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yon sisalto

« Esitelladn kaksi evolutionaarista algoritmia
« Esitelladn maalien optimaalisen allokoinnin ongelma
« Ratkaistaan ongelma kayttaen tydssa esiteltyja algoritmeja

« TyoOn tavoitteena on esitella kahden evolutionaarisen algoritmin
toimintaa ja vertailla niita ratkaisemalla maalien optimaalisen

allokoinnin ongelma

« Algoritmien vertailuun kaytetaan kohdefunktioiden optimiarvoja ja

1000 ratkaisun kohdefunktion optimiarvon jakaumaa
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austa

Alkuperainen populaatio

« Evolutionaariset algoritmit ovat

hJ

tehokkaita ratkaisemaan et it |.
optimointiongelmia e
* Nopeutetaan laskentaa ratkaisun J
. . Evaluoidaan yksildiden
optimaalisuuden kustannuksella s
* Vertaillaan kahta yleista algoritmia |
- GeneEttlnen algorltml Valitaan uusi populaatio

— Differentiaalievoluutio

h

Palautetaan paras yksild
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Geneettinen algoritmi (GA)

« Yksi ensimmaisista evolutionaarisista algoritmeista (Holland, 1992)
— Kehitetty 1960-luvulla
« Nyky&an useita eri variaatioita
« Toimii epdjatkuville ja epélineaarisille kohdefunktioille seka diskreeteille
ongelmille

« Eijaa jumiin lokaaleihin optimikohtiin

Nykyinen Uusi
populaatio populaatio
Evaluointi Mutaatiot

S iiii

Valinta ———— Lisaantyminen

Geneettisen algoritmin populaation muokkaus

A Aalto-yliopisto lvsteemia nalyysin

Perustieteiden laboratorio
korkeakoulu —



Differentiaalievoluutio (DE)

« Kehittanyt Storn ja Price (1997)

« Kehitetty reaaliarvoisille muuttujille

— Ty0ssa tarkastellaan diskreeteille muuttujille soveltuvaa versiota
« Toimii epalineaarisille ja epajatkuville kohdefunktioille
« EIjaa jumiin lokaaleihin optimikohtiin

- Kayttdd mutaatiota, yhdistamista ja valintaa muuttujiin

A Aalto-yliopisto lvsteemianalyysin

Perustieteiden laboratorio
korkeakoulu —



Maalien optimaalinen allokointi (Jaiswal, 2012)

Hyokkays
« Tavoitteena optimaalinen

puolustussuunnitelma eli paras tapa
jakaa puolustusaseet resurssien kesken

« Paatetaan eri resursseille annettujen
puolustusaseiden maara

* Yhteensa A*S*D paatosmuuttujaa (Xe,)
— A: erilaisten hydokkaysaseiden maara, A = 2
— S: erilaisten resurssien maara, S = 3 VK t _
. : s~ a;: hyokkaysaseen tyyppi

— D: er.|.I?|?ten puolystusaselden maara, D = 2 s, resurssin tyyppi
-> 12 paatosmuuttujaa d,. puolustusaseen tyyppi

Puolustus

A S::Los-t!ilvle'tc:a?:j?: Blystcemianalyysin
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Ongelman parametrit (Jaiswal, 2012)
Hyokkayssuunnitelma eli resurssiin s hydkkaavien aseiden
a maara (ng,)

Resurssien arvot (values of assets) v, = [400, 300, 200]

Onnistuneen puolustamisen todennakdisyys yhdella
puolustavalla aseella d yhta hyokkaavaa asetta s vastaan

(kdsa)

Todennakoisyys sille, etta hyokkaava ase a tuhoaa
resurssin s (gys.)

Kaytossa olevien puolustusaseiden méaara, B, = [100,50]
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Kohdefunktio ja rajoitusehdot (Jaiswal, 2012)

« Kohdefunktio on jaljelle jaaneiden resurssien odotusarvo

— Jokaiselle resurssille lasketaan erikseen selviamistodennakoisyys
hyokkayksesta

— Odotusarvo maaraytyy resurssien arvojen ja
selviamistodennakdisyyksien tulojen summana

* Rajoitusehto on kaytdssa olevien puolustusaseiden maara

S A (D 1"sa
maxz Us 1_[ 1= 1_[(1 - kdsa)xdsa/nsa Ydsa
asa i la=1| =1

D
5.t Z Z X404 < By kaikilled = 1,2, ..., D

d=1a=1
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Menetelmat

Epalineaarinen ja diskreetti optimointiongelma
— Vaikea ratkaista eksaktilla optimointimenetelmalla

Kaytetaan MATLAB:a ongelman ratkaisemiseen
Geneettinen algoritmi: funktio ga (MathWorks, 2020)

Differentiaalievoluutio: funktio differentialevolution
(Buehrn, 2021)

Ratkaistaan tehtava 1000 kertaa kummallakin
algoritmilla
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Tulokset — Optimaalinen puolustussunnitelma

Kumpikin algoritmi I0ytda optimoinnin
tuloksena saman puolustussuunnitelman
Taulukossa esitellaan 1000 iteraation

korkeimman kohdefunktion arvon

puolustussuunnitelma

— kaytdsséa olevien puolustusaseiden jakautuminen
resursseille ja hyokkaysaseille (kpl per resurssi

per hyokkaava ase)

Tyyppi Puolustussuunnitelma (kpl)

d |s |a | GA DE
1 1 1 0 0

2 1 1 15 D

1 2 1 50) o0
2 2 1 36 36
1 13 |1 |0 0

2 (3 |1 |0 0

1 1 2 150 50
2 L |2 |0 0

1 (2 |2 |0 0

2 2 |2 19 9

1 3 12 10 0

2 3 (2 |0 0

d: puolustusaseen tyyppi [1,2]

S: resurssi [1,2,3]

a. hydkkaysaseen tyyppi [1,2]
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Lukumaéaara

Tulokset — Kohdefunktion arvojen jakauma

200 ‘ . ‘ . 450
180 400
160 - 350
140 -
300
120 - ‘©
;g 250+
100 - 5 200l
80 3
150+
60 -
40 - 100+
20+ 50+
0 0 ' ‘ ' =
0.59 0.6 0.61 0.62 0.63 052 054 056 058 06 062 0.64
Kohdefunktion arvo Kohdefunktion arvo
GA DE

Differentiaalievoluutiolla saavutetaan korkeampi kohdefunktion optimiarvo

useammin kuin geneettisellé algoritmilla
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Yhteenveto (1/2)

« GA ja DE ovat samankaltaisia algoritmeja ja niilla on
samanlaisia vahvuuksia
— Toimivat epélineaarisille ja epajatkuville funktioille
— Eivat jaa jumiin lokaaleihin optimikohtiin
— Paljon muunnelmia, toimivat monenlaisille ongelmille
« Kumpikin algoritmi antaa saman puolustussuunnitelman

optimiratkaisuksi
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Yhteenveto (2/2)

« DE Ioytaa optimiratkaisun lukumaarallisesti useammin kuin GA

 GA:n ja DE:n heikkoutena on, etta saatu ratkaisu ei ole aina

kohdefunktion globaali optimiarvo

— Kun ongelma ratkaistaan useita kertoja l6ydetaan todennaksisemmin globaali

optimiarvo
« Jatkotutkimusaiheena muiden evolutionaaristen algoritmien

(esim. geneettinen ohjelmointi) tarkastelu
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