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1. Problem optymalizacyjny

Przez problem optymalizacyjny w dalszej czeSci ksigzki bedziemy rozumieli problem
sformutowany nast¢pujgco:

“Dana jest przestrzen X. Znalez¢ x e X taki, ze x spetnia okreslone warunki.”
W szczegblnosci do klasy problemdéw optymalizacyjnych nalezg problemy typu:

“Dana jest przestrzen X i funkcja celu f: X — R. Znalez¢ xeX taki, ze f(x) jest
maksimum (minimum) funkcji f na zbiorze X.”

Wigkszo$¢ probleméw rozwigzywanych przez komputery jest sformulowana na jeden z
powyzszych sposobow. Czg$¢ z tych problemdéw ma znane, typowe rozwigzania korzystajace z
ich specyfiki - na przyktad maksymalizacja funkcji - wielomianéw na przestrzeni bedacej
przedziatem liczbowym nie stanowi trudnego zadania. Niestety, nie wszystkie praktyczne
problemy maja proste i jednoznaczne przepisy (algorytmy) na znajdowanie rozwigzan.

Waznym parametrem majacym wplyw na to, czy problem nalezy uzna¢ za trudny, jest moc
(wielkos$¢) przestrzeni stanow. Zauwazmy, ze kazdy rozwigzywalny przez komputer problem
musi mie¢ przestrzen stanow skonczong, ze wzgledu na ograniczong pami¢¢ maszyny. Nawet
wtedy, gdy komputer operuje na pozornie nieskonczonej przestrzeni, np. szukajac liczby
rzeczywistej x takiej, ze 3-x° jest maksymalne, tak naprawdg liczba réznych rozwigzan, ktore
komputer jest w stanie podaé, jest ograniczona przez np. doktadno$¢ reprezentacji liczb
zmiennoprzecinkowych. Teoretycznie wigc kazde rozwigzalne przy pomocy komputera zadanie
mozna rozwigza¢ metoda przegladania przestrzeni stanow: skoro mozliwych rozwigzan jest
skofczenie wiele, przejrzyjmy je wszystkie, a w koncu trafimy na wlasciwe. Dzigki wcigz
rosnacej szybkosci wspolczesnych komputerow jest to metoda uzyteczna dla wielu zadan -
praktycznie wszystkich o przestrzeni standw mniejszej, niz milion (albo 1 100 milionow - jesli
mamy wigcej czasu) elementow. Takich problemoéw réwniez nie bedziemy nazywali trudnymi.

Przyklad 1.1. Sortowanie.

Zadanie posortowania zbioru wartosci liczbowych mozna formalnie zapisa¢ nastgpujaco:

Dany jest zbior n wartosci liczbowych x1, ... Xp. Znalez¢ taka permutacje ¢ elementow tego
zbioru, by:

VlSi<anXG(i)>XG(j)

Przestrzenig stanow tego zadania jest przestrzen wszystkich permutacji. Moc przestrzeni (n!)
wyklucza stosowanie metody przegladania wszystkich mozliwych rozwigzah. Z drugiej strony,
zadanie to nie jest zaliczane do trudnych - istniejg specjalne algorytmy pozwalajace posortowaé
duze zbiory wykonujac przy tym stosunkowo niewiele - rzedu n?, a nawet tylko n log (n)
operacji.

Przyklad 1.2. Problem komiwojazera.
Jest to znany 1 czgsto przytaczany przyktad problemu o prostym sformutowaniu, ale trudnego
do rozwigzania. Mamy dane n miast potaczonych drogami o znanej dtugosci. Naszym zadaniem



jest znalezienie trasy przechodzacej przez wszystkie miasta doktadnie raz, przy czym catkowita
dtugos¢ trasy ma by¢ mozliwie najmniejsza.

Szukanym rozwigzaniem jest pewna trasa. Przestrzenig standw bedzie wigc przestrzen
wszystkich mozliwych tras. Moc tej przestrzeni mozna tatwo obliczy¢ zauwazajac, ze kazdg trase
da si¢ jednoznacznie opisa¢ podajac kolejnos¢ odwiedzania miast. Tras jest wigc tyle, ile
permutacji n-elementowego zbioru miast, czyli n!. Oznacza to, ze juz dla n=15 sprawdzenie
dtugosci wszystkich tras jest praktycznie niemozliwe.

Co wigcej, nie sg znane metody szybkiego (tzn. o ztozonos$ci najwyzej nk) rozwigzania tego
zadania. Problem ten nalezy do klasy problemow NP-trudnych, o ktorych sadzi si¢, ze nie majg
rozwigzania znaczaco prostszego, niz przegladanie wszystkich mozliwych rozwigzan.

Inng klasg problemow trudnych sg zagadnienia zwigzane z optymalizowaniem funkcji wielu
zmiennych, nier6zniczkowalnych i1 nieciggtych. W takich sytuacjach konwencjonalne metody
analityczne zawodza. Nawet rozniczkowalne funkcje moga sprawia¢ klopoty, jezeli maja duzo
maksimow lokalnych, a nas interesuje maksimum globalne. Réwniez funkcje okreslone na
przestrzeniach dyskretnych moga by¢ trudne do analizy.

Metoda radzenia sobie z problemami trudnymi jest zastosowanie jednej z technik
przyblizonych. Dziataja one na nastgpujacej zasadzie: skoro nie mozemy znalez¢ rozwigzania
optymalnego, znajdzmy rozwiazanie jak najblizsze optymalnemu, ewentualnie znajdZzZmy
rozwigzanie, ktore na 90% jest rozwigzaniem optymalnym. W wielu przypadkach tego typu
rozwigzania nas satysfakcjonuja.

Najprostszym przyktadem algorytmu dajacego dobry wynik z pewnym prawdopodobienstwem
jest bladzenie losowe: z przestrzeni stanow wybieramy kolejne losowe punkty i sprawdzamy,
czy stanowig one rozwigzanie. Po dostatecznie (nieskonczenie) dlugim czasie trafimy na
rozwigzanie z prawdopodobienstwem 1. Algorytm ten mozemy ulepszy¢: jezeli podejrzewamy,
ze rozwigzanie lezy w jakim$§ obszarze przestrzeni standw, mozemy zamiast losowania
jednostajnego zwiekszy¢ szanse wylosowania punktow z tego obszaru.

Przedstawione ponizej metody przyblizone stosuje si¢ do zadan z funkcjg celu i wymagaja
pewnych dodatkowych informacji o zadaniu. Zaktadamy mianowicie, Ze na przestrzeni stanow
da si¢ wprowadzi¢ strukture sasiedztwa, tzn. dla kazdego elementu tej przestrzeni potrafimy
wskaza¢ jednoznacznie jego sasiadow. Dodatkowo sama funkcja celu powinna mie¢ pewne
cechy regularnosci.

Pierwsza z tych metod jest metoda wspinaczki (hill climbing). Oto algorytm postgpowania,
zaktadajac, ze chcemy znalez¢ maksimum funkcji f(x):

1. Startujemy z punktu xeX wybranego losowo.

2. Wybieramy losowo jednego z sasiadow punktu x, oznaczamy go x’.

3. Poréwnujemy wartos$ci funkcji celu w punkcie x 1 x’.

4. Jezeli f(x”) > f(x), czyli nowy punkt daje lepsza warto$¢, przenosimy si¢ do tego punktu, tzn.
przypisujemy X = X’ i1 przechodzimy do kroku 2.

5. Jezeli nie, zostajemy w punkcie x. Jezeli punkt x ma jeszcze jakiego$§ nie sprawdzonego
sasiada, wybieramy go jako nowy x’ 1 przechodzimy do kroku 3.

6. Jezeli sprawdziliSmy wszystkich sgsiadow, konczymy program. Jako wynik podajemy punkt
X.

Zgodnie z warunkami wyj$cia z programu, otrzymany punkt x jest lokalnym optimum funkcji f,
tzn. zaden sasiad x nie ma lepszej wartosci funkcji, niz on. Oczywistg wada tej metody jest to, ze
czesto optimum lokalne ma duzo nizszg wartos¢, niz optimum globalne.

Druga metoda czg¢éciowo radzi sobie z tym problemem. Metoda ta, zwana wychladzaniem (lub
wyzarzaniem, Simulated annealing) ma schemat podobny, do poprzedniej:

1. Startujemy z punktu xeX wybranego losowo.
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2. Wybieramy losowo jednego z sgsiadéw punktu x, oznaczamy go x’.

3. Porownujemy wartos$ci funkcji celu w punkcie x 1 x’.

4, Jezeli f(x’) > {(x), czyli nowy punkt daje lepszg wartos¢, przenosimy si¢ do tego punktu, tzn.
przypisujemy x = X’ i przechodzimy do kroku 2.

5. Jezeli nie, wykonujemy dodatkowe losowanie i z prawdopodobienstwem p(x,x’) przenosimy
si¢ do nowego punktu, tzn. przypisujemy x = x’ i przechodzimy do kroku 2.

6. Jezeli losowanie si¢ nie powiedzie, zostajemy w x 1 przechodzimy do kroku 2.

7. Program konczymy po ustalonej liczbie krokow. Jako wynik podajemy najlepszy znaleziony
punkt x.

Algorytm dziata na zasadzie: idz w gore, a czasem (z prawdopodobienstwem p(x,x’)) w dot.
Taka strategia daje nadzieje na to, ze program nie zatrzyma si¢ na maksimum lokalnym i bedzie
kontynuowat przegladanie przestrzeni stanow. Prawdopodobienstwo p(x,x’) zalezy od tego, o ile
nowy punkt x’ jest gorszy od X:

-1 (x)
p(x,x')=e ¢

Prawdopodobienstwo przejscia jest tym wigksze, im roéznica mig¢dzy punktami jest mniejsza.
Dodatkowy parametr ¢ (zwany temperaturg) reguluje “tolerancja” algorytmu: im ma wyzsza
warto$¢, tym cze$ciej program zezwala na pogorszenie funkcji celu. Wartos¢ ¢ bliska zeru
przeksztatca algorytm wychtadzania w zwykty algorytm wspinaczki. Parametr c jest przewaznie
zmienny w czasie: na poczatku ma wysoka wartos¢, w miare uptywu czasu zbiega niemal do
Zera.

Trzecia grupa metod, rowniez oparta na zadaniach optymalizacji funkcji celu, to algorytmy
genetyczne. Pozostate rozdzialy poswigcone beda opisowi ich dziatania i1 przyktadow
zastosowan.



2. Zasada dzialania algorytmu genetycznego

Podstawy dziatania algorytmoéw genetycznych wzorowane sg na zjawisku doboru naturalnego.
Ewolucja naturalna jest rowniez pewnym procesem optymalizacyjnym - gatunki staraja jak
najlepiej “dopasowac si¢” do srodowiska, w jakim zyja, by optymalnie wykorzysta¢ jego zasoby.
Cechy pozwalajace na skuteczng eksploatacje danego srodowiska powstaja w sposob losowy -
przez krzyzowanie si¢ osobnikdéw 1 mutacje. To, ze cechy korzystne majg szans¢ na szerokie
rozpowszechnienie, jest zaslugg zasady doboru naturalnego. Osobniki wyposazone w takie cechy
maja wigksze szanse w walce o byt 1 szybciej si¢ rozmnazajg, co powoduje dalsze
rozpowszechnianie si¢ cechy. W koncu osobniki pozbawione cechy dajacej przewage zostang
wyparte przez inne i wyging.

Zat6zmy, ze udalo nam si¢ zasymulowaé zjawisko ewolucji na osobnikach - komiwojazerach,
przy czym osobniki przechodzace krotsza tras¢ maja wigksze szanse w walce o byt. Przez
analogie do proceséw naturalnych, po pewnym czasie w populacji ztozonej z rdéznych
komiwojazerow powinny zaczaé dominowaé te osobniki, ktorych trasy sa jak najkrotsze. Przy
odrobinie szcze$cia powinniSmy doczeka¢ sie “wyhodowania” osobnika optymalnego -
przechodzacego przez miasta po trasie globalnie najkrétszej. Taki osobnik powinien szybko
opanowac calg populacje.

Na takich wlasnie zatozeniach dzialaja algorytmy genetyczne. Typowy schemat postgpowania
przedstawia si¢ nastgpujaco:

1. Mamy zadanie optymalizacyjne: przestrzen stanéw 1 funkcje celu, ktéora chcemy
zmaksymalizowa¢. Kazdy punkt przestrzeni stanow, czyli kazde potencjalne rozwigzanie
zadania, kodujemy w postaci “kodu genetycznego”, przewaznie w alfabecie binarnym.
Naszymi osobnikami beda wlasnie te zakodowane punkty przestrzeni stanow.

2. Tworzymy populacje osobnikow przez wylosowanie pewnej liczby punktéw z przestrzeni
stanow 1 zakodowanie ich do postaci osobnikow.

3. Populacja osobnikow podlega losowym mutacjom i procesowi krzyzowania - wymiany
migdzy losowymi osobnikami cze$ci materiatu genetycznego.

4. Kazdy osobnik populacji jest odkodowywany, a nastgpnie liczona jest jego warto$¢ funkcji
celu.

5. Populacja jest poddawana selekcji: osobniki o duzej wartosci funkcji celu rozmnazaja sie,
pozostate ging.

6. Wracamy do punktu 3. Proces ewolucji powtarzamy tak dlugo, az uzyskamy osobnika
spetniajacego nasze wymagania.

Oto stownik podstawowych poje¢ uzywanych w teorii i praktyce algorytmow genetycznych.
Pochodza one najczesciej od poje¢ biologicznych, jednak procesy naturalne przewaznie sa
znacznie bardziej ztoZone, niz sugeruje to ponizszy opis:

funkcja celu - funkcja, ktora optymalizujemy; inne nazwy: funkcja kosztu, funkcja
straty, funkcja uzytecznosci, objective function;

funkcja przystosowania - funkcja okreslajaca stopien przystosowania osobnika do §rodowiska, na
podstawie ktorej odbywa sie proces selekcji osobnikdéw; jest S$cisle
zwigzana z funkcja celu, ale nie zawsze jest z nig identyczna; funkcja
dopasowania, fitness function;

osobnik - najmniejsza jednostka przenoszaca informacj¢ genetyczna, odpowiada
punktowi w przestrzeni stanéw, czyli potencjalnemu rozwigzaniu zadania;
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populacja - zbidr osobnikow - punktéw przestrzeni stanow, zyjacych w jednym
srodowisku 1 konkurujacych w walce o przetrwanie;

gen - najmniejsza jednostka przenoszaca informacj¢ genetyczng, mozna ja
utozsami¢ z konkretnym miejscem (locus) w chromosomie;

chromosom - uporzadkowany zbior gendw, kodujacy wszystkie informacje o osobniku;

allele - odmiany wartosci genu; jezeli chromosom jest np. ciggiem binarnym, gen
pojedyncza zmienng binarna, to allelami sg cyfry 01 1;

genotyp - warto$¢ chromosomu; w populacji mogg istnie¢ osobniki o tym samym
genotypie (w przyrodzie np. blizni¢ta jednojajowe);

fenotyp - “wyglad” osobnika, jego rzeczywiste cechy okre§lajace stopien

przystosowania do S$rodowiska; moga istnie¢ osobniki o tym samym
fenotypie, ale roznych genotypach (ale nie odwrotnie!); o ile genotyp
okresla osobnika w jezyku wartosci gendéw, o tyle fenotyp jest opisem
osobnika w jezyku zadania - jako punktu w przestrzeni stanoéw;

krzyzowanie - zjawisko wymiany czes$ci materiatu genetycznego miedzy osobnikami w
procesie rozmnazania; Crossing-over, Crossover;

mutacje - niewielkie, losowe zmiany w genotypie osobnikdéw, zapewniajgce
zréznicowanie genetyczne populacji;

nisza ekologiczna - obszar przestrzeni stanow o specyficznych, dogodnych warunkach;

odpowiada lokalnym maksimom funkcji celu;

Sita algorytmow genetycznych lezy w tym, ze w zasadzie nie musimy wiedzie¢ nic o funkcji
celu: moze to by¢ “czarna skrzynka”, do ktorej wrzucamy punkt z przestrzeni standéw i
otrzymujemy wynik. Funkcja celu moze tez mie¢ wiele maksimow lokalnych, moze by¢ funkcja
wielu zmiennych, jej wartosci moga nawet by¢ obarczone btedem losowym (jak przy pomiarach
warto$ci fizycznych). Funkcji celu moze nawet w ogble nie by¢: bedziemy rozpatrywali
algorytmy genetyczne, w ktorych jedyna rzecza, jaka potrafimy powiedzie¢ o punktach
przestrzeni stanow jest to, ktory z dwoch punktow jest lepszy.

Przyklad 2.1. Niech dany bedzie wytworca lodow dazacy do maksymalizacji swych dochodow.
Wytworca moze decydowa¢ o smaku lodoéw, ich wielkosci i obecnosci réznych dodatkow
(orzechy, polewa czekoladowa itp.). Przyjmijmy dla uproszczenia, ze w gr¢ wchodza cztery
smaki lodéw: waniliowe, cytrusowe, czekoladowe, karmelowe; ponadto lody moga mie¢, lub nie
mie¢ dodatkéw, oraz moga by¢ duze lub mate. Wszystkie te parametry moga wptynaé zaré6wno
na cen¢ lodow, jak i na pozniejszy popyt. Jakie lody powinien produkowa¢ wytworca, by jego
zysk (liczony jako iloczyn ceny i popytu) byl maksymalny?

Przypusémy, ze koszt wyprodukowania matych lodow o dowolnym smaku jest staly i wynosi
10. Koszt dodatkow do lodow jest réwniez staly i wynosi 5. Cena duzych lodoéw jest dwukrotnie
wyzsza.

Zalézmy ponadto, ze dysponujemy badaniami okres§lajacymi zaleznos$ci popytu na lody od ich
smaku. W umownych jednostkach popytu wyniki tych badan przedstawiaja si¢ nastepujaco:

Lody waniliowe: 6, z dodatkami: 6
Lody cytrusowe: 10, z dodatkami: 6
Lody czekoladowe: 8, z dodatkami: 12
Lody karmelowe: 10, z dodatkami: 12
Ze wzgledu na wyzsza ceng, lody duze ciesza si¢ dwukrotnie mniejszym zainteresowaniem.

Dysponujac powyzszym kompletem informacji, mozemy przystapi¢ do rozwigzywania
problemu za pomoca algorytmu genetycznego. W pierwszym rzedzie nalezy zastanowic sig, co
bedzie naszymi “osobnikami”. Oczywiscie, beda nimi lody, a wiasciwie ich rodzaje. Kazdemu
rodzajowi lodow (fenotypowi), odpowiadal bedzie pewien zesp6t opisujacych go cech (genow).
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Tymi cechami beda: smak lodow (4 mozliwosci), ich wielko$¢ (2 mozliwosci) i obecnosé
dodatkoéw (2 mozliwosci). Mamy wigc tgcznie 16 kombinacji cech lodow.

W klasycznym, najprostszym modelu, geny kodowane sg za pomocg cyfr 0 i 1. W przypadku
lodow, kazdy ich rodzaj bedzie opisywany przez cztery takie cyfry: dwie opisujace ich smak,
jedna obecno$¢ dodatkow 1 jedna wielkos¢. Przyjmijmy nastgpujaca metode kodowania cech:
Lody waniliowe: 00

Lody cytrusowe: 01
Lody czekoladowe: 10
Lody karmelowe: 11
Nie ma dodatkow: 0, sg dodatki: 1.
Lody mate: 0, lody duze: 1.

Np.: 0011 - lody waniliowe w polewie czekoladowej, duze.

Nastepnym problemem do rozstrzygnigcia jest skonstruowanie funkcji przystosowania (fitness).
Powinna to by¢ funkcja przypisujaca kazdej kombinacji genow - kazdemu rodzajowi lodéw -
pewng nieujemna wielkos$¢, tym wieksza, im bardziej dany osobnik nam odpowiada. W naszym
przyktadzie, najbardziej naturalng miarg jako$ci lodow jest zysk z ich sprzedazy - iloczyn popytu
i ceny.

Sposéb eliminacji osobnikow stabszych okreslat bedzie tzw. algorytm “kota ruletki”: w fazie
reprodukcji szanse na przezycie bedg proporcjonalne do wartosci funkcji przystosowania.

Do poprawnego dzialania algorytmu genetycznego potrzebujemy jeszcze okres$lic sposob
dzialania operatorow genetycznych: mutacji i krzyzowania. W przypadku kodowania binarnego,
mozemy uzy¢ mutacji polegajacej na losowej zamianie warto$ci pojedynczego bitu na
przeciwny:

Np.: 0000 0100

Operacja krzyzowania jest troche bardziej ztozona. Najpierw wybieramy losowo parg rodzicow,
nastgpnie losujemy punkt przeciecia - jeden z trzech punktéw pomiedzy genami - jednakowy dla
obojga rodzicow, nastgpnie konstruujemy potomka z poczatkowego fragmentu pierwszego
rodzica 1 koncowego fragmentu drugiego. W koncu potomek zastepuje jednego z rodzicow.

Np.:
Rodzic 1: 000]0
Potomek: 0001
Rodzic 2: 1111

Krzyzowanie bgdziemy przeprowadzac z prawdopodobienstwem 50%, mutacje: 5% (dotyczy to
kazdego bitu z osobna).

JesteSmy gotowi do uruchomienia algorytmu genetycznego. Ustalmy wielko$¢ populacji na 4
osobniki. Populacja poczatkowa bedzie sktadata sie z osobnikow wybranych losowo:

Np.: 0111, 1000, 1000, 0100

Teraz powinnis$my zastosowac¢ operatory genetyczne. Jednak, poniewaz populacja sktada si¢ na
razie z osobnikdw losowych, nie ma to sensu - mozemy przejs¢ od razu do fazy reprodukcji.

Faza reprodukcji zaczyna si¢ od policzenia wartosci funkcji przystosowania kazdego osobnika.
Nastepnie, aby moc zastosowac algorytm “kota ruletki”, sumujemy wartosci funkcji wszystkich
osobnikdw 1 wartos$ci te dzielimy przez otrzymang sume - w ten sposob otrzymujemy procentowy



“udzial” kazdego osobnika w sumie. Warto$ci te sumujemy nastepnie narastajagco - tworzymy
dystrybuant¢ rozktadu osobnikow.

Nr Osobnik Warto$é % suma udziatow,
przystosowania | udziat narastajaco
1 0111 90 25% 25%
2 1000 80 23% 48%
3 1000 80 23% 71%
4 0100 100 29% 100%
Suma: 350 100%

Wystepujace w tabeli wartoSci fitness - funkcji przystosowania obliczyliSmy na podstawie
danych wejsciowych: np. lody 0111 maja cen¢ 30 (gdyz maja dodatki i sg duze), a popyt na nie
wynosi 3 (cytrusowe z dodatkami: 6; lody sa duze, wigc popyt dzielony przez 2), tak wigc zysk
wyniesie 30x3=90.

Aby wybra¢ osobniki do nastepnej populacji, losujemy cztery liczby z zakresu [0,1) 1 w
ostatniej rubryce sprawdzamy, ktoremu osobnikowi one odpowiadaja. Wylosowali§my liczby:
0.22, 0.01, 0.15, 0.88. Odpowiadaja one osobnikom: 1, 1, 1 i 4 (znajdujemy najmniejsza liczbe
wieksza od wylosowanej i wybieramy odpowiadajacego jej osobnika). Nowa populacja sktada
si¢ zatem z osobnikow:

0111, 0111, 0111, 0100

Zgodnie z przewidywaniem, do nastgpnej populacji dostaly si¢ osobniki najlepiej
przystosowane.

Po fazie reprodukcji przychodzi czas na krzyzowanie. Dla kazdego osobnika losujemy wiec (z
prawdopodobienstwem 50%), czy zostanie na nim zastosowany operator krzyzowania. Zalézmy,
ze wylosowaliSmy osobnika 1 i1 4. Losujemy nastgpnie, z ktorymi osobnikami majg si¢ one
skrzyzowac - wylosowalisSmy, ze para dla 1 bedzie osobnik 2, a parg dla 4 bedzie 1.

W przypadku pierwszej pary wylosowalismy, ze punktem krzyzowania bedzie przerwa mig¢dzy
trzecim i czwartym genem:

Osobnik1l: 01 1]1
Potomek: 0111
Osobnik2: 01 1|1

Poniewaz osobniki 1 1 2 maja identyczny zestaw gendéw (opisuja ten sam rodzaj lodow),
skrzyzowanie ich nie prowadzi do niczego nowego - jest to podstawowa cecha wszelkich
operatorow krzyzowania. Inaczej bedzie w drugim przypadku:

Osobnik4: 01 0|0
Potomek: 0101
Osobnik1: 01 1)1

Wylosowalismy ten sam punkt krzyzowania, co poprzednio. Widzimy, ze w populacji pojawit
si¢ nowy rodzaj lodéw: po osobniku 4 odziedziczyt on brak dodatkow, po osobniku 1 - wielkos$¢.
Po zastgpieniu pierwszych rodzicow potomkami, populacja sktada si¢ z osobnikow:

0111, 0111, 0111, 0101



Nadszedl czas na mutacje. Zwykle jest to operator stosowany rzadziej, niz krzyzowanie - W
naszym przypadku prawdopodobienstwo wynosi 5%, czyli zmutowany zostanie §rednio mniej,
niz jeden gen w calej populacji (liczacej 16 genow). Tym razem jednak, losujac kolejno dla
kazdego bitu liczbe z przedziatu [0,1), za siodmym razem wylosowalismy liczbe mniejsza, niz
0.05. Zmutowany zostanie wigc trzeci gen drugiego osobnika:

0111, 0101, 0111, 0101

W efekcie mutacji powstat taki sam osobnik, jak po krzyzowaniu czwartego osobnika z
pierwszym. Ostatecznie, po drugim cyklu ewolucji sktad populacji przedstawia sie jak powyze;j.
Wartosci funkcji przystosowania wynosza odpowiednio 90, 100, 90 i 100 - sg wigc Srednio
wyzsze, niz poczatkowe. Lody ewoluujag w dobrym kierunku.

Po mutacji algorytm przechodzi do fazy reprodukcji, krzyzowania, mutacji, reprodukcji itd. Po
kilku (pigciu? dziesigciu?) cyklach otrzymamy zestaw sktadajacy sie z lodow przynoszacych
wytworcy godziwe zyski - moze nawet beda wsrdd nich lody idealne (fatwo sprawdzié, ze
najwyzsza warto$¢ funkcji przystosowania - 180 - uzyskuja lody czekoladowe z orzechami lub
karmelowe w polewie, dowolnej wielkosci). Wytworca moze uruchomié¢ seryjng produkcje i w
krotkim czasie zbi¢ fortung.

Uwaga: Przedstawione w powyzszym przykladzie parametry pracy algorytmu genetycznego
odpowiadaja wystepujacym w praktycznych zastosowaniach. Jedynie wielko$¢ populacji zostata
zmniejszona do 4 (inaczej analiza bylaby niepotrzebnie skomplikowana), zwykle wynosi ona od
kilkunastu do (w niektérych zastosowaniach) kilku tysigcy osobnikow. Poza tym
prawdopodobienstwa mutacji i krzyzowania, a takze sama konstrukcja operatorow genetycznych
1 sposob reprodukcji moga by¢ bez zmian uzywane w sytuacjach, gdy przestrzen standw jest na
tyle duza, Ze uzasadnia stosowanie niekonwencjonalnych metod obliczeniowych.

Zadanie 2.1. Co w przyktadzie 2.1 jest przeszukiwang przestrzenig stanéw? Jaka jest moc tej
przestrzeni?

Zadanie 2.2. Zatézmy, ze dodatkowym parametrem wplywajacym na wielkos¢ sprzedazy jest
kolor opakowania - jeden z 8 mozliwych. Ile rodzajow lodéw nalezatoby wowczas rozpatrywac?

Ile genow potrzeba, aby opisac tak rozszerzone pojecie rodzaju lodow?

Zadanie 2.3. Czy mozliwe jest, by po fazie reprodukcji cata populacje opanowal osobnik
najgorzej przystosowany?
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3. Implementacja prostego algorytmu genetycznego

Populacje osobnikow bedziemy reprezentowac jako dwuwymiarows tablice typu int: pierwsza
wspotrzedna okreslata bedzie numer osobnika w populacji, druga - warto$¢ okreslonego genu. Ze
wzgledow technicznych bedziemy potrzebowali dwoch takich tablic. Rozmiar tablic, czyli
wielkos¢ populacji i liczbg genow w chromosomie, przechowujg state:

#define POP_SIZE 20
#define CHROM SIZE 10

int pop[POP _SIZE] [CHROM SIZE]; // tablica osobnikdw
int temp[POP _SIZE] [CHROM SIZE]; // pomocnicza tablica osobnikdw

Taka metoda implementacji jest oczywiscie dosy¢ rozrzutna: do przechowywania wartosci 0 lub
1 uzywamy zmiennej typu int. O wyborze takim zadecydowaly tatwo$¢ implementacji i
elastycznos$¢, ponadto w algorytmach genetycznych wielko§¢ pamieci rzadko jest liczacym sig
ograniczeniem.

Oto funkcje realizujace podstawowe operacje genetyczne: losowa inicjalizacj¢ osobnika,
mutacje 1 krzyzowanie:

void init(int t[],int n)

{

for (int 1i=0;i<n;i++) t[i] = rand() %2; // inicjalizacja losowa: 0 lub 1
}i
void mutation(int t[],int n)
{

int position = rand()%n; // losowy gen osobnika

t[position] = 1 - t[position]; // mutacja: 0 na 1 lub 1 na 0

}i
void crossover (int tl[],int t2[],int n)

{

int position = rand()%(n-1) + 1;

for (int i=position;i<n;i++)

{ // od losowego miejsca
int p = t1[i]; // zamieniamy miejscami geny osobnikow
t1[i] = t2[i];
t2[i] = p;

}i

}i

Wszystkie te funkcje wymagaja jako parametrow: wskaznika na poczatek chromosomu i jego
wielkosci. Dzigki opisanej wyzej metodzie implementacji wywotanie tych funkcji moze mie¢
posta¢ np.: mutation (pop[0],CHROM SIZE), co oznacza mutacj¢ pierwszego osobnika w
populacji.

Podobng sktadni¢ bedzie miata funkcja przystosowania osobnikow. Przyjmijmy, ze nasze
zadanie polega na znalezieniu 10-elementowego ciggu bitow, ktorego kwadrat warto$ci $redniej
elementow jest maksymalny.

double fitness(int t[],int n) // funkcja przystosowania
{
double s=0;
for (int i=0;i<n;i++) s+=t[i];
s/=n; // przykiad: zmaksymalizowac kwadrat
return s*s; // Sredniej wartosci gendw

}s
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Bedziemy potrzebowali jeszcze paru funkcji pomocniczych: kopiowanie osobnika w inne
miejsce tablicy, wySwietlanie na ekranie zawarto$ci chromosomu osobnika wraz z jego funkcja
celu, oraz funkcji symulujacej rzut “niesymetryczng monetg”: zwracajgcej 1 lub 0 z ustalonym
prawdopodobienstwem:

void copy(int dest[],int sourcel[],int n)
{

for(int i=0;i<n;i++) dest[i] = sourcel[i];
}i

void print(int t[],int n) // funkcja pomocnicza: wyplisz geny osobnika
{

for(int i=0;i<n;i++) cout << t[i] << "™ ";

cout << " = " << fitness(t,n) << endl; //...1 wartosé jego funkcji celu
}i

int flip(double p) // pomocnicza: zwraca 1 z prawdopodobieristwem p
{

return p<rand()/ (double) (RAND MAX+1);
bi

Ostatnig funkcja pomocniczg bedzie implementacja algorytmu “kota ruletki:

void RouletteWheel (double fitness[],int result[],int n,int m=-1)

{

double *sum = new double[n]; // dystrybuanta rozktadu: kolejne sumy
if (m==-1) m = n; // domy$lnie: m = n

sum[0]=( fitness[0]>0 ? fitness[0] : 0 );

for(int i=1;i<n;i++) sum[i] = sum[i-1]1+( fitness[i]>0 ? fitness[i] : 0 );
if (sum[n-1]1>0) // sum[n-1] przechowuje sume wartosSci catej populacji
{ for (i=0;i<n;i++) sum[i]/=sum[n-11]; // normalizujemy rozkiad do sumy 1

for (1i=0;i<m;i++)

{
double r=rand()/ (double) (RAND MAX+l); // r - losowe z przedziatu [0,1)
for (int j=0;sum[jl<r;j++);

result[i] = 3, // j - numer pierwszego elementu tablicy sum
// wiekszego lub réwnego r
}i
} else for (i=0;i<m;i++) result[i] = 0;
delete [] sum;

}i

Parametrami funkcji sa kolejno: wskaznik do tablicy z wartosciami funkcji kosztu osobnikow,
wskaznik do tablicy, w ktorej zapisane zostang numery wylosowanych przez algorytm
osobnikow, wielko$¢ tablicy osobnikow 1 wielko$¢ tablicy wynikowej. Funkcja zostata
zaprojektowana z mys$lag o mozliwie najwigkszej uniwersalno$ci: co prawda zwykle wielkosci
tych tablic sa jednakowe (taka tez jest wartos¢ domyslna ostatniego parametru), jednak nic nie
stoi na przeszkodzie, zeby wylosowa¢ mniej lub wigcej osobnikéw, niz bylo dotychczas w
populacji (np. gdyby wielko$¢ populacji miata si¢ zmieni¢). Warto$ci funkcji przystosowania sg
sumowane kolejno w pomocniczej tablicy sum, nastgpnie tablica ta jest normalizowana, tzn.
dzielona przez taka liczbe, by ostatnia komorka zawierala warto§¢ 1,0. Jezeli potraktujemy
wartosci  funkcji  przystosowania jako gestos¢ rozktadu prawdopodobienstwa, to w
znormalizowanej tablicy sum znajduje si¢ jego dystrybuanta. Nast¢pnie losowana jest warto$¢ r
z przedziatu [0,1) 1 poréwnywana z kolejnymi warto$ciami tablicy sum. Pierwszy element tej
tablicy wiekszy od r wskazuje na osobnika podawanego jako wynik.
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Jest to znana metoda odwracania dystrybuanty - przydatna, gdy chcemy wygenerowac liczbe
losowa (w tym przypadku: numer osobnika) ze znanego rozkladu prawdopodobienstwa.
Losowanie powtarzane jest wielokrotnie, a wyniki trafiajg do tablicy result.

Czas na wlasciwy algorytm genetyczny, zawarty w funkcji main () :

void main ()
{
randomize () ;
// inicjacja losowa osobnikdow:
for(int i=0;i<POP_SIZE;i++) init(pop[i],CHROM SIZE);

const double mutation prob = 0.1; // prawdopodobienstwo mutacji osobnika
const double crossover prob = 0.5; // prawdopodobienstwo krzyzZowania pary

for (int t=0;t<100; t++) // ograniczenie petli - liczba pokolen
{
for (i=0;i<POP_SIZE;i++) // operatory genetyczne
{
if (flip(mutation prob)) mutation (pop[i],CHROM SIZE);
if (flip(crossover prob))
{
int second = rand()%POP_SIZE; // losowy wybdr partnera
crossover (pop[i],pop[second],CHROM SIZE) ;
}i
}i

double f[POP_SIZE]; // wartosci funkcji przystosowania osobnikow
int selected[POP_SIZE]; // numery osobnikow wybranych "kotem ruletki”
for (i=0;i<POP_SIZE;i++) f[i] = fitness(pop[i],CHROM SIZE);

RouletteWheel (f, selected, POP_SIZE) ;

for (i=0;i<POP_SIZE;i++) copy(temp[i],pop[selected[i]],CHROM SIZE);
// kopiowanie wybranych osobnikdéw do tablicy pomocniczej
for (i=0;i<POP_ SIZE;i++) copy(popl[i],temp[i],CHROM SIZE);
// kopiowanie zawartosci tablicy pomocniczej do podstawowe]
bi
cout << "Wynik - populacja koncowa:" << endl;
for (i=0;i<POP_SIZE;i++) print (pop[i],CHROM SIZE);
bi

Przed rozpoczeciem pracy tablica osobnikdéw inicjowana jest losowo. Nastgpnie program
przechodzi do cyklu mutacji - krzyzowania - liczenia funkcji przystosowania - selekcji,
zakonczonego kopiowaniem wyselekcjonowanych przez funkcje RouletteWheel osobnikow
do tablicy pomocniczej, a nastgpnie kopiowaniem tablicy pomocniczej z powrotem do tablicy
osobnikow. Korzystanie z tablicy pomocniczej jest konieczne, gdyz do konca procesu selekcji
powinnismy mie¢ mozliwos¢ dostepu do wszystkich osobnikéw poprzedniej populacji.

Program wykona 100 krokow ewolucji (graniczna warto$¢ petli for (int t..)) i zatrzyma
si¢, wyswietlajgc zawartos¢ ostatniej populacji. Wynikiem dziatania programu - szukanym
optimum - powinien by¢ najlepszy osobnik z ostatniej populacji. Oczywiscie moze si¢ zdarzyc¢,
ze optymalny osobnik pojawi si¢ wczesniej, ale nie dozyje do ostatniego pokolenia -
wykorzystywane w praktyce algorytmy powinny wiec wyszukiwac i zapamigtywaé najlepszego
osobnika po kazdym kroku.

Do prawidlowego dziatania programu wystarczy dotaczy¢ odpowiednie pliki nagtowkowe 1
zadba¢ o inicjalizacje generatora liczb losowych. W przypadku wigkszosci komplilatorow C++
wystarczy na poczatku programu dopisac:
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#include <iostream.h>
#include <stdlib.h>
#include <time.h>

#define randomize () srand((unsigned)time (NULL)) // zbedne np. w Borland C++

Po uruchomieniu programu, jednym z osobnikoéw wypisanych na ekranie powinien by¢ osobnik
optymalny (sktadajacy si¢ z samych jedynek), lub jemu bliski. Szybkos$¢ zbieznosci do
rozwigzania nie jest imponujgca, ale mozna tatwo temu zaradzi¢ skalujgc wartosci funkcji celu
(mechanizm skalowania zostanie opisany w jednym z nastepnych rozdziatow).

Zadanie 3.1. Poréwna¢ skuteczno$¢ algorytmu (np. liczong jako $rednia z najlepszych wynikoéw
po 50 pokoleniach) dla réznych prawdopodobienstw mutacji i krzyzowania i dla réznych
wielkos$ci populacji.
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4. Problem reprezentacji

Wszystkie dotychczas rozwazane przyklady bazowaty na pojeciu osobnika jako ciggu bitowego.
Jezeli naszym zadaniem jest np. optymalizacja funkcji dzialajagcej z przestrzeni ciggdw
binarnych, jej rozwigzanie za pomocg algorytmu genetycznego jest proste i naturalne. Co jednak
zrobi¢, gdy problem polega na znalezieniu optymalnej trojki liczb rzeczywistych, najkrotszej
drogi miedzy przeszkodami czy funkcji pasujacej do zadanych punktéw? Wszystkie te problemy
rOwniez mozna rozwigza¢ algorytmem genetycznym, jednak wymagaja one wlasciwego
zakodowania problemu, tzn. przettumaczenia zadania na jezyk chromosomow 1 funkcji
przystosowania osobnikow do srodowiska.

Ogolny zarys postepowania powinien wyglada¢ nastepujaco:

1. Wybieramy sposob reprezentacji problemu - alfabet chromosomu.

2. Tworzymy funkcje przeksztatcajacag chromosomy na punkty przestrzeni stanow.
3. W razie potrzeby modyfikujemy operatory krzyzowania i mutacji.

4. Ustalamy funkcj¢ przystosowania.

Wyniki teoretyczne daja nam pewne wskazowki na temat szczegdtowego postgpowania na
kazdym z powyzszych krokow. Kluczowym pojeciem w teorii algorytmow genetycznych jest
pojecie schematu:

Definicja: Schematem nazywamy cigg o dlugosci rownej dlugosci chromosomu, ztozony ze
znakow { 0, 1, * }. Miejsca zajete przez znaki 0 lub 1 nazywamy pozycjami ustalonymi
schematu. Mowimy, ze cigg binarny pasuje do schematu, jezeli jest z nim identyczny na
pozycjach ustalonych.

Do schematu { * 1 0 * } pasuje zarowno ciagg { 1 100 } jaki { 0 1 0 1 }, natomiast nie pasuje
{1111 }.Zauwazmy, ze kazdemu schematowi odpowiada pewien podzbidr ciggdw binarnych
(chociaz nie odwrotnie), o liczno$ci 2%, gdzie k jest liczbg jego nieustalonych pozycji.

Definicja: Rzegdem o(S) schematu nazywamy liczbg jego pozycji ustalonych. Rozpigtoscig 5(S)
schematu nazywamy odlegto$¢ migdzy skrajnymi pozycjami ustalonymi.

Zaldzmy, ze interesujemy si¢ losem pojedynczego schematu podczas ewolucji. Przystosowanie
takiego schematu mozna zdefiniowac¢ jako $rednig warto§¢ funkcji przystosowania pasujacych do
niego osobnikow.

Podstawowe twierdzenie teorii algorytmoéw genetycznych - twierdzenie o schematach - mowi,
ze podczas ewolucji liczba reprezentantoéw schematdéw dobrze przystosowanych, niskiego rzedu i
niskiej rozpigtosci rosnie wykladniczo. Schematy takie czgsto nazywane s cegietkami.

Intuicyjnie twierdzenie to nie wydaje si¢ zaskakujace: schematy dobrze przystosowane maja
wigksze szanse na wylosowanie w procesie selekcji, ich niski rzad zmniejsza
prawdopodobienstwo zniszczenia wskutek mutacji, a niska rozpigto§¢ zapobiega “rozcigciu”
przez krzyzowanie. Kilka takich schematéw, ztozonych ze sobg w jednym osobniku, powinno
da¢ optymalne rozwigzanie problemu - zatozenie takie nazywane jest hipoteza o cegielkach.

Czas na praktyczne wykorzystanie wnioskéw ptynacych z tych rozwazan. Przesledzmy kolejne
kroki przeksztatcania zadania na jgzyk algorytméw genetycznych.
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1. Wybor alfabetu.

Z hipotezy o cegietkach wynika, ze optymalne rozwigzanie sktadane jest ze schematow
wygenerowanych przez algorytm genetyczny. Zalezatoby nam wigc na tym, by tych schematow
sktadowych bylo jak najwiecej. Okazuje sie, ze wybdr kodu binarnego w dotychczasowych
rozwazaniach nie byt przypadkowy: to wiasnie kod dwdjkowy charakteryzuje si¢ najwigksza
liczbg mozliwych schematéw w poréwnaniu z liczbg mozliwych osobnikéw.

Nie oznacza to jednak, ze jedynym uzywanym w algorytmach genetycznych alfabetem jest kod
binarny. Czg¢sto sformutowanie problemu nasuwa inny, bardziej naturalny sposob kodowania.
W dalszych rozdziatach zostanie przedstawionych wiele takich przyktadow.

2. Sposob reprezentacji przestrzeni stanow.

Jest to czgsto najtrudniejszy etap rozwigzywania problemu. Z teorii wynika, ze powinni$my si¢
stara¢, by struktura problemu znalazta swe odbicie w sposobie reprezentacji. Przynajmniej
niektore schematy powinny mie¢ sensowng interpretacje w jezyku zadania, a dodatkowo
powinny one by¢ schematami niskiego rzedu i niskiej rozpietosci - tak, by mogly sta¢ sie
“cegietkami”, z ktorych zbudowane zostanie rozwigzanie. W praktyce oznacza to, ze jezeli
optymalizacji podlega kilka parametrow (a zwykle tak witasnie jest), odpowiadajace im grupy
bitow powinny leze¢ obok siebie.

Zakodowanie pojedynczego parametru jest stosunkowo proste. Jezeli jest to zmienna
rzeczywista, dzielimy zakres jej zmienno$ci na 2! przedziatow i reprezentujemy je jako ciag | cyfr
binarnych. Jezeli jest to parametr dyskretny o ustalonej liczbie wartosci, przypisujemy im kolejne
liczby naturalne i kodujemy na najmniejszej mozliwej liczbie bitow. Np. jezeli pewien parametr
przyjmuje 6 réznych wartosci, kodujemy go na trzech bitach (w dowolny sposéb), przy czym
dwie warto$ci nie beda wykorzystane. Jezeli zdarzy si¢ (np. na skutek mutacji), ze na tych
miejscach chromosomu pojawi si¢ warto$¢ niemozliwa do zinterpretowania, algorytm powinien
takiego osobnika odrzuci¢ (np. przez przypisanie funkcji przystosowania wartosci 0).

Po zakodowaniu wszystkich parametréw, odpowiadajace im ciagi taczymy w jeden chromosom.

Czasem zdarza si¢, ze na ksztalt przestrzeni stanéw wptywaja dodatkowe ograniczenia (tzw.
wiezy): nierowno$ci wiazace warto$ci zmiennych, dodatkowe warunki itp. W takiej sytuacji
mozliwe sa dwa wyjScia. Mozna probowac przeksztalci¢ przestrzen stanéw tak, by mimo
wszystko dato si¢ opisa¢ ja za pomocg iloczynu kartezjanskiego przedziatow. Jezeli np. mamy
zoptymalizowa¢ funkcj¢ dwu zmiennych na kole jednostkowym, mozna przedstawi¢ ja we
wspotrzednych biegunowych 1 kodowaé genetycznie warto$¢ kata i promienia. Drugim sposobem
jest wprowadzenie tzw. systemu Kkar: jezeli rozwigzanie kodowane przez dany chromosom
narusza wigzy, warto$¢ funkcji przystosowania jest znaczaco zmniejszane. Zmniejszenie to
powinno by¢ odpowiednio wywazone: jezeli bedzie zbyt duze, spowoduje to odrzucanie
wszystkich osobnikow nie spetniajacych wigzow. Nie jest to whasciwe, poniewaz osobniki takie
moga by¢ nosicielami genetycznie pozytecznych cech. Z drugiej strony nie mozna dopuscic, aby
osobniki kodujace bledne rozwigzania zdominowatly te, ktore nie naruszajg wiezow - jest to
sytuacja niebezpieczna, gdyz moze si¢ okazaé, ze globalne optimum lezy na obszarze
“zabronionym”.

3. Dostosowanie operatorow mutacji i krzyzowania do sposobu reprezentacji.

Jezeli zrezygnujemy z kodowania binarnego, pociagga to za sobg koniecznos$¢ skonstruowania
nowych operatorow mutacji i krzyzowania. Podczas ich tworzenia powinniSmy pamigtaé o
nastepujacych zasadach:

a) Operator mutacji powinien powodowa¢ niewielka modyfikacj¢ chromosomu, przy
zachowaniu jego poprawnosci syntaktycznej. W miar¢ mozliwosci powinien on
odzwierciedla¢ strukturg “sgsiedztwa” na przestrzeni standw, o ile na danej przestrzeni taka
struktura ma sens. W teorii algorytmoéw genetycznych przyjmuje si¢ ponadto zatozenie, Ze za
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pomoca ciggu mutacji mozna dowolny element przestrzeni stanéw przeksztatci¢ w dowolny
inny element.

b) Operator krzyzowania powoduje wymian¢ materialu genetycznego migdzy dwoma
osobnikami, lub tez utworzenie trzeciego osobnika o chromosomie ztozonym z fragmentéw
osobnikow rodzicielskich (procesy krzyzowania z udziatem wiecej niz dwoch osobnikow nie
byly rozwazane). Wymiana taka powinna zachowywaé poprawnos¢ syntaktyczng
chromosomow, a ponadto by¢ operacja pozwalajaca na przenoszenie i taczenie schematow (w
sensie hipotezy o cegietkach). Przewaznie zaklada sie, ze skrzyzowanie osobnika z samym
sobg nie powinno powodowa¢ zadnych zmian.

4. Ustalenie funkcji przystosowania.

Jezeli naszym zadaniem jest znalezienie ekstremum funkcji celu jednej lub wielu zmiennych, za
naszg funkcje przystosowania mozemy przyja¢ po prostu funkcje celu. Nalezy przy tym
pamigtac, ze:

a) Funkcja przystosowania bedzie maksymalizowana. Jezeli naszym zadaniem jest znalezienie
minimum funkcji celu, funkcja przystosowania powinna by¢ jej odwrotnoscia, lub np. funkcja
celu pomnozong przez -1.

b) Funkcja przystosowania powinna by¢ nieujemna. Jezeli jest inaczej, mozemy doda¢ do niej
wystarczajaco duzg stala, albo warto$ci ujemne zamieni¢ na 0.

Jezeli w zadaniu optymalizacyjnym nie ma okres$lonej funkcji celu, powinniSmy ja stworzy¢
sami. W przypadku optymalizacji wielokryterialnej wystarczy zwykle przyja¢ kombinacje
liniowg optymalizowanych parametréw sktadowych.

Jezeli zadaniem naszym jest znalezienie pewnego punktu X przestrzeni standw o okreslonych
wlasciwos$ciach (np. ciagu bitow rownego danemu), powinnis$my stworzy¢ taka funkcje celu,
ktoéra maksymalizuje si¢ doktadnie na poszukiwanym rozwigzaniu. Oczywiscie najprostsza taka
funkcja bedzie:

1, gdyx=X
f(x) :{O, wpp.

jednak takich funkcji powinni$my unikaé¢. Mimo, ze formalnie poprawna, taka funkcja celu nie
niesie zadnej informacji poza faktem, czy x jest rozwigzaniem. Algorytm genetyczny nie bedzie
miat Zzadnych wskazowek, czy ewolucja idzie w dobrym kierunku. Trudno w tej sytuacji
oczekiwaé, ze okaze si¢ on skuteczniejszy od np. bladzenia losowego. Prawidtowo
skonstruowana funkcja celu powinna mie¢ tym wigksza warto$¢, im lepiej dany osobnik
przybliza poszukiwane optimum.

Z inng sytuacjag mamy do czynienia gdy nie dysponujemy funkcja celu, ale istnieje metoda
pozwalajaca rozstrzygnac, ktory osobnik jest lepszy, a ktory gorszy. Tak bedzie np. w przypadku
porownywania strategii gry w okre§long gre. W takiej sytuacji jedna z metod jest
przeprowadzenie “turnieju” - poréwnywanie osobnika z kilkoma innymi i przyznawanie mu
punktow za kazdy przypadek, w ktorym okazat si¢ lepszy. Mozna tez uzy¢ opisanego dalej
systemu nadawania rang.

Przyklad 4.1. Zoptymalizowa¢ funkcje:
f (x, y) = (x + y)3 + sin(x + yz) + cos(sin(x) — xy)

na przedziale xe[ -3, 3 ], ye[ 0, 5 ]. Interesuje nas doktadnos¢ do trzeciego miejsca po
przecinku.
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Zaktadana doktadno$¢ powoduje koniecznos$¢ podziatu zakresu zmiennej x na co najmniej 6000
przedziatbw, a zmiennej y na co najmniej 5000 przedziatow. Jezeli zdecydujemy si¢ na
kodowanie binarne, oznacza to konieczno$¢ zapisu obu wartosci na 13 bitach (8192
przedziatoéw). Sposéb interpretacji ciggow binarnych reprezentujgcych wartosci zmiennych dany
bedzie wzorami:

X=-3+ 6-b,

B 8192
y 5-b,
8192

gdzie by i by oznacza wartosci ciagéw binarnych kodujacych zmienne x i y. Chromosom sktadat
si¢ bedzie z 26 bitow: 13 pierwszych interpretowanych bedzie jako by, 13 pozostatych jako by.
Np. chromosom:

01100101100011001010001101
bedzie interpretowany jako:

x = 0110010110001 = 3249
by = 1001010001101 = 4749

X = -0,620
y= 2,898

Jako funkcje¢ przystosowania mozna przyja¢ po prostu funkcj¢ f (wartosci ujemne zastepujemy
zerami).

Zadanie 4.1. Danych jest n punktow z kwadratu jednostkowego [0,1]x[0,1]. Zaprojektowaé
algorytm genetyczny znajdujacy okrag lezacy najblizej tych punktéw. Uzy¢ sumy kwadratow
odleglosci punktéw od okregu jako warto$ci do zminimalizowania. Zaktadana doktadno$¢: 3
miejsca po przecinku.

Zadanie 4.2. Wprowadzi¢ do zadania 1 dodatkowe ograniczenie: rozpatrywane okrggi musza
calkowicie zawiera¢ si¢ w kwadracie jednostkowym.

18



5. Modyfikacje i ulepszenia niezalezne od problemu

Istota dziatania algorytméw genetycznych jest wywazone potgczenie zjawiska lokalnego
poszukiwania dobrych rozwigzan z szerokim, cze$ciowo losowym przeszukiwaniem catej
przestrzeni stanow w celu znalezienia obiecujagcych “nisz ekologicznych”. W praktyce
stosowania algorytmow genetycznych natkniemy si¢ na dwie podstawowe trudnosci: zbyt wolng
lub zbyt szybka (przedwczesng) zbiezno$¢ algorytmu. Ze zbyt wolng zbiezno$cig mamy do
czynienia wtedy, gdy $rednia lub maksymalna warto$¢ funkcji celu nie poprawia si¢ dostatecznie
szybko - na rozwigzanie trzeba czeka¢ zbyt dilugo. Oczywiscie takiej sytuacji powinniSmy
unika¢. Okazuje si¢ jednak, ze zbyt szybka zbieznos¢ tez jest zjawiskiem szkodliwym.

Zjawisko przedwczesnej zbieznosci polega na tym, ze ewolucja szybko prowadzi do
rozwigzania, ktore jednak nie musi by¢ optymalne. Wyobrazmy sobie funkcj¢ celu o dwoch
prawie rownych maksimach lokalnych, rozdzielonych gleboka “przepascia”, tzn. obszarem o
niskiej wartosci funkcji kosztu. Jezeli algorytm znajdzie osobnika realizujacego nizszy z tych
“szczytow”, cala populacja moze zosta¢ opanowana przez jego potomkoéw. Szansa na znalezienie
wyzszego “szczytu”, np. przez wielokrotng mutacje, jest wowczas minimalna.

Czes$ciowo problemy te rozwigzuje prawidlowe (zwykle, niestety, doswiadczalne) dobranie
prawdopodobienstw operacji takich, jak mutacja lub krzyzowanie, ewentualnie wprowadzenie
nowych technik: np. mozna z niewielkim prawdopodobienstwem dodawa¢ do populacji
calkowicie losowego osobnika. Jednak zwykle to nie wystarczy. Dalsza czg$¢ rozdziatu
po$wigcona bedzie krotkiemu opisowi niektorych modyfikacji algorytmu selekcji, jakie liczni
autorzy proponowali na przestrzeni ostatnich trzydziestu lat.

5.1. Skalowanie funkcji celu

Skalowanie jest podstawowg i bardzo czgsto stosowang technika przyspieszajaca zbieznos¢
algorytmu. Polega ona na tym, ze wartosci funkcji celu poszczegdlnych osobnikow poddawane
sga modyfikacji, zanim stang si¢ warto$ciami funkcji przystosowania i trafig do algorytmu selekcji
(np. “kofa ruletki”). O koniecznosci modyfikacji przekonuje nastepujacy przyktad: wyobrazmy
sobie funkcje celu:

f(x) = 1000 + liczba jedynek w ciggu x

gdzie x jest 5-elementowym ciggiem binarnym. Warto$¢ funkcji przystosowania najstabszego
osobnika wynosi 1000, a najsilniejszego 1005. Jezeli wielkos$¢ populacji wynosi np. 10 1 jest ona
w potowie wypelniona przez osobniki minimalne, a w drugiej polowie przez osobniki
maksymalne, po selekcji algorytmem “kota ruletki” w populacji znajdzie si¢ Srednio 5,012
osobnika maksymalnego. Oczywiscie takie tempo zbiezno$ci nas nie zadowala. Wystarczy
jednak, by przed selekcja wykonaé prostg operacje:

£(x) = f(x) - 1000

aby roznica prawdopodobienstw przezycia miedzy osobnikami silnymi 1 stabymi stata sie¢
znaczaca. Tak zmodyfikowanej funkcji przystosowania uzywamy tylko do selekcji - gdy
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znajdziemy rozwigzanie, przedstawiamy je np. uzytkownikowi programu w postaci wartosci
funkcji celu.

Zasade, na ktorej opiera si¢ skalowanie, mozna wyrazi¢ nastgpujaco:

Aby mechanizm selekcji skutecznie eliminowal slabsze osobniki i zastepowal je
silniejszymi, iloraz wartosci funkcji przystosowania osobnikow silnych i stabych powinien
by¢ jak najwyzszy.

Wynika z tego ciekawy wniosek: pomnozenie wartosci funkcji przystosowania przez stata nie
zmienia wlasciwosci algorytmu.

Oczywiscie pojecie “osobnik silny” lub “staby” jest uzaleznione od witasnosci funkcji celu, od
tego, jak dobry wynik chcemy osiagngé, a takze od czasu - 0sobniki silne na poczatku dziatania
algorytmu mogg sta¢ si¢ stosunkowo stabe po kilku pokoleniach.

Jedna z najczesciej uzywanych technik skalowania jest skalowanie liniowe:

f'(x)=af(x)+b

przy czym parametry a i b dobiera si¢ tak, aby Srednia warto$¢ fae W danej populacji pozostata
nie zmieniona, natomiast maksymalna warto$¢ funkcji przystosowania f’max byla pewng ustalong
wielokrotnos$cig ¢ maksymalnej warto$ci funkcji celu finax:

f' o = Cf

max max

f'lo.="f

ave ave

Rozwigzujac ten uktad rownan otrzymujemy wzory na parametry a i b:

a_(c—l)-fave
B fmax - fave
b=cf,  —af

ave max

Parametr ¢ powinien wynosi¢ od 1,2 we wczesnej fazie ewolucji (gdy zalezy nam na wigkszym
zroznicowaniu populacji) do 2,0 w pozniejszej fazie (gdy zalezy nam na szybkiej zbieznosci do
rozwigzania). Ewentualne warto$ci ujemne f’(x) zastgpowane s3a zerem. Ze skalowania
rezygnujemy, jesli cala populacja opanowana jest przez jednego osobnika, w zwigzku z czym
warto$¢ srednia 1 maksymalna sg sobie rowne.

Obliczanie wspotczynnikow skalowania wymaga w kazdym kroku ewolucji znajdowania
maksymalnej i $redniej wartosci funkcji celu, ale jest to niewielki koszt obliczeniowy w
poréwnaniu z zyskiem, jaki przynosi lepsza zbieznos¢ algorytmu.

Inng metoda skalowania uzywang w praktyce jest skalowanie potegowe:

gdzie k>1 jest liczbg wynoszaca u réznych autorow od 1,005 do 2. Metoda ta nie jest tak
uniwersalna, jak poprzednia, gdyz liczba k zalezy od wilasnosci funkcji celu - dla réznych
problemow rézne wyktadniki dajg lepsze rezultaty.
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Kolejng metodg oparta na modyfikacji wartosci funkcji celu jest technika nadawania rang.
Polega ona na tym, ze wartosci funkcji celu osobnikéw sortujemy rosngco, a nastepnie
traktujemy numery tak posortowanych osobnikow jako wartos¢ funkcji przystosowania
wykorzystywang do selekcji. Tak wiec, dla N-elementowej populacji, osobnik najstabszy bedzie
mial warto$¢ przystosowania rowna 1, nastepny z kolei 2, a osobnik najsilniejszy N. Tak ustalone
wartosci mogg by¢ nastepnie poddane innej formie skalowania, np. skalowaniu potegowemu, czy
prostemu przeksztatceniu liniowemu. Zaletg tej techniki sg oczywista niewrazliwo$¢ na
rzeczywisty ksztatt funkcji celu, wada zas wzgledna pracochlonnos$¢ procesu skalowania.
Badania tworcow tej metody wskazuja, ze jej praktyczna skuteczno$¢ jest zblizona do innych
metod skalowania.

Zadanie 5.1. Na poczatku rozdzialu podano przyktad 10-elementowej populacji opanowanej w
potowie przez osobniki o wartosci funkcji celu 1000, a w drugiej potowie o wartosci 1005.
Policzy¢ srednig liczbe lepszych osobnikow w populacji potomnej (selekcja algorytmem “kota
ruletki”) w przypadku uzycia:

a) skalowania liniowego, ¢ = 2;

b) skalowania potggowego, k = 2;

¢) nadawania rang od 1 do 10.

5.2. Modyfikacje algorytmu selekcji

W dotychczasowych rozwazaniach przyjmowaliSmy klasyczny model selekcji oparty na
algorytmie “kota ruletki”. Zaletami tego modelu jest wzgledna tatwos$¢ implementacji, a takze
fatwo$¢ analizy teoretycznej: prawdopodobienstwo wyboru danego osobnika do nastgpnej
populacji jest rowne jego znormalizowanej wartosci funkcji kosztu. Natomiast wadg jest jego
duza losowos$¢: posiadanie wysokiej wartosci funkcji celu nie gwarantuje osobnikowi przezycia.
Ponizej przedstawiono przyktady alternatywnych metod selekcji.

Wyboér losowy wedlug reszt

W metodzie tej obliczana jest srednia liczba potomkow danego osobnika w nastepnej populacji
- jest to po prostu iloczyn znormalizowane] funkcji przystosowania i liczby osobnikow N w
populacji. Nastepnie do populacji potomnej dotgczanych jest tyle kopii kazdego osobnika, ile
wynosi czg$¢ catkowita tej liczby. Reszta moze zosta¢ dopeniona na rozne sposoby: mozna uzy¢
do tego zwyktego algorytmu ruletki, lub algorytmu ruletki pracujgcego na pozostatych czgsciach
utamkowych. Tak skonstruowany algorytm daje nam gwarancje, ze wszystkie osobniki o
wartosci funkcji przystosowania powyzej sredniej przezyja przynajmniej w jednym egzemplarzu.

Strategia elitarystyczna

Ta prosta modyfikacja polega na tym, ze ustalona liczba (czgsto tylko jeden) najlepszych
0sobnikoéw z populacji jest automatycznie przepisywanych do nastgpnego pokolenia, a reszta
dopetiana jest zwyklym algorytmem “kota ruletki”. Badania nad skutecznoscig tej metody
wykazaly, ze nie zawsze prowadzi ona do poprawy wynikdéw, a najlepiej radzi sobie z
najprostszymi typami zadan. Jednoczesnie jednak wprowadzenie tej modyfikacji okazato si¢
pozyteczne ze wzgledu na otrzymywane dzigki niej wyniki teoretyczne.
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Model wartos$ci oczekiwanej

Jest to metoda oparta na zwyklym algorytmie “kota ruletki” z jedng modyfikacja: po
wylosowaniu osobnika do nastgpnej populacji, jego znormalizowang warto$¢ funkcji
przystosowania zmniejszamy o 1/N (oczywiscie nie dopuszczamy do powstawania wartosci
ujemnych). W ten sposob prawdopodobienstwo powtdornego wylosowania osobnika jest
mniejsze, co zabezpiecza nas cz¢sciowo przed dominacjag bardzo silnych osobnikow
(zapobieganie przedwczesnej zbieznosci).

Model stacjonarny (steady state GA)

Nazwa ta odnosi si¢ do klasy algorytmoéw selekcji, w ktorym wieksza cze$¢ populacji
przechodzi nie zmieniona z pokolenia na pokolenie. W modelu tym z populacji wybieramy
losowo dwa podzbiory osobnikow: grupe silniejsza (np. za pomocg algorytmu “kota ruletki)
przeznaczong do reprodukcji i1 grupe osobnikéw stabych. Nastepnie cze$¢ stabsza jest
wymazywana z pamigci 1 zastgpowana potomstwem osobnikéw z grupy silniejszej. Reszta
populacji pozostaje nie zmieniona.

Zatlaczanie (crowding)

W modelu tym populacje dzielimy na dwie nierowne czg¢sci w sposob losowy. Nastepnie z
czgsci mniejszej wybieramy osobniki do reprodukcji za pomoca np. “kota ruletki”.
Wylosowanymi w ten sposdb osobnikami zastgpujemy osobniki z drugiej czgsci populacji, przy
czym staramy si¢ zastgpowaé te osobniki, ktore sga jak najbardziej podobne do osobnikow
zastepujacych. Miarg podobienstwa moze by¢ np. odlegto§¢ Hamminga, czyli liczba genow, na
ktorych roznig si¢ osobniki. Mozna tez uzy¢ miary odlegloSci z przestrzeni standow: jezeli np.
osobniki reprezentuja parametry liczbowe, za odleglo$¢ mozna przyja¢ kwadrat ich rdznicy.

Idea zattaczania opiera si¢ na fakcie, ze w warunkach naturalnych jezeli nisza ekologiczna
zostanie przepetniona, osobnikom w niej przebywajacym coraz trudniej jest znalez¢ pozywienie i
rozmnozy¢ si¢, mimo dobrego przystosowania. Algorytm z zattaczaniem symuluje t¢ sytuacje:
staramy si¢ nie dopusci¢ do zbyt licznej reprezentacji tylko jednej “niszy ekologicznej”, tzn.
grupy dobrze przystosowanych osobnikéw podobnych.

Zasada wspoludzialu
Podobny efekt do algorytmu z zatlaczaniem mozemy uzyskaé wprowadzajac pewne
modyfikacje do warto$ci funkcji celu osobnika. Zatézmy, ze mamy miare odlegtosci d(x,y)

mig¢dzy osobnikami - np. jedng z opisanych w poprzednim rozdziale. Ustalamy pewna malejaca
funkcje wspotudziatu s(d) tak, by:

gdzie dmax jest najwieksza mozliwg odlegltoscig miedzy osobnikami. Przyktad takiej funkcji:

S

max
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dlak=1,k=1/2, k=4 itd.
Nastepnie modyfikujemy warto$¢ funkcji celu kazdego osobnika:

f(x

> s(d(x.y))

yeP

f'(x) =

gdzie P - aktualna populacja. W ten sposob warto$é funkcji przystosowania jest zmniejszona tym
bardziej, im wigcej jest w populacji osobnikow podobnych do danego. Powoduje to wicksze
réznicowanie si¢ populacji i zapeknianie raczej kilku réznych “nisz ekologicznych”, niz tylko
jednej z nich.

Zadanie 5.2. Ktore z opisanych powyzej technik zwigkszaja, a ktore zmniejszajg szybkos¢
zbieznosci w porownaniu ze standardowym “kotem ruletki”?

5.3. Bariery reprodukcyjne - modyfikacja algorytmu krzyzowania

W dotychczasowych rozwazaniach przyjmowali$my model, w ktorym osobniki do krzyzowania
dobierane byty w sposob losowy. Okazuje si¢, ze odejscie od tego modelu w kierunku bardziej
starannego doboru partneréw do krzyzowania moze w efekcie przynies¢ wyniki podobne do
modeli z zatlaczaniem czy wspotudziatem - populacja podzieli si¢ na poszczegdlne “nisze
ekologiczne”. W tym celu wprowadzimy bariery reprodukcyjne, czyli pewne ograniczenia,
jakimi podlegaja pary podlegajace krzyzowaniu, zabraniajace krzyzowania ze sobg zbyt roznych
osobnikow. Zapobiega to powstawaniu “degeneratow” (bardzo czgsto skrzyzowanie dwoch
catkowicie roznych, dobrze przystosowanych osobnikow daje w efekcie osobnika o bardzo
stabym przystosowaniu), oraz powoduje podzial populacji na “gatunki”, czyli grupy podobnych
0sobnikéw, nie krzyzujace si¢ migdzy soba.

Najprostszym sposobem realizacji barier reprodukcyjnych jest liczenie odlegtosci migdzy
osobnikami (mozna uzy¢ jednej z miar odlegtosci opisanych w poprzednich rozdziatach) i
dopuszczanie krzyzowania tylko tych osobnikow, ktore nie sa zbyt odlegte. Mozna tez uzywac
zewnetrznych wzorcéw Kkojarzeniowych, tzn. arbitralnie ustali¢ podzial na gatunki na
podstawie podziatu na pewne (by¢ moze czeSciowo nachodzace na siebie) klasy. Klasy takie
moga by¢ opisane za pomocg schematow, np.:

*10***

jest opisem gatunku osobnikéw charakteryzujacych si¢ wartoscig 1 na drugiej pozycji i 0 na
trzeciej.

Idac dalej ta droga, mozemy pozby¢ si¢ koniecznos$ci ustalania przez uzytkownika sztywnych
zasad podziatu na gatunki, zatrudniajac do tego celu algorytm genetyczny. Teraz wzorce
kojarzeniowe stajg si¢ integralng czgscig chromosomu:

*10*:1001

Jest to przyklad chromosomu osobnika 4-bitowego (jest to tzw. cze§¢ funkcjonalna
chromosomu), z dotaczonym na poczatku 4-elementowym wzorcem kojarzeniowym. Taki
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osobnik moze si¢ krzyzowa¢ wylacznie z osobnikiem, ktorego cz¢s¢ funkcjonalna pasuje do
wzorca. Mozna tez zazada¢ zgodnosci obustronnej. Wszystkie operacje genetyczne prowadzone
na osobniku dotycza rowniez wzorca kojarzeniowego. Dzigki temu zasady doboru partneréw
podlegaja réwniez ewolucyjnemu udoskonalaniu.

Wadami powyzszej metody sa: konieczno$¢ modyfikacji algorytméw mutacji 1 krzyzowania,
praca na rozszerzonym, 3-elementowym alfabecie, oraz dwukrotne powigkszenie pamigci
zajmowanej przez populacje. Te¢ ostatnia wade cze¢sciowo ogranicza inny model: oprocz
krotkiego wzorca kojarzeniowego dotgczamy do chromosomu identyfikator kojarzeniowy o tej
samej dtugosci, natomiast czg$¢ funkcjonalna moze by¢ duzo dtuzsza:

1**0 :0011 :10011011000
wzorzec : identyfik. : czg$¢ funkcjonalna

Nastepnie przy wyborze partnera poréwnujemy jedynie wzorzec jednego z osobnikéw z
identyfikatorem drugiego.

Zadanie 5.3. Rozszerzy¢ operatory mutacji i krzyzowania uwzgledniajac wzorce kojarzeniowe.

5.4. Diploidalny kod genetyczny

W biologicznych procesach ewolucyjnych duza role odgrywa zjawisko diploidalno$ci, tzn.
posiadania przez osobniki dwoch zestawow genow. Kazda ceche koduje para genow, z ktorych
jeden jest dominujacy, tzn. okreslajacy faktyczne wystgpowanie u osobnika danej cechy. Drugi
gen, ktorego warto$¢ jest przyslaniana przez gen dominujacy, nazywany jest genem
recesywnym.

W implementacji komputerowej tego zjawiska, kod genetyczny osobnika sktada si¢ z
podwojnego zestawu gendéw, przy czym poszczegdlne wartosci (allele) nalezg do
trojelementowego zbioru { 0, 1, 1o }. Symbol “l¢” oznacza “jedynke recesywna”. W chwili
liczenia funkcji celu osobnika, kod diploidalny ttumaczony jest na zwykly alfabet zerojedynkowy
zgodnie z zasada, ze 1 dominuje nad 0, a 0 nad 1o:

pierwszy zestaw drugi zestaw wynik
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 1
0 1y 0
1o 0 0
1 1 1
1o 1 1
1o 1 1

Proces selekcji nie rézni si¢ niczym od przypadku klasycznego. Zmianie ulega natomiast
operator mutacji i procedura generowania osobnikoéw losowych (np. w celu utworzenia populacji
poczatkowej). Aby w wynikowym ciggu binarnym (fenotypie) utrzymaé jednakowe
prawdopodobienstwa wystgpienia 0 1 1, rozktad symboli w chromosomie powinien by¢
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nastepujacy: 0 - 50%, 1 - 25%, 1o - 25%. Operator mutacji powinien zastepowaé wylosowany
gen innym, wylosowanym wedtug podanego wyzej prawdopodobienstwa. Taka operacja moze
nie zmieni¢ genu - radg na to jest zwigkszenie prawdopodobienstwa mutacji.

Operacja krzyzowania jest wzorowana na procesach naturalnych i przebiega w dwodch etapach.
Najpierw obydwa osobniki rodzicielskie poddawane s3 wewnetrznemu krzyzowaniu
(standardowg metoda) posiadanych zestawoéw chromosomow, tworzac w ten sposéb po dwie
haploidalne (zawierajgce pojedynczy zestaw genow) gamety:

Osobnik: Po krzyzowaniu: Gamety:
10 01 0 1
10 01 0 1
10 — 01 — 0 1
10 10 1 0
10 10 1 0

Nastgpnie dwa diploidalne osobniki potomne powstaja z polaczenia parami czterech
haploidalnych gamet pochodzacych od rodzicow:

Gamety rodzicoOw: Potomek:
0 1o 01
0 1o 01
0 1 01
1 1 11
1 1 11

Podobnie dla drugiego zestawu gamet.

W  praktyce algorytméw genetycznych zjawisko diploidalno$ci wykorzystywane jest w
problemach z funkcja celu zmieniajagca si¢ w czasie. Doswiadczenia przeprowadzone na
przyktadzie funkcji zmieniajacej si¢ drastycznie co kilkadziesiat pokolen wykazaty, ze o ile
zwykly algorytm genetyczny zbiegal tylko do jednego z rozwigzaf, o tyle algorytm z kodem
diploidalnym potrafit szybko dostosowywac si¢ do obydwu sytuacji. Mozna to wytlumaczy¢ tym,
ze w modelu diploidalnym ewolucja moze przebiega¢ na dwoch poziomach: z jednej strony w
warstwie dominujacej wyszukiwany jest zestaw cech optymalnie odpowiadajacy aktualnym
warunkom (funkcji celu), z drugiej strony znalezione rozwigzania po zmianie warunkéw moga
zosta¢ zachowane w ukrytej warstwie recesywnej, gdzie sa zabezpieczone przed zgubnym
dziataniem presji selekcyjnej. W razie kolejnej zmiany warunkéw algorytm nie musi szukaé
nowych rozwigzah - wystarczy, ze ujawnig si¢ ukryte dotychczas cechy. Podobng tez role
zjawisko diploidalnos$ci odgrywa w przyrodzie.
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6. Strategie ewolucyjne

Grupa metod optymalizacji okreslanych jako strategie ewolucyjne powstata w latach
sze$¢dziesigtych w Niemczech, niezaleznie od rozwoju algorytmow genetycznych. Metody te
oparte s3 na reprezentacji osobnikow jako wektorow liczb rzeczywistych, przy czym w
chromosomie kazdemu parametrowi zadania (zmiennej) odpowiadajag dwie liczby: wartos¢
zmiennej X oraz parametr jej zmiennosci G:

(X1, ... xx) , (01, ... oK) = (X, 0)
Ewolucja postepuje wedlug nastgpujacego schematu:

1. Populacja poczatkowa n-elementowa sktada si¢ z osobnikow losowych.

2. Za pomocg operacji mutacji i krzyzowania wytwarzanych jest k osobnikéw potomnych.

3. Tworzona jest k+n-elementowa populacja przejSciowa ztozona z osobnikow starej populacji i
osobnikow potomnych.

4. Populacja przejSciowa jest redukowana do n elementdw przez usuniecie k osobnikoéw o
najgorszej wartosci funkcji przystosowania f(x).

5. Kroki 2-4 powtarzane sg az do uzyskania satysfakcjonujacych wynikow.

Alternatywnie mozna przyjaé, ze w punkcie 3. populacja przejéciowa tworzona jest tylko z
osobnikow potomnych - wéwczas oczywiscie k powinno by¢ wieksze, niz n.
Operatory odpowiadajace za powstanie osobnikdw potomnych podobne sga do znanych z
algorytmow genetycznych operacji krzyzowania i mutacji:
e krzyzowanie polega na ztozeniu nowego osobnika z warto$ci zmiennych przepisanych od
losowego z rodzicow wraz z parametrami G:

((Xl,l, Xl,k) s ((51,1, Glyk))
- ((Xal,l, Xak,k) ) (Gal,l, Gak,k))
((Xzyl, Xzyk) s ((52,1, Gzyk))

gdzieal...ak € {1,2 }.
Alternatywnie rozwaza si¢ operator krzyzowania liczacy $rednie arytmetyczne z warto$ci
zmiennych i parametréw .

e mutacja jest losowa modyfikacja warto$ci zmiennej, przy czym wielko$¢ zmiany jest
uzalezniona od odpowiadajacego jej parametru G:

x=x+N(0,0)

gdzie N(O, o) jest liczbg wylosowang z rozktadu Gaussa o wartosci oczekiwanej 0 i
odchyleniu standardowym o. Parametr o rowniez podlega mutacji:

o=c-eNo

gdzie A jest stala.
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Podstawowg roznicag miedzy strategiami ewolucyjnymi a algorytmami genetycznymi jest
catkowicie deterministyczny sposob selekcji nowej populacji. Ponadto o funkcji celu w
strategiach ewolucyjnych nie musimy zaktadac¢, ze jest dodatnia, ani tez nie musimy szukac jej
maksimum - selekcja polega na poréwnaniu, ktore wartoSci funkcji celu bardziej nam
odpowiadajag. Odmienne sg tez podstawy teoretyczne obu metod: w miejsce twierdzenia o
schematach mozna udowodni¢ odnoszgce si¢ do strategii ewolucyjnych twierdzenie o
zbieznosci. Twierdzenie to dowodzone bylo dla uproszczonego modelu algorytmu: funkcja celu
jest ciggla, populacja sktada si¢ tylko z jednego osobnika, jedyng operacja jest mutacja, a
parametr o jest staly. Przy takich zalozeniach (plus kilka dodatkowych warunkéw),
prawdopodobienstwo znalezienia optimum po dowolnie dtugim czasie jest rowne 1.

Strategie ewolucyjne powstaty jako metoda poszukiwania rozwigzan probleméw o parametrach
rzeczywistych i taka tez jest ich gtéwna dziedzina zastosowan obecnie.

Przyklad 6.1. Zoptymalizowa¢ funkcje:

f(x, y) _ co)s((ZO X)

1 + sm(lO y)

y
3

w przedziale xe[-1,1], ye[-1,1].

*w
iﬂ

‘xx #'*}.'t
" J_'!r

1
Rys. 6.1. Wykres funkcji f(x,y). Maksimum: (0, 0,78).

Funkcje¢ te co prawda da si¢ analizowa¢ metodami standardowymi, jednak mnogos$¢ maksimow
lokalnych znacznie utrudnia znalezienie maksimum globalnego.

Ponizej przedstawiono kompletny program rozwigzujacy to zadanie metoda strategii
ewolucyjnych. Program jest uniwersalny, tzn. proste przerobki pozwalaja na uzywanie go do
optymalizacji innych funkcji o wigkszej liczbie zmiennych.
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Parametry zadania zapisane sg w globalnych statych i tablicach:

// Liczba zmiennych:
#define K 2

// Zakres zmiennosSci parametrow:

double zakres[K][2] = { { -1.0 , 1.0 },
{ -1.0, 1.0 } };
double f (double x[]) // Funkcja celu

{
return 1/(x[0]*x[0]+1)*cos (x[0]1*20) + sin(x[1]1*10) + x[1]/3.0;

}i

Do implementacji algorytmu przydatne nam beda pomocnicze funkcje: generujaca liczbe
losowg z rozktadu Gaussa, oraz sortujaca. Do generowania zmiennej losowej z rozktadu Gaussa
0 wartosci oczekiwanej 0 i odchyleniu standardowym sigma uzyto szybkiego algorytmu Box-
Miillera:

double N(double sigma) // Rozktad normalny - algorytm Box-Mullera

{
double ul,u2,wyn;
ul=rand () / (double) (RAND MAX+1l);
u2=rand () / (double) (RAND MAX+1l);
wyn=sqgrt (-2*log(ul) ) *cos (2*3.14159*u2) ;
return wyn*sigma; // zwraca liczbe losowa z rozktadu N(0,sigma)

Ze wzgledu na niewielka liczbe osobnikdw w populacji, uzyto prostego algorytmu sortowania
przez wstawianie. Skladnia wywolania funkcji sortujacej podobna jest do sktadni znanej z
algorytméw genetycznych funkcji RouletteWheel: funkcja dostaje adresy dwoch tablic, przy
czym pierwsza zawiera wartosci funkcji celu osobnikow, w drugiej za$ funkcja umieszcza wynik
swego dzialania: numery osobnikéw posortowane wzgledem wartosci z pierwszej tablicy. W
zalezno$ci od tego, czy zadanie polega na minimalizacji, czy maksymalizacji funkcji celu, nalezy
uzy¢ nier6wnosci w odpowiednig strong.

void insertion sort (double *wart,int *tab,int n)
{
for (int i=0;i<n;i++) tab[i]=1i;
for (i=1;i<n;i++)
if (wart[tab[i]] > wart[tab[i-111) // > — maksymalizacja
{ // < - minimalizacja
int j=i;

int p=tabl[jl;

tab[j]l=tab[j-1];
tab[j-1]1=p;
j-=;
} while((3>0)&s (wart[tab[j]] > wart([tab[j-111));

// > — maksymalizacja
// < - minimalizacja

}i

Oto implementacja klasy ES osobnik - pojedynczego osobnika w populacji. Osobnik
zawiera w sobie warto$ci zmiennych, wartosci ich odchylen standardowych, oraz swojg wartos¢
funkgcji celu. To ostatnie pozwala nam zaoszczedzi¢ troche czasu: przy kopiowaniu osobnika nie
musimy liczy¢ powtornie jego wartosci. Warto$¢ parametru A zapisana jest jako globalny symbol
DELTA.
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#define DELTA 1.2

class ES osobnik

{

public:
ES osobnik(); // konstruktor inicjalizacji losowej
ES osobnik (ES osobnik¥*) ; // konstruktor kopiujacy
ES osobnik (ES osobnik*,ES osobnik*); // konstruktor krzyzujacy
k(

~ES osobnik () ;

void mutacja();

double Fitness() { return fitness; };

friend ostream &operator<<(ostream&,ES osobnik*); // prezentacja wyniku

private:
double *x; // tablica wartosSci zmiennych
double *sigma; // tablica odchylen standardowych

double fitness; // wartos$c¢ funkcji celu
}i

ES osobnik::ES osobnik()
{
x=new double[K];
sigma=new double[K];
for (int i=0;i<K;i++) // inicjalizacja losowa: rozk*ad jednostajny
{ // na zakresie zmiennej
x[1i] = zakres[i][0] +
rand () / (double) (RAND MAX+1l) * (zakres[i][l]-zakres[i][O0]);
sigma[i] = (zakres[i][l]-zakres[i][0])/3.0;
}i
fitness = f(x); // uzycie globalnej funkcji celu
}i

ES osobnik::~ES osobnik ()
{

delete [] x;

delete [] sigma;

}i

ES osobnik::ES osobnik (ES osobnik *second) // kopiowanie osobnika
{

x=new double[K];

sigma=new double[K];

for (int 1i=0;1i<K;i++)

{

x[1] = second->x[1];
sigma[i] = second->sigmalil];
}i
fitness = second->fitness;

}i

ostream &operator<<(ostream &out,ES osobnik *o)

{

for (int i=0;i<K;i++) out << o->x[1] << " (" << o->sigmali] << ") ";
out << "= " << o->fitness;
return out; // Wyswietlanie osobnika: warto$¢ zmiennej, sigma,

// wartos$é funkcji celu.

}s

Do implementacji pozostaly jeszcze operatory modyfikacji osobnikow. Krzyzowanie przebiega
wedtug zasad opisanych wyzej. Algorytm mutujacy zabezpieczony jest przed zdarzajacym sie
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czasem niekontrolowanym wzrostem parametru sigma, jak réwniez przed ucieczkg wartoSci
zmiennej poza dozwolony przedziat:

ES osobnik::ES osobnik (ES osobnik *first,ES osobnik *second)
{

x=new double[K];

sigma=new double [K];

for (int 1i=0;i<K;i++) // krzyzowanie:
{
int r=rand() %2; // numer osobnika, od ktdérego ma pochodzic
// kolejna zmienna
x[1] = ( r? first->x[1i] : second->x[1i] );
sigma[i] = ( r? first->sigmal[i] : second->sigmal[i] );
}i
fitness = f (x); // aktualizacja wartosci osobnika

b

void ES osobnik::mutacja ()
{

for (int i1=0;i<K;i++)

{

sigma[i] *= exp (N(DELTA)) ; // najpierw zmienia sie sigma
if (sigmal[i]l>zakres[i] [1]-zakres[i][0]) // zabezpieczenie przed
sigma[il]l=zakres[i] [1]-zakres[i][0]; // nadmiernym wzrostem

double stare x = x[i];
for (int t=0;t<100;t++) // petla: 100 razy prdbujemy utrzymacd
{ // wartos$é zmiennej w zadanym zakresie
x[1i] = stare x + N(sigmal[i]);
if( (x[i]<=zgkres[i][l]) && (x[i]l>=zakres[i][0]) ) break;
}i
if (£t==100) x[i] = zakres[i][0] +
(zakres[i] [1]-zakres[i] [0]) *rand()/ (double) (RAND MAX+1);
// Jezeli zmienna uparcie wychodzi poza zakres,
// ustalamy losowo jej wartosc.
}i
fitness = f(x);

}i
Witasciwa ewolucja zajmuje si¢ inny obiekt: ES populacja.

#define WIELK POP 10 // Wielkosé populacji
#define NADMIAR 8 // Populacja posSrednia: WIELK POP + NADMIAR

class ES populacja

{

public:
ES populacjal(); // losowa inicjalizacja osobnikdéw
~ES populacjal();

void step(); // pojedynczy krok ewolucji
void raport();
ES osobnik *Najlepszy() { return pop[0]l; }; // najlepszy osobnik jest
// zawsze na poczatku tablicy
private:
ES osobnik **pop; // tablica osobnikdéw
bi

ES populacja::ES populacja()
{
pop = new ES osobnik * [WIELK POP];
for (int i=0;i<WIELK POP;i++) pop[i] = new ES osobnik;
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b

ES populacja::~ES populacja()

{

b

for(int i=0;i<WIELK POP;i++) delete popl[i];
delete [] pop;

Funkcja realizujgca pojedynczy krok ewolucji dziala wedtug nastepujacego schematu:

Tworzona jest populacja posrednia o rozmiarze WIELK POP + NADMIAR.

Aktualna populacja przenoszona jest na poczatek populacji posredniej.

Reszta populacji (NADMIAR osobnikéw) dopelniana jest osobnikami wytworzonymi przez
operacje mutacji 1 krzyzowania na losowych osobnikach populacji wejsciowej. Rodzaj
zastosowanej operacji wybierany jest losowo: mutacja zachodzi z prawdopodobienstwem 2/3,
pozostate 1/3 oznacza krzyzowanie.

Wartosci funkcji celu osobnikow wpisywane sg do tablicy pomocniczej. Wartosci te byly
policzone juz wczesniej: kazda operacja zmieniajgca osobnika (mutacja, krzyzowanie, losowa
inicjalizacja) konczy si¢ liczeniem i zapamigtaniem wartos$ci funkcji celu.

Osobniki w populacji posredniej sg sortowane ze wzgledu na rosnagce (lub malejace) wartosci
funkcji celu. Kolejno$¢ osobnikow po posortowaniu zapisana jest w tablicy pomocnicze;j.
Tworzona jest populacja konicowa przez skopiowanie WIELK POP najlepszych osobnikoéw z
populacji posredniej. Ubocznym efektem tego procesu jest fakt, ze osobniki w populacji
koncowej sg posortowane poczynajac od najlepszego.

Kasowane sg te osobniki z populacji posredniej, ktore nie zostaty wybrane do populacji
koncowe;j.

void ES populacja::step()

{

}s

double *fitness=new double[WIELK POP+NADMIAR]; // tablica wartosci f. celu
int *numery=new int [WIELK POP+NADMIAR]; // numery posortowanych osobnikdw
ES osobnik **pop posrednia=new ES osobnik * [WIELK POP+NADMIAR];

for (int i=0;i<WIELK POP;i++) pop posrednia[i]=pop[i];
// populacja aktualna przenoszona jest
// na poczatek populacji posredniej
for (i:WIELK_POP; i<WIELK_POP+NADMIAR; i++)
if(rand()%3!=0) // reszta uzupelniana jest przez mutacje 1 krzyzZowanie
{
pop_posrednial[i]=new ES osobnik (pop[rand()$WIELK POP]);
pop_posredniali]->mutacjal();
} else pop posrednialil]=
new ES osobnik (pop[rand()3WIELK POP],pop[rand()SWIELK POP]);

for (i=0; i<WIELK POP+NADMIAR;i++) fitness[i]=pop posrednial[i]->Fitness();
// Wartod$ci funkcji celu zapisywane sa w tablicy...
insertion sort (fitness,numery, WIELK POP+NADMIAR) ;

// ...1 sortowane.
for (i=0;i<WIELK POP;i++) // Najlepsze osobniki przenoszone sa do
popli]=pop posrednia[numery[i]]; // populacji koricowej.

for (i=WIELK POP;i<WIELK POP+NADMIAR;i++) delete pop posrednia[numery[i]];
// Reszta populacji posSredniej jest usuwana.

delete [] fitness;
delete [] numery;
delete [] pop posrednia;

void ES populacja::raport ()

{

}s

cout << "Osobniki najlepsze, kolejno:" <<endl;
for (int i=0;i<WIELK POP;i++) cout << pop[i] << endl;
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Oto przyktad uzycia tak zdefiniowanych klas:

void main ()
{
randomize () ;
ES populacja p;

for (int t=0;t<30;t++) // t - aktualny krok ewolucji
{
p.step();
p.raport();
}i
cout << "Najlepszy znaleziony: " << p.Najlepszy() << endl;

}i

Parametr A reguluje szybkoscig zbieznos$ci algorytmu: duze wartosci (powyzej 1,5) powoduja,
ze program znajduje lokalne maksimum i szybko zbiega do dokladnego rozwigzania, wartosci
ponizej 1,0 powoduja, ze program wolniej znajduje rozwigzanie, ale unika fatszywych optimow
lokalnych. Zalezno$¢ t¢ potwierdza proste do§wiadczenie przy uzyciu powyzszego programu.
Liczby w tabeli oznaczaja procent przypadkoéw, w ktdrych znalezione przez algorytm najlepsze
rozwigzanie bylo prawie rowne optimum globalnemu:

A Liczba krokow ewolucji

30 100 250
2,0 50% 70% 75%
1,2 45% 77% 83%
0,7 37% 74% 90%

Przy okazji warto zauwazy¢ wyrazng przewage tej metody optymalizacji w porOwnaniu ze

zwyklym algorytmem genetycznym. Dobre rozwigzania nie tylko znajdowane sa szybko, ale
przede wszystkim z niedostgpng algorytmom genetycznym precyzja: zastosowanie reprezentacji
zmiennoprzecinkowej uwalnia nas od koniecznosci wprowadzania sztucznego podziatu
przestrzeni na ograniczong liczb¢ podprzedziatow 1 pozwala na uzyskanie doktadnos$ci
ograniczonej w praktyce wyltacznie doktadnoscig typu double. Tajemnica skutecznosci
“koncowego dostrojenia” rozwigzania lezy w tym, ze przy prawidtowo dobranej wartosci
parametru A wraz z wartoSciami zmiennych ewoluujg rowniez wartosci odchylen o
odpowiedzialnych za wielko$¢ ich zmian.

Zadanie 6.1. Zbada¢ zalezno$ci migdzy wielko$cig populacji podstawowej i posredniej a
skutecznos$cig algorytmu. Za miar¢ skutecznos$ci mozna przyjaé parametr uzyty w przyktadzie do
oceny doboru parametru A: liczymy, jak cze¢sto (Srednio, podczas 1000 uruchomien programu)
program zbiega do maksimum globalnego (w poroéwnaniu ze zbiezno$cig do innych maksimow
lokalnych).

Zadanie 6.2. Wprowadzi¢ dodatkowe ograniczenia na wartosci X i y w funkcji celu: punkty (x,y)

maja pochodzi¢ z kota jednostkowego. Jak nalezy zmodyfikowaé program, aby uwzgledniat to
ograniczenie?
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7. Przyklady zastosowan algorytméw genetycznych

W tym rozdziale zaprezentowane zostang przyklady uzycia algorytmow genetycznych do
rozwigzywania konkretnych, nietrywialnych probleméw. Analizujac uzyte metody warto zwrocic
uwage na dwie sprawy:

1. Wigkszo$¢ prezentowanych algorytmoéw oparta jest o inny, niz binarny, sposob kodowania
chromosomow. Okazuje si¢, ze pomimo opisywanych w rozdziale 4. zalet kodowania
binarnego, bardzo czesto sigga si¢ po inne metody - takie, w ktorych jezyk chromosomu
zblizony jest do jezyka zadania. Oczywiscie, takie “naturalne” kodowanie wymaga
zdefiniowania dobrze dziatajagcych operator6w mutacji i krzyzowania.

2. Wykorzystywane w praktyce algorytmy czg¢sto sa potaczeniem czystych algorytmow
genetycznych z innymi, charakterystycznymi dla konkretnego zadania technikami i znanymi
przyblizonymi algorytmami deterministycznymi. Do$wiadczenia wskazuja, ze takie
algorytmy hybrydowe sg czesto najskuteczniejsza metodg radzenia sobie z trudnymi
problemami.

7.1. Algorytmy genetyczne poszukujace strategii

Problem znalezienia skutecznej strategii gry w okreslong gre jest zaro6wno trudnym, jak
waznym problemem. Problem ten jest wazny, gdyz pojgcie gier obejmuje nie tylko popularne gry
logiczne lub losowe - w kategoriach teorii gier rozpatruje si¢ wiele zjawisk ekonomicznych czy
spotecznych. O tym, ze problem jest trudny, §wiadczy chociazby to, ze nikt jak dotad nie podat
optymalnej strategii dla stosunkowo prostej gry, jaka sa szachy. Jedng z przyczyn, dla ktérych
klasa probleméw zwigzanych z poszukiwaniem strategii jest trudna, jest rozmial przestrzeni
stanoOw. Przez strategi¢ nalezy rozumie¢ przepis (funkcje¢), ktora dla kazdego mozliwego stanu
gry (oraz ewentualnie jej historii) jednoznacznie okres$la optymalng decyzje gracza. Np. na
planszy do gry w go moze pojawi¢ si¢ ok. 3361 roznych sytuacji (mamy 361 pol, kazde moze by¢
puste lub zajete przez pionek biaty lub czarny), a gracz ma do wyboru jeden ze $rednio 180
mozliwych ruchow. Laczna liczba rdéznych strategii jest wigc rowna:

180 3361 ~ 1010180

Jest to przestrzen standéw o wiele za duza na to, by jej elementy jednoznacznie zakodowaé w
postaci chromosomu mieszczacego si¢ w pamigci dowolnego komputera. Dlatego tez zajmiemy
si¢ grami o mniejszej, chociaz nadal bardzo duzej, liczbie kombinacji.

Przyklad 7.1. Rekwizytami do pierwszej gry bedzie stot 1 zbior lezacych na nim dowolnych, ale
ustalonych przedmiotéw (np. kamykoéw). Gra przeznaczona jest dla dwoch graczy wykonujacych
ruchy na przemian. Ruch gracza polega na zdjgciu ze stolu jednego lub dwoch kamykow.
Wykonanie ruchu jest obowiagzkowe, a gre przegrywa ten z graczy, ktory wezmie ostatni kamyk.
Kazdy z graczy zna aktualng liczbg kamykow na stole.

W tym przyktadzie stan gry jest jednoznacznie wyznaczony przez liczb¢ kamykow pozostatych
na stole. Ustalmy, Zze nasze poszukiwania strategii ograniczymy do gier z co najwyzej 50
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kamykami. Poniewaz mozliwych stanow gry jest 50, a gracz moze podja¢ jedng z dwoch decyzji,
liczba mozliwych strategii wynosi “tylko” 2°0. Przestrzef stanéw mozna wiec zakodowac jako
50-elementowy cigg binarny:

X =X1 X2 ... Xs50

przy czym X, = 1, gdy strategia nakazuje przy n kamykach na stole zabra¢ jeden kamyk, 0 gdy
dwa.

Chromosom bedzie si¢ wiec sktadat z 50 cyfr binarnych, co umozliwia uzycie standardowych
operatoréw mutacji i krzyzowania. Ostatnim problemem pozostat wigc sposob liczenia wartosci
funkcji celu. Niestety, jedyng uniwersalng metodg na poréwnywanie 1 ocen¢ skutecznosci
strategii jest zagranie wedlug jej zasad przeciwko innej strategii. Operacja liczenia funkcji celu
sprowadza si¢ wigc do zorganizowania w obrebie populacji turnieju - osobniki reprezentujace
strategie graja przeciwko sobie. Za zwycigstwa w turnieju strategie otrzymujg ustalone nagrody -
liczby punktoéw, ktore pozniej (po ewentualnym przeskalowaniu) stajg si¢ wartoSciami funkcji
przystosowania uzywanymi w standardowym procesie selekcji.

Mozna réwniez zastosowa¢ mniej czasochtonng, jednak bardziej przypadkowa metode selekc;i:
osobniki w populacji faczymy losowo w pary, kazda para gra ze soba, osobnik przegrywajacy jest
usuwany z populacji, a nast¢pnie populacja jest uzupeiniana przez potomkoéw zwyciezcow.

Eksperymenty komputerowe wykazuja, ze algorytm genetyczny do$¢ szybko znajduje
optymalng strategig.

Przyklad 7.2. Iterowany dylemat wi¢Znia.

W grze znanej jako dylemat wieznia uczestniczy dwoch graczy, ktorzy nie moga si¢ ze sobg
komunikowaé. Gra polega na tym, ze kazdy z graczy rownocze$nie podejmuje jednga z dwodch
decyzji: o wspolpracy z drugim graczem, lub o zdradzie. Wynikiem gry jest wyptata uzalezniona
od decyzji graczy. Przyktad funkcji wyptaty ilustruje tabela (w rubrykach podano liczbe punktow
przyznawanych graczowi 1 / graczowi 2):

Gracz 2
Gracz 1 Wspotpraca Zdrada
Wspolpraca 6/6 0/10
Zdrada 10/0 1/1

Wartosci wyptaty nie musza by¢ doktadnie takie, jak przedstawione wyzej. Wazne jest tylko to,
ze obustronna wspoOtpraca jest bardziej oplacalna od obustronnej zdrady, ale zdrada jest bardzo
korzystna w przypadku wspotpracy drugiego gracza. Nazwa gry pochodzi z jej kryminalnej
interpretacji (graczami jest dwoch wigznidéw oskarzonych o wspolne przestepstwo, wspotpraca
oznacza milczenie w $ledztwie, zdrada - zrzucenie winy na kolege), ale sytuacje podobne do
opisanej zdarzajg si¢ zadziwiajaco czgsto w polityce, socjologii, ekonomii czy psychologii.

Odmiang tego problemu jest iterowany dylemat wieznia: gre w dylemat wi¢znia powtarzamy
wielokrotnie z tym samym graczem, pami¢tajac o wszystkich podjetych wczesniej przez obie
strony decyzjach, jednak nadal bez mozliwo$ci komunikacji. Zadanie polega na znalezieniu
strategii optymalizujacej S$rednia wyptate po wielu grach z innymi strategiami. Zanim
poszukiwaniem takiej strategii zajely si¢ algorytmy genetyczne, za jedng z lepszych uznawana
byla strategia “wet za wet”: podczas pierwszej gry z nieznanym graczem wspoOtpracujemy z nim,
a podczas wszystkich nastgpnych powtarzamy ruch przeciwnika.

Przyjmijmy, Ze naszg strategi¢ bedziemy opierali na informacjach na temat trzech ostatnich
ruchow. Kazdg strategic mozna zakodowa¢ podobnie jak w poprzednim przyktadzie, jako
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binarng decyzj¢ (np. 0 - zdrada, 1 - wspolpraca) podjeta w zaleznosci od historii gry. Wynik
kazdego z trzech ostatnich posuni¢¢ moze by¢ jedng z czterech sytuacji (decyzji graczy): 00, 01,
10 1 11. Wszystkich mozliwych historii jest wiec 43 = 64. Strategi¢ mozna wiec zapisac jako 64-
elementowy cigg binarny, w ktérym kazdy bit okresla decyzj¢ gracza podjeta w zaleznosci od
tego, ktora z 64 mozliwych historii poprzedza aktualny ruch. Na przyktad, jezeli gracze wykonali
dotychczas ruchy (01)(01)(10), mozna tej historii przypisa¢ numer 010110, = 22, czyli
odpowiedzig gracza powinna by¢ warto$¢ zapisana w 22 bicie.

Tak zdefiniowane pojgcie strategii nie obejmuje pierwszych trzech ruchéw w grze z nowym
partnerem. Do opisu strategii nalezy wigc poda¢ informacj¢ o pierwszym ruchu gracza (1 bit),
drugim ruchu (4 bity, bo w pierwszym ruchu mogly zaj$¢ 4 rozne sytuacje) i trzecim ruchu
(16 bitow). Razem wiec chromosom opisujacy kompletng strategie powinien zawiera¢ 85 bitow.

Ze wzgledu na binarng reprezentacj¢ problemu, mozna uzy¢ standardowych operatorow mutacji
1 krzyzowania. Podobnie jak w poprzednim przyktadzie, wartosci funkcji przystosowania
okres$lono jako wyniki turnieju, w ktorym oprocz osobnikow z populacji braty udziat rowniez
strategie znalezione innymi metodami (w tym strategia “wet za wet”).

Wyniki eksperymentu okazaty si¢ zaskakujaco dobre. Algorytm genetyczny nie tylko sam
doszedt do strategii “wet za wet”, ale rowniez znalazl inne, bardziej ztozone strategie, zdolne
skutecznie konkurowac ze wszystkimi znanymi wczesnie;.

7.2. Kodowanie zmiennoprzecinkowe

W przypadku problemoéw zwigzanych ze znalezieniem wartosci rzeczywistej (lub wektora
takich wartosci) stosuje si¢ albo kodowanie binarne, albo bardziej naturalng reprezentacje
chromosomu jako ciggu liczb zmiennoprzecinkowych (floating point, FP-coding). Oczywiscie to
drugie podejscie wymaga zdefiniowania operatorow mutacji i krzyzowania osobnikow.

Przyklad 7.3. Problem kwantyzacji skalarnej.

Mamy dany rozklad prawdopodobienstwa H(z) na przedziale [ a , b ], ciggly lub dyskretny.
Problem kwantyzacji skalarnej polega na znalezieniu ustalonej liczby n reprezentantow V(i) 1
nt+1 granic przedziatow Z(i) (przy czym V(i)e[ Z(i) , Z(i+1) ] ) tak, aby btad sredniokwadratowy
kwantyzacji E byl minimalny. Wartos¢ biedu E dana jest wzorem:

E- Z [ W) - (- V(i) dz

Z(i

Z problemem kwantyzacji spotykamy si¢ np. podczas redukcji liczby poziomdéw szarosci
obrazow cyfrowych. Wowczas rozktadem H jest histogram (rozklad) poziomoéw szaro$ci obrazu
a wybor reprezentantow V(i) oznacza wybdr odcieni obecnych na obrazie wynikowym. Proces
redukcji polega na tym, ze jesli piksel obrazu mial odcien szaro$ci nalezacy do przedziatu [ Z(i) ,
Z(i+1) ], jego odcien na obrazie wynikowym staje si¢ rowny V(i). W tym dyskretnym przypadku
we wzorze na E mozemy zastapi¢ catki odpowiednimi sumami, co nie zmienia faktu, ze liczenie
btedu jest operacja do$¢ czasochtonng.

Istnieje lokalnie skuteczna metoda rozwigzujaca problem kwantyzacji. Jest nig algorytm
centroidow, ktorego zasada dziatania oparta jest na twierdzeniu Maxa-Lloyda. Algorytm ten,
wychodzac od dowolnej kwantyzacji, pozwala na jej iteracyjne polepszanie az do osiggnigcia
lokalnego minimum btedu. Niestety, algorytm jest pardzo podatny na wybor punktu startowego,
co znacznie utrudnia znalezienie globalnego rozwigzania.
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Aby jednoznacznie wyznaczy¢ kwantyzacje, wystarczy przechowywac¢ wartosci V(i).
Twierdzenie Maxa-Lloyda podaje wzor na optymalne warto$ci Z(i):

ZWW dlai=2..n

natomiast Z(1) i Z(n+1) pokrywaja si¢ z koncami kwantyzowanego przedziatu [ a , b ]. Tak wigc
chromosom reprezentujacy kwantyzacje sktada si¢ z kolejnych wartosci V(i):

{V(1),V(2),...V(n) }

Funkcja celu jest blad sredniokwadratowy kwantyzacji E, ktory powinien by¢ minimalny. Za
funkcj¢ przystosowania mozna przyjac:

Podczas losowego tworzenia nowego osobnika, losowanych jest n warto$ci zgodnie z
rozktadem prawdopodobienstwa H(z) (algorytmem podobnym do “kota ruletki”), nastepnie
wartosci te sg sortowane i przypisywane kolejnym parametrom V(1) ... V(n). Dzi¢ki temu juz na
wstepie dobodr reprezentantow oddaje w przyblizeniu rozktad H(z).

Mutacja polega na losowym przesunigciu jednej z wartos$ci V(i). Nowa warto$¢ jest losowana z
rozktadu jednostajnego na odcinku [ Z(i) , Z(i+1) ].

Operator krzyzowania sktada osobnika potomnego z k warto$ci pierwszego z rodzicow i n-kK
wartos$ci drugiego:

{Vi(1), ... Vi(n) }
{Va(l), ... Va(n) }

- {Vi(1), ... Vi(K), Va(kt1), ... Vo(n) }

Liczba k wybierana jest losowo. Zauwazmy, ze nie zawsze taka operacja daje w wyniku cigg
posortowanych liczb. Jezeli zdarzy sig, ze Vi(K) > Va(k+1), nalezy odwrdci¢ kolejnosé rodzicow:
wowczas na pewno Va(K) < Vi(k+1).

Tak skonstruowany algorytm genetyczny uzywany byt do redukcji obrazéw cyfrowych (zdjec¢) o
256 odcieniach szarosci do 16 odcieni. Wyniki okazaly si¢ srednio znacznie lepsze od zwyktego
algorytmu centroidow, ale czas pracy algorytmu genetycznego byt dtuzszy, a ponadto algorytm
centroidow zapewnial doktadniejsze lokalne dostrojenie wynikow.

Dopiero potaczenie algorytmu genetycznego 1 algorytmu centroidow w jeden algorytm
hybrydowy pozwolito na znaczng poprawe skutecznos$ci i wydajnosci kwantyzacji. Algorytm ten
dziatat wedlug nastepujacego schematu: uruchamiany byt opisany wyzej algorytm genetyczny,
przy czym warto$¢ btedu E liczona byta nie na podstawie zapisanego w chromosomie schematu
kwantyzacji, ale na podstawie tegoz schematu poddanego dziataniu kilku krokow algorytmu
centroidow. W ten sposob algorytm genetyczny wybieral ten schemat kwantyzacji, ktory jest
najbardziej “obiecujacy”’. Nastepnie najlepszy osobnik poddawany byl ostatecznej optymalizacji
algorytmem centroidow.
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Oto inne przyklady operatoréw  genetycznych  uzywanych przy  kodowaniu
zmiennoprzecinkowym:
e Mutacja: losowa zmiana jednej lub wszystkich wartosci. Nowa wartos¢ moze zosta¢ (jak w
przyktadzie wyzej) wylosowana z dozwolonego zakresu zmiennos$ci [ a, b | jednostajnie, lub
zgodnie z przeksztatceniem:

o x+A(t,b—x) z prawdop.1/2
" |x—A(t,x-a) z prawdop.1/2

A(t,y) =y-|1- r(l_;jb

gdzie r jest liczba losowa z przedziatu [0,1], t jest numerem aktualnej generacji, T jest
przewidywang graniczng wielko$cig dla t, b jest parametrem réwnym np. 2. Tak
skonstruowany operator wprowadza wigksze zmiany do chromosomu na poczatku dziatania
algorytmu, mniejsze pod koniec.

e Krzyzowanie: oprocz uzytego w przyktadzie krzyzowania wzorowanego na klasycznym
bitowym, mozna uzywaé krzyzowania arytmetycznego: osobniki potomne sktadajg si¢ z
parametrow bedacych $rednimi wazonymi (za pomocg wspdlnego wspoOtczynnika 0)
parametrow rodzicow:

X =0 X+ (1-6) X,

Z doborem operatora krzyzowania nalezy by¢ ostroznym: uzycie powyzszego operatora w
problemie kwantyzacji skalarnej powodowato gwattowne pogorszenie si¢ wynikow.

7.3. Kodowanie permutacji

Przyklad 7.4. Problem komiwojazera.

Danych jest n miast polaczonych (kazdy z kazdym) drogami o znanej dlugos$ci. Znalez¢ droge o
minimalnej dlugosci przechodzaca jednokrotnie przez wszystkie miasta. Algorytm genetyczny
uzywany byl do rozwigzywania odmiany tego zadania znanej jako S$lepe zagadnienie
komiwojazera: dodatkowe ograniczenie polega na tym, ze dlugo$¢ przebytej trasy mozemy
zmierzy¢ dopiero po odwiedzeniu wszystkich miast.

Naszymi osobnikami bedg trasy komiwojazera w jego podrézy po miastach. Jak tatwo
zauwazy¢, kazda taka tras¢ mozna wyznaczy¢ jednoznacznie podajac kolejnos¢ odwiedzin
nazdego z n miast. Chromosom be¢dzie wigc si¢ sktadat z permutacji n elementow.

Np.: {1743625}

Minimalizowang funkcja celu jest dlugo$¢ trasy. Za funkcje przystosowania mozna wigc wzigé
np. odwrotnos¢ funkcji celu. Pozostaje jeszcze zdefiniowanie odpowiednich operatorow
genetycznych.
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Mutacja bedzie polegata na wykonaniu pojedynczej, losowej transpozycji na elementach
permutacji (tzn. zamiany miejscami dwoch losowych miast):

{12345} - {15342}

Trudniej zdefiniowa¢ odpowiedni operator krzyzowania. Latwo zauwazyC, ze metoda
krzyzowania znana z reprezentacji binarnej nie jest wlasciwa: skrzyzowanie dwoch permutacji
nie zawsze jest permutacja. Ponizej przedstawione zostang trzy propozycje operatorow
krzyzowania zaprojektowanych specjalnie dla permutacji.

Partially matched crossover (PMX).
Na wstepie losowane sg dwa punkty wyznaczajgce w obu chromosomach rodzicielskich sekcje
dopasowania:

{123|456|789}
{135|792|468}

W tym przykladzie sekcja dopasowania wyznaczona jest przez linie pionowe. Nastepnie wartosci
genéow z sekcji dopasowania obu osobnikow lgczone sa w pary: (4,7)(5,9)(6,2). Pary te
traktowane sg jako transpozycje. Osobniki potomne powstaja przez przeksztalcenie osobnikow
rodzicielskich za pomocg tych transpozyciji:

{123456789} —(47)»> {123756489}
— (59— {123796485}
(62— {163792485}

Podobnie dla drugiego osobnika.

Order crossover (OX).
Sekcja dopasowania wybierana jest losowo, podobnie jak w metodzie PMX:

{123|456|789}
{135|792|468}

Tworzac potomka np. ciggu pierwszego, w miejsce jego sekcji dopasowania wstawiamy sekcje
dopasowania drugiego ciagu:

{#H#|792|###}

Nastepnie, wolne miejsca uzupetniamy nie wykorzystanymi jeszcze numerami z pierwszego
osobnika, poczynajac od pierwszego miejsca za sekcja dopasowania:

{###]792|844} > .. > {456]792|813}

Tak skonstruowany ciag staje si¢ osobnikiem potomnym. Drugi osobnik rodzicielski poddawany
jest analogicznej operacji, tworzac drugi cigg potomny.

O wyborze tej metody lub metody PMX powinna decydowa¢ specyfika problemu. O ile w
metodzie OX krzyzowanie powoduje zachowanie cze$ci wzglednych polozen poszczegdlnych
wartosci (np. w powyzszym przyktadzie sekwencja 4 5 6 wystgpuje zarowno u rodzica, jak i
potomka, chociaz w innych miejscach), o tyle PMX zachowywat przede wszystkim bezwzgledne
pozycje (w poprzednim przyktadzie liczby 1, 3 1 8 nie zmienily polozenia). Poniewaz dobrze
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zbudowany operator krzyzowania powinien przenosi¢ schematy - cegietki, z ktorych moze zostaé
zbudowane rozwigzanie. W problemie komiwojazera, czymkolwiek nie bylyby cegietki, bardziej
wazna wydaje si¢ wzgledna kolejnos¢ odwiedzania miast niz to, ktére miasto zostanie
odwiedzone na poczatku. Tak wiec, odpowiedniejsza do tego problemu wydaje sie¢ operacja OX.

Cycle crossover (CX).

Ta operacja krzyzowania nie wymaga wyznaczania sekcji dopasowania. Jej podstawa jest
zatozenie, ze kazda wartos¢ w osobniku potomnym musi pochodzi¢ od jednego z rodzicow. Za
ilustracje niech postuzy ten sam przyktad, co poprzednio:

{123456789}
{135792468}

Krzyzowanie rozpoczynamy od losowego miejsca pierwszego chromosomu:
{##384####}

Warto$¢ 3 pochodzi od pierwszego z rodzicow. Zauwazmy, ze u drugiego rodzica w tym miejscu
wystepujeliczba 5. Oznacza to, ze skoro to miejsce lest juz zajete, liczba 5 moze w osobniku
potomnym pochodzi¢ tylko od pierwszego rodzica. Tak wigc ustalamy nastepng warto$¢
osobnika potomnego:

(HH#3HOHHAEY

Rozumujac podobnie jak poprzednio dochodzimy do wniosku, ze warto§¢ 9 réwniez musi
pochodzi¢ od pierwszego z rodzicow:

{##3#54###9}
Podobnie dla 8,6 2:

{##3#5##89}
{##3#56#89}
{#23#56#89}

Na miejscu warto$ci 2 w drugim ciggu wystgpuje uzyta juz wartos¢ 3. W tym momencie nie
mamy juz zadnych ograniczen i mozemy pozostale miejsca ciggu potomnego wypetni¢
wartosciami wzigtymi z drugiego osobnika:

{123756489}

Operator CX, podobnie jak PMX, zachowuje przede wszystkim bezwzgledne pozycje wartosci.
Przedstawiony ponizej program realizuje krzyzowanie permutacji metoda PMX:

void PMX (int 11[],int i2[],int i[],int n)
// Parametry wejsciowe:
// 11[], 1i2[] - osobniki rodzicielskie
// i[] - osobnik potomny
// n - wielkos$¢é osobnikow
{
int nl=rand()%n; // losowane sa dwa punkty - granice
int n2=rand()%n; // sekcji dopasowania
int p;
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if(nl>n2) { p=nl; nl=n2; n2=p; };

for (int k=0;k<n;k++) i[k]=il[k]; // osobnik potomny jest modyfikacja
// plerwszego z rodzicow
for (int m=nl;m<n2;m++)

{

int u=0; // zmienna pomocnicza
for (k=0; k<n; k++) // petla przez kolejne transpozycje
{
if(i[k]==i2[m]) { il[k]=il[m]; u++; } // zamiana
else 1if(i[k]==il[m]) { i[k]=i2[m]; u++; };
if (u==2) break; // koniec petli, jesli obie zamiany wykonane

}s
}s
}s

Przyklad 7.5. Wyszukiwanie krotkich reduktow w bazach wiedzy.

Definicja: Przez baze wiedzy bgdziemy rozumieli zbiér m obiektow 01, ... om, kazdy z nich
opisany przez wartosci N atrybutow ai, ... an, mogacych przyjmowac¢ dowolne wartosci:
liczbowe, opisowe itp. Kazdemu obiektowi przypisana jest dodatkowo warto$¢ specjalnego
atrybutu zwanego decyzjg d.

Tak zdefiniowane pojecie bazy wiedzy obejmuje np. baze danych o pacjentach zawierajacych
informacje o wynikach badan (atrybuty) i rozpoznanej chorobie (decyzja), lub biblioteke
cyfrowych obrazow zawierajaca zeskanowane litery pisane re¢cznie przez rozne o0sSoby
(atrybutami moga by¢ np. wartosci poszczegdlnych pikseli), wraz z informacja, o jaka litere
chodzi (decyzja). Waznym i trudnym zagadnieniem jest opracowanie metod pozwalajacych na
podstawie warto$ci atrybutow przewidzie¢ wartos$¢ decyzji. Takie metody pozwolityby np. na
automatyczne diagnozowanie choréb na podstawie symptomow, czy skuteczne czytanie pisma
odrecznego.

Jako jeden z krokow prowadzacych do znalezienia regul taczacych wartosci atrybutow i

decyzje, wprowadzono pojecie reduktu:
Definicja: Reduktem bazy wiedzy nazywamy taki podzbior atrybutow, ktory wystarczy do
rozroznienia obiektow ze wzgledu na decyzj¢. To znaczy, ze jesli dwa obiekty majg rozng
warto$¢ decyzji, to na pewno istnieje taki atrybut nalezacy do reduktu, na ktorym te obiekty maja
rozng warto$¢. Dodatkowo zaklada si¢, ze zaden wilasciwy podzbior reduktu nie ma tej
wlasnosci, tzn. redukt jest lokalnie minimalny. Jezeli podzbidr spelnia wszystkie powyzsze
warunki z wyjatkiem warunku minimalnosci, nazywany jest wowczas nadreduktem.

Znaczenie reduktow jest oczywiste: skoro atrybuty nalezace do reduktu wystarcza do
jednoznacznego wyznaczenia decyzji, mozemy w procesie poszukiwania praw laczacych
atrybuty i decyzj¢ ograniczy¢ sie tylko do reduktu. Mimo, ze lokalnie redukt jest minimalnym
podzbiorem rozrozniajacym obiekty, to globalnie moze by¢ kilka r6znych reduktow. Oczywiscie
w praktyce najbardziej przydatne sg jak najkrotsze redukty.

Problem, do ktérego rozwigzania uzyto algorytmu genetycznego, polega na znalezieniu w danej
bazie wiedzy reduktu o mozliwie najmniejszej liczbie atrybutow. W pierwszym proponowanym
rozwigzaniu zdecydowano si¢ na najbardziej naturalny sposéb kodowania: skoro szukamy
podzbioru atrybutéw spetniajacych pewne warunki, niech osobnikiem bedzie N-elementowy ciagg
binarny:

10010 - odpowiada podzbiorowi ztozonemu z pierwszego i czwartego atrybutu.
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Takie kodowanie pozwolilo na wykorzystanie standardowych operatorow krzyzowania i
mutacji. Funkcja celu osobnika (podzbioru atrybutéw) powinna by¢ uzalezniona od liczby
atrybutow (jak najmniejszej) 1 czynnika odpowiadajacego za poszukiwanie ciggow
odpowiadajgcych reduktom:

N-L C

f(x)= N +?+0.5-RX

gdzie Ly jest liczbg jedynek w chromosomie (tzn. liczbg atrybutow w podzbiorze), C jest liczbg
par obiektoéw o réznych wartosciach decyzji, Cx jest liczba takich par rozroznianych przez
badany podzbior atrybutow, Ry jest zmienng réwng 1, gdy podzbior jest reduktem lub
nadreduktem (tzn. gdy C=Cy). Tak skonstruowana funkcja przystosowania ma tym wiekszg
warto$¢, im bardziej dany podzbior atrybutow przypomina redukt, tzn. im wigcej rozrdéznia par
obiektow. Z drugiej strony, dzigki dodatkowemu czynnikowi w sumie, podzbiory bedace
reduktami maja wyrazng przewage nad innymi osobnikami, a jednocze$nie réznig si¢ miedzy
soba czynnikiem odpowiedzialnym za liczno$¢ podzbioru.

Tak skonstruowanego algorytmu mozna uzywa¢ do szukania reduktéw nawet duzych baz
wiedzy (kilkadziesiat atrybutow, kilka tysiecy obiektow). Jednak metoda taka ma pewne wady:
nie ma pewnosci, czy otrzymany podzbior rzeczywiscie jest reduktem, a nie nadreduktem.

Druga metoda powstata z mysla o wyeliminowaniu tej wady. Jest to typowy przykiad algorytmu
hybrydowego, laczacego w sobie zalety szybkich, przyblizonych heurystyk i algorytméow
genetycznych. Rozpatrzmy nastgpujacy algorytm heurystyczny poszukiwania reduktu w bazie
wiedzy:

1. Niech R bedzie zbiorem wszystkich atrybutéw uporzadkowanych w pewnej okreslonej
kolejnosci. Niech i= 1.

2. Ze zbioru R usuwamy i-ty atrybut.

3. Jezeli podzbior atrybutow R nie spelnia warunku rozréznialno$ci (tzn. przestal byc
nadreduktem), do R wstawiamy z powrotem i-ty atrybut.

4. Jezeli i<N, i=i+1, idZ do 2.

Po zakonczeniu pracy algorytmu w zbiorze R znajduje si¢ redukt. Jest on na pewno minimalny,
gdyz gdyby mozna byto zrezygnowaé z ktéregokolwiek atrybutu, zostalby on wyrzucony w
jednym z kolejnych krokow. Niestety, ta stosunkowo prosta metoda nie zawsze pozwala na
znalezienie reduktu globalnie minimalnego. Jednocze$nie jednak, jezeli w pierwszym kroku
ustalimy odpowiednia kolejno$¢ wyrzucania atrybutéw, na pewno w wyniku mozemy otrzymac
dowolny (a wigc rowniez minimalny) z reduktow.

Algorytm genetyczny postuzy wtasnie do znalezienia tego najlepszego ustawienia atrybutow na
wejsciu do algorytmu heurystycznego. Osobnikami beda N-elementowe permutacje. Np.:

{32154}

oznacza, ze algorytm heurystyczny najpierw sprobuje usung¢ atrybut o numerze 3, potem 2 itd.
Operacja liczenia warto$ci funkcji celu polega wiec na uruchomieniu algorytmu heurystycznego,
znalezieniu reduktu odpowiadajacego zakodowanej w chromosomie permutacji i policzeniu jego
dhugosci. Funkcja przystosowania jest po prostu odwrotno$¢ dlugosci reduktu. Jako operatorow
genetycznych uzyto opisanego wyzej krzyzowania PMX i mutacji jako losowej transpozycji
elementow permutacji. Wielkos$¢ populacji: 20-50 osobnikow.

Tak skonstruowany algorytm genetyczny po 15-30 krokach produkowal permutacje
pozwalajaca algorytmowi heurystycznemu na znalezienie najkrotszego reduktu. Oczywiscie, na
wyjsciu programu pojawiala si¢ nie permutacja wynikowa, ale odpowiadajacy jej redukt. Ta
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metoda okazata si¢ bardziej czasochtonna od poprzedniej, ale jednocze$nie dawata duzo lepsze
wyniki - a w dodatku wszystkie bedace reduktami.

Powyzszy przyktad rézni si¢ w zasadniczy sposob od algorytmdéw genetycznych opisywanych
wczesniej. Dotychczas zawsze osobnik kodowatl przyktadowe rozwigzanie zadania, a algorytm
genetyczny stuzyt do tego, by znalez¢ osobnika kodujacego rozwigzanie optymalne. W ostatnim
przyktadzie rozwigzanie poszukiwane bylo przez inny, deterministyczny algorytm. Natomiast
algorytm genetyczny stuzyt do takiej modyfikacji przestrzeni stanéw (przez zmiang porzadku
atrybutéw), by algorytm heurystyczny mogt skutecznie w niej pracowac i znalez¢ rozwigzanie
globalnie optymalne.

7.4. Programowanie genetyczne

W poprzednim przyktadzie rozwazaliSmy algorytm genetyczny, ktory sterowatl pracg innego
programu (algorytmu heurystycznego). Nastepnym krokiem jest napisanie algorytmu
genetycznego piszacego inne programy. W ten sposob otwiera si¢ przed nami kuszaca
perspektywa samoprogramujacych si¢ maszyn.

Zanim jednak nasze algorytmy beda w stanie napisa¢ program w jezyku C, przyjrzyjmy si¢
prostszemu problemowi.

Przyklad 7.6. Danych jest n punktdw na plaszczyznie. Znalez¢ funkcje przebiegajaca jak
najblizej nich, przy czym w jej zapisie mozna uzywac¢ zmiennej x, statej 1.0, czterech dziatan,
operacji sin, cos, tan, log, €, dowolnie zagniezdzonych. Zapis funkcji powinien by¢ jak
najkroétszy.

Naturalnym sposobem reprezentacji ztozonych wzorow funkcji jest zapis w postaci drzew. Np:

odpowiada funkcji x? + sin(x+1). Taka tez jest postaé chromosomu - w praktycznej
implementacji jest on strukturg dynamiczng mogaca przyjmowacé prawie dowolny ksztatt 1
rozmiar (przewaznie przyjmuje si¢ jakie$ ograniczenie na glebokos$¢ drzewa, np. 17 poziomow).
Elementami drzewa moga by¢ dwa rodzaje symboli: terminalne, nie generujgce dalszych odnog,
umieszczone w lisciach drzewa (tutaj: zmienna x i stata 1.0) i nieterminalne, z ktorych wyrastaja
dalsze poddrzewa (tutaj: jednoargumentowe funkcje sin, cos, tan, log, exp i dwuargumentowe
operacje +, -, *, /).

Jako funkcje celu mozna przyja¢ np. sredniokwadratowy btad przyblizenia punktow przez
funkcje. Policzenie wartosci funkcji celu wymaga wiec rozkodowania chromosomu i
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podstawienia serii warto$ci pod zmienng x. Za funkcj¢ przystosowania osobnika przyjmuje si¢
odwrotno$¢ tego biedu.

W algorytmach genetycznych z chromosomem w postaci drzewa najwazniejszg operacja

genetyczng jest krzyzowanie. Polega ono na wylosowaniu dwoch weziow z drzew rodzicielskich
1 zamianie miejscami poddrzew o korzeniach w wylosowanych weztach:

sin sin

+ 1 - + [
=

Tak zdefiniowana operacja moze spowodowaé znaczne powigkszenie drzewa - musimy wigc
zawsze kontrolowaé, czy nie przekraczamy ustalonego limitu glgbokos$ci. Krzyzowanie drzew
nie ma jednej z podstawowych cech operatorow krzyzowania znanych z innych reprezentacji:
skrzyzowanie osobnika z samym soba moze doprowadzi¢ do powstania catkiem nowych
osobnikow.

Inne przeprowadzane na drzewach operacje maja znaczenie drugorzedne. Moga to by¢:

e mutacja: zamiana pojedynczego operatora na inny, ewentualnie zamiana calego wybranego
losowo poddrzewa na inne, utworzone z losowych elementow.

e permutacja: wybierany jest dowolny wezet wewnetrzny drzewa, tzn. nie bedacy jego lisciem.
Jezeli od wezta odchodzi n gatezi, ich porzadek jest zmieniany w losowy sposob. Jezeli
wylosowany wezel oznaczal operacje przemienna, permutacja nie ma widocznych efektow.
Jednak np. w przypadku dzielenia, operator ten powoduje zamiang¢ miejscami licznika 1
mianownika.

e edycja: operacja upraszczajaca drzewo przy wykorzystaniu okreslonych, prostych regut. Np. w

przypadku funkcji opisanych wyzej, edycja moze polega¢ na zamianie poddrzewa x/x na statg
1.0.

Tak zaprojektowany algorytm genetyczny potrafi znalez¢ nawet bardzo ztozone formuty.
Charakterystyczny jest brak w spisie dopuszczalnych operatorow statych réznych od 1.0.
Okazuje si¢ jednak, Ze algorytm potrafi radzi¢ sobie bez nich: po prostu sam tworzy potrzebne
state w formie np: (1.0 + 1.0 + 1.0)*(1.0 + 1.0). Mozna dopusci¢ takie operatory edycji, ktore
takie wyrazenie zamienig na statg rowna 6.0.

Oto inne przyktady zastosowania struktur drzewiastych w algorytmach genetycznych:

e Konstrukcja formut logicznych o okreslonych wlasciwosciach. Dozwolone operatory: (AND,
OR, NOT), symbole terminalne: (X1, ... xp).

e Odwracanie funkcji. Problem podobny do opisanego w przyktadzie, przy czym przyblizane
punkty pochodza z odwracanej funkcji.

e Sterowanie ukladem fizycznym. Mamy dany uklad fizyczny reagujacy na bodzce zewngtrzne -
np. utrzymywany przez rami¢ robota stos talerzy w rownowadze chwiejnej. Naszym zadaniem
jest takie sterowanie parametrami uktadu fizycznego, by inne jego parametry miescity si¢ w
zadanych granicach - np. by talerze nie spadly na ziemi¢. W tym celu musimy znalez¢
najodpowiedniejsza funkcyjng zaleznos¢ migdzy stanem uktadu a sterowanymi parametrami -
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stosujemy do tego celu algorytm genetyczny. Funkcje kodujemy za pomoca alfabetu
podobnego do uzytego w przyktadzie. Symbole terminalne: lista zmiennych - parametrow
wejsciowych. Policzenie funkcji celu polega na wykonaniu symulacji uktadu fizycznego
sterowanego dang funkcjg. Jako warto$¢ funkcji celu mozemy przyjaé np. usrednione po
czasie odchylenie parametréw od zaktadanych wartos$ci.

e Sztuczna mrowka. Mamy dang plansze kwadratowa 32x32 pola, ze sklejonymi krawedziami
(torus). Na planszy rozmieszczonych jest 89 sztuk “zywnos$ci”, zajmujacych po jednym polu,
utozonych wzdhluz kretych 1 dziurawych S$ciezek. Tytulowa mréwka jest automatem
poruszajacym si¢ po planszy, wyposazonym w sensor wykrywajacy zywnos¢ na polu
bezposrednio przed nim. Automat ten nalezy zaprogramowac tak, by zebral w okreslonej
liczbie (np. 400) krokow jak najwigksza ilo§¢ zywnosci. Jezyk programowania sktada si¢ z
rozkazéow (symboli terminalnych) NAPRZOD, W LEWO, W PRAWO, oraz z
nieterminalnych symboli JEZELI ZYWNOSC PRZED TOBA( ..., ...), GRUPA2( ..., ...),
GRUPA3( ..., ..., ... ). Rozkazy sterujag ruchem mrowki, instrukcja JEZELI... wykonuje
pierwszy zapisany w nawiasie rozkaz, o ile przed mrowka znajduje si¢ zywno$é, w
przeciwnym razie wykona drugi rozkaz. Instrukcje GRUPA2 i GRUPA3 stuza do grupowania
rozkazow. Po natrafieniu na te instrukcj¢ mrowka wykona kolejno wszystkie zapisane w nich
rozkazy. Po wygenerowaniu drzewa - programu dziatania mrowki, przeprowadzana jest
symulacja. Mréwka wedruje przez plansze wykonujac 400 krokow, po drodze zliczajac sztuki
zywnosci, przez ktore przeszta. Funkcja celu jest liczba zebranych sztuk zywnosci.

Ze wzgledu na duza zlozono$¢ problemdéw programowania genetycznego, zwykle stosuje si¢
wzglednie liczne populacje osobnikoéw: typowe wartosci to 500 do 5000 sztuk.
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