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Wprowadzenie

Dana jest funkcja f; jednej lub wielu zmiennych. Nalezy okresli¢ warto$ci zmiennych, dla ktérych funkcja f
osiaga ekstrema tj. warto$¢ minimalng lub maksymalna. Zadanie maksymalizacji moze by¢ w prosty sposob
zamienione na zadanie minimalizacji i odwrotnie. Numeryczne metody wyznaczania ekstremum funkcji,
powinny dziata¢ szybko i przy jak najmniejszej ilo$ci pamigci [7].

1.1 Optymalizacja lokalna i globalna

Optymalizacja to wyznaczanie optymalnego (tj. najkorzystniejszego, najlepszego), ze wzgledu na wybrane
kryteria rozwiazania danego problemu, przy uzyciu metod matematycznych (numerycznych).
Przyjeto, ze R oznacza zbior wszystkich rozwiazan rozpatrywanego problemu. Punkt x* w przestrzeni R jest
minimum globalnym, jesli dla kazdego x nalezacego do R f(x" )< f(x).

x=x* « UxUR f(x*)< f(x)
W takim przypadku (najbardziej idealnym), x* jest optimum globalnym. Czgsciej formutowanym
problemem (latwiejszym do rozwiazania) jest znalezienie takiego xi, dla ktorego f(x)<f(x+t), gdzie: >0,
X+t sa punktami z najblizszego sasiedztwa x;.

x=x, = fx)s flx ), t#0
Tak sformutowany problem okre§la minimum lokalne. Klasyczne metody optymalizacji znajduja zazwyczaj
minima lokalne. Na rysunku 1 pokazano optima lokalne i globalne przyktadowej funkcji jednej zmiennej, w
przedziale [ X, X5].
Maksima istnieja w punktach A, C, E, G, przy czym A, C, E sa maksimami lokalnymi. W punkcie G jest
maksimum globalne. Natomiast w punktach B, D i F znajduja si¢ minima: B i F to minima lokalne. W
punkcie D jest minimum globalne.
Korzystajac z klasycznych metod optymalizacji (np. metod gradientowych) i szukajac minimum dla

warto$ci poczatkowych w punktach X, Y lub Z — rozwigzaniem jest zawsze punkt F, ktory jest minimum
lokalnym [7].
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Rysunek 1. Przyktad funkcji z oznaczonymi ekstremami [7]



W wielu praktycznych zastosowaniach pojawiaja si¢ trudnosci przy korzystaniu z tradycyjnych metod
optymalizacji. Wigkszo$¢ ma zasigg lokalny. Ich sposob dziatania zalezy od istnienia pochodnych i nie sg
one dostatecznie odporne na nieciaglosci, rozlegte wielomodalnosci lub wystepowanie zakldocen w
przeszukiwanej przestrzeni [4].

1.2 Algorytmy genetyczne — podstawowe pojecia

Michalewicz w [4] pisze:

., Pomyst lezqcy u podstaw algorytmow genetycznych polega na zrobieniu tego samego, co robi natura.
Wezmy dla przykiadu kroliki. W kazdej chwili mamy jakas populacje krolikow. Niektore z nich sq szybsze i
sprytniejsze od innych. Szybsze i sprytniejsze kroliki majq wiekszq szanse umkniecia przed lisem. Wobec
tego wiecej ich przezywa, aby zrobi¢ to, co kroliki robiq najlepiej, a mianowicie nowe kroliki. Oczywiscie,
niektore z wolniejszych i glupszych krolikow tez przezyjq, bo majq szczescie. Ta ocalata populacja krolikow
wydaje potomstwo. Jest ono dobrq mieszaning materiatu genetycznego. Niektore wolne kroliki krzyZujq sie z
szybkimi, niektore szybkie z szybkimi, niektore sprytne z glupimi itd. A do tego natura dorzuca od czasu do
czasu ,,dzikq kartq”, wprowadzajqc mutacje do genetycznego materiatu krolikow. Urodzone w wyniku
takiego procesu kroliki bedq (Srednio) szybsze i sprytniejsze niz te z poczatkowej populacji, poniewaz szybsi
i sprytniejsi rodzice umkneli przed lisami.”

Ten obrazowy przyktad przedstawia analogi¢ pomigdzy algorytmem genetycznym a natura. W algorytmach
genetycznych stosuje si¢ pojecia zapozyczone z genetyki naturalnej. Istnieje populacja rozwiazan. Kazde
rozwiazanie jest nazywane osobnikiem. Na populacji dokonujemy selekcji (stabe osobniki gina),
krzyzowania (czyli tworzenia nowych osobnikéw) 1 mutacji (dzika karta). W terminologii algorytmow
genetycznych uzywa sig nastgpujacych pojec [6]:

*  Populacja — zbior osobnikéw o okreslonej liczebnosci.

*  QOsobniki populacji w algorytmach genetycznych to zakodowane w postaci chromosomow zbiory
parametrow zadania, czyli rozwiqzania, okreslane tez jako punkty przestrzeni poszukiwan.

*  Chromosomy — inaczej fancuchy lub ciqgi kodowe — to uporzadkowane ciqgi genow.

* Gen — nazywany tez cecha, znakiem, detektorem — jest to pojedynczy element genotypu, w
szczegblnosci chromosomu.

*  Genotyp, czyli struktura - to zesp6t chromosomow danego osobnika. Osobnikami populacji moga byc¢
genotypy albo pojedyncze chromosomy.

e Fenotyp - zestaw warto$ci odpowiadajacy danemu genotypowi, czyli zdekodowana struktura. Jest to
zbioér parametréw zadania (rozwiazanie, punkt przestrzeni poszukiwan).

*  Allel to wartos¢ danego genu (okreslana tez jako wartos¢ cechy lub wariant cechy).
*  Locus to potozenia danego genu w faricuchu czyli w chromosomie.

*  Funkcja przystosowania (ang. fitness function) nazywana tez funkcjq dopasowania lub funkcjq oceny.
Stanowi ona miarg przystosowania (dopasowania) danego osobnika w populacji.

Funkcja przystosowania pozwala oceni¢ stopien przystosowania poszczegolnych osobnikdéw w populacji.
Na tej podstawie wybiera si¢ osobniki najlepiej przystosowane (o najwigkszej wartosci funkcji
przystosowania). Jest to zgodne z ewolucyjna zasada przetrwania ,najsilniejszych” (najlepiej
przystosowanych). Ma ona duzy wptyw na dziatanie algorytmow genetycznych i musi by¢ odpowiednio
zdefiniowana.

*  Generacja — to kolejna iteracja w algorytmie genetycznym.

Pokolenie (nowe pokolenie lub pokolenie potomkéw) — to nowoutworzona populacja osobnikow.

W algorytmie genetycznym, w kazdej jego iteracji, jest oceniane przystosowanie kazdego osobnika danej
populacji za pomoca funkcji przystosowania. Na tej podstawie tworzona jest nowa populacja osobnikow,
ktorzy stanowia zbior potencjalnych rozwigzan problemu, np. zadania optymalizacji.



1.3 Klasyczny algorytm genetyczny

Mechanizm dziatania klasycznego (elementarnego, prostego) algorytmu genetycznego jest prosty. Polega na
kopiowaniu ciagéw 1 wymianie podciagéw. Na rysunku 2 pokazano schemat dziatania algorytmu
genetycznego, ktore sktada si¢ z nastgpujacych krokow [6]:

* Inicjacja — utworzenie populacji poczatkowej, poprzez losowy wybor ustalonej liczby chromosomow.

*  Ocena przystosowania — obliczenie warto$ci funkcji przystosowania dla kazdego chromosomu.

* Selekcja chromosoméw — wybor chromosomow, ktore biorg udzial w tworzeniu nowej populacji.

e Zastosowanie operatorow genetycznych — na grupie chromosoméw, wybranej droga selekcji dzialaja
operatory genetyczne. W klasycznym algorytmie genetycznym sa operatory krzyzowania i mutacji.
Przy czym, krzyzowanie powinno zachodzi¢ znacznie czg$ciej niz mutacja.

¢ Utworzenie nowej populacji — Chromosomy otrzymane jako rezultat dziatania operatoréw
genetycznych na chromosomy tymczasowej populacji wchodza w sklad nowej populacji. W
klasycznym algorytmie genetycznym cata poprzednia populacja chromosomow jest zastgpowana przez
tak samo liczna nowa populacje potomkow.

*  Wyprowadzenie ,najlepszego” chromosomu — najlepszym rozwiazaniem jest chromosom o
najwickszej wartosci funkcji przystosowania.

Nowa populacje tworza chromosomy powstale w wyniku selekcji i dziatania operatorow genetycznych.
Nowa populacja zastepuje w catosci stara, i staje si¢ biezaca w kolejnej generacji (iteracji) algorytmu
genetycznego.
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Rysunek 2. Schemat algorytmu genetycznego

Charakterystyczny dla klasycznego algorytmu genetycznego jest sposob kodowania. Chromosomy sa
zakodowanie binarnie - geny moga przyjmowacé tylko wartosci 0 i 1. Selekcji dokonuje si¢ z
wykorzystaniem metody ruletki. Krzyzowanie jest jednopunktowe (rysunek 3) [4].



Przed krzvzowaniem Po krzyzowaniu

Rysunek 3. Schemat krzyzowania jednopunktowego

Metoda ruletki (kota ruletki)— jedna z najbardziej podstawowych metod selekcji. Polega na utworzeniu kota
ruletki z polami odpowiadajacymi poszczegdlnym chromosomom. Wielkos¢ pdl jest proporcjonalna do
warto$ci funkcji przystosowania. Proces selekcji oparty jest na obrocie ruletka tyle razy ile osobnikow jest w
populacji i na wyborze za kazdym razem jednego chromosomu do nowej populacji. Pewne chromosomy sa
wybierane wigcej niz jeden raz, niektore dokladnie raz, a niektore wceale [4].

Krzyzowanie jednopunktowe — krzyzowanie zachodzi z pewnym prawdopodobienstwem p.; dla kazdego
osobnika losuje si¢ liczb¢ 1 sprawdza, czy zachodzi krzyzowanie. Nastgpnie dobiera si¢ wybrane
chromosomy losowo w pary. Losuje si¢ liczbe okreslajaca miejsce krzyzowania i wymienia kod

Mutacja — robwniez zachodzi z pewnym zadanym prawdopodobienstwem. Dla kazdego osobnika losuje si¢
liczbg sprawdzajac czy bedzie on podlegatl mutacji. Jesli tak to losuje si¢ gen, ktory bedzie zmutowany i
dokonuje si¢ mutacji, czyli zamiany wartosci genu na przeciwny [4]. Mutacja w klasycznym algorytmie
genetycznym odgrywa drugorzedna rolg. Czesto$¢ mutacji potrzebna do uzyskania dobrych wynikéw w
empirycznych badaniach nad algorytmami genetycznymi jest rzedu jeden do tysiaca skopiowanych bitow.
W naturalnych populacjach czgstos¢ jest rownie mata — lub nawet mniejsza [3].

1.4 Metody kodowania

Kodowanie binarne przyjeto w klasycznym algorytmie genetycznym. Oznacza to, ze allele wszystkich
genow w chromosomie sa rowne 0 lub 1. Michalewicz w [4] pisze: ,,Reprezentacja rozwiqzan w postaci
tancuchow binarnych zdominowata badania nad algorytmami genetycznymi. Kodowanie to ulatwia takze
analize teoretyczng i umozliwia wprowadzenie eleganckich operatorow genetycznych. Stosuje si¢ rozne
modyfikacje tego sposobu kodowania.

Kod Gray’a jest jedna z alternatyw dla prostego kodowania binarnego. Ma on t¢ zaletg, ze chromosomy
odpowiadajace dwom kolejnym liczbom catkowitym réznia si¢ tylko jednym bitem. Na rysunku 4
przedstawiono procedury zamiany kodu binarnego na kod Gray’a i na odwrot.

Procedure Gray-to-Binary

Procedure Binary-to-Gray

{
g,=b;
for(k=2;k<m;k++)
G=b_, XORDb;

}

{

value =g ;
b1=value;
for(k=2;k<m;k++)

{
if(g,==1) value= NOT value;

b =value

Rysunek 4. Procedury zmiany kodu binarnego na kod Gray’a i odwrotnie [4]

Kodowanie logarytmiczne jest kolejnym przyktadem modyfikacji kodowania binarnego. Ten sposob
kodowania jest stosowany celem zmniejszenia dlugosci chromosoméw w algorytmie genetycznym. W
kodowaniu logarytmicznym pierwszy bit (1) ciagu kodowego oznacza znak funkcji wykladniczej, drugi bit
() oznacza znak wyktadnika funkcji, a pozostate bity (bin) sa reprezentacja wyktadnika funkcji [3].



Wprowadzenie zapisu zmiennopozycyjnego mozna uzna¢ za kolejng modyfikacje metod kodowania.
Kazdy chromosom jest zapisany jako wektor liczb zmiennopozycyjnych. Doktadnos$¢ takiego podejscia jest
zwykle znacznie wyzsza niz przy kodowaniu binarnym. Reprezentacja zmiennopozycyjna moze objac
catkiem duze lub nawet nieznane dziedziny. W przypadku kodowania zmiennopozycyjnego znacznie tatwiej
jest zaprojektowaC specjalistyczne narzedzia ulatwiajace postgpowanie w przypadku nie trywialnych
ograniczen [4]. Goldberg w [3] pisze:

»W pewnym sensie wybor kodu dla zadania rozwiqzywanego przy uzyciu algorytmu genetycznego nie
stanowi zadnego problemu, gdyz programista jest ograniczony gtownie swojq wiasng wyobrazniq.(...)
Patrzqc z innego punktu widzenia, ta swoboda wyboru stanowi watpliwe blogostawienstwo dla
niedoswiadczonego uzytkownika; widok catych szeregow mozliwych sposobow kodowania moze zarowno
dodawac otuchy, jak i oszatamiac”.

Jedna z podstawowych zasad przy wyborze kodu jest zasada minimalnego alfabetu. Mowi ona [3], ze nalezy
wybra¢ najmniejszy alfabet, w ktorym rozpatrywane zadanie wyraza si¢ w sposob naturalny. Wynika stad,
ze mozna przyja¢ struktury inne niz wektory tj. listy, drzewa, macierze, permutacje. Nalezy pamigtac, ze
przy wyborze metody kodowania wazne jest, aby zakodowane osobniki byly mozliwie podobne do
rzeczywistych rozwiazan oraz, ze do wybranej metody nalezy zaprojektowaé odpowiednio specjalistyczne
operatory.

1.5 Metody selekciji

W algorytmach genetycznych wyrézniamy etap selekcji, ktdry z biezacej populacji osobnikéw wybiera te o
najwigkszej wartosci funkcji przystosowania do populacji rodzicielskie;.

Selekcje metodq kota ruletki omowiono przy okazji klasycznego algorytmu genetycznego (rozdz.1.3). Jest

to metoda prosta i daje w miarg zadowalajace wyniki. Ma jednak wady.

¢ Jedna z nich jest mozliwos¢ stosowania metody ruletki tylko do jednej klasy zadan, tzn. tylko do
maksymalizacji (Iub tylko do minimalizacji). Takie ograniczenie jest niewatpliwie jej wada [6].

* Bardziej istotna wada metody ruletki jest zbyt wczesne eliminowanie z populacji osobnikéw o bardzo
matej wartosci funkcji przystosowania. Moze to prowadzi¢ do zbyt wezesnej zbieznosci algorytmu [2].

Dlatego stosuje sig inne metody selekcji takie jak: selekcja turniejowa, rankingowa i strategia elitarna.

Selekcja turniejowa polega na podzieleniu populacji na podgrupy k-elementowe (k to rozmiar turnieju —
zwykle 2 lub 3) i wyborze z kazdej podgrupy osobnika o najlepszym przystosowaniu. Mozna to zrobi¢
poprzez wybor losowy lub wybor deterministyczny. Wtedy wyboru dokonuje si¢ z prawdopodobienstwem
rownym 1. Metoda turniejowa nadaje si¢ zar6wno do probleméw maksymalizacji jak i minimalizacji.

W selekcji rankingowej osobniki populacji sa ustawiane kolejno w zaleznosci od funkcji przystosowania —
tzn. od najlepiej do najgorzej przystosowanego. Kazdemu osobnikowi przyporzadkowana jest liczba zwana
ranga 1 oznaczajaca jego pozycje na liScie. Liczba kopii danego osobnika wprowadzonych do nowej
populacji jest ustalana na podstawie wcze$niej zdefiniowanej funkcji, zaleznej od rangi (Rysunek 5) [2].
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Rysunek 5. Przyktad funkcji okreslajacej zalezno$¢ liczby
osobnikow w nowej populacji od warto$ci rangi [2]



W strategii elitarnej nacisk polozony jest na zachowanie w kolejnych iteracjach najlepiej przystosowanych
osobnikow. W klasycznym algorytmie genetycznym mozliwa jest sytuacja, w ktorej do nowej populacji nie
wejda najlepsze osobniki. Model elitarny ma za zadanie do tego nie dopuscic [4].

Wymienione powyzej metody selekcji sa pewnymi podstawowymi kanonami. Michalewicz w [4] opisat
wiele modyfikacji podstawowych metod selekcji. Ich celem byta poprawa selekcji dla konkretnego zadania.

Metody selekcji mozna podzieli¢ na statyczne 1 dynamiczne. Statyczna selekcja oznacza, ze
prawdopodobienstwa wyboru sa state dla wszystkich pokolen, w selekcji dynamicznej natomiast takiego
wymagania nie ma.

Inny podzial metod selekcji wyroznia metody wygaszajqce i zachowujgce. W selekcji zachowujacej sa
niezerowe prawdopodobienstwa wyboru dla kazdego osobnika. Natomiast w selekcji wygaszajacej nie
istnieja. Selekcje wygaszajqce mozna podzieli¢c na lewe 1 prawe. W selekcji wygaszajacej lewej nie
dopuszcza sig najlepszych osobnikow do reprodukcji, aby unikna¢ przedwczesnej zbieznosci. W prawej tego
takiej zasady nie ma.

Niektore metody selekcji mozna nazwac jako wylqczne, co oznacza, ze rodzice moga reprodukowac tylko w
jednym pokoleniu —tak wigc czas zycia osobnika jest ograniczony do jednego pokolenia. Mozna wyr6znic¢
selekcje pokoleniowe 1 w locie. W selekcji pokoleniowej zbior rodzicéw jest staly dopoki nie zostanie
utworzona nowa populacja i dopiero wtedy nastgpuje zamiana. Natomiast w selekcji w locie potomek
wymienia rodzica natychmiast po utworzeniu [4].

Skalowanie funkcji celu stosuje sig, aby zapobiec przedwczesnej zbieznosci algorytmu genetycznego.
Przedwczesna zbieznos¢ algorytmu polega na tym, Ze najlepsze ale jeszcze nie optymalne chromosomy
dominuja w populacji.

Ponadto w koncowej fazie algorytmu, w przypadku, gdy populacja zachowuje znaczna réznorodnose,
srednia warto$¢ przystosowania niewiele odbiega od maksymalnej. Skalowanie funkcji przystosowania
moze wowczas zapobiec takiej sytuacji, ze osobniki przecigtne i najlepsze otrzymuja prawie taka sama
liczbg potomkow w nastepnych generacjach, co jest zjawiskiem niepozadanym.

Skalowanie funkcji przystosowania chroni populacje przed dominacja niecoptymalnego chromosomu.
Skalowanie polega na odpowiednim przeksztalceniu funkcji przystosowania. Podstawowe metody
skalowania to: skalowanie liniowe, skalowanie []-obcinajace typu sigma i skalowanie potgga [3][6].

*  Skalowanie liniowe (ang. linear scalling) polega na przeksztatceniu funkcji przystosowania f do postaci
f poprzez przeksztatcenie liniowe wedtug wzoru:
f'=af+b

Wspotczynniki ¢ i b powinny: zachowac niezmieniona warto$¢ Sredniego przystosowania oraz ustalic
maksymalng warto§¢ wyskalowanego przystosowania na poziomie okreslonej krotnosci $redniego
przystosowania. Te dwa warunki facznie zapewniaja, ze przeci¢tny osobnik populacji otrzymuje przecigtnie
jednego potomka, a najlepszy tylu — ile wynosi wspomniana krotnos¢.

Skalowanie liniowe dziata dobrze, za wyjatkiem, gdy funkcja f” przyjmuje wartosci ujemne.

¢ Skalowanie [-obcinajqce typu sigma (ang. sigma truncation). Przeksztatcenie funkcji przystosowania f
do postaci /” dokonuje si¢ wedlug nastgpujacej zaleznos¢:
f'=fr(f-clo)
gdzie: f jest Srednig warto$cig funkcji przystosowania w populacji, ¢ jest malq liczba naturalng (zwykle 1
do 5) [6], [Jjest odchyleniem standardowym w populacjiWartosci ujemne f” przyjmuje si¢ jako rowne zeru.
o Skalowanie potegq (ang. power law scaling), polega na podniesieniu pierwotnej funkcji przystosowania
fdo pewnej ustalonej potegi k:
fr=rr



Wartos$¢ £ jest liczba bliska 1 i zalezy od rozpatrywanego problemu. Moze wymaga¢ zmiany w kolejnych
generacjach— aby doprowadzi¢ do ,,rozciagnigeia” lub ,,$ciagnigcia” zakresu, zaleznie od potrzeby [3], [6].

1.6 Operatory genetyczne

Nastepnym po etapie selekcji, jest etap nazywany tez ewolucjq. Polega on stosowaniu operatoréw
genetycznych, tzn. krzyzowania i mutacji, ktére dokonuja rekombinacji gendw w chromosomach.

1.6.1 Operator krzyzowania

Operacja krzyzowania polega na wymianie fragmentow tancuchow dwoch chromosomoéw rodzicielskich.
Krzyzowanie jest kluczowym operatorem w algorytmach genetycznych, stanowiacym o ich sile i
efektywnosci. Mutacja odgrywa znacznie mniejsza rolg [6].

Idea operatorow krzyzowania jest wymiana kodu genetycznego pomigdzy osobnikami, tak jak to si¢ dzieje
w naturze. Stworzono wiele teorii i rodzajow krzyzowan, ktore stosowane sa do roznych rodzajow zadan i sa
zalezne od sposobu kodowania. Dla potrzeb klasycznego algorytmu genetycznego opisano operator
krzyzowania jednopunktowego.

Stosuje si¢ rowniez inne rodzaje krzyzowania: dwupunktowe (ang. two-point crossover), wielopunktowe
(ang. multi-point crossover), rownomierne (ang. uniform crossover) [6]. Krzyzowanie wielopunktowe
mozna stosowaé, gdy chromosomy sa zakodowane zaréwno jako wektory binarne jak i zmiennopozycyjne.
Dwie inne popularne metody krzyzowania: krzyZowanie arytmetyczne i heurystyczne.

Krzyzowanie arytmetyczne. Jest to dwuargumentowy operator, zdefiniowany jako liniowa kombinacja
dwoch wektorow. Jezeli do krzyzowania zostaly wybrane wektory (chromosomy) x; i X;, to potomkowie sa
wyznaczani hastgpujaco:

X1'=a xit(1-a) x:

X2=a X2+(1-a) X1.
gdzie: a jest wartoscia przedziatu [0,1], co gwarantuje, ze potomkami sa rozwiazania dopuszczalne.

Krzyzowanie heurystyczne. Jest to operator do kierunku poszukiwan uzywa wartosci funkcji celu. Tworzy
tylko jednego potomka i moze w ogdle nie utworzy¢ potomka [4]. Nowy osobnik jest okreslany nastepujaco:
Ch3:V(Ch2-Ch1)+Ch2

gdzie: r jest wartos$cia losowa z przedziatu [0,1] 1 F(ch2) OF(chl) [6]

Na rysunku 6 pokazano schemat krzyzowania wielopunktowego dla trzech punktow.

Przed krzyzowaniem Po krzvzowaniu

Rysunek 6. Schemat dziatania krzyzowania trzy punktowego

1.6.2 Operator mutacji

Mutacja polega na wprowadzeniu do istniejacych zakodowanych chromosomow, pewnych losowych zmian.
Mutacja tworzy nowego osobnika na bazie jednego i tylko jednego rodzica. Jest wiele metod tworzenia
nowych osobnikdéw u operatora mutacji.
Podstawowa formg mutacji mozna zapisa¢ nastgpujaco:

x'= m(x)
gdzie: x jest chromosomem rodzica, m funkcja mutacji, x* chromosomem potomka [3].

W przypadku chromosoméw zakodowanych binarnie (klasyczny algorytm genetyczny) nie ma problemu ze
stosowaniem mutacji (po prostu zamieniamy warto$¢ genu na przeciwny).



W przypadku warto$ci zmiennopozycyjnych nie jest to juz takie oczywiste. Ponizej przedstawiono kilka
sposobow implementacji operatora mutacji.

Mutacja rownomierna. Operator ten dziala na jednym rodzicu x tworzy potomka x’. Operator wybiera
losowo pozycje genu, ktory zostanie mutowany k(1 (1,..,q). Mutowany wektor x=(Xi,..,Xx,...,Xq) przeksztatca
si¢ W nowy X’=(Xi,..,Xk’,...,Xq), gdzie x;’ przyjmuj¢ wartos¢ losowa z dozwolonego przedziatu dla tej
warto$ci. Operator ten odgrywa szczegdlnie wazna rol¢ we wcezesnych fazach procesu ewolucyjnego [4].

Mutacja brzegowa. Dziala na podobnych zasadach, co mutacja ré6wnomierna. Natomiast x;’ moze z
jednakowym prawdopodobienstwem przyja¢ wartosci brzegow dozwolonego przedzialu. Operator ten jest
przydatny dla zadan optymalizacji, gdy poszukiwane rozwigzanie lezy blisko brzegu dopuszczalnej
przestrzeni poszukiwan [4].

Mutacja nierownomierna. Jest stosowana gléwnie do dokladnego dostrojenia si¢ systemu. Jezeli do mutacji
wybrano element x; rodzica x , to x;” moze wynosic:

x D@, P(k)- X)) jezeli losowa liczba jest 0

1
Xk

{ I (- —

5% T A(t,x, - L(k))  Jezelilosowa liczba jest 1

Funkcja [1(z,y) przyjmuje wartosci z przedziatu [0,y] — prawdopodobienstwo, ze ta warto$¢ jest bliska 0, gdy
¢ wzrasta (¢ jest numerem pokolenia). P(k) jest warto$cia prawego brzegu przedziatu, natomiast L(k) lewego.
[J zdefiniowane jest w nastepujacy sposob:

L) =y

gdzie: r jest liczba losowa z przedziatu [0,1], T jest najwyzszym numerem pokolenia, b jest parametrem
systemu okre$lajacym stopien niejednorodnosci [4].

Operacja mutacja jest niezbedna, poniewaz operacje krzyzowania moga okaza¢ sig¢ zbyt nadgorliwe i
wyeliminowaé potencjalnie obiecujacy material genetyczny. Sama w sobie mutacja jest bladzeniem
przypadkowym w przestrzeni ciagdw kodowych. Stosowana oszczednie jako dodatek do pozostatych
operatordw, stanowi swego rodzaju polis¢ na wypadek utraty waznych sktadnikéw rozwiazania.

1.6.2 Operator inwersji

Operator inwersji. Jest to operator, ktoérego nie mozna zakwalifikowac ani jako operator krzyzowania ani
jako operator mutacji. Operuje on na istniejacym chromosomie i wszystkie geny pochodza z istniejacego
chromosomu — nie ma zadnej ,,dzikiej karty”.

Operacja inwersji jest gldwnym mechanizmem odpowiedzialnym za rekonfiguracjg¢ kodu. Podczas inwersji
chromosom ulega przecigciu w dwoch wybranych punktach, a nastgpnie $rodkowy jego odcinek ulega
odwréceniu i polaczeniu z dwoma pozostalymi. Operator inwersji dziata przeciwko wstrzymujacemu
przeszukiwanie brakowi roznorodnosci [6].



Program Evol

Program Evol jest prostym narzedziem do wizualizacji i analizy algorytmu genetycznego zastosowanego do
rozwiazania problemu optymalizacji funkcji jednowymiarowej. Umozliwia szukanie zarbwno minimum jak
iz maksimum. Obecnie zaimplementowane elementy:

wszystkie elementy klasycznego algorytmu genetycznego, tj. kodowanie binarne, selekcja za pomoca
metody kota ruletki, krzyzowanie jednopunktowe, mutacja jednopunktowa.

dodatkowa metoda selekcji — metoda rankingowa

prezentacja ewolucji populacji rozwiazan na wykresie funkcji

prezentacja najlepszych, srednich oraz najgorszych rozwiazan w formie wykresu
dziesig¢ funkcji jednowymiarowych wielomodalnych, tj. o wielu minimach (maksimach)

e y=sin(2*x) + log(x?) w przedziale [1 ; 15]

e y=sin(2*x) + ( cos(4*x) )* w przedziale [-1 ; 1]

e y=x"+(cos(4*x) )’ w przedziale [-1.5 ; 2.5]

o y=log(x’)-log(x’)+ (cos(4*x) )’ w przedziale [5 ; 12]
* y=x+sin(3*cos(5*x)) w przedziale [0 ; 2]

e y=x"+sin(5*x) w przedziale [1.5 ; 5]

e y=0.5%x + sin(x’) w przedziale [0 ; 4]

o y=x—x*+sin(4*x) - cos(15*x) w przedziale [-1 ; 1]

e y=-x* -x+cos(10*x) - sin(50*x) w przedziale [-1 ; 1]

e y= -x+sin(5*x) - cos(13*x) w przedziale [-1 ; 1]

Ponizej przedstawiony jest glowny panel programu umozliwiajacy ustawienie szeregu parametrow
algorytmu.



M Populacja Binarna

Farametry

Populacija

e
Rozmiar populaci -
Liczba bitdw na wymiar 7

Selekcia (turnigjowa)

Ruletka v| Fozmiar burnieju I:I

Krzwiowanie (jednopunkiowe)

Prawdopodobienstwao krzyiawania

Mutacia (jednopunkkowa)

Prawdopodobienstwo mutaci

Ewnlucia
Liczba iteracii 300 &

Szukaj minimunn

[]whacz opaznienie
Funkcia

funkcja 1 L7

Minirmum 1

H

Maxirnum 15.0

Rysuj
{*) Funkcie i populacie
() Skakyskyki
Majlepszy w ogole
|:| Majlepszy w generaci
|:| Majgorszy w generacii
Sredni w generacii

Zapisz wykres

Giowny panel programu Evol.
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1.720467

-2.245224

-1.000000 0.9396000

Wykres funkcji oraz populacji. Na zielono zanznaczony aktualny najlepszy osobnik.

=S

-0.749809

F2.2681144

1.000000 117.000004

Okno wykresu zmiany jakosci osobnikow w kolejnych iteracjach.

11



12

Zadania do wykonania

Pracujac z funkcjami wskazanymi przez prowadzacego przeprowadz symulacje potrzebne do
opracowania odpowiedzi na ponizsze pytania, jak rowniez ich uzasadnienia i wizualizacji.

1.

Sprawdz jaki wptyw na dziatanie algorytmu maja wartos$ci parametrow:
wielkos¢ populacji (4, 10, 20, 40, 100)
prawdopodobienstwo krzyzowania (0.7, 1, 0.5, 0.1)

[
[
® prawdopodobienstwo mutacji (0.1, 0.5, 0.7)
® wybrana metoda selekcji

[

liczba iteracji

Jaki wplyw na doktadno$¢ znalezionego rozwiazania ma liczba bitéw, ktérymi opisany jest
jeden osobnik? Podaj dokladny wzor na maksymalna doktadno$¢ znalezionego rozwigzania
w zaleznosci od liczby bitow przypadajacych w danym osobniku na kodowanie jednego
wymiaru.

Jak przebiega ewolucja przy wylaczonej mutacji (prawdopodobienstwo rowne 0)? Czy
populacja rownie tatwo zawsze znajduje rozwiazanie?

Jak przebiega ewolucja przy wylaczonym krzyzowaniu (prawdopodobienstwo rowne 0)?
Czy populacja rownie tatwo zawsze znajduje rozwigzanie?

Co sig stanie jesli wylaczona zostanie zardéwno mutacja jak 1 krzyzowanie (dziata tylko
selekcja)? Od czego zalezy wtedy znalezione rozwiazanie?

Jaki wpltyw na koncowy wynik i ewolucj¢ ma rozmiar turnieju w przypadku selekcji
turniejowej? Rozwaz przypadek, gdy rozmiar turnieju jest wigkszy niz rozmiar populacji
(losowanie ze zwracaniem).

Co mozna odczyta¢ z wykreséw uzyskanych z programu Evol? Zwrd¢ szczegdlng uwage na
wykres $redniej warto$ci optymalizowanej funkcji w kolejnych iteracjach (generacjach).

Whioski 1 spostrzezenia powinny by¢ zobrazowane uzyskanymi wykresami jak i1 wykresami
wykonanymni samodzielnie. Jako ze efekty uzyskane przez tego typu algorymy w duzej mierze
zaleza od poczatkowej losowe] populacji, przeprowadz obliczenia dla tych samych ustawien
kilkakrotnie i wnioski oprzyj na usrednionych wynikach (co najmniej 5 przebiegow dla kazdego
ustawienia). Przedstaw te usrednione wyniki w postaci tabel oraz wykonanych wlasnorgcznie
wykreséw. Przeprowadz obliczenia dla minimalizacji jak i maksymalizacji funkcji.
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Przykladowe pytania do zaliczenia laboratorium:

1. Okresl zasady dziatania algorytmu genetycznego.

2. Czym charakteryzuje sig klasyczny algorytm genetyczny?

3. Woyjasnij zasady selekcji metoda kota ruletki

4. Na czym polega krzyzowanie jednopunktowe?

5. Jakie sg najwazniejsze parametry algorytmu genetycznego wplywajace na jego dziatanie?
6. Wyjasnij pojecia: chromosom, gen, populacja.

7. Podaj réznice pomigdzy kodowaniem binarnym a rzeczywistym.
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