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EA - wprowadzenie

o Algorytmy ewolucyjne (ang. Evolutionary Algorithms - EA)
sq szeroko stosowang heurystyka przeszukiwania i opty-
malizacji opartg na zasadach przejetych z teorii ewolucji.
Naturalnosc oraz prostota dziatania sprawity, ze algorytmy
te sq chetnie wykorzystywane w naukach zarzadzania do
rozwigzywania problemow optymalizacji kombinatorycznej,
a W szczegolnosci - do szeroko rozumianych problemow
alokacji zasobow.

o Algorytmy ewolucyjne nie gwarantujg znalezienia optimum
globalnego, jednak generalnie zapewniajg znalezienie
rozwigzania wystarczajgco dobrego w akceptowalnym
przedziale czasu. Stad gtownym zastosowaniem tych
algorytmow powinny byc¢ problemy, dla ktérych nie istniejg
techniki specjalizowane. Nawet jesli techniki takie istniejq,
mozna osiggngc poprawe ich dziatania poprzez ich
potgczenie z algorytmami ewolucyjnymi.
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Zasada dzialania

o Drogq rozwoju przyrody ozywionej jest ewolucja czyli
metoda prob i bleddw oparta na doborze naturalnym.
Najlepiej udokumentowanym mechanizmem doboru
naturalnego jest proces genetyczny: mozna go postrzegac
jako proces optymalizacyjny, w ktorym osobniki najlepiej
dostosowane do srodowiska majg najwieksze szanse
przezycia i utworzenia potomkéw. Nosnikiem informacji o
cechach indywidualnych osobnika sgq geny - bloki DNA -
tworzgce chromosomy: kod ten determinuje budowe
osobnika i jego rozwdj, a w szczegolnosci - jego
dopasowanie do srodowiska naturalnego. Istnieje silna
zaleznos¢ miedzy chromosomem osobnika a jego
zywotnoscig i zdolnoscig do przekazywania genotypu
kolejnym pokoleniom.
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Zasada dzialania

o Ewolucyjny rozwoj populacji chromosomow odbywa sie
poprzez mechanizm reprodukcji, na ktory sktadajq sie
procesy krzyzowania (ang. crossover), mutacji (ang.
mutation) i inwersji (ang. inversion). W procesie
krzyzowania, z dwoch chromosomow rodzicielskich
wybierane sg geny, ktore po zespoleniu tworzg jeden lub
wiecej chromosomow potomnych. W procesie mutacji
dochodzi do przektamania kodu poprzez zmiane jednego
genu lub ich ciggu, natomiast inwersja odwraca fragment
chromosomu. Przy pomocy tych mechanizmow tworzg sie
kolejne pokolenia (populacje chromosomow), zawierajace
coraz "doskonalsze" osobniki.
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Zasada dzialania

Krzyzowanie osobnikow

Punkt krzyzowania Punkt krzyzowania

v v

Rodzice 1011100100

|

Potomstwo 1011 100100
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Zasada dzialania

Mutacja | inwersja

Punkt mutacji

v

Potomek 1011011101

Zmutowany potomek 10110 1101

Punkty inwersji

v oy

Potomek 1011 1 01

Potomek po inwersiji 1011 1 01
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Zasada dzialania

Najlepszy
Srednia

Dopasowanie

0 10 20 30 40 50 60 o 4 9% 100 110 120 130

Pokolenie
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Podziat AE

Ta ogolnie przedstawiona zasada dziatania jest
wykorzystywana w roznych wariantach algorytmow
ewolucyjnych; wyrdznia sie 4 typy EA:
= algorytmy genetyczne (ang. Genetic Algorithms - GA),
= strategie ewolucyjne (ang. Evolution Strategies - ES),

= programowanie ewolucyjne (ang. Evolutionary Programming -
EP),

= programowanie genetyczne (ang. Genetic Programming - GP).
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Cechy algorytmow ewolucyjnych

Algorytmy powyzsze, oprdcz terminologii oraz operatorow

przeniesionych z biologii, réznig sie istotnie od innych technik

przeszukiwania:

= wykorzystujg operatory pseudoewolucyjne, ktore dziatajg na
sprecyzowanych reprezentacjach rozwigzan (osobnikach),

= przetwarzajq catg populacje rozwigzan, badajac przy tym
przestrzen przeszukiwania rownoczesnie z wielu punktow,

= do prawidltowego dziatania nie potrzebujg zadnej szczegotowej
wiedzy o charakterze problemu, a jedynie informacje o jakosci
rozwigzan,

= W sposob celowy stosujg procesy stochastyczne; oznacza to nie
losowe, lecz inteligentne badanie przestrzeni przeszukiwania:
wysitek obliczeniowy koncentruje sie na obiecujacych regionach
przestrzeni przeszukiwan.
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Zalety algorytmow ewolucyjnych

U
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efektywna technika, o szerokich mozliwosciach
zastosowania,

wiarygodnosg,

dobrze przystosowane do przeszukiwania wielowymiarowej,
ztozonej przestrzeni rozwigzan,

wzglednie tatwe do opracowania i implementacii,
nie ma ograniczen co do postaci funkcji celu,
wstepna wiedza o problemie nie jest potrzebna,
mozliwosc¢ optymalizacji wielokryterialnej,

duzy wybor postaci algorytmu,

tatwa wspotpraca z innymi technikami (heurystyki
inicjalizacyjne, przeszukiwanie lokalne),
naturalna paralelnosc¢ algorytmu.

1
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Wady algorytmoéow ewolucyjnych

o heurystyczny charakter techniki (nie daje pewnosci
osiggniecia optimum w okreslonym czasie),

a czasochtonnosc¢ obliczen (fagodzona przez gwattowny
postep techniczny),

o czesto nieefektywna w koncowej fazie przeszukiwan,

a0 okreslenie wiasciwych wartosci parametrow nie jest tatwe.
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Algorytm genetyczny

Model procesu ewolucyjnego do rozwigzywania zagadnien,
ktorych rozwigzanie jest sformalizowane w postaci ciggu
binarnego, przyjeto nazywac algorytmem genetycznym.
Ogdlnie biorac, algorytm genetyczny jest iteracyjng
procedurg poprawiania rozwigzan zawartych w zbiorze
najlepszych rozwigzan danego zagadnienia, realizowang
przez zbior pseudogenetycznych operatorow.

o Chromosom jest ciggiem genow (elementow) o ustalonej
dtugosci; standardowo jest to cigg binarny.

o Populacje stanowi zbiér chromosomow o zadanej
liczebnosci.
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Algorytm genetyczny
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Podstawowymi elementami algorytmu genetycznego sq:
genetyczna reprezentacja rozwigzania problemu,

sposdb generowania populacji poczatkowej,

postac funkcji dopasowania (ang. fitness function), oceniajacej
dopasowanie rozwigzan do otoczenia,

sposob doboru rodzicow,

stosowane operatory genetyczne,

sposob selekcji nastepnego pokolenia,

wartosci parametrow:

-rozmiar populacji P,

-prawdopodobienstwo zastosowania operatorow
krzyzowania pc,

-prawdopodobienstwo zastosowania operatoréw mutacji pm,
-warunek zatrzymania.
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Algorytm genetyczny

BEGIN
t:=0;
inicjalizacja populacji poczatkowej P(t);

badanie dopasowania P(t);

t:=t+1;

P(t) =L 1;

WHILE (nie zakonczona selekcja P(t)) DO

BEGIN
wybor dwdch osobnikdw zgodnie z ich wartoscig funkcji
dopasowania;
rekombinacja osobnikéw w celu utworzenia dwéch potomkoéw;
mutacja potomkow;
dodanie potomkow do populacji P(t);
END;
(spetniony warunek zatrzymania)
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Algorytm genetyczny - podstawy

Reprezentacja
o Dostosowana do problemu.

o Powinna kodowac jak najwiecej informacji specyficznych dla
problemu.

o Moze wymagac specjalizowanych operatorow.

Funkcja dopasowania

o Dopasowanie osobnika moze byc¢ obliczone na podstawie
genotypu.

o Najczesciej jest to wprost funkcja celu.

o Czesto funkcja zawiera ograniczenia natozone na zmienne
np. w postaci funkcji kary.
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Algorytm genetyczny - podstawy

Reprezentacja

o Potencjalne rozwigzanie problemu moze byc
reprezentowane przez cigg parametrow (np. wymiary
przeset w przypadku projektu mostu). Parametry te (geny)
sg tqczone tworzgc cigg wartosci (chromosom). Przyjmuje
sie, ze alfabet binarny jest najlepszy do tworzenia takiego
ciggu. Jesli np. problemem jest maksymalizacja wartosci
funkcji dwdch zmiennych F(X,y), reprezentacjq kazdej
zmiennej moze byc¢ 10-bitowa liczba binarna. Tak wiec
chromosom bedzie sie sktadat z 2 genow i liczyt 20 cyfr
binarnych.
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Algorytm genetyczny - podstawy

Reprezentacja liczby rzeczywistej
d - doktadnosc¢ obliczen (miejsca po przecinku),
min, max — dolna, gorna granica przedziatu,
m - dtugos¢ chromosomu (ile bitow),
X, — wartosc dziesietna liczby binarnej.

Znajdujemy najmniejszg liczbe catkowitg m takg, ze:

(max - min)*109 <= 2m - 1

a4 - - . - (U

WartoscC rzeczywista liczby x z przedziatu [min, max]: E

c

X = min + x,*(max - min)/(2™ - 1) Udowodnié! N

5

o

d=1==m=5 4 3 2 1 0 [daziesietna el

binarna 1 0 1 1 0 22 S

min 0 1 3 1 4 o

max 3 4 0 2 -1 c
X 21 [ 31 [ 09 [ 11 ] 18
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Algorytm genetyczny - podstawy

Reprezentacja binarna

o Podstawowym problemem przy takiej reprezentaciji jest
bardzo mozliwa duza odlegtos¢ miedzy reprezentacjg a
rzeczywistg wartosciq.

Np. przypusémy, ze optimum wynosi 32 i uzywamy 6-

bitowego chromosomu, tak wiec reprezentacjq 32 jest

. Najblizszg optimum jest liczba 31, lecz jej postac
to . Z kolei liczba binarna 000000 reprezentujgca
0 rézni sie tylko 1 bitem od wartosci kodujacej optimum.
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Algorytm genetyczny - przykiad

0 Maksymalizacja f(x)=2*x dla 0<=x<=31

o Zatozenia:

rozmiar populacji P = 4,

krzyzéwka jednopunktowa,

dobdr rodzicéw zgodnie z funkcjg dopasowania (ruletka),
prawd. zastosowania operatora krzyzowania pc = 0,8,
prawd. zastosowania operatora mutacji typu flip pm =0,05,
selekcja nastepnego pokolenia — 50% najlepszych dzieci ,
warunek zatrzymania.

2
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Algorytm genetyczny - przykiad

Q

Q

Q

a

Maksymalizacja f(x)=2x dla 0<=x<=31
Krok O — wylosowanie populacji poczatkowe,;.
Petla 1 — krok 1: obliczenie funkcji dopasowania osobnikow.

osohbnik 4 3 2 1 0 ¥ FD{(x)
1 1 1 0 0 0 24 43
P 0 0 1 0 1 5 10
3 1 0 1 1 0 22 44
4 0 1 1 0 0 12 24
sUma 63 126

Srednia 15,75 31,50

Petla 1 — krok 2: wybor rodzicow zgodnie z funkcjg dopasowania.

0 % FD(x) Frawd. Chystr. L losowa | 1. rodzic | L losowa | 2. rodzic
0 24 43 0,381 0.381 0,258 1 0,462 3
1 5 10 0,079 0,460 0,593 3 0,030 1
0 22 44 0,349 0.810 0,984 4 0,340 1
0 12 24 0,180 1.000 0,704 3 0,963 4
63 126 1.000

2
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Algorytm genetyczny - przykiad

o Maksymalizacja f(x)=2x dla O0<=x<=31
o Petla 1 — krok 3: krzyzowka.

L.losowa Rodzice

0642 1 [T [ 1 [ 0 0 ] 0] 3 [T T 0 1] 1] 0]
0117 3 [T ] 0 [ 1 [ 1] 0] 1\ [T [ 1] 0] 0] 0|
0987 4 [0 [ 1 [ 1 [ 0 ] 0] 1 [T [ 1] 0] 0] 0|
0694 3 [ 1 ] 0 [ 1 [ 1] 0] s [0 [ 1 [ 1 0] 0]
Dzieci
©
=
T 1 [ 1 [ 1 [ 1] 0] 201 o o 0| 0 | .g
(D)
3 L1 o1 (o]0 | = I O O
5
5 Lo [ 1 [ 1o ] 0 | 6 L 1 [ 1] ofo0of 0 | °
T A T T T 1 0] 0| 8 [0 ] 0 1 ] 1] 0| %
o
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£
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Algorytm genetyczny - przykiad

o Maksymalizacja f(x)=2x dla O0<=x<=31

o Petla 1 — krok 4: mutacja.

osobnik 4 3 2 1 0 X FD{x;) |Llosowa |L.losowa | L losowa | L losowa | L.losowa
1 1 1 1 1 0 30 60 0,848 0,409 0,962 0,407 0,118
2 1 0 0 0 0 16 32 0,158 0,543 0,472 0,141 0,074
3 1 0 1 0 0 20 40 0,596 0,328 0,284 0,368 0,136
4 1 1 0 1 0 26 52 0,824 0,260 0,116 0,333 0,821
5 0 1 1 0 0 12 24 0,843 0,600 0,344 0,695 0,617
6 1 1 0 0 0 24 43 0,853 0,724 0,922 0,320 0,713
7 1 1 1 0 0 23 56 0,715 0,281 0,790 0,924 0,547
8 0 0 1 1 0 B 12 0,015 0,646 0,399 0,318 0,918
suma 162 324
srednia 20,25 40,50
asobnik 4 3 P 1 0 X FD{x;)

1 1 1 1 1 0 30 60

2 1 0 0 0 0 16 32

3 1 0 1 0 0 20 40

4 1 1 0 1 0 26 52

5 0 1 1 0 0 12 24

b 1 1 0 0 0 24 48

7 1 1 1 0 0 28 56

B 1 0 1 1 0 22 44

suma 178 356

srednia 22,25 44 50

2
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Algorytm genetyczny - przykiad

o Maksymalizacja f(x)=2x dla O0<=x<=31
0 Petla 1 — krok 5: selekcja nastepnego pokolenia.

asobnik 4 3 2 1 0 X FD(x)
1 1 1 1 1 0 an B0
T 1 1 1 0 0 28 a1
4 1 1 ] 1 0 26 52
G 1 1 1] 0 0 24 48
1 0 1 1 0 2| osobnik | 4 3 2 1 0 % FD(x;)
1 0 1 0 0 E 1 1 0 0 0 24 48
] 0 0 0 0 2 0 0 1 0 1 5 10
3 1 0 1 1 0 22 44
0 1 1 0 0 — 0 | 1 | 1 [ 0 | o 12 24
suma 1 suma 63 126
Srednia 22 Srednia 1575 31,50 C;G
osobnik | 4 3 2 1 0 e FD(x;) 2
1 1 1 1 1 0 30 i g
T 1 1 1 0 0 28 A6 S
4 1 1 0 1 0 26 hZ g
5 1 1 0 0 0 24 43 LCT
suma 108 216 @
Srednia 27.00 54.00 D
[

2

I




