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Home Page
1. Wprowadzenie

« | » e Algorytmy genetyczne stanowia pewna gataz dziatu “obliczen
ewolucyjnych”, Jest to dynamicznie rozwijajaca dziedzina w Sz-

R tucznej Inteligenc;i.

Page 2 of 36 e AG sa inspirowane przez Darwinowska teoria ewolucji.
Rozwiazywanie problemu z uzyciem AG polega na ewolucji!
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1.1. Historia AG:

e poczatek: prace biologéw Barricelli (1957), Fraser (1960). Symu-
lowali oni procesy genetyczne przy pomocy komputerdw.

e Idea “programowania ewolucujnego” zostata wprowadzona w 1960
przez |. Rechenberg w pracy “Evolution strategies” (Evolution-
sstrategie).

e Holland w pracach nad systemami adaptacyjnymi(1962): pierwsze
zastosowania algorytmow genetycznych w zagadnieniach sztucznej
adaptacji. To zostato opisane w jego ksiazce “Adaption in Natural
and Artificial Systems” publikowanej w 1975.

e Bagley (1967) opracowat algorytm genetyczny grajacy w prosta gre
logiczna.

e W 1970 zastosowano AG do systemu rozpoznajacego postacie
ludzkie (przyktad problemu nierozwiazywalnych tradycyjnymi meto-

dami).

e W 1971 pojawita sie pierwsza praca badajaca skutecznos¢ AG do
optymalizacji funkcji (Hollstein).

e J. Koza (1992): “Genetic programming”

e Do dzis, AG znalazty setki nowych zastosowan.
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R ° Zywe organizmy sktadaja sie z komérek (cells).

e \W kazdej komorce znajduje sie taki sam zbiér chromosomow.

Title Page

e Chromosomy sa tancuchami DNA i petnia role modelu catego or-
« | » ganizmu.
o e Chromosomy sktadaja sie z genéw (blokéw DNA). Kazdy gen

koduje poszczegdlne biatko (protein) (Scislej méwiac: kazdy gen
S odpowiada za pewna ceche organizmu, np. kolor oczu). Mozliwe
ustawienia dla niego nazywamy allelami.

e e Kompletny zbiér materiatu genetycznego (wszystkich chromo-
o soméw) jest nazwany “genome”.

e /bidr gendw w genome jest zwany “genotyp”’. Genotyp stanowi

s podstawa do formutowania fenotypu organizmu, jego fizycznych i

mentalnych charakterystyk, np. kolor oczu czy inteligencja, ...
Quit
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2.2. Reprodukcja

e "Rekombinacja” (crossover) jest pierwszym procesem podczas re-
produkcji. Geny rodzicow tworza nowe geny potomka.

e Nowo tworzone geny potomka moga ulega¢ “mutacji”. Mutacja
oznacza, ze elementy DNA sa lekko zmodyfikowane (gtéwnie przez
btedy popetnione podczas ich kopiowania od rodzicéw)

e Stopien dostosowania organizmu do $rodowiska (fitness) jest mier-
zony poprzez sukces dokonany przez ten organizm w swoim zyciu
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Strategie ewolucyjne e Jest wyrazna réznica w AG miedzy fenotypem (dorosty osobnik,
rozwiazania) a genotypem (tzn. chromosom, reprezentacja);
Home Page
e Skoro AG dziata wytacznie na genotypach, jakis proces dekodowania
Title Page genotypu na fenotyp jest potrzebny (uogdlnione rosniecie);
« | » e Chromosomami sa ciagi znakéw (np. “0" i “1");

e Dorostym osobnikiem moze by¢ dowolna, ktéra mozna kodowac
| ] (dekodowac) za pomoca chromosoméw. Przyktadem fenotypdw sa
wektory parametréw lub list wyboréw
Page 6 of 38

Genetyka Algorytmy genetyczne
Go Back chromosom ciag kodowy
gen cecha, znak (w ciagu kodowym)
IR allele (odmiany genu) | warianty cechy
genotyp struktura (zbidr ciagéw kodowych)
o= | fenotyp zbiér parametréw, rozwiazanie, punkt

Quit



3.1. Zarys podstawowych AG

Wprowadzenie

Podstavy biclogicane 1. Start: Utwoérz losowa populacje zawierajaca n chromosomoéw;
Podstawon. 2. Fitness: Ocen fitness f(x) dla kazdego chromosomu = w popu-
AG w optymalizacji |a CJ | .

Strategie ewolucyjne

3. Nowa populacja: Utwérz nowa populacje przez powtdrzenie

__ tome Page_| nastepujacych krokéw dopdki nowa populacja bedzie petna:
Title Page 4. Selekcja: Wybierz dwéch chromosoméw z populacji w

sposob losowy ale zgodny z fitness chromosomow;

5. Krzyzowanie: Stwérz 2 nowe chromosomy z wybranych
« | > chromosoméw (rodzicielskich) przez krzyzowanie z p-wem p,
_— (gdy nie zachodzi krzyzowanie, potomkami sa po prostu
kopie rodzicielskich chromosoméw)
EEE 6 Mutacja: Geny w chromosomie ulegna mutacji z p-wem p,,;
- 7. Akceptacja: Umies¢ nowe chromosomy w nowej populacji;
= 8. Zamiana: Uzyj nowej populacji do dalszych dziatan algorytmu;
9. Test: Jesli warunek STOPu zachodzi, zatrzymaj algorytm i

Quit zwracaj najlepsze rozwiazanie;
10. Powrét: Idz do kroku 2
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Strategie ewolucyine e Problem: Znalez¢ liczbe w zbiorze {0, 1, ...,255}, ktdrej zapis
binarny zawiera najwieksza liczbe sekwencji “01".
Home Page

e Znane rozwiazanie: 85 (01010101)
_ TePue | e Ustawienie dla AG:

“« | » Chromosomy: 8 bitéw (bajt).
Dekodowanie: konwersja z binarnego zapisu do dziesietnego.

s Fitness: Liczba sekwencji “01".
Page 5 of 35 Populacja: 10 osobnikdéw.
Selekcja: Wybierz 5 najlepszych osobnikéw do kojarzenia.
e Klonowanie: Kazdy z nich jest kopiowany.
Ful Screen Rekombinacja: (kojarzenia) Obcinanie 2 ciagébw w losowe;j

pozycji i wymiana ogonow.

e | Mutacja: nie.

Quit



# | Chromosomy | Rozwiazanie | Fitness
— a | 10010111 151 2
Podstawy biologiczne b 0 1 0 ]_0 1 00 84 3
D g c | 11101010 234 2
d | 00101001 41 3
... . |e | 11011011 219 2
ey Mi3liZaca £ 10111110 190 1
g | 01001110 78 2
h | 10010010 146 2
i | 00100011 35 2
| » ] j | 11110100 244 1
Srednia 2.0

e # | Chromosomy | Rozwiazanie | Fitness
b | 01010100 84 3
e ] d | 00101001 41 3
a | 10010111 151 2
c | 11101010 234 2
Full Sereen Selekcja: e 11011011 219 2
g | 01001110 — 2
h | 10010010 — 2
i | 00100011 — 2
I f | 10111110 — 1
j | 11110100 — 1
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Kojarzenie:

# | Chromosomy | Rozwiazanie | Fitness
b | 01010100 84 3
d | 00101001 41 3
Nowa populacja po klonowaniu: |a | 10010111 151 2
C 11101010 234 2
e 11011011 219 2
Srednia 2.4
# | Chromosomy | Rozwiazanie | Fitness
b 010 10100 84 3
a 100 10111 151 2
b+a| 01010111 87 3
d 001010 01 41 3
b 010101 00 84 3
d+b | 00101000 40 2
a 10 010111 151 2
C 11 101010 234 2
a+c | 10101010 170 3
b 0101010 0 84 3
e 1101101 1 219 2
b+e| 01010101 85 4
e 1101 1011 219 2
d 0010 1001 41 3
e+d | 11011001 217 2
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Nowa kompletna populacja po sortowaniu:

PR # | Chromosomy | Rozwiazanie | Fitness
L= b+e | 01010101 85 4
b 01010100 84 3
b+a| 01010111 87 3
« | » d 00101001 41 3
atc| 10101010 170 3
IR a 10010111 151 y)
c 11101010 234 2
B . 11011011 219 2
d+b| 00101000 40 2
e etd | 11011001 217 2

Full Screen Srednia 2.0

Close

Quit



Podstawy dziatania AG

3.3. Kodowanie rozwiazan w AG

e Parametry catkowite:
e Parametry rzeczywiste:

e Wektor parametréw:



3.4. Selekcja
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Podstawy deistania AG e Zasada: osobniki lepiej przystosowane do srodowiska (wiekszy fit-
Dt ness) ma wieksza szanse przezy¢ (naturalna) selekcje;
Strateste ewolucine e Selekcja proporcjonalna do fitness:
Home Page — Niech f; > 0 fitness ij.tego,osobnika, f = %Z] fj: Srednie
przystosowanie populacji, woéwczas osobnik zostanie wybrany
| s | przez selekcje z p-wem:
] » | = Jo i
= = =
p | 3 Z] f] f
— Ta metoda moze by¢ implementowana przez RULETKI, na
Page 13 of 38
= przyktad:
f
Go Back 1
f, f,
Full Screen
Close fs

— W praktyce, implementujemy przez dystrybuante:

Quit

e Selekcja rankingowa, turniejowa, elitarna,...
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3.5.

Krzyzowanie

e Krzyzowanie jedno-punktowe;

Crossover
Foint
(e

1010100105 -
10
|

11100q:1‘_17 0f "
1

—.
Farents

Crossover
Point
1

1010101110;
I

Offspring

e Krzyzowanie dwu-punktowe;

e

Crossover
Foints Points

Parents Offspring

PARENTS OFFSPRING

e Krzyzowanie wielo-punktowe;

Farents

Offspring




Wprowadzenie
Podstawy biologiczne

Podstawy dziatania AG

AG w optymalizacji

Strategie ewolucyjne

Home Page
Title Page
< »
I
Page 15 of 38
Go Back
Full Screen

Close

Quit

4. Podstawowe Twierdzenia w GA

4.1. Schematy

e Schematem jest dowolne stowo nad alfabetem {0, 1, *}. Przyktad:

010 * 1, %110, * % * * *, 10101, ...

e Znak * jest symbolem uniwersalnym oznaczajacym dowolny znak.

Schemat jest wzorcem opisujacym wiele ciagéw bitowych. E.g.
*10*1 reprezentuje 01001, 01011, 11001, 11011

e 0(H) — rzad schematu H = liczba pozycji ustalonych (nie “*") w
schemacie H.

e 0(H) — rozpietos¢ schematu H = Odlegtos¢ miedzy skrajnymi
pozycjami ustalonymi (nie-gwiazdkowymi)w schemacie H
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4.2. Przyklady schematow

alfabet ¥ = {0, 1}
dtugosc ciagu kodowego [ = 6;

schemat | H; =110 % 11 | Hy = %0 % 1% | H5 = 1 % % % *xx
rzad o(Hy) =5 o(Hs) =2 o(H;z) =1
rozpietos’c’ (5(H1) =5 5(H2) =3 5(H3) =0

2! ciagéw kodowych:

3" mozliwych schematéw;

2l=o(1) osobnikéw (chromosoméw) representujacych schemat H;

2! schematdéw reprezentowanych przez jednego osobnika;




Wprowadzenie
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Podstony dealania AG 4.3. Twierdzenie o schematach
e

AG w optymalizacji Przypomnijmy podstawowa wersje algorytmu genetycznego:
Strategie ewolucyjne
[Cromeree | ALGORYTM_GENETYCZNY () //zwykly

_ {
Title Page 1nt t = O ;

P(t) = populacja_poczatkowa;
] e Ocen_chromosomy (P(t)) ;

R while (! warunek_konca())
{

Page 17 of 38 t = t+1;
C(t) = selekcja (P(t-1));

Go Back CR(t) = przetworzenie (C(t), P_c, P_m);
P(t) = CR(T);
_ FulSaeen | Ocen_chromosomy (P(t)) ;

Close }

Quit
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Uzywamy nastepujacych oznaczen dla zbadanego schematu H:

R m(H,t) . oczekiwana obecno$é schematu H w chwili ¢
m(H,t+ 1) : oczekiwana obecnos¢ schematu H w chwili ¢ + 1
Home Page f(H) : Srednie przystosowanie reprezentantéw schematu
H w chwili ¢
N f = ZNfi . Srednie przystosowanie catej populacji
De . prawdopodobienstwo krzyzowania
] e O(H) . rozpietos¢ schematu H
| [ : dtugosc chromosomow
< >
o(H) : rzad schematu H
Page 18 of 36 D . prawdopodobienstwo mutacji
wowczas mamy:
Go Back
Twierdzenie (o schematach)
m(H,t+1) > m(H t)@ l—p 0(H) —o(H)p
Close ) - ¢ f Cl — 1 m

Quit
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4.4. Wniosek z twierdzenia o schematach
AG w optymalizacji

Strategie ewolucyjne e dla schematéw niskiego rzedu i o matej rozpietosci destruktywne
efekty krzyzowania i mutacji mozna pomina¢, a wtedy:
Home Page

f(H)
R m(H,t+1) =m(H,t)—= =m(H,t)(1 +¢)
R /(@)
S przy zatozeniu, ze f(H,t) = f(l + ¢), czyli schemat H ma dopa-
| sowanie o £ wieksze niz Srednia w populacji.
e zaktadajac, ze € nie zmienia sie w czasie, wowczas dtugoterminowy
_ Puet9orss | efekt przetwarzania schematu H bedzie nastepujacy:
Go Back m(H)t—}—S) :m(H,t)(1+€)t
Full Screen czyli oceniane “powyzej Sredniej’ schematy “niskiego rzedu” i
o “matej rozpietosci” uzyskuja wykladniczo rosnaca liczbe
_ o= | reprezentantéw w kolejnych pokoleniach

Quit
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4.5. Hipoteza cegielek
(ang. Building Block Hypothesis)

algorytm genetyczny poszukuje lepszych rozwiazan przez zestawianie
wysokiej jakosci schematéw niskiego rzedu i o matej rozpietosci
(tzw. cegietek)

e oceniajac poszczegdlne ciagi kodowe GA posrednio ocenia
jakosc¢ repre- zentowanych przez nie schematow;

e krzyzowanie pozwala na zestawianie ze soba wysokiej jakosci
schematow niskiego rzedu, budujac tak samo dobre lub lepsze
schematy wyzszego rzedu;

e jednoczeénie przetwarzanych jest od 2 do N2! schematéw, ale
cze$¢ z nich jest niszczona

e Holland oszacowat, ze “uzytecznie” przetwarzanych jest tylko
ok. N? schematéw (ukryta réwnolegtos¢, ang. implicit paral-
lelism)



Wprowadzenie

Podstawy biologiczne ALGORYTM_GENETYCZNY ( ) //HlOde ikac_j a Hollanda
Podstawy dziatania AG {
s 5 = O

L P(t) = populacja_poczatkowa;

Ocen_chromosomy (P(t));
while (! warunek_konca())

Home Page {
t = t+1;

Title Page while(kompletna(P(t))
{

chrl = wybor(P(t-1));
R if (RANDOM(0,1) < P_c) {

chr2 = losowanie(P(t));

< | 3 // niezaleznie od fitness

1 = wybor_punktu(1,1-1);

krzyzowanie(chrl,chr2);
Page 21 of 38 .
// stworzone sa p_chrl i p_chr2
dolacz(p_chrl,P(t));

Go Back dolacz(p_chr2,P(t));

YTelse

Full Screen dO]-aCZ(Chrl ,P(t) ) )
}
Ocen_chromosomy (P(t)) ;
Close }

Strategie ewolucyjne

Quit
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Twierdzenie (o schematach w wersji Hollanda)

m(H,t+ 1) > m(Hﬂf)@ [1 _pc?(_—Hl) (1 - @)]

S
®
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ALGORYTM_GENETYCZNY() //modyfikacja D.Schaffera
{
int t = 0;
P(t) = populacja_poczatkowa;
Ocen_chromosomy (P(t));
while (! warunek_konca())

{
t = t+1;
while(kompletna(P(t))
{
chrl = wybor(P(t-1));
if (RANDOM(0,1) < P_c) {
chr2 = wybor (P(t));
// tu jest roznica
1 = wybor_punktu(1,1-1);
krzyzowanie(chrl,chr?2);
// stworzone sa p_chrl i p_chr2
dolacz(p_chrl,P(t));
dolacz(p_chr2,P(t));
}else
dolacz(chrl,P(t));
}
Ocen_chromosomy (P(t)) ;
}
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Twierdzenie (o schematach w wersji D.Schaffera)

m(H.t+1) > m(E,HLl )
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Twierdzenie (Banacha o punkcie statym) Niech (S, ) bedzie
przestrzenia metryczna zupetna i niech f : S — S bedzie odw-
zorowaniem zwezajacym. Wtedy f ma jednoznaczny punkt staty
x* € S taki, ze |

Vioes zliglo fi(xg) = o

W przypadku algorytmow genetycznych

S . przestrzen wszystkich mozliwych populacji.
0 if P =P
0:5—=8:600P,P)= ’
=8 8PP =4 Jor _ e las— sl wen

f:8§—=5:
ALGORYTM_GENETYCZNY() z odw. zwezajacym {

int t = 0;
P(t) = populacja_poczatkowa;
Ocen_chromosomy (P (%)) ;
while (! warunek_konca())
{
t = t+1;
C(t) = selekcja (P(t-1));
CR(t) = przetworzenie (C(t), P_c, P_m);
P(t) = CR(T);
Ocen_chromosomy (P(t)) ;
if (£(P(t-1)) >= £(P(t)))
t = t-1;
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5.1. Przeksztalcenie funkcji celu na funkcje fitness

Strategie ewolucyjne

W wielu problemach optymalizacji typu:

_ Home Page_| “znalez¢ s* € S taki, ze Q(s*) = maxes Q(s)
e o Jedli V,Q(S) > 0, mozemy definiowad f,,.,(s) = Q(s)

e Mozemy (1) przesuwaé, (2) odwréci¢ (3) skalowaé zakres funkcji

SR I
R
—

Quit

SCALED FITMESS
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Podstawowe... PRZYKLAD 1: Znalez¢ wagi dla sztucznego neuronu

Strategie ewolucyjne I w.l
1

Home Page O

Title Page I 2 w 2 b

< »

il

O(I1, I) = sgn(w I + woly + b)

< >
JJ Parametry dla AG:
Page 27 of 38 ]1 12 Il OR ]2 e 1-punktowe krzyzowanie z p. = 0.7
0 0 0 e bez mutacji
& 0 1 1 e Selekcja turniejowa (N=2)
1 0 1 o .
S 1 1 1 e Chromosomy = ciagi (b1b2b3) gdzie b; € {—1,0,1}
e Fitness = 4 — U(wl, wo,b)
& U(wh Wa, b) — Z‘E_Oz‘ e Liczba indywidudéw = 4
o e Liczba generacji = 3
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Podstanone. . Kolejny Przyklad: Znalez¢ najlepsza wymierna aproksymacje
liczby 7 za pomoca liczb naturalnych od 0 do 1023. Innymi stowami,
Strategie ewolucyjne 5 o o 7 .

minimalizowa¢ funkcje

Home Page
Iy

U(ry,xe) = |——7

Title Page x2
“«| » gdzie 1, x5 € {0, ...,1023}. Wykres tej funkcji wyglada nastepujaco

abs(int{x)int(y] - pij] —

1000

Page 28 of 38
100
Go Back 1
Full Screen
Close
: 8004500 100800
Quit

Wiadomo, ze

najlepszym utamkiem jest
355/113 (U < 0.00001)
22/7 tez jest dobry.
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1000 ¢ T T T T

Home Page Parametry dla AG: o T

e 1-punktowe krzyzowanie z p. = 0.7

% : wlk ]
e mutacja p,, = 0.01 i . 5
4« | NS o Selekcja turniejowa

Chromosomy = ciagi 20-bitowe

-
-

Fitness = 1000 — U (21, x2)

oo | i

Liczba indywiduéw = 100 . ™
Page 29 of 38 0001 1

Liczba generacji = 50

— Najlepsze znalezione liczby po. 50 gener;cji to: 4:(:1 = 7676,:172 = 247,
Full Screen tzn. U=0.000108.
Close

Quit




5.3. AG w optymalizacji warunkowe}j

Wprowadzenie

Podstawy biologiczne

Podstany dziatania AG Minimalizowaé(maks.) funkcje U(x) z uwzglednieniem warunkéw:
é;;ﬁ&gaull 1. gi(z) > 0;
rategie ewolucyjne 2 ho(z) = 0
I Najczesciej stosuje sie metode funkgji kar do transformacji problemu:
_ Teepse | e Zamiast minimalizacji funkcji U(z), minimalizujemy funkcje

_e | » | Ulx)+r Z Plg;(z)]
T
s

Full Sercen e Podobnie mozemy postepowaé z réwnosciami

Close e /alety: prostota

e Wady: Nie ktore warunki moga byc¢ naruszone poprzez "dobre
rozwiazania w poblizu granicy przestrzeni przeszukiwan.

gdzie r jest wsp. kary, a @ jest funkcja kary, np.

_ [ gi(z) jesli gi(x) <0
olai) = { §1&) =0

Quit



Wprowadzenie
Podstawy biologiczne
Podstawy dziatania AG

Podstawowe. . .
5.4. AG w optymalizacji kombinatorycznej

Strategie ewolucyjne

_ HomePage | e Aby uzywac standardowego AG, musimy rozwiazal nastepujacy
| problem:

— Znalez¢ taka binarna reprezentacje trasy, aby méc ja tatwo

e Rozpatrzmy problem komiwojazera:

e > przeksztatcic na chromosomy;
| — Funkcja fitness, ktéra uwzglednia warunki zadania;

e Np. macierz permutacji:

Page 31 of 38
1 jedli ¢ jest i-tym miastem na trasie
Go Back ‘/Ct — 0 W p p

EEEN zawierajaca doktadnie jedna “1" w kazdej kolumnie i w kazdym
- wierszu.

Quit



e Np. trasy 12543 i 35421 dla nast. problemu :

Wprowadzenie

Podstawy biologiczne 1
Podstawy dziatania AG p o125
Podstawowe. . . =1 =

Ay
AG w optymalizacji 7
E
Strategie ewolucyjne Al
A
Home Page 2 O" N
N T
Title Page =3F< ’(Y -
# rd
; - 2
£ -
. y
« | » s
1=2"1=3, "
< | » o

Page 32 of 38 . P .
moze byc reprezentowana przez macierz:

Go Back Czas CzZas

miasto| 12345 miasto| 12345

ey 10000 00001
01000 i 00010

cos 00001 10000
00010 00100
[ 00100 01000
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Wprowadzenie
Podstawy biologiczne
Podstawy dziatania AG

Podstawowe. . .

_ tHomerage | e Mozna je zamieni¢ na chromosomy:
— X1 : 1000001000000010001000100 i
X2 : 0000100010100000010001000.

< » e AG moze stworzy¢ chromosomy niebedace reprezentantami
poprawnych rozwiazan. To sie zdarzy:
R

— przy inicjalizacji losowych chromosoméw; lub

_Pesser | — przy operatorach genetycznych (mutacja i krzyzowanie).
Go Back e Same klopoty z reprezentacja macierzowa. Lepiej szukac innej!

Full Screen
Close

Quit
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Strategie ewolucyjne

Home Page
Title Page

Page 34 of 38
Go Back
Full Screen
Close
Quit

5.5. Inna reprezentacja

e Reprezentacja permutacyjna, np. 12543

e Potrzebne sa specjalistyczne operacje genetyczne:

PMX (partially mapped crossover): Dwu-punktowe krzyzowanie definiuje zamiane.

— Np., dla
v; = 12543
v = 35421

dwu-punktowe krzyzowanie definiuje przedziat dopasowania

— liczby w przedziale dopasowania tworza funkcje zamiany, np.
13, 2&5.

— Nowy chromosom otrzymuje sie przez stosowanie funkcji zamiany do pierwszego
chromosomu, np. v; — vy = 35241

OX (ordered crossover): OX bierze fragment trasy pierwszego rodzica i zachowuje, w miare
mozliwosci, porzadek w trasie drugiego rodzica:

— Dwu-punktowe krzyzowanie
V1 = 12543
vy = 35421

— Tworzymy nowa trase przez kopiowanie srodkowego fragmentu pierwszej trasy: vg =
*25 % %;

— zaczynajac od drugiego punktu ciecia ustawimy kolejnos¢ miast wedtug drugiej trasy:
[21345]

— uzupetniamy trase poczawszy od drugiego punktu ciecia: vy = 42513;



LA \L_YLIC LIUDDUVCI).

e Wybierzny pierwsze miasto z pierwszej trasy
Wprowadzenie vy = 12543

Podstawy biologiczne

Podstawy dziatania AG V2 = 35421
Podstawowe. . . Vg5 = 1 k %k k ok
A prm— : : . ..
S e e kolejne miasto do rozpatrywania jest definiowane przez druga trase:
v, = 12543
v9 = 35421

Home Page
vs = 1 % % % %3

powtarzamy to dopdki spotkania cyklu.
Title Page
¥ e Pozostate miasta sa przepisane z drugiej trasy vs = 15423

<« | > ERX (Edge recombination crossover): potomkowie sa tworzone wytacznie z krawedzi
wystepujacych u rodzicéw:

< | > e Tworzymy macierz potaczen z tras rodzicéw:

miasto | taczone z
Page 35 of 38 1 23
v = 12543 T 2 154
SR v9 = 35421 3 415
—I 4 532
5 243
M e Wybierzmy miasto z najmniejsza iloscig potaczen: vg = 1 * * % % i usuwamy informacje

Z nim zwiazane;

Close miasto | taczone z
1] 23
2 154 .
Qui , . L
: 3 415 powinnismy na koncu dosta¢ vg = 13542
4 532
c )



i 6. Strategie ewolucyjne

Podstawy biologiczne
Podstawy dziatania AG
Podstawowe. . .

AG w optymalizacji

Strategie ewolucy] Glowne zastosowanie:

optymalizacja
Home Page

funkcji  rzeczywistych

R wielowymiarowych.

Zadanie: znalezé maksi- os L

Lel» | mum funkgji
R f:R"> R

N na danym przedziale

Go Back D = [a’17 bl] X [an, bn]
e Rozwiazanie: przez x

flz,y) =e oY

1 -

7 7%
AR
A
=/
A TTTTNORKS
4-7::,..,,4:0.”;.6~

06 |
04

= (xy,...x,) oznaczmy przyktadowe

rozwiazanie (punkt z przestrzeni standw, x; € [a;, b;]). Kazdemu
Close wektorowi x przyporzadkujemy pomocniczy wektor wartosci rzeczy-
wistych dodatnich: o = (0y,...0,). Para (x,0) bedzie stanowita

o au | kod genetyczny osobnika.
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SCHEMAT DZIAELANIA

AG w optymalizacji

1. Tworzymy losowa populacj¢ zlozong z N osobnikéw postaci (x.G).
_ tHomerage | 2. Dopisujemy do niej M osobnikéw potomnych, tworzonych na
podstawie losowo wybranych osobnikéw z poprzedniego pokolenia
Title Page za pomoca mutacji 1 krzyzowania.

3. Dla kazdego osobnika w populacji posredniej liczymy wartos¢

« | » optymalizowanej funkcji.

4. Sposréd N+M osobnikéw wybieramy N najlepszych wzgledem
< | f{x). Te osobniki przezyja 1 utworza nast¢pne pokolenie.

5. Powtarzamy od punktu 2. z aktualng populacja N-osobnikowa.
bez zmian
Poprzednie ’ N
M pokolenie —
miultacje, M . ...)
krzyZowanie Jix
Close 3 |

Nasrepne
pokolenie

S

wybor N ndjlepszych

Quit
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OPERATORY

Mutacji podlegaja zwykle wszystkie osobniki dodawane do
populacji posredniej. Mutacja polega na zmianie parametrow
(x,6) zgodnie ze wzorami:

N(0.A) gdzie N(0,6) oznacza liczb¢ losowa

wygenerowang zgodnie z  rozktadem
_ _ normalnym o wart. oczekiwane] 0 1
X =X+ N (O’O:) odchyleniu standardowym ©.

G,=0 e

Krzyzowaniu podlega cz¢$¢ (np. 25%) osobnikéw dodawanych do
populacji posredniej. Osobnik potomny skladany jest z genéw dwoch
losowo wybranych osobnikéw rodzicielskich.

(X]_s ng X}s X_p Xss G_'[; 0-29 63, 64) GS)

/ (X1> Y25 Y35 X45 Y55 01, Tos T3, Oy, Ts)
Uwaga: wartoSci X, s dziedziczone zawsze razem z

(Y1 Y25 ¥3» Y42 Y55 T1e Tos Ta. T Ts) | odpowiadajacymi im warto§ciami pomocniczymi o,
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