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Samoadaptacyjna Optymalizacja Genetyczna

1. Algorytmy genetyczne

Algorytmy genetyczne s3 jedng z najczeSciej stosowanych —metod
heurystycznych do rozwigzywania rdéznorakich problemow. Ich popularnosé
wywodzi si¢ przede wszystkim z uniwersalnosci zastosowan, oraz braku ograniczen,
ktore czesto wystgpuja w innych metodach. Stosowanie algorytmoéw genetycznych
nie wymaga zglebiania si¢ w rozwigzywany problem, gdyz wystarczy znalez¢
odpowiedz na pytanie jak poréwna¢ dwa rozwigzania i wybrac ,lepsze”. Dzigki
swoim wilasciwosciom algorytmy genetyczne doskonale sprawdzaja si¢ w rozwigzy-
waniu problemow rzeczywistych, oraz takich, w ktorych przestrzen rozwigzan jest
na tyle duza, ze inne metody stajg si¢ zbyt czasochtonne [5, 12].

Algorytmy genetyczne nazujg na rozwigzaniu nasladujagcym pewne wiasciwosci
spotykane w naturze, takie jak dziedziczenie, czy wymiana genow, oraz dobor
naturalny. Mozna wskazac, ze dziatajg one na zasadzie symulacji, w ktorej tworzony
jest zbior pewnych rozwigzan problemu (zwany populacja). Pojedyncze rozwigzanie
kodowane jest w tzw. chromosom zawierajacy informacje na temat danego
rozwigzania. Kodowanie ma szczegolne znaczenie dla problemow rzeczywistych,
gdyz procz przedstawienia samego rozwigzania umozliwia takze wprowadzenie
pewnych ograniczen na przestrzen poszukiwan, dzigki czemu nie trzeba martwic si¢
w kolejnych etapach algorytmu, czy generowane nowe rozwigzania naleza do danej
przestrzeni. Zagadnienie doboru odpowiedniego kodowania ma znaczacy wplyw
rowniez na szybko$¢ i doktadno$¢ dziatania algorytmow genetycznych i zostato
opisane i przebadane w wielu pracach [14, 15].

W kazdym kroku (iteracji) algorytmu genetycznego populacja zostaje
przetworzona za pomocg kilku operatorow genetycznych takich jak selekcja,
krzyzowanie i mutacja. Pozwalaja one na wybranie oraz utworzenie nowych
rozwigzan problemu, ktéore w rezultacie daza do lepszego dopasowania calej
populacji. Przez wiele lat, odkad opracowano ide¢ algorytmow genetycznych
(klasyczng formg tych algorytméw przedstawit John Holland w 1970 r.),
opracowywano wiele roznych operatorow, ktorych zadaniem bylo usprawnienie
przeszukiwania przestrzeni rozwigzan dla konkretnych problemow. Powstalo wiele
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prac oraz badan nad wptywem dobranych operatoréw oraz ich parametréw na to, jak
szybko 1 jak doktadnie algorytmy genetyczne wyszukuja rozwigzanie quasi
optymalne [1, 3,4, 7, 8, 13].

Jedng z powazniejszych wad algorytmoéw genetycznych jest wspomniane
wyszukanie rozwigzan quasi optymalnych. Oznacza to, ze kazdy przebieg (iteracja)
algorytmu ulepsza pewne rozwigzania znajdujgce si¢ w populacji, dzigki czemu
populacja jako ogét staje si¢ coraz bardziej dopasowana do problemu, jednakze
znalezienie rozwigzania optymalnego jest bardzo rzadkie. Wynika to z faktu
w pewnej mierz losowego przeszukiwania przestrzeni rozwigzan i klopotem
z doktadnoscig reprezentacji rozwigzania. Aby rozwigza¢ ten problem czgsto tworzy
si¢ hybrydy metod genetycznych i klasycznych, gdzie po znalezieniu pewnego
rozwigzania quasi-optymalnego, metody klasyczne rozpoczynaja dodatkowe
dostrajanie celem polepszenia wyniku zwrdconego przez algorytm genetyczny
(oczywiscie pod warunkiem, ze znana jest metoda na dokladne rozwigzanie
rozpatrywanego problemu). Nie ulega jednak watpliwosci, ze to wlasnie algorytmy
genetyczne w rozsadnym czasie zwracajg dobre wyniki, co w wielu przypadkach
(szczegolnie problemach rzeczywistych) jest wystarczajgce.

Drugim problemem algorytmow genetycznych jest ztozono$¢ obliczeniowa.
Jako iz algorytmy te nie sg zalezne od rozpatrywanego problemu nie sposob okresli¢
ile iteracji nalezy wykona¢ aby osiaggna¢ akceptowalne rozwigzanie. Istnieje kilka
metod zatrzymania algorytmu, z ktorych najczgsciej rozpowszechniona i najprostsza
jest okreslenie z gory ilosci iteracji algorytmu. Inne sposoby badajg zbieznosc
populacji badz najlepszego wyniku w populacji (np. jezeli nie poprawil si¢ przez
zadang liczbeg iteracji, badz kolejne wyniki sa od siebie nie lepsze niz zadana
doktadnos$¢). Jednak wraz z rozwojem wieloprocesorowych maszyn a takze prostym
dostepem do systemow rozproszonych problem zlozonosci przestaje byc
krytycznym. Struktura algorytmow genetycznych zaktada réwnolegte wykonywanie
wigkszosci operacji, tak wigc wykonywanie ich sekwencyjnie jest pewnym
ograniczeniem ich mozliwosci [2, 5, 9, 15].

Uogolniajac pewne wlasciwosci algorytmow genetycznych powstata nowa klasa
rozwigzywania problemow — obliczenia ewolucyjne. W odréznieniu od swojego
pierwowzoru obliczenia ewolucyjnic nie posiadajg $cisle okreSlonej struktury
operator6w genetycznych ani reprezentacji. Bazuja one w luzny sposdb na
operatorach genetycznych wprowadzajgc pewne urozmaicenia jak subpopulacje,
zmienno$¢ operatorow badz ich parametrow, czy inne zmiany. Natomiast jak
w przypadku zwyklych algorytmow genetycznych celem tym zmian jest jedna (lub
dwie) z ponizszych zmian:

o Zwickszenie doktadnosci otrzymywanych obliczen,
e Zwigkszenie szybkosci zwracania danych obliczen.
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2. Adaptacje w algorytmach genetycznych

Przy rozpatrywaniu algorytméw genetycznych oraz dobierania odpowiednich
operatorow i parametrow do rozpatrywanego problemu wazne jest zrozumienie
dwoch pojeé: naporu selekcyjnego, oraz réznorodnoscei.

Napor selekcyjny mozna rozumie¢ jako szybkos$¢ z jaka populacja zbiega do
pewnego rozwigzania quasi-optymalnego. Réznorodnos$¢ okresla natomiast roznice
w pojedynczej populacji. Oczywistym faktem jest, ze te dwa pojecia posiadaja
przeciwstawne zwroty. Otoz silny napor selekcyjny powoduje, ze populacja staje si¢
jednorodna, natomiast duza ro6znorodno$¢ populacji spowalnia napor selekcyjny.
Z jednej strony uzywajac algorytméw genetycznych oczekuje si¢ znalezienia
dobrych wynikéw w krotkim czasie, jednak zbyt szybki napor selekcyjny i mata
réznorodnos¢ pogarsza doktadno$¢ zwracanych rozwigzan, a moze wrgez prowadzié
do wpadnigcia do putapki optiméw lokalnych [9, 10, 11].

Wielkos$ciami tych zjawisk steruje si¢ za pomocg dobierania parametrow
poszczegdlnych operatorow. Aby odpowiednio dobra¢ parametry czgsto przepro-
wadza si¢ kilka(-nascie, -dziesigt) przebiegow algorytmu z rdéznymi parametrami,
gdyz nie odkryto jeszcze sposobu na dobor odpowiednich parametrow do
konkretnego problemu. Czesto pojawia si¢ wigc paradoks, gdyz by wykonac
optymalizacj¢ za pomocg algorytmow genetycznych nalezy najpierw zoptymali-
zowac same algorytmy, a doktadnie — parametry poszczeg6lnych operatorow.

Sposobem, ktory w duzej mierze rozwigzuje problem doboru odpowiednich
parametrow jest stosowanie metod adaptacyjnych. Dzigki nim w trakcie swego
dziatania programy ewolucyjne same dostrajajg potrzebne im parametry.
Przyktadowo, réznorodnos¢ populacji jest wazniejszy na samym poczatku pracy
algorytmow, natomiast im dokladniejsze wyniki sg otrzymywane, zaczyna si¢
w wiekszym stopniu liczy¢ napor selekcyjny i dostrajanie lokalne [1, 6,9, 10].

Aby osiagna¢ adaptacje¢ stosuje si¢ kilka r6znych metod. Najpopularniejszg jest
wprowadzanie zmiennych parametrow, np. mutacji zaleznych od numeru iteracji
algorytmu. Najpopularniejsza z takich metod jest mutacja nierownomierna, ktora
zaklada, ze w poczatkowych fazach algorytmu mutacji przede wszystkim powinny
podlega¢ najbardziej znaczace bity w bitowej reprezentacji chromosomu, dzigki
czemu zapewnia si¢ duzg zmienno$¢ w rozwigzaniach, a nastgpnie w trakcie jego
dziatania zmienia¢ mniej znaczace bity — dzigki czemu kolejne rozwigzania nie
roznig si¢ zbytnio od siebie. Przykltad zalezno$ci zmian mozna przeSledzi¢ na
rysunku 1. Wykres a) zawiera zalezno$¢ funkcji A(t,y) — czyli wartosci zmiany
chromosomu w wyniku mutacji, od liczby losowej (r) 1 maksymalnego przedziatu
zmian (y) [1, 9].

Innym sposobem na adaptacje algorytméw ewolucyjnych (adaptacja powoduje,
ze algorytmy nalezg juz do wyzszej klasy — ewolucyjnych a nie tylko
genetycznych), jest stosowanie zmiennych wielkosci populacji. Uzaleznienie
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wielkosci populacji od kolejnych iteracji ma podobny wynik jak uzaleznienie zmian
w operatorze mutacji. Przy duzych populacjach naturalnym jest fakt, ze osobniki sg
zroznicowane (cho¢by za sprawg wielkoSci danej populacji). Jednoczesnie
powoduje to zwigkszenie ilosci wykonywanych operacji, gdyz kazdy z osobnikow
musi by¢ osobno oceniony, a nastgpnie nalezy utworzy¢ ponowng, duzg populacje.
Mate populacje wymagajg znacznie mniej operacji, lecz wada w tym przypadku jest
niska rdéznorodnos$¢ osobnikéw (nawet, jezeli mocno si¢ od siebie rdznig,
reprezentujg niewielkg grupe przestrzeni rozwigzan) [9, 10].
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Rysunek 1. Zalezno$¢ zmian wprowadzanych przez mutacj¢ nier6wnomierng w a)
poczatkowej fazie algorytmu ewolucyjnego, b) koficowej fazie algorytmu
ewolucyjnego

Niektorzy badacze wykorzystujac takze metody hybrydowe do tworzenia
algorytmow ewolucyjnych nazywajac je adaptacja. Najpopularniejsze s w tym
przypadku hybrydy pomiedzy algorytmami genetycznymi a metodami klasycznymi
(dla danego problemu), ktore majg za zadanie zwickszy¢ doktadno$¢ rozwigzania
wskazanego przez AG. Innym sposobem jest stosowanie metod np. logiki rozmytej
jako metaalgorytm doboru parametrow AG [6].

Przy rozpatrywaniu znaczenia adaptacji warto rowniez wspomnie¢ tzw. No Free
Lunch Theorem opracowang przez Wolpert, Macready [9]. Teoria ta opisuje
matematyczne podstawy znanego powszechnie faktu, ze kazda metoda specjali-
zacyjna bedzie lepsza od metody uniwersalnej w zadanym problemie. Dodatkowo
mozna to rozumieé, ze odpowiednio dobrane parametry algorytmu genetycznego
tworza rozwigzanie bardziej wyspecjalizowane, od algorytmu w ktorym te
parametry nie sg dobierane — mimo ze obydwa powinny po pewnym czasie dac¢
dobre wyniki. Jednak problemy z metodami specjalizowanymi wynikajg przy probie
ich zastosowania do innych problemow, niz te dla ktorych zostaty dostrojone.
W tym przypadku radzg sobie znacznie gorzej od metod uniwersalnych. Oczywiscie
szczegolnym przypadkiem sg algorytmy genetyczne, ktore z zatozenia sg metodami
uniwersalnymi, jednak zmieniajagc parametry mozna je dostosowac. Zmiana
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parametrow bedzie miala wptyw na szybkos$¢ osigganych wynikow, jednak nie tak
wielka, jak zmiana calej metody wyszukiwania odpowiedniego rozwigzania.
Adaptacje wprowadzane do metod genetycznych dodatkowo pozwalaja na
osiagniecie ,,lepszych” wynikow gdy nie znamy doktadnego rozwigzania dla danego
problemu, czy klasy problemow.

3. Idea metody SOG

Opracowane przez autora podejscie Samoadaptacyjnej Optymalizacji
Genetycznej bazuje na kilku zatozeniach i modyfikacjach przetestowanych przez
innych badaczy. Metoda ta ma na celu uzyskania efektu synergii w wyniku
potaczenia roznych modyfikacji algorytméw genetycznych, a takze usprawnienie
adaptacji celem samoistnego dostrajania si¢ algorytmu do istoty rozwigzywanego
problemu. W tym celu proponuje si¢ wprowadzenie wielopoziomowej adaptacji:
Metod, Operatorow oraz Parametrow.

W odroznieniu do powszechnie stosowanych metod adaptacji, metoda SOG
przenosi adaptacj¢ na poziom metaalgorytmu. Oznacza to, ze poszczegolne metody
rozwigzywania zadan, badz operatory takze stanowig przedmiot adaptacji i moga
by¢ wzmacniane, badz wygluszane w zalezno$ci od rozpatrywanego zadania. Aby
tego dokona¢ metoda zaktada wprowadzenia obliczen ewolucyjnych nie tylko na
poziomie rozwigzan, lecz na poziomie poszczeg6lnych algorytméw. Schemat danej
adaptacji zostat przedstawiony na rysunku 2. W ramach danej metody uruchamiane
sg r6zne metody oraz operatory genetyczne pracujgce na osobnych subpopulacjach.
W kroku selekcji oceniane sg nie tylko pojedyncze rozwigzania, lecz cate populacje
zwracane przez zestawy operatorow. Populacje o najlepszym dopasowaniu
powoduja Ze utworzone je operatory otrzymujg priorytet w kolejnych obliczeniach,
utozsamiany z wielkoScig subpopulacji ktorg przetwarza, natomiast pozostate
zestawy operatorow otrzymuja zubozenie swojej populacji. W ten sposob schemat
doboru naturalnego przektada si¢ nie tylko na samych rozwigzaniach, lecz takze na
sposob wyszukiwania nowych rozwigzan. Biorgc pod uwage, ze rézne optymalne
dla danego problemu zestawy operatorow i parametréw moga by¢ rozne, po kazdej
selekcji subpopulacje s faczone, a nastepnie znow dzielone w losowy sposob.
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Rysunek 2. Schemat dziatania metaalgorytmu adaptacyjnego SOG

Procz wprowadzenia konkurowania pomiedzy metodami, operatorami oraz ich
parametrami, metoda SOG wprowadza takze najpopularniejsze usprawnienia
algorytméw genetycznych, ktore przyczyniaja si¢ do zwigkszenia ich doktadnosci
a takze szybkosci obliczen. W tym celu korzysta si¢ z dobrze przebadanych
poprawek do klasycznego algorytmu genetycznego i spuscizny badaczy, aby
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uzyska¢ nowsg wartos¢ dodang wynikajaca z ich polaczenia. Proponowane
modyfikacje mozna zauwazy¢ na rysunku 3. Na rysunku tym widnieja dwa kolory
przedstawiajace modyfikacje wspierajace szybko$¢ dziatania programow ewolu-
cyjnych, a takze modyfikacje wspierajace doktadnos¢ znajdowanych rozwigzan.

Modyfikacje wplywajace na dokladno$¢ znajdowanych rozwigzan, a wigc
Kodowanie zmiennopozycyjne, Mutacja nier0wnomierna, oraz adaptacyjna elitar-
nos¢, to jedne z czeSciej stosowanych modyfikacji w algorytmach genetycznych.
Kodowanie zmiennopozycyjne pozwala na zwigkszenie przestrzeni poszukiwan,
spowodowane zmiang zapisu poszczegolnych liczb. Dodatkowo zmiana ta
wprowadza pewng wlasciwos¢ liczb rzeczywistych, ktorej nie sposob bylo osiggnaé
za pomoca kodowania binarnego — otdz podobne rozwigzania, majg podobng
reprezentacje, czyli niewiele si¢ od siebie r6znig. W przy kodowaniu binarnym, aby
osiaggna¢ dany efekt nalezato stosowac zapis binarny w Kodzie Graya.

Nieporzadna
reprezentacja

Zachtanna adaptacja Kodowanie
operatorow zZmiennopozycyjne

Podziat na
subpopulacje

Mutacja
nieréwnomierna

Zréwnoleglenie
obliczen

Adaptacyjna
elitarnosé

Rysunek 3. Modyfikacje AG proponowane w metodzie SOG
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Mutacja nier6wnomierna, wspominana juz w niniejszym artykule wprowadza
kolejny poziom adaptacyjnosci na poziomie poszczegolnych parametrow,
zmiennych w trakcie przeprowadzania obliczen. Podobnie adaptacyjna elitarno$¢
oznacza wprowadzenie elitarno$ci zaleznej od ilosci iteracji wykonanych przez
algorytm. Elitarno$¢ jest jednym z najpowszechniej stosowanych s$rodkéw do
zwigkszenia naporu selekcyjnego. Zaktada ona poréwnanie osobnikow potomnych
z osobnikami rodzicielskimi i wybranie ,,lepszych”, badz w niektorych przypadkach
jawne przeniesienie najlepszych osobnikéw z populacji rodzicielskiej do populacji
potomnej bez wykonywania na nich innych operacji genetycznych [5, 9, 12, 13].

Przyspieszenie obliczen w metodzie SOG realizowane jest gtoéwnie za pomoca
ich zrownoleglania. W tym przypadku bezwzgledny czas obliczen bedzie dtuzszy,
niz obliczenia sekwencyjne (gdyz nalezy doliczy¢ czas synchronizacji), jednakowo
czas wzgledny, ktory bedzie odczuwalny przez uzytkownika jest znacznie krotszy
z powodu asynchronicznego przeprowadzania obliczen i wykorzystywania wickszej
ilosci rdzeni komputera.

Dodatkowym usprawnieniem predkosci dzialania jest propozycja wysunigta
przez Goldberga, polegajaca na przetwarzaniu tzw. Nieporzadnych algorytmow
genetycznych (messy genetic algorithms). Reprezentacja taka umozliwia
przetwarzanie rozwiazan bez kompletu genow okreslajacych dane rozwigzanie.
W rezultacie chromosomy moga posiadac r6zng dtugos¢, a co za tym idzie zuzycie
pamigci do przechowywania populacji bedzie mniejsze. W przypadku tej
reprezentacji istotnym czynnikiem jest okreslenie jak interpretowac brakujace geny
chromosomu. Nadmiarowo$¢ genoéw jest natomiast redukowana poprzez
wyciagniecie Sredniej z danych wartosci. Najczgsciej stosowanymi operatorami przy
tej reprezentacji sg operatory przecinania i sklejania [5, 9, 11].

Zdaniem autora metody modyfikacje te powinny zapewni¢ doskonaty
kompromis pomigdzy uniwersalno$cig a specjalnoscia metody do rozwigzywania
problemow, szczegolnie gdy rozwigzywane sg problemy rzeczywiste, gdyz wtasnie
one stanowig glowny cel stosowania opracowanej metody. Podstawy teoretyczne
poszczegdlnych modyfikacji, rdzne badania, oraz powszechno$¢ stosowania
pozwalaja mie¢ nadzieje graniczaca z pewnoscia ze metoda ta przyniesie
oczekiwane po niej wyniki.

Niestety na chwile obecng metoda ta dopiero zostata opracowana koncepcyjnie
na podstawie doglebnych badan literaturowych i badan nad poszczegdlnymi
elementami algorytméw genetycznych. Przetestowanie dzialania metody
irzeczywiste wyniki, jakie mozna za jej pomocg osiaggna¢ zostang przedstawione
w przysztych artykutach autora na podstawie juz prowadzonych badan w danym
zakresie, ktore nie sg jeszcze gotowe do publikacii.

W dalszej cze$ci niniejszego artykulu przedstawione zostaly badania
poszczegbdlnych modyfikacji algorytmoéw genetycznych zastosowanych przy
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metodzie SOG. Badania te miaty na celu okreslenie jak dane modyfikacje wplywaja
na czas oraz szybko$¢ osigganych wynikow.

4. Badania modyfikacji algorytmow genetycznych

Przeprowadzone badania nad poszczegélnymi algorytmami genetycznymi
wykonano w srodowisku .NET. Glownym powodem wyboru tego srodowiska byta
mozliwos¢ opracowania algorytméw w paradygmacie obiektowym, oraz
uproszczone procedury zrownoleglania obliczen.

Aplikacja pozwalajaca na badanie poszczegolnych algorytméw genetycznych
sktada si¢ z szeregu wspotdziatajacych klas, w ktorych najwazniejsza rolg odgrywa
dziedziczenie. Taki sposob zapisu algorytmu gwarantuje ich kompatybilnos¢ —
kazda badana wersja zawierajaca rozne modyfikacje posiada takg samg strukture,
interfejs oraz operuje na tych samych danych. Rozszerzajac klas¢ bazowa, ktora jest
klasyczny algorytm genetyczny poszczegdlne badane metody przecigzaly jeden,
badz dwa operatory genetyczne. Dzigki temu zabiegowi badane metody réznity si¢
tylko 1 wytacznie modyfikacjg, ktora byta przedmiotem tych badan. Dodatkowo
obiekt chromosomu pozwalatl na konwersje przechowywanych wartoéci poszcze-
golnych genow zaréwno na posta¢ bitowa (wymagang przez pewne operatory), jak
i posta¢ zmiennopozycyjng (badang w innych operatorach).

By doktadniej pozna¢ réznice pomiedzy réznymi  modyfikacjami
wygenerowano rowniez pojedyncza populacje poczatkowa, ktora zostata przekazana
do wszystkich metod, tak wigc wyeliminowano kolejny czynnik wplywajacy na
osigganie wyniki. Wszystkie modyfikacje zostaly rowniez przetestowane na tym
samym zestawie parametrow, by rowniez czynnik réznych parametréw nie zaktocat
wynikow tych badan. W rezultacie badaniu zostaly poddane jedynie modyfikacje
w strukturze algorytmu, a wszystkie pozostate elementy zostaty ujednolicone dla
badanych algorytmow.

Badanie zostalo przeprowadzone na 5 funkcjach (1 lub 2 parametrycznych),
ktore reprezentujg rézne klasy problemow i byly uzywane przez innych badaczy do
ukazania zr6znicowania dziatania algorytmow [9]:

e xsin(10mx) + 1,
o 215+ xsin(4nx) + y sin(20my),

8x
[ ] ;’
o xsgn(x),
sin? \/x2+y2-0.5
e 05+ LN L3

1+0.001(x2+y2)2"
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Na wskazanych funkcjach przetestowano 5 podejs¢, algorytmow:
o Klasyczny algorytm genetyczny
e Algorytm genetyczny z reprezentacjg zmiennopozycyjng
e Algorytm ,,nieporzadny”
e Elitarno$¢ w algorytmach genetycznych
e  Mutacje nierownomierng

W kazdym z badanych podej$¢ wykorzystano selekcje¢ proporcjonalng oparta na
kole ruletki i stala populacje. Klasyczny algorytm genetyczny bazujgc na
reprezentacji binamej korzystal z operatora jednopunktowego krzyzowania, oraz
mutacji dla kazdego bitu z zadanym prawdopodobienstwem. Przy reprezentacji
zmiennopozycyjnej operator krzyzowania tworzyt potomkow odpowiednio w 1/3
12/3 odlegtosciach pomiedzy osobnikami rodzicielskimi, natomiast operator mutacji
zmienial warto$¢ genu losowo +/- o warto§¢ z przedzialu od 0 do zadanego
prawdopodobienstwa mutacji procentowej wartosci danego genu. Nieporzadne
algorytmy wprowadzity zmian¢ jedynie w operatorze krzyzowania, ktory losowo
przyjmowal wartos¢ albo pierwszego, albo drugiego rodzica, albo $rednig z ich
wartoSci 1 w ten sposob generowal dwoje potomkow. Elitarno$¢ zardéwno
w operatorze krzyzowania jak i mutacji sprawdzata czy osobnik rodzicielski jest
lepszy od osobnika nowo utworzonego, przy czym jako wynik operatory zwracaly
lepszy zbior osobnikow. Natomiast ostatnia modyfikacja, mutacji nierownomiernej
wprowadzita dodatkows funkcje, ktdra na podstawie aktualnego numeru populacji
wyliczata warto$¢ o jaka zmieni si¢ wartos¢ mutujacego genu. Funkcja ta ma postac:

itt

x+1—1" 0,
gdzie r jest losowa wartoscig przyjmujacg wartos¢ 0 lub 1, it jest numerem
aktualnej iteracji, a x maksymalng zmiang w genie, ktora w zalezno$ci od liczby
losowej z rownym prawdopodobienstwem wynosi:

{max —.x’

X —min
gdzie max 1 min to odpowiednio gome i dolne ograniczenia przestrzeni rozwigzan.

Kazda z metod uruchomiono 10 krotnie (z tymi samymi parametrami
i populacja poczatkows), by pomimo losowosci moéc ustalic $rednig wartosé
poszczegdlnych parametrow. Badaniu podlegaty dwie wartosci — dopasowanie
najlepszego wyniku uzyskanego dang metoda, a takze liczbe iteracji potrzebnych do
uzyskania najlepszego wyniku. Warunkiem zakonczenia poszczeg6lnych
algorytmow bylo osiggniecie zadanej liczby iteracji bez poprawy rozwigzania.

Aplikacja do testowania rownolegle uruchamiala 10 instancji pojedynczej
metody w osobnych watkach. Po wykonaniu wszystkich przebiegéow dla jednej
zmetod uruchamiato kolejne 10 instancji dla kolejnej metody, az zostaty
przebadane wszystkie badane modyfikacje.
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5. Wyniki

Wyniki dla parametrow:

Wielkos¢ populacji: 75,

Iteracji bez polepszenia rozwigzania: 25 (warunek stopu),

Parametr krzyzowania: 0.65,
e Parametr mutacji: 0.015,
mozna przesledzi¢ na rysunkach 4 i 5.

Rysunek 4 przedstawia doktadno$¢ poszczegélnych metod (zaznaczonych
réznymi kolorami) dla poszczegodlnych funkcji (numery funkcji na osi odcigtych).
Im wickszy udziat metody, tym lepsze otrzymywane byly S$rednie wyniki
w poréwnaniu z innymi metodami. Jak mozna tatwo zauwazy¢ nie mozna znalezé
jednoznacznego zwycigzcy. Kazda badana modyfikacja poprawiata wyniki w innej
klasie problemu. Wyjatkiem jest tutaj Mutacja nierownomierna, ktoéra jedynie
w ostatniej funkcji osiggneta wyniki zblizone do innych funkcji.

Na rysunku 5 mozna natomiast przesledzi¢ liczbg iteracji, ktora byta potrzebna
kazdej z metod do osiagnigcia najlepszej dla niej wartoSci rozwigzania problemu.
Interpretujac wykres, im mniejszy udziat odpowiedniej metody (koloru) w stupku
wskazujacym na konkretny problem, tym szybciej uzyskata ona wynik. Zgodnie
z oczekiwaniami, najbardziej ogélne, uniwersalne, podejscie, czyli klasyczny
algorytm genetyczny na rozwigzanie kazdego z zadan potrzebowal mniej wigcej
podobne;j liczby iteracji. Pozostate metody w zaleznosci od problemu potrzebowaty
wiecej, badz mniej przebiegow. Najbardziej wrazliwg na rézne klasy problemow
modyfikacja bylo stosowanie reprezentacji zmiennoprzecinkowej.

1 2 3 4 5

B Classic Numeric B Messy M Elitism B Uneven Mutation

Rysunek 4. Doktadnos$¢ rozwigzan zwracanych przez metode
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Poréwnujac obydwa wykresy, mozna wnioskowa¢, ze najlepsze wyniki dato
zastosowanie nieporzadnych algorytmow genetycznych (messy) gdyz zarowno
w doktadno$ci zwracanych rozwigzan, jak i szybkosci dziatania ma zadowalajace
wyniki ogolne. Jednakze dla kazdego z rodzajow problemu inne modyfikacje
wykazaly si¢ lepszymi osiggni¢ciami.

Metoda klasyczna zachowywata si¢ stabilnie niezaleznie od problemu, co
jednoznacznie wskazuje na jej uniwersalno$¢ i niezalezno$¢ od rozpatrywanych
problemow. Reprezentacja numeryczna w przypadku funkcji 4 (zgodnie
z kolejnoécia podang w rozdziale 4) przy kazdym przebiegu poprawiata swoj
rezultat znaczaco wyprzedzajac inne metody. Mozna zauwazy¢ prawidlowosc, ze
metoda ta dziata albo dtugo i daje bardzo dobre wyniki, lub gdy nie jest w stanie ich
poprawi¢ szybko konczy swoja pracg. Nieporzadne algorytmy genetyczne,
oprogramowane jako nietypowy operator krzyzowania (nie badano wiasciwosci
zmiennej dtugosci chromosomu na pami¢¢ potrzebng do wykonania programu),
okazata si¢ jedna z lepszych modyfikacji. Wprowadzenie elitarnosci do algorytmow
genetycznych wydhuzylo ich czas dziatania w stosunku do klasycznego podejscia,
jednak dla pewnej klasy problemoéw dato zaskakujaco dobre rezultaty. Natomiast
najwickszym rozczarowaniem okazalo si¢ zastosowanie mutacji nierownomiernej,
ktora jedynie dla ostatniej funkcji przy porownywalnych wynikach do pozostatych
metod zakonczyla swoje dziatanie w rekordowo krotkim czasie.

Warto jednak zauwazy¢, ze z powodu duzej losowosci wystepujacej przy
kazdym przebiegu iteracji, a takze innej populacji poczatkowej przy kazdym
wykonywanym tescie (rowniez generowanej losowo) wyniki moga by¢ rézne nawet
przy zastosowaniu tych samych parametrow. Przedstawione w niniejszej pracy
rezultaty sa usrednieniem trendu widocznego przy dluzszym badaniu tych
parametrow 1 mogg nie by¢ weryfikowalne przy zaledwie kilku powtorzeniach
danego badania.
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Rysunek 5. Ilo$¢ iteracji potrzebna poszczegblnym metodom do osiagnigcia
najlepszego wyniku.

6. Podsumowanie

Opracowana metoda samoadaptacyjnego algorytmu genetycznego ma na celu
wytworzenie uniwersalnego algorytmu, ktory niezaleznie od klasy problemu,
a przede wszystkim z mysla o problemach rzeczywistych, bedzie zwraca¢ wyniki
lepsze zaréwno pod wzgledem doktadnosci, jak i szybkosci od klasycznego
podejscia algorytmow genetycznych. W tym celu autor powotuje si¢ na przebadane
idobrze udokumentowane modyfikacje, ktorych poréwnanie w opisanych
badaniach wskazato, ze kazda z nich jest lepsza w pewnej klasie probleméw od
podejscia klasycznego. Zastosowanie tych modyfikacji umozliwi wykorzystanie
mocnych stron kazdej z nich, co powinno odbi¢ si¢ korzystnie na wynikach
otrzymywanych przez taki algorytm.

W ramach badan wytworzono rowniez aplikacjg, za pomoca ktorej mozna badac¢
wplyw poszczegolnych operatoréw oraz podej$é na prace algorytmu genetycznego,
eliminujac (badz minimalizujgc) wptyw losowosci dzigki zapewnieniu jednakowych
warunkow testowania dla wszystkich badanych przypadkow. Rozwoj danej aplikacji
(przedstawionej na rysunku 6) umozliwi badanie parami, oraz grupami
poszczegdlnych modyfikacji celem maksymalizacji efektu synergii ich stosowania.
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Genetic Synergy Test = O X

Tested Functions
Population (75 : M xsin(10pix)+1
lterations 25 4. {for none beter solution) [ 21 5+xsin(4pix)+ysin(20piy)
Crosover 0,65 = M B8]
Mutation 0,015 D (4 xsgnfo)
[ 0.5+sin"2isarttx"24y"2)0.5) /
(1+0.0016"2+y"2))"2
mininal range
-25.0 5
Others
Repeattest (10 - maximum range
1450 =
M Cassic A
4] Numeric
[] Messy
[ Eitism
%] Uneven Mutation K
Start
Rysunek 6. Aplikacja umozliwiajaca testowanie poszczegdlnych modyfikacji

algorytmow genetycznych

Dalsze badania autora skupiajg si¢ na okresleniu sity wptywu poszczegdlnych
modyfikacji na osiggane wyniki programu ewolucyjnego, a takze na metodach
zwigzanych z oceng populacji zwracang przez poszczegolne metody (aby umozliwi¢
rywalizacj¢ metod i oceng ich dziatania w czasie rzeczywistym).
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Streszczenie

W artykule przedstawiono nowe podejscie do adaptacyjnych Algorytméw
genetycznych. Koncepcja samoadaptacyjnej optymalizacji genetycznej opiera si¢ na
wprowadzeniu meta-algorytmu, w ramach ktorego poszczegdlne algorytmy
genetyczne (z réznymi operatorami oraz parametrami) rywalizuja miedzy sobg.
Artykul zawiera wstepne badania, ukazujace dziatanie roznych modyfikacji
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algorytmoéw  genetycznych na wybranych problemach. Przeprowadzone
eksperymenty wskazuja, ze uzycie strategii samoadaptacjii w proponowanym
zakresie moze przynie$¢ obiecujace rezultaty.

Opisywane w niniejszym dokumencie prace ukazujg poréwnanie modyfikacji
takich jak: reprezentacja numeryczna chromosomow, nieporzadne algorytmy
genetyczne, mutacja nierownomierna czy elitarnos¢. Wyniki réznych podejsé
zostaly rowniez porownane do klasycznego podejscia (reprezentacja binarna, jedno-
punktowe krzyzowanie).

Stowa Kkluczowe: Algorytmy genetyczne, Adaptacja genetyczna, reprezentacja
numeryczna chromosoméw, nieporzadne algorytmy genetyczne, mutacja
nierdwnomierna, elitarnos¢

Abstract

This paper presents a new way of adaptive in genetic algorithms. Concept of
self-adaptive genetic optimization was based on meta-algorithm, where different
operators with different parameters competitive with each other. The paper contains
preliminary research, showing how the various genetic algorithms modification
react with different problems. Conducted experiments suggest that developed self-
adaptive strategy for real problem optimization using genetic algorithms may return
promising results.

Described research compare genetic modification as: chromosome numeric
representation, messy genetic algorithms, uneven mutation and elitism. The results
of different approach have been also compared to result of classic genetic algorithm
(with binary representation, one-point crossing).

Keywords: Genetic algorithms, genetic adaptive, real problem optimization,
numeric representation, messy genetic algorithms, uneven mutation, elitism.



