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7.3.1. Klasyczny algorytm genetyczny

MNa podstawowy (klasyczny) algorytm genetyczny, nazywany takze elementarnym lub
prostym algorytmem genetycenym, skladajy sig kroki:

1) inicjacja, czyli wybdr poczatkowej populacji chromosomow,

2) ocena preystosowania chromosomdw w populacji,

3) sprawdzenie warunku zatrzymania,

4) selekcja chromosomow,

3) zastosowanie operatorow genetycznych,

6) utworzenie nowej populacji,

7) wyprowadzenie .pajlepszego” chromosomu.

Schemat blokowy podstawowego algorytmu genetycznego przedstawia rysunek 7.1. Spro-
bujmy teraz dokladniej przedstawié poszczegdlne elementy skladowe tego algorytmu.

Inmicjacja. cxyli utworzenie populacji poczatkowej, polesa na losowym wyborze -
danej liczby chromosoméw (osobnikiw) reprezentowanych przez ciagi biname o okre-
Slonej dlugosei.

Ocena przystosowania chromosomow w populacji polega na obliczeniu warto-
Sci funkcji przystosowania dla kazdego chromosomu 2 tej populacji. Im wigksza jest
warlos€ tej funkgji, tym lepsza jakosSE” chromosomu. Postaé funkcji preystosowania
zalezy od rodzaju rozwigzywanego problemu. Zaklada sig, #e funkcja preystosowania
preyimuje zawsgze wartosci nieujemne, a ponadio, ze roxwigzywany problem optymali-
Zacji jest problemem poszukiwania maksimum tej funkcji. Jesli pierwotna postac funkcji
preystosowania nie spelnia tych zatozen, to dokonuje sie odpowiedniej transformacji (np.
problem poszukiwania minimum funkcji mozna latwo sprowadzié do problemu poszu-
kiwania maksimum).

Sprawdzenie warunku zatrzymania. Okreslenie warunku zatrzymania algorytmu
genelycznego zalezy od konkretnego zastosowania tego algorytmu. W zagadnieniach
optymalizacji, jesli znana jest wartod¢ maksymalna (lub minimalna) funkcji preystoso-
wania, zatrzymanie algoryimu moze nastapic po uzyskaniu zgdanej wartofci optymalnej,
ewentualnie # okreslong dokladnodeia. Zatrzymanie algorytmu mode réwniez nastapic,
jesli dalsze jego dzialanie nie poprawia juz uzyskane] najlepsze] wartodci. Algorytm
moze ez zostal zatrzymany po uplywie okredlonego czasu deialania lub po okreslonej
liczbie generacji. Jesli warunek zatrzymania jest spelniony, nastgpuje przejicie do ostat-
niego kroku, czyli wyprowadzenia ,najlepszego™ chromosomu. Jesli nie, (o nastgpnym
krokiem jest selekcja.

Selekcja chromosomow polega na wybraniu, na podstawie obliczonych wartodci
funkcji przystosowania (krok 2), tyvch chromosomdiw, kiore bedg braty udzial w tworze-
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Rys. 7.1. Schemat blokowy algorytmu genetycrmego

niu potomkdw do nastgpnego pokolenia, czyli nastgpnej generacji. Wybdr ten odbywa
sig zrodnie # zasadg naturalnej selekcji, tzn. najwicksze sranse na udzial w tworzeniu
nowych osobnikow majg chromosomy o najwigksze] wartosci funkcji przystosowania.
Istnieje wiele metod selekcji. Najbardzie] popularna jest tzw. metoda kola ruletki (ang.
rouletie-wheel selection), ktora swa nazwe zawdziecza analogii do losowania za pomocy
kola ruletki. Kazdemu chromosomowi mozna preydzielic wycinek kofa ruletki o wielko-
Sci proporcjonalne] do wartosci funkcji przystosowania danego chromosomu. Zatem im
wigksza jest warto$¢ funkcji preystosowania, tym wigkszy jest wycinek (sektor) na kole
ruletki. Cate koto ruletki odpowiada sumie wartodci funkeji przystosowania wszystkich
chromosomdw rozwazane] populacji. Kazdemu chromosomowi oznaczonemu przez chy
dlai = 1,2,..., K, gdrie K jest liczebnoscia populacji, odpowiada wycinek kota vich;)
stanowigcy c#gsc calego kola, wyrazony w procentach, zgodnie ze wzorem
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vichi) = peichi) - 100%, (7.1}

w ktorym
Fich;)

i1 Flehy)
prey czym F(chi) oznacra wartos¢ funkcji przystosowania chromosomu chi, a ps(chi )
jest prawdopodobieristwem  selekeji chromosomu ch;. Selekcja chromosomu moze by
widziana jako obrot kotem ruletki, w wyniku czego  wygrywa” (zostaje wybrany) chro-
mosom nalezacy do wylosowanego w len sposib wycinka kola ruletki. Oczywiscie im
wickszy jest ten wycinek kota, tym wigksze jest prawdopodobienstwo . zwycigstwa” od-
powiedniego chromosomu. Zatem prawdopodobieristwo wybrania danego chromosomu
jest tym wigksze, im wigksza jest wartosC jego funkcji preystosowania. Jedeli caly okrgg
kola ruletki potraktujemy jako przedezial licebowy [0, 100], to wylosowanie chromosomu
mozna potraktowac jak wylosowanie liczby z zakresu [a, b|, gdzie a i b ornaczajy, od-
powiednio, poczglek i koniec fragmentu okrggu odpowiadajacego temu wycinkowi kota;
oczywiscie 0 = a = b = 100, Wowczas losowanie za pomocg kola ruletki sprowadza sig
do wylosowania licgby z przedziatu [0, 100], ktora odpowiada konkretnemu punktowi
na okregu kola ruletki. Inne metody zostany przedstawione w punkcie 7.4.2.

W wyniku procesu selekcji zostaje utworzona populacia rodzicielska, nazywana ez
pulg rodzicielskg (ang. mating pool), o licrebnoSci rownej K, tzn. takiej samej jak
liczebnosc biezgcej populacii.

Zastosowanie operatorow genetycznych do chromosomow wybranych metods se-
lekeji prowadzi do utworzenia nowej populacji, stanowigce] populacje potomkow otrzy-
mang z populacji rodzicow.

W klasycznym algorytmie genelycznym stosuje sig dwa podstawowe operatory ge-
nelyczne: operator krzyzowania (ang. crossover) oraz operator mutacfi (ang. mutation).
Malezy jednak zaznaczyC, ze operator mutacji odgrywa zdecydowanie drugoplanows rolg
w stosunku do operatora krzyzowania. Oznacza to, Ze kreyzowanie w klasycznym al-
gorylmie genelycenym wyslgpuje prawie zawsze, podezas gdy mutacja dosé readko.
Prawdopodobienstwo  wysigpienia krzyiowania prezyjmuje sig zwykle duze (na ogol
(0,5 = px = 1), natomiast zakiada sig bardzo mate prawdopodobiefstwo zaistnienia
mutacji (czesto 0 = pp = 0,1). Wynika to takze z analogii do $wiala organizmdw
Zywych, gdzie mutacje zachodzy niezwykle readko.

W algorytmie genetycenym mutacja chromosomu moze byé dokonywana na po-
pulacji rodzicow przed operacja krzyzowania lub na populacji potomkdéw wiworzonych
w wyniku krzyzowania.

psichi) = (1.2)

Operator Krzyzowania. Pierwszym etapem krzyZzowania jest wybor par chromoso-
mow z populacji rodzicielskiej (puli rodzicielskiej). Jest to tymczasowa populacja zlo-
Zzona z chromosomdéw wybranych metoda selekeji 1 przeznaczonych do dalszego przetwa-
rZania za pomocyg operatordw krzyzowania i mutacji w celu utworzenia nowej populacji
potomkow. MNa tym etapie chromosomy z populacji rodzicielskiej kojarzone sg w pary.
Dokonuje sig tego w sposib losowy, zgodnie z prawdopodobienstwem krzyrowania px.
Mastepnie dla kazdej pary wybranych w len sposcb rodzicow losuje sie pozycje genu
(locus) w chromosomie, okreslajaca tew. punki krzyzowania. Jeizeli chromosom kazdego
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Z rodzicéw sklada sie 2 L gendw, 1o oczywiscie punkl kreyzowania lk jest licebg natu-
ralng mmiejsza od L. Zatem wybdr punkiu kreyzowania sprowadea sig do wylosowania
liczby z preedziatu |1, L—1]. W wyniku krzyzowania pary chromosomdiw rodzicielskich
olrzymuje sig nastepujaca pare potombkdw:

1) potomek. ktdrego chromosom sklada sig z gendw na pozycjach od | do lk. pocho-
dzgeyeh od pierwszego rodzica, i nastepnych gendw, od pozyeji lk+1 do L, pochodzacych
od drugiego rodzica,

2) potomek, kidrego chromosom sklada sie z gendw na pozycjach od | do Iy, pocho-
dzacych od drugiego rodrica, i nastgpnych genow, od pozycji Ik + 1 do L, pochodzacych
od pierwszego rodzica

Przykiad 7.1

Rozwaimy dwa chromosomy chy = [10O1001TT0] i che = [1OOLTT1110], ktore pod-
dajemy operacji krzyZzowania. W tym przypadku chromosomy skladaja sig z 10 gendw
(L = 10), losujemy wiec liczbe calkowity z preedzialu |1, 9. Zaléemy, ze wylosowano
lickbe 5. Przebieg operacji kreyzowania przedstawia sig wigc nastgpujgco:

Para rodzicow: Para potomkow:
chy = [10010 | O1110] krzyiowanie [10010 | 11110
ch: = [10011 | 11110] — [10011 | 01110

gdzie symbolem | oznaczono miejsce krzyzowania, a pogrubiona czcionka zaznaczono
Zamienione geny.

Operator mutacji, zgodnie z prawdopodobienstwem mutacji pp., dokonuje zmiany
wartosci genu w chromosomie na przeciwng (zn. z O na | lub = | na 0). Jak juz wcre-
Snigj wspomniano, prawdopodobiefistwo  zaistnienia mutacji jest zwykle bardzo male
i oczywiscie od niego zalezy, czy dany gen w chromosomie podlega multacji, czy tez
nie. Dokonanie mutacji zgodnie z prawdopodobienstwem  pm polega na preyklad na lo-
sowaniu liczby z przedziatu [0, 1] dla kazdego genu i wybraniu do mutacji tych gendw,
dla ktdrych wylosowana liczba jest rowna prawdopodobienistwu  pm lub mniejsza.

Przykiad 7.2
Dokonujemy operacji mutacji na chromosomie [ 1001 101010]. Wartos¢ pg, wynosi 0,02,
Losujemy nastepujace liceby z preedzialu [0, 1]:

0,23 076 054 0,10 028 068 001 030 09 0,12

Mutacji podlega gen na pozycji 7, poniewaz wylosowana liczba losowa 0,01 jest mniejsza
niZz wartoi¢ prawdopodobienstwa mutacji pr. Wobec tego, jego wartos¢ zmienia sig z |
na () i olreymujemy chromosom [ 1001 1000101

Utworzenie nowej populacji. Chromosomy otrzymane w wyniku dzialania ope-
ratorow  genetycznych wchodzg w sklad nowej populacji. Populacja ta staje sig tew.
populacjg biezgeg dla danej generacji algorytmu genetycznego. W kaizdej kolejnej gene-
racji oblicza sig wartosci funkcji preystosowania kazdego z chromosomow tej populacii.
Mastgpnie sprawdza sig warunek zatrzymania algorytmu i albo wyprowadza sie wynik
w postaci chromosomu o najwicksze] warlodcei funkeji przystosowania, albo preechodzi
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sig do kolejnego kroku algoryimu genetycynego, tzn. selekcji. W klasycznym algorytmie
genetycznym cala poprzednia populacja chromosomow zastgpowana jest przez tak samo
liczna nowg populacje potomkdw.

Wyprowadzenie ,.najlepszego™ chromosomu. Jezeli spefniony jest warunek zalrzy-
mania algorytmu genelyceznego, nalezy wyprowadzi¢ wynik deialania algorytmu, ceyli
podac rozwigzanie problemu. Najlepszym rozwigzaniem jest chromosom o najwigksze]
warlosci funkcji preystosowania.

Przykiad 7.3
Pokazemy na prostym przykladzie, jak w prakiyce drziala algoryim genetyczny. Znaj-
dziemy maksimum funkcji

y=Zx+1,
zakladajac, #e x preyjmuje wartosci calkowile w przedeiale [0, 31]. W tym przypadku
parametrem zadania jest x. Zbior {0, 1, ..., 31} stanowi przestrzen poszukiwan. Jest
to jednoczesnie zbidr potencjalnych rozwigzan zadania. Karda z 32 licgb nalezacych
do tego rbioru nazywa sig punktem poszukiwan, rozwigzaniem, wartoicig parameiru,
Sfenotypem. Rozwigzanie optymalizujgce funkcje nazywa sie rozwigzaniem najlepszyvm
lub optymalnym. Rozwigzanie zadania kodujemy binamie (systemem dwdjkowym) za
pomoca pieciu bitow. Powstale cigei kodowe nazywane sa tez faricuchami lub chromo-
somami. W tym preykladzie to rowniez genoiypy. Wartoi¢ genu na okreslonej pozycji
nazywa sig allelem, sa to oczywiscie wartoSci 0 lub 1. Zadanie optymalizacji polega wigc
na przeszukaniu przestrzeni zlozonej 2 32 punktdw 1 znalezieniu tego spodérdd nich, dla
kidrego funkcja preyjmuje najwickszg wartoSé. Domyslamy sig, 7e rozwigzaniem jest
liczba 31, czyli chromosom zawierajacy same jedynki.

Zoodnie z algorytmem, rozpoczynamy od wylosowania populacji poczagtkowej. Bg-
driemy operowac na malej populacji, liczace] osiem osobnikdw. W wyniku losowania
olrzymujemy

chy = [00110], ch: = [00101],
chy = [01101], chy = [10101],
chs = [11010], chy = [10010],

chy = [01000], chg = [00101].

Rozpoczynamy giowng petle algorytmu genetycenego, czyli obliczamy preystosowanie
poszczegilnych osobnikiw. Dekodujemy informacje # chromosomdow i otrzymujemy na-

stepujace fenotypy:
ch! =6, chi =5,

chi =13, chi =21,

chi =26, ch; = 18,

chi =4, chi =5.
Obliczamy preystosowanie #a pomocsy funkcji, kidra jest taka sama jak funkcja przez
nas optymalizowana. Poniewaz szukamy maksimum, za najlepie] preystosowane osobniki
uwara sie te, kiore majg najwickszg wartos¢ funkcji przystosowania. W miejsce para-
metru x podstawiamy wartos¢ fenolypu. Na preyklad dla pierwszych dwich osobnikéw
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olrzymujemy
F(chi) =2-ch] + 1 =13, Fiche)=2-ch + 1 =11
Analogicznie wyzZnaczamy
F(chs) =27, Fichy) =43,
F(chs) =53, F(chs) = 37,
F{ch7) =17, Fichs) =11.

Modemy teraz w populacji wyrdznic osobniki najlepiej i najgorzej preystosowane. Jak
widac, chromosom chs ma najwigksza wartodC funkcji preystosowania, w preeciwien-
stwie do chromosomow chz 1 chs. ktore maja identyczne, najmniejsze przystosowanie.
Kolejnym krokiem jest selekcja chromosomdéw. Posluiymy sig tu metoda kola ruletki.

Wchg) wchy)

wchy)

Rys. 7.2, Koto ruletki — preyktad 7.3

Ma podstawie wzordw (7.1) 1 (7.2) otreymujemy wycinki kola muletki wyrazone w pro-
centach (rys. 7.2)

vichi) = 6,13, vichz) = 5,19,
v(chs) = 12,74, vichy) = 20,28,
v(chs) = 25, v(chg) = 17,45,
vichy) = 8,02, vichg) = 5,19,

Losowanie za pomocy kola ruletki sprowadza sie do losowego wyboru liczby z pree-
dziatu [0, 100] wskazujgcej odpowiedni wycinek na kole, a wige konkretny chromosom.
Laldemy, 7e wylosowano 8 nastgpujgcych liczb:

79 44 9 74 45 B6 48 23,



246 7. Alporytmy  ewolucyjne

Oznacza to wybor nastepujacych chromosomaow:

chs, ¢hy, «c¢hz, <chs, <¢hs, chs, chs, «chs.

Jak widac, chromosom chs zostal wylosowany dwukrotnie. Zauwazmy, Ze jest to chro-
mosom o najwigksze] wartodei funkcji preystosowania. Ponadio trzykrotnie wylosowano
chromosom chs o dos¢ duzej wartosci funkcji przystosowania. Jednakie wylosowano
tez chromosom chz o najmniejszej wartosci funkcji preystosowania. Wszystkie wybrane
w ten sposob chromosomy zaliczamy do tew. puli rodzicielskie].

Latoimy, 7e zaden z chromosomdw wybranych podczas selekcji nie podlega muta-
cji, tzn. prawdopodobiefistwo  pp, = (0. Preeprowadzimy tylko krzyzowanie, przyjmujac
prawdopodobienstwo  krzyizowania pe = 0.75. Kojarzymy osobniki w pary tak, jak sg
poukladane w puli rodzicielskiej. Losujemy dla kazdej z nich liczbe z przedzialu [0, 1]

0,12 0,73 0,65 0,33

Wizystkie wylosowane liceby s mniejsze od prawdopodobienstwa krzyzowania pi, wigc
kreyzowanie zachodzi dla kaidej = par. Nastgpnie znajdujemy dla kazdej pary punkiy
krzyzowania poprzez wylosowanie liczb catkowitych z przedziatu |1, 4]. W efekcie
olrzymujemy

Pierwsza para rodzicow: Pierwsza para potomkow:

chy, = [ 10010]
chy = 10101
k=3

krzyiowanic

Druga para rodzicow:
chy = [00101]

chs = [10010]
k=4

kreyiowanic
—

Trezecia para rodzicow:

chs = [11010]

krryiowanic

chs = [10010] -
k=3

Cewarla para rodzicow:

C|'l5 = I I “}1[” kreyiowanic

chy = [01101]
k=2

[10001]
[10110]

Druga para potomkdw:

[00100]
[10011]

Trzecia para polomkdw:

[11010]
[10010]

Cewarla para potomkow:
[11101]
[01010]
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W wyniku operacji krzyzowania dostajemy nastgpujgca populacje potomkow:

Chy = [ 10001, Chy; = [10110],

Chz = [00100], Chs = [10011],

Chs = [11010], Chg = [100101],
Chy = |11101], Chz = |O1010].

Chromosomy nowej populacji oznaczamy duzy litera. Przechodzimy teraz ponownie do
kroku 2 alporytmu, czyli do oceny funkcji przystosowania chromosomdw nowej popu-
lacji, ktdra stanie sie teraz populacjg biezaca. Dekodujac informacje z nowej populacii
chromosomow, ofrzymujemy wartogéci fenotypow:

Chi =17, Chi = 22,
Ch} = 4, Chi = 19,
Ch? = 26, Chi = I8,
Ch% =29, Chi = 10,
a nastgpnie wartosci samej funkcji preystosowania:
F(Chy) = 35, F{(Chz) = 45,
F(Chs) =9, F(Chs) = 39,
F(Chs) = 53, F(Chg) = 37,
F{Ch) = 59, FiChs) = 21.

Jak widaé, populacja polomkow charakleryzuje sie o wiele wigksza Srednig warloscig
funkcji przystosowania niz populacja rodzicow. Zauwazmy, ze w wyniku krzyzowania
uzyskano chromosom Chr o najwigkszej wariogci funkcji preystosowania, jakiej nie mial
#aden # chromosomdw rodzicielskich. Mogloby sig jednak zdarzyé odwrotnie, a miano-
wicie po pierwsze] generacji, w wyniku operacji krzyzowania, mogliby zostac , utracony™
chromosom, kidry w populacji rodzicdw charakteryzowal sige najwicksza wartoScia funk-
cji preystosowania. Mimo to frednie . preystosowanie™ nowej populacji byloby lepsze niz
poprzedniej, a chromosomy o wigkszej wartodci funkcji preystosowania mialyby szansg
pojawic sig w nasigpnych generacjach.

Przykiad 74

Kolejny przyklad ilustrujgcy dziatanie klasycznego algoryimu genetycznego bedzie po-
legal na znalezieniu chromosomu o jak najwigkszej liczbie jedynek. Zaldizmy, ze chro-
mosomy skladaja sie 2 9 gendw, a wielkoSC populacji wynosi 8 chromosomow. Przyjmu-
jemy prawdopodobiefistwo  krzyzowania pe = 0,75 oraz prawdopodobiefistwo  mutacji
Pm = 0,02, Okreslenie funkcji przystosowania w tym przvkladzie jest bardzo proste.
Odzwierciedli ona liczbe jedynek w chromosomie. Osobniki lepiej preystosowane beda
mialy wigksza liczbe jedynek, ceyli wartof¢ funkcji preystosowania bedzie odpowiednio
wigksza.
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Podobnie jak w poprzednim przyktadzie, rozpoczynamy od wylosowania poczgtho-

wej populacji osobnikdw:
chy = 100111001,
chy = [O10100110],

chs = [110100010],
chy = [O100T1011],

chy = [OO101 1000],
chy = [101011110],
chs = [100101001],
che = [OOTO10011].

Preeprowadimy symulacje jednej generacji. Rozpoczynamy od wyznaczenia warto-
§ci funkcji preystosowania dla poszezegdlnych chromosomow:

Fichi) =5,
Ficha) =4,
Fi(chs) =4,
F(chy) =5,

Fichz) = 3,
Fichy) =6,
Fichs) =4,
Fichg) = 4.

Jak widac, liczba jedynek i zer w chromosomach jest racxej wyrdwnana. Wyrdinia sig
tylko chromosom chy, w ktorym jest az 6 jedynek. Przechodzimy do realizacji nastgpnego
kroku, ceyli selekeji. Zastosujemy znang juz metode kola ruletki. Na podstawie wzordow
(7.1) 1 (7.2) otrzymujemy nasigpujace wycinki kola ruletki (wyrazane w procentach

prawdopodobiensiwa  selekcji poszczegdlnych chromosomow):

vichi) = 14,29,
vichs) = 11,43,
vichs) = 11,43,
vichs) = 14,29,

wich, |

vichz) = 8,57,

vichs) = 17,14,
vichg) = 11,43,
vichg) = 11.43.

Rys. 7.3 Koto ruletki — preyktad 7.4

Podzial kota ruletki przedstawia rysunek 7.3. Dokonujemy teraz losowania 8 liczb
7 przedziatu |0, 100] w celu wybrania odpowiednich chromosomdw. Zatézmy, ze wylo-
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sowano nasigpujgce liczby:
67 7 8B4 50 6B 38 H3 1L
Oznacza to wybdr nastgpujgcych chromosomdw:
che, «chi, «chy, «chs, chs, chs, chy, chy.

Okarato sig, #e najlepiej preystosowany chromosom chs zostat wybrany az dwa rary,
natomiast najgorszy 7 osobnikow, cha, nie zostal wybrany ani razn. Kolejnym krokiem
tej generacji jest modyfikacja chromosomdw za pomoca operatordw genetycznych. Roz-
poczynamy od operatora krzyiowania. Zalézmy, #e chromosomy dobrano w nastepujace
pary:

chg i chy, chy i chy, chg i chy. chy i chy.
Losujemy liczby z preedziatu [0, 1]
042 030 0,18 0,19,
a nastgpnie pordwnujemy je # prawdopodobienstwem  kreyizowania pe = 0,75, Wszyst-
kie wylosowane liczby sg mniejsze niz prawdopodobienstwo kreyZzowania, a ratem kazda
para podlega operacji krzyiowania. Przeprowadimy zatem symulacje tego procesu, po-
dobnie jak w poprzednim przykladzie.

Pierwsza para rodzicow: Pierwsza para polomkdow:
chs = [100101001] keryiowamie | 100111001 ]
chy = [100111001] - [ 100101001

I =4
Jako miejsce kreyzowania wylosowano 4. pozycje w chromosomie. Jak widaé, to krzy-
Zowanie nie wyplynelo zasadniczo na poprawe preystosowania chromosomow chs ichy.
Liczba jedynek porostata taka sama, trn. 4 i 5. Skrzyzujmy kolejna parg

Diruga para rodzicdw: Drmga para potomkdw:
chy = [010011011] keryiowanic [010011010]
chy = [101011110] - [101011111]

.‘Ik =7
Tym razem miejsce krzyzowania okazalo sig korzysine. Jeden z chromosomow po-
tomnych ma juz 7 jedynek. Przyjrzyjmy sig kolejnym krzyzowaniom.

Treecia para rodzicow: Trzecia para potomkow:
chs = [100101001] keryiowamie | 100011110]
chy = [101011110] - [101101001]
k=3
Cewarla para rodzicow: Cewarta para polomkaw:
chy; = [010011011] [010011001]

kreyiowanic

chy = 100111001 - [ 100111011
k=5
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Zobaczmy, jak po operacji krzyzowania wyglada nowa populacja. Osobniki nowej
populacji oznaczone sq dwig litera:

Chy = [100111001], Chy = [100101001],

Chz = |O10011010], Chy =[101011111],

Chs = [100011110], Chs = [101101001],

Chy = |O10011001], Chg = [100111011].

Mutacje przeprowadzamy ju# na nowej populacji. Jak pamigtamy, prawdopodobienistwo
mutacji wynosi pnp = 0,02, Dla kardego z gendw losujemy liczbg z zakresu [0, 1]
i sprawdzamy, czy jest mniejsza od prawdopodobiensiwa pm. Mutacja polega na zamianie
warlosci genu na wartosS¢ przeciwng. Zobaczmy, jak przebiegl ten proces:

Chy = [100111001], Chy = [100101001],

Chz = |O10011010], Chy =[111011111],

Chs = [100011110], Chs = [101101101],

Chy = |O10011001], Chs = [100111011].
Prawdopodobienstwo mutacji jest tak mate, ze w calej populacji wystapito tylko w dwach
miejscach, tzn. w osobnikach Chy i Chs. SprawdZmy teraz warto$¢ funkcji przystoso-
wania poszczegdlnych osobnikéw po jednej generacii:

F{Chi) =5, Fi{Chz) =4,

F{Cha) =4, F{Chy) = &,

F(Chs) =35, F(Chg) =6,

F(Chy) =4, F(Chg) =060

Jak widac, po jednej generacji udalo nam sig znaleZé osobnika o wigksze] warlosci

funkcji preystosowania. Poza tym poprawila sig te# srednia wartosc funkcji preystosowa-
nia calej populacji. Osobniki lepiej przystosowane beds mialy szanse czeSciej pojawid
sig w kolejnych generacjach idaé poczatek nowym, lepiej przystosowanym.
Przyklad 7.5
Zastosujmy teraz klasyceny algorytm genetyczny w tzw. problemie plecakowym™. Wy-
obraimy sobie plecak, kidry ma pewng okreslong nosnos¢ W. Moina do niego wlogyc
n preedmiotow o wadre wy orar warnosci pg, § = 1, ..., n. Zadanie polega na takim
Zaladowaniu plecaka, aby znalazly sie w nim przedmioty, z kidrych mielibysmy jak naj-
wiece] korzysel (czyli uzyskali maksymalng mozliwg sume waznodci pi umieszczonych
preedmiotow). Oceywiscie, nie mozemy przekroceyé nosnodci W, Len.

n
Y wixi = W. (7.3)
i=l

Ber uwzglednienia warunku (7.3) najlepsze okazywalyby sie chromosomy odpowia-
dajace wystgpowaniu wszystkich preedmiotéw w plecaku. Rozwigzaniem tego problemu
jest malozenie kary na takie chromosomy. W tym przykladrzie metods karania osobni-
kiw nie spetniajacych okreSlonych wymagan bedzie przyjecie zerowe] wartosci funkcji
przystosowania. Takie osobniki nie majg szans na reprodukcje.
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Sprobujmy terax zakodowal rozwigranie, wykorzystujac zapis chromosomu binar-
nego. Wartosci 01 | kolejnego genu x; odpowiadalyby brakowi lub wystepowaniu i-lej
rzeczy w plecaku. Funkcja przystosowania przybiera postac

n
fi(x) = Z Pixi. (7.4)

i=I
W naszym zadaniu bierzemy pod uwage n = 10 przedmiotdow, kardy o wainosci
pi = | oraz wadze kolejno od | do 10, czyli wy =i, i =1, ..., 1. Poniewaz waznosc
wszystkich przedmiotow jest taka sama, rozwigzanie sprowadza sig do umieszczenia jak
najwigksze] ich liczby w plecaku. Zakladamy, #e nofnos¢ wynosi 27, cayli jest rowna
prawie polowie sumy wag wszystkich przedmiotéw. Do posrukiwania oplymalnego za-
pelnienia plecaka zastosujemy klasyczny algorytm genetyczny z selekeja proporcjonalng

(kodo ruletki) oraz prawdopodobiefstwem krzyizowania px = 0,7, prawdopodobienstwem

mutacji pm = 0,01. Liczba osobnikow w populacji wynosi 10, PreesledZmy zmiany war-
tosci funkcji preystosowania osobnikow dla 100 kolejnych generacji algorytmu (rys. 7.4).
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Rys. 7.4. Wykres maksymalnej (linia ciagta) orarz |
redniej (linia preerywana) w populacji wartodc 0 . . . . . . . ; .
funkcji preystosowania w 100 kelejnych genera- I m 21 a1 4 5 & T OB 9
cjach ZEneracje

Wykres odzwierciedla w kolejnych generacjach zmiang dredniej wartosci przystoso-
wania osobnikow (linia przerywana). Wartodci te nie odbiegaly znacznie od wynikow
najlepszego chromosomu (linia ciggla). Mogna zatem wywnioskowac, #e réznorodnosé
populacji nie byla zbyt duza. W 43. generacji znalezione zostalo najlepsze rozwigza-
nie i poprawito sig przystosowanie calej populacji. Rozwigzaniem problemu okazato sig
syesc preedmiotow o wadze [, 2, 4, 5, 7 1 8 umieszczonych w plecaku.

Powyiszy algorytm zostal uruchomiony 100 razy. Otreymano:

— 2 rozwigzania z 4 preedmiotami,

— 24 rorwigzania z 5 przedmiotami,

— 74 rozwigzania z 6 przedmiotami.

Przykiad 7.6

Ponownie rozwigzemy problem plecakowy przedstawiony w przyktadzie 7.5. Tym razem
zalozymy, ze n = 50, natomiast noSnosc plecaka W wynosi 318, co jest prawie polows
sumy wag wszystkich przedmiotéow. Preyjmujemy p; = | oraz wy; = i, identycznie jak
w przykladzie 7.5, Wielkoi¢ populacji, xe wzgledu na skomplikowanie zadania, ustalmy
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na |00 osobnikdw. Stosujemy ten sam algorytm genetyczny, ale liczba generacji wy-
nosi 200, Rysunek 7.5 ilustruje dziatanie algoryimu, natomiast rysunek 7.6 przedstawia
czestoSé wystepowania roznych rozwigzan w 100 uruchomieniach algorylmu genetyci-
nego. Z analizy histogramu (rys. 7.6) wynika, #e #naleziono 38 rozwigzan gwaraniujg-
cych upakowanie 31 przedmiotéw, a tylko 2 rozwigzania = 33 preedmiotami w plecaku.
Widac, #ze problem ten jest bardziej #ztoiony anizeli opisany w przykladzie 7.5. Chromo-
som ma leraz znacrnie wicksza dlugosé 1 warto zastanowic sig nad sposobem poprawy
driadania algorytmu, co zrobimy w preykladzie 7.16.
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Rys. 7.5. Wykres maksymalnej (linia ciggla) orax
fredniej (linia przerywana) w populacji wartodci
funkeji preystosowania w 200 kolejnych genera-
cjach
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Rys. T.6. Histogram roewigean wryskiwanych
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