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Algorytmy ewolucyjne zostaty zaprojektowane do rozwmaynia
problemu maksymalizacji funkcji celfr : 2 — R okreslonej na
przestrzeni poszukiwel).

Kilka szczegolnych przypadkow przestrzeni poszukiwa

klasyczne algorytmy genetyczn@:= {0,1}¢,
klasyczne strategie ewolucyjn@: = R?,

algorytmy genetyczne z operatorami CX, PMX, QX= 5,.

Naturalnie, algorytmy ewolucyjne mogabwyzywane takze do
rozwiazywania problemu minimalizacji funkcji celu.
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Algorytmy ewolucyjne sa inspirowane przez darwinowsar e
ewolucji populacji biologicznych, dlatego sa zazwyczagzentowane
przy uzyciu specyficznego stownictwa.

Osobnikto struktura zawierajaca m.in. informacje o argumencie
funkcji celu. Taka informacja zwana jest chromosomem

W klasycznych algorytmach genetycznych, osobnik skiagl@ysio z
chromosomu, ktory jest binarnym wektorem dtsgil
reprezentujacym element przestrzeni poszukifta= {0, 1}<.

Piotr Lipihski — Algorytmy ewolucyjne — p.3/28



W klasycznych strategiach ewolucyjnych, osobnik zawiepsdcz
chromosomu, ktory jest wektorem rzeczywistym disgal
reprezentujacym element przestrzeni poszukifta= R?, kilka
dodatkowych parametrow uzywanych w procesie ewolucii.

Jesli chromosom jest wektorem binarnym lub rzeczywistym ol
d, to kazda wspotrzedna takiego wektora zwana jest
genem chromosomu

Jeden osobnik zawsze odpowiada jednemu elementowi reBstr
poszukiwa, ktory jest okrélony przez chromosom.
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Populacjao zbior okreslonej, skaczonej liczby osobnikow.
Odpowiada ona zbiorowi elementow przestrzeni poszukiwa
okreslonych przez chromosomy osobnikow tworzacych popalacj,

W populacjiP = {x1,Xs,...,xy} ztozonej zN osobnikow
X1,Xo9,...,Xy, Kazdy osobnik; odpowiada elementowi przestrzeni
poszukiwa, wiec moze zostamu przypisana warsz funkcji celu,
oznaczana jaké’(x;).
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W celu porownania wargzei funkcji celu w ramach jednej populacii,
dla kazdego osobniks; obliczana jest inna waro, zwana
wartascia przystosowanieoznaczana przeg(x;)

) — F(x;) — Frnin
f( Z) Z;'V:l(F(Xj) N Fm’m)7

gdzieF,,;, = min{ F'(x1), F'(x2),..., F(xxn)}.

t atwo zauwazg, ze

N
0< f(xi)<1 oraz » f(x;)=1.
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Osobniki o wysokiej wartsci przystosowania sa czasem zwane
siinymi osobnikamiub dobrymi osobnikami

Osobniki o niskiej warteci przystosowania sa czasem zwane
stabymi osobnikamiub ztymi osobnikami
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Algorytm ewolucyjny przetwarza populacje osobnikdtazdy
osobnikreprezentuje potencjalne rozwiazanie problemu, zakaaew
W SWoim genotypiegawartym w chromosomidgsenotyp pozwala na
obliczenie fenotypwzyli argumentu funkcji celu.

(czesto osobnik jest utozsamiany ze swoim genotypemnatge z
fenotypem)
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chromosom-— wektor (traktowany jako struktura)

gen— wspotrzedna wektora (traktowana jako struktura)
genotyp— wartast wektora

fenotyp — element przestrzeni poszukiwg

osobnik— wektor
populacja— macierz

(rozroznienie miedzy struktura a wastoa wektora jest pomijane gk
nie prowadzi to do nieporozunmg
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Schemat algorytmu ewolucyjnego

EVOLUTIONARY-ALGORITHM(F, N)
1 P < RANDOM-POPULATION(N);
2 POPULATION-EVALUATION (P, F);
3 while not TERMINATION-CONDITION(P)

4 do

) EVOLUTIONARY-OPERATOR1(P);
6 EVOLUTIONARY-OPERATOR2(P);
I EVOLUTIONARY-OPERATOR3(P);
8

9 EVOLUTIONARY-OPERATORK (P);

10 POPULATION-EVALUATION (P, F');
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Specyficzna wiedza o problemie moze zosigkorzystana przy
generowaniu populacji poczatkowej.

Wykorzystujac te wiedze mozna takze konstruowac nowe
operatory ewolucyjne.

Warunki zakaczenia powinny odpowiadabczekiwaniom
dotyczacym poszukiwanego rozwiazania.

Nalezy uwzglednia ekonomicznst algorytmu.

Jak uwzgledra ograniczenia zadania ?
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Prosty algorytm genetyczny (an§imple Genetic Algorithm, SGA
zostat zaproponowany przez Hollanda w 1975 r., a nastgpawijany
przez Goldberga, Michalewicza i innych.

Do celow akademickich zostata stworzona uproszczona ave¥gp
algorytmu zwana uproszczonym prostym algorytmem genetynz
(ang.Simplified Simple Genetic Algorithm, SSGA
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Dla ustalenia uwagi rozwazany bedzie problem maksyragiliz
funkcji celuF' : Q — R, gdzieQ2 = {0, 1}¢ dla ustalonegd.

Populacja sktada sie ¥ osobnikow. Moze by reprezentowana przez
macierzX rozmiarulN x d. Wierszx; te] macierzy odpowiada
chromosomowt-tego osobnikai(= 1,2, ..., N). Wspotrzedna:,;
wektorax,; odpowiadaj-temu genowi tego chromosomu

(4 =1,2,...,d).
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OneMax — wartascia funkcji jest liczba jedynek w danym ciagu
binarnym

Pattern — wartascia funkcji jest liczba miejsc, na ktorych dany ciag
binarny jest zgodny z oksdonym wzorcem

DeceptiveOneMax— wartascia funkcji jest liczba jedynek w danym
clagu binarnym, za wyjatkiem ciagu binarnego ztozanegamych
zer, dla ktorego wargxia funkcji jest dlugsc ciagu plus jeden

K-DeceptiveOneMax— wartascia funkcji jest suma warsai funkcji
DeceptiveOneMax dla kolejnych odcinkdw o ustalonej demo
danego ciagu binarnego
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SIMPLIFIED-SIMPLE-GENETIC-ALGORITHM(F, N, M)

1 P < RANDOM-POPULATION(N);

2 POPULATION-EVALUATION (P, F);

while not TERMINATION-CONDITION(P)

do
BLOCK-SELECTION(P, M);
UNIFORM-CROSSOVERP);
POPULATION-EVALUATION (P, F);

~N O O b W
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Populacja jest inicjowana losowo. Kazdy gen kazdego
chromosomuxk; jest inicjowany losowo z rozkltadem jednostajnym.

Populacja ewoluuje pod wptywem dwoch operatorow ewolugsi
mianowicie selekcji blokowej | krzyzowania jednostajnegz do
osiagniecia zbiezrswi.
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M najstabszych osobnikow jest usuwanydif inajsilniejszych
osobnikow zajmuje ich miejsca.

Niechi; < iy < ... < 1), beda indeksaml/ najstabszych osobnikow
W biezacej populacjX. Niechj; < j5 < ... < ) beda indeksami/
najsilniejszych osobnikow w biezacej populaxji

Operator selekcji blokowej zastepwe , x;,, . . ., x;,, odpowiednio
przeZle,XjQ, ... 7XjM'
Zatem

P = {X17 ey X1y Xjg s Xig 41y -+ -y Xipr—15 Xjpgy Xipgr+1y - - - 7XN}

po‘catej operacii.
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W krzyzowaniu jednostajnym, populacja jest dzielona wpKiazda
para osobnikowx;, x;) generuje dwojke potomkow; i x;, ktorzy
zastepuja swoich rodzicow. Potomek jest tworzony z dwaézicow
przez dziedziczenie waidoi kazdego genu od losowo wybranego

jednego z rodzicow, podczas gdy drugi potomek dziedzicayos@
danego genu od pozostatego z rodzicow.
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SIMPLE-GENETIC-ALGORITHM(F, N, M, 0¢, 01)

1 P < RANDOM-POPULATION(N);

2 POPULATION-EVALUATION (P, F):

while not TERMINATION-CONDITION(P)

do
P(P) — PARENT-SELECTION(P, M);
P« CROSSOVERP) 0c);
MUTATION(P(©), 0,,);
REPLACEMENT(P, P(©));
POPULATION-EVALUATION (P, F);

© 00 N O O b W
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Z populacji biezacej
P ={xi,X2,..., XN},
algorytm tworzy nowa populacje
PP = (x{P) P <P

zwanapopulacja rodzicow

Osobniki sa wybierane losowo w taki sposob; ze prawdopmistwo
wyboru osobnika; jest rowne wartsci jego przystosowanif(x; ).

Czasami taki wybor osobnikow nazywa snetoda ruletki
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Osobniki w populaciji rodzicowP ") sa losowo taczone w pary,
zaktadajac, z&/ jest parzyste, |kazda para osobnik@”, x\")

generuje dwoch potomkow(c oraZX ), ktore tworza nowa
populacjeP(“), zwanapopulacja potoka\Aub populacja dzieci
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Z duzym prawdopodobiestwemd, dzieci powstaja w taki sposob, ze
losowo wybiera sie punkt krzyzowanta0 < £ < d, co wprowadza
podziat chromosomu na dwa segmenty. Nastepnie, piervseek
dziedziczy od pierwszego rodzica geny w pierwszym segneanaiz

od drugiego rodzica geny w drugim segmencie, podczas kiaayial
dziecko dziedziczy od drugiego rodzica geny w pierwszynmestcie
oraz od pierwszego rodzica geny w drugim segmencie:

(C) (P)

v, =ux,; , forl <[k,
a;gf):x;f), fork <l <d
335?) — :C;f), forl <[ <k,
2l =270 b < 1 < duy s mgmmyenasmopa



SGA |— Crossover

Z matym prawdopodobiestweml — 6, dzieci po prostu dziedzicza
geny od swoich rodzicow:
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— Mutation

gen kazdego osobnil®) jest negowany z bardzo matym
opodobiastwemd,,.

wersja robocza



Osobniki z populacji dziecP'“) zastepuja osobniki z biezacej
populacjiP w taki sposob, ze wielld&t populacji pozostaje taka sama.

Jest kilka znanych metod zastepowania, takich(jald) oraz(u + \).

W (u, \), najlepsze osobniki z populacji dzieci tworza nowa papjd,
Ktora zastepuje populacje biezaca.

W (1 + \), najlepsze osobniki z sumy mnagmowe] biezacej
populacji i populacji dzieci tworza nowa populacje, kt@astepuje
populacje biezaca.
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W obu przypadkach, zamiast deterministycznego wyborugagdeego
na wybraniu najlepszych osobnikow, mozna zastoSawa.
niedeterministycznanetode turnieju

W metodzie turnieju, najpierw wybierana jest losowo pewczbla
osobnikow, a nastepnie najlepszy z nich jest kwalifikowadoyowej
populacji. Taki proces jest powtarzany wielokrotnie amnoove|
populacji zostanie wybrana odpowiednia liczba osobnikow.
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Algorytm SSGA jest bardzo prostym algorytmem i raczej ngt je
stosowany w praktyce.

Algorytm SGA posiada obecnie wiele nowszych wersji, nievaz
niczym juz nie przypominajacych oryginalnego SGA, i to
gtownie te nowe wersje sa stosowane w praktyce.

Istnieje wiele metod modyfikacji algorytmu SGA |
dostosowywania do konkretnego problemu m.in.: skalowanie
funkcji przystosowania, krzyzowanie z wielopunktowe tauky
wielostartowe, czgciowa zagtada.

Uzasadnienie algorytmu opiera sie na tt@orii schematow
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Algorytm CGA (ang.Compact Genetic Algorithm, CGAostat
zaproponowany przez Harika, Lobo | Goldberga w 1997 r. (rapo
TCGA-97006). Pomyst wprowadzony w CGA dotyczy rozktadow
prawdopodobiastwa zmiennych losowych, ktore modeluja wadio
poszczegolnych gendw chromosomu.
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