Prace Naukowe Wyzszej Szkoly Pedagogicznej w Czestochowie
Matematyka V, Czestochowa 1997

Algorytmy genetyczne
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Algorytmy genetyczne oraz programy ewolucyjne umozliwiaja rozwia-
zanie wielu zadan, ktérych nie mozna efektywnie rozwiaza¢ przy pomocy
metod heurystycznych. Algorytmy genetyczne sa algorytmami losowymi
wykorzystujacymi mechanizmy doboru naturalnego oraz dziedziczenia po-
trzebne do tworzenia coraz lepszych zbioréw rozwiazan. Polaczenie ewo-
lucyjnej zasady przezycia najlepiej przystosowanych z systematyczna wy-
miang informacji umozliwiaja okreslenie nowych obszaréw poszukiwan o
spodziewanej podwyzszonej wydajnosci.

Zbiér potencjalnych rozwiazan zwany populacja sklada sie z ,,0sob-
nikéw” zwanych chromosomami, ktére reprezentuja pojedynczy element
przestrzeni rozwiazan. Podstawowym problemem przy tworzeniu algorytmu
genetycznego jest okreslenie kodu chromosomu, ktéry musi byé¢ zapisany za
pomoca lanicuchéw o skoniczonej dlugoéci w pewnym okreslonym alfabecie.

W klasycznych algorytmach genetycznych uzywa si¢ chromosoméw za-
kodowanych przy pomocy wektorow binarnych oraz dwoéch podstawowych
operatoréw: krzyzowania i mutacji. Nieco inne podejscie do sposobu re-
prezentacji chromosoméw zastosowano w programach ewolucyjnych. Zre-
zygnowano z kodowania na rzecz ,,naturalnej” reprezentacji potencjalnych
rozwiazan. Wymagalo to takze zastosowania odpowiednich operatoréw ge-
netycznych zapewniajacych efektywne przekazywanie informacji.

W swoim referacie chcialbym przyblizy¢ problem doboru struktury da-
nych i operatoréw genetycznych do danego zadania, gdyz te czynniki w
znaczny sposéb wplywaja na efektywnosé algorytméw genetycznych.
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Algorytmy sa opisem metody, sposobem postepowania prowadzacym
do rozwiazania danego zadania.
Przykladem takich metod sa algorytmy genetyczne. Wykorzystuja one
wiedze z dziedziny genetyki dotyczaca:

e proceséw adaptacyjnych;
e metod doboru naturalnego;
e dziedziczenia;

e ewolucji.

Réwniez terminologia uzywana w teorii algorytmow genetycznych po-
chodzi z tej dziedziny nauki. Algorytmy genetyczne sa losowymi algoryt-
mami przeszukiwania i optymalizacji. Ich zadaniem jest wybdr najlepszych
elementéw, nalezacych do przestrzeni rozwiazan danego zadania wedlug
zalozonych kryteriow.

Tradycyjne algorytmy przeszukuja dana przestrzen rozwiazan anali-
zujac po kolei poszczegdlne jej elementy, albo korzystaja z metod analitycz-
nych, ktére z kolei sa uzaleznione od spelnienia pewnych warunkéw (np.
istnienia pochodnych, ciaglodci funkcji itp.). Metody te sa tez szczegdlnie
wrazliwe na rozmiar przestrzeni rozwiagzan i w wielu przypadkach sa niee-
fektywne z tego powodu. |

W przeciwienstwie do metod tradycyjnych algorytmy genetyczne nie
operuja na pojedynczych elementach przestrzeni rozwiazan lecz na ich pod-
zbiorach — populacjach. Rowniez udalo sie wyeliminowaé wiele ograniczen
dzieki kodowaniu potencjalnych rozwiazan i przeprowadzaniu operacji na
tak zakodowanych elementach. Role populacji pelnia przedstawiciele prze-
strzeni rozwigzan natomiast srodowisko oceniajace osobniki jest zastapione
przez funkcje dopasowania. Jej zadaniem jest okreslenie stopnia dopasowa-
nia kazdego osobnika w populacji. Osobniki najlepsze maja wyzsze oceny i
wieksze prawdopodobienstwo udzialu w tworzeniu nowej populacji. Metoda
ta nie determinuje slabszych osobnikéw, ktére moga by¢ uzyte w procesie
reprodukeji (z malym prawdopodobienstwem), a ktére moga byé etapem
przejsciowym do utworzenia optymalnego rozwiazania.

Algorytm genetyczny dla kazdego zadania musi zawiera¢ nastepujace
elementy:

e podstawowa reprezentacje potencjalnych rozwiazan,

e sposéb tworzenia poczatkowej populacji,
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e funkcje dopasowania, ktdra gra role srodowiska i ocenia rozwigzania
wedlug ich dopasowania, '

e operatory genetyczne,

e warto$ci parametréw uzywanych w algorytmach genetycznych (roz-
miar populacji, prawdopodobienstwo uzycia operatoréw genetycznych
itp.), |

e warunkach zakonczenia algorytmu.

Przyklad. Algorytm szukajacy maksimum funkcjiy = z? w przedziale
< 0,31 > . Do reprezentacji potencjalnych rozwiazan mozna uzyé kodu 5 -
cio bitowego umozliwiajacego operacje na liczbach calkowitych z przedzialu
od 0(00000) do 31(11111), np. 23 = 10111. Kod ten jest zapisem liczby w
systemie dwdjkowym. :

Funkcje oceniajaca bedzie stanowita funkcja, ktorej maksimum szu-
kamy.” W programie uzyjemy dwéch podstawowych operatoréw genetycz-
nych: krzyzowania i niutacji odpowiednio z prawdopodobienstwem 0,25 i
0,01.

Struktura programu genetycznego przedstawia si¢ nastepujaco:

program Program_Ewolucyjny ;

begin
t=
Populacja (¢); — ustalenie populacji poczatkowej
Ocena (Populacja (t)); — ocena populacji
while (not Warunek Zakoniczenia) do
begin
t=1{+1;
Populacja (t)= Wybér (Populacja (t — 1); - reprodukcja
Zmien (Populacja (t)); — operacje krzyzowania i mutacji
Ocena (Populacja (t)); — ocena populacji
end; .
end.

Pierwszym krokiem algorytmu jest utworzenie nowej populacji. Za-
zwyczaj jest ona tworzona w spos6b losowy, jednak mozna uzy¢ w tym celu
innej znanej metody rozwiazania danego problemu.

Algorytmy genetyczne wymagaja aby chromosomy byly kodowane za
pomoca lancuchéw symboli skoriczonej dlugosci z pewnego okreslonego,
skoriczonego alfabetu. Najczedciej przyjmuje si¢ notacje binarna. Jest ona
latwa do analizy oraz sa dla niej okreslone réznorodne operacje genetyczne
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Nr Populacja | War- Funkcja Prawdopod. Dystry-
ciagu | poczat- tos¢ dopasowania | wyboru kazdego | buanta
n
kowa T f(z;) = zi2 | chromosomu g ="""p;
i=1
pi = f(z:)/F
1 01001 21 441 | 0,47 0,47
& 01110 14 196 | 0,21 0,68
3 00101 5 25 | 0,03 0,71
4 01001 9 81 | 0,09 1,0
F=Y flz) 743
Fys=':. 186,75 n-liczeb. popul.

Procedura Ocena okresla stopien dopasowania poszczegdlnych chromosomow
w populacji. Nastepne kroki algorytmu sa wielokrotnie powtarzane az do
jego zbiegniecia sie. Naleza do nich:

e wybdr nowej populacji z poprzedniego pokolenia (procedura Wybdr).
Proces reprodukcji oparty jest na ,,obrocie kola ruletki” n razy i wybo-
rze za kazdym razem jednego chromosomu. Przebiega on nastepujaco:

— generujemy liczbe losows z przedziatu (0, 1)

— jezeli jest ona mniejsza od (dystrybuanty) g; to wybieramy pierw-
szy chromosom, jezeli nie to chromosom z; dla ktérego wygene-
rowania liczba jest w przedziale (g;—1, g; > . Jezeli wygenerowano
liczby 0 97;0, 65 0,21; 0 43 to do noweJ populacji wybrano osob-
niki: z; = :c4,:c2 = By, Mg = :L'l,:c4 =T

e przetworzenie populacji z wykorzystaniem operatoréw genetycznych
(Zmien). Dwie podstawowe operacje to krzyzowanie i mutacja. Krzy-
zowanie polega na zamianie cze$ci kodéw pomiedzy (dwoma lub wiecej)
osobnikami np. dla osobnikéw a i b:

a=aiaz...axdk41-..0n

b=>bby...bcbks1-..bn

jezeli punkt krzyzowania wyi)adnie po k-tym genie to otrzymamy
dwa nowe chromosomy a’,b':

a' = ayag . ..akbk+1 vie .bn
o= b1b2 . bkak+1 oo G

bedace w bliskim otoczeniu chromosoméw wyjéciowych.
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W przypadku krzyzowania dla kazdego chromosomu losujemy liczbe
losowa z przedziatu (0, 1) i jezeli jest ona mniejsza od prawdopodobieristwa
krzyzowania (p.) to wybieramy rozpatrywany chromosom do krzyzowania.
Np. wylosowano nastepujace liczby losowe: 0, 81;0, 24;0, 30;0, 11. Do krzy-
zowania wybrano =4, i ;. Punkt krzyzowania jest losows liczba z przedziatu
(1,n) np. 2. Wéwczas z pary:

01|110 otrzymamy 01101
10[101 10110

Natomiast mutacja zmienia warto$¢ pojedynczego genu w chromosomie.
Operacja ta wprowadza pewna dodatkowa zmienno$¢ w aktualnej popula-
cji. Wielkosci okreslajace numery osobnikéw wytypowanych do reproduk-
cji, krzyzowania, punkt krzyzowania, numer genu do mutacji sa losowe.

Z operacja mutacji postepujemy analogicznie tzn. dla kazdego genu losu-
jemy liczbe z przedzialu (0, 1) i jezeli jest mniejsza od prawdopodobieristwa
mutacji (p,n,) to zmieniamy warto$é genu na przeciwny. Przewaznie mutacja
odgrywa drugorzedna role w algorytmach gentycznych stad malte prawdo-
podobienstwo jej uzycia.

e ocena populacji — nadanie osobnikom warto$ci funkcji dopasowania

(Ocena).
Nr Populacja | War- Funkcja Prawdopod. Dystry-
ciagu | poczat- toé¢ | dopasowania | wyboru kazdego | buanta
n
kowa T f(z;) = T2 | chromosomu ¢%= ) pj
=1
_ pi = f(zi)/F
1 01001 9 81 | 0,06 0,06
2 01101 13 169 | 0,12 0,18
3 10101 21 441 | 0,3 0,48
4 10110 22 484 | 0,33 1,0
F=7 f(z) 1175
For = 293,75

Istota dzialania programéw genetycznych polega na tworzeniu coraz
lepszych zbioréw rozwiazan (populacja podlega stymulowanej ewolucji), a
co za tym idzie osobnikéw reprezentujacych rozwiazania lezace blisko opty-
malnych. Kazda nastepna populacja tworzona jest z przedstawicieli poprze-
dniego pokolenia z preferencja najlepszych osobnikéw. Cze$¢ osobnikéw
podlega jeszcze dodatkowym przeksztalceniom zwanym krzyzowaniem i
mutacja. Po pewnym czasie populacja zbiega si¢ w okolice szukanego
rozwiazania.
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Tradycyjne algorytmy genetyczne wymagaja modyfikacji problemu do
postaci odpowiedniej dla nich. Oznacza to wybér reprezentacji binarnej,
ktéry czasami moze okazaé sie bardzo skomplikowany, gdyz elementy prze-
strzeni rozwiazan moga by¢ w naturalny sposéb reprezentowane przez bar-
dziej skomplikowane struktury danych, takie jak macierze, drzewa, grafy.
Roéwniez tradycyjne algorytmy genetyczne nie zdaja egzaminu w wielu za-
gadnieniach praktycznych a gléwna tego przyczyna jest niezalezno$é od
rozpatrywanej dziedziny. Dlatego w wielu przypadkach stosuje sie zmody-
fikowane algorytmy genetyczne zwane programami ewolucyjnymi.

Programy ewolucyjne wymagaja reprezentacji chromosoméw potencjal-
nych rozwigzan przy uzyciu ,,naturalnych” struktur danych i zastosowania
odpowiednich operatoréw genetycznych. W wyniku takiego postepowania
programy ewolucyjne korzystaja z wbudowanej w struktury danych chro-
mosomoOw wiedzy specyficznej dla zadania. Taka naturalna reprezentacja
nie powoduje modyfikacji przestrzeni rozwiazan, ktéra w wyniku kodowania
mogtaby nie odpowiada¢ rzeczywiste) przedstrzeni.

Przyklad. Zagadnienie komiwojazera: Hipotetyczny komiwojazer ma
za zadanie objecha¢ wszystkie miasta z okreslonego zbioru, tak by zmini-
malizowa¢ przebyta droge.

Podstawowym problemem przy tworzeniu algorytméw genetycznych
jest dobér kodu chromosomu oraz operacji genetycznych. Powinny one
uwzgledniaé specyfike oraz ograniczenia nalozone na zadanie.

Zadanie to nalezy do zadan N P — trudnych, ktére nie daja sie rozwigzé
w czasie wielomianowym. Idealne rozwigzanie mozna otrzymaé jedynie
poprzez zbadanie wszystkich mozliwych tras a ich liczba wynosi (N — 1)!,
gdzie N - liczba miast. Dla odpowiednio duzych wartosci N ten spos6b
jest zdecydowanie nieefektowny.

W rozpatrywanym zagadnieniu mozna zastosowaé rézne kody chro-
mosoméw opracowujac do niech odpowiednie operacje genetyczne. W re-
prezentacji przyleglosciowej trasa jest opisywana jako ciag miast. Miasto
a znajduje sie na pozycji b wtedy i tylko wtedy, gdy z miasta a prowa-
dzi trasa do miasta b. Na przyklad wektor (2 4 1 5 3) przedstawia trase
1-2-4-5-3. Na pierwszej pozycji mamy 2, czyli 1 — 2, druga pozycja
wskazuje na 4 (1 — 2 —4), na 4 pozycji jest 5 (1 — 2 —4 —5), ktéra z kolei
wskazuje na 3 a na 3 pozycji jest 1 ktéra konczy ciag. Kazdy chromosom
przedstawia jedna trase przyleglosciowa, moga jednak wystapié¢ trasy nie-
dopuszczalne (trasy niepelne). W podanej reprezentacji nie mozna uzyé
klasycznych operacji.

W wielu przypadkach najlepsze wyniki otrzymuje sie przy uzyciu struk-
tur, ktére w wyniku ewolucji tworza niedopuszczalne rozwigzania. W takim
przypadku ograniczenia, ktérych nie wolno przekroczy¢ mozna uwzglednié
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przez nakladania wysokich lub umiarkowanych kar na osobniki, ktére je
naruszaja lub tez przez utworzenie mechanizméw naprawczych. Kara po-
lega na zmniejszeniu wartosci funkcji dopasowania o pewna wartos¢, przez
co maleje szansa powielania niedopuszczalnych rozwiagzan. Wysokie kary
moga by¢ przyczyna preferowania stabych ale dopuszczalnych osobnikéw
w przypadku, gdy utworzenie lepszych rozwigzan wymaga skorzystania ze
struktur przejsciowych skladajacych sie z osobnikéw nieprawdlowych. Na-
tomiast umiarkowane kary moga powodowaé rozwiniecie sie osobnikéw na-
ruszajacych ograniczenia, ale ocenianych lepiej od tych, ktére ich nie naru-
szaja, poniewaz gléwna czes¢ funkcji oceniajacej moze mie¢ przy umiarko-
wanej karze decydujace znaczenie. Jezeli zas bedziemy korzystali z mecha-
nizmow naprawy to moze sie okazac, ze proces naprawy osobnikéw niedopu-
szczalnych moze byé tak samo trudny, jak rozwiazanie poczatkowego zada-
nia. Mozliwa jest tez strategia wykluczania osobnikéw niedopuszczalnych.
Jednak ma ona zastosowanie w przypadkach, gdy przestrzen rozwiazan
dopuszczalnych jest dostatecznie duza czescia calej przeszukiwanej prze-
strzeni.

Funkcja dopasowania powinna pozwoli¢ polaczyé wymaganie zbieznosci
z koniecznoscia zbadania jak najwiekszego obszaru przestrzeni rozwiazan.
Przy tworzeniu funkcji dopasowania nalezy czesto uwzglednié¢ bardzo wiele
ograniczen okreslajacych dopuszczalne rozwiazania. |

Parametry najczesciej uzywane w algorytmach genetycznych stuza do
okreslenia wielko$ci populacji, prawdopodobienstwa uzycia operatoréw ge-
netycznych czy ilo§é tworzenych populacji (czas dzialania algorytmu). Po-
winny by¢ one dopasowane do konkretnego zadania. Warunki zakonczenia
algorytmu okresla sie poprzez liczbe powstalych populacji lub tez braku
istotnych zmian informujacych o zbieznosci algorytmu.

O zbieznosci populacji decyduje przede wszystkim podobienstwo w
strukturze dobrze przystosowanych osobnikéw. Pojecie schematu jest klu-
czowym zagadnieniem w algorytmach genetycznych. Jest to wzorzec opi-
sujacy podzbidr ciaggéw podobnych ze wzgledu na ustalone pozycje. Otrzy-
mujemy go poprzez wprowadzenie do alfabetu dodatkowego uniwersalnego
symbolu *. Na przyklad w alfabecie dwéjkowym {0,1} dodanie symbolu
* umozliwi okreslenie ciagéw, w ktdérych na odpowiednich miejscach je-
dynce odpowiada jedynka, zero zeru natomiast * dowolny z tych symboli.
Dla ciagu *111 mamy podzbidr zlozony z dwéch ciagéw {0111, 1111}, nato-
miast schemat **11 okre$la podzbiér {00111,0111,1011,1111}. W podanym
przykladzie nalezy rozpatrywaé 3* schematéw (ogélnie (n+1)* schematéw,
gdzie n — ilo$¢ symboli w alfabecie; k — dlugosé ciagu) pomimo, ze istnieje
24 schematéw. Zwiazane to jest z faktem, ze wykorzystuje sie informacje
zawarta w populacji jako calosci a nie w jej poszczeg6lnych osobnikach. In-
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formacja ta jest uwzgledniana przy tworzeniu nowej populacji powodujac
staly wzrost najlepszych reprezentantéw. Nowe elementy moze wprowadzié
do populacji przede wszystkim operacja krzyzowania. Schemat pozostaje
nienaruszony, jezeli operacja krzyzowania nie doprowadzi do jego przeciecia,
w przeciwnym razie moze on ulec zniszczeniu. Szczegdlnie narazone na zni-
szczenie sa schematy, w ktérych ustalone pozycje znajduja sie w znacznych
odleglosciach od siebie (np. 1*****0). Natomiast bardzo trudno ,,rozerwaé”
schematy o niewielkiej liczbie ustalonych pozycji w dodatku lezacych bli-
sko siebie. Wynika stad, ze krzyzowanie nie narusza schematow o malej
,,rozpietosci”, a reprodukcja zapewnia ich dobre tempo propagacji. Nato-
miast mutacja o nieduzym natezeniu rzadko powoduje zniszczenie konkret-
nego schematu. Wynika z tego, ze schematy o wysokim przystosowaniu i
malej rozpigtosci rozpowszechniaja sie z pokolenia na pokolenie w rosnacych
wykladniczo porcjach.

Rzedem schematu H, kt6ry oznaczamy przez o( H), nazywa sie liczbe usta-
lonych pozycji we wzorcu (np. dla 011***11* rzad wynosi 5).

Rozpietoéé schematu (6(H)) jest to odlegloé¢ pomiedzy dwiema skrajnymi
ustalonymi pozycjami (np. dla 011***11** rozpietos¢ wynosi 7).

Jezeli w chwili ¢ w populacji P(t) znajdzie sie m = m(H,t) reprezen-
tantéw danego schematu H i ciagi podczas reprodukcji podlegaja replika-
cji z prawdopodobienstwem proporcjonalnym do wskaznika przystosowania

(py = ﬁ gdzie f; warto$é funkcji dopasowania i — tego osobnika). Po
j

utworzeniu nowej populacji mozemy oczekiwa¢ m(H,t+ 1) reprezentantéw
schematu H, przy czym zachodzi wzor:

H

m(H,t+ 1) =m(H,t) -n- fUH)
Lf;

gdzie f(H) okresla $rednie przystosowanie ciagéw bedacych reprezentan-

tami schematu H w chwili ¢. Srednie przystosowanie calej populacji mozna

Xf; : . oy "
wyrazié jako f* = % a powyzszy zwiazek mozna zapisaé w postaci:
f(H)

Oznacza to, ze schematy o przystosowaniu wyzszym niz §rednie z populacji.
beda mialy wigksza liczbe reprezentantéw w nastepnym pokoleniu, pod-
czas gdy schematy o przystosowaniu nizszym niz Srednie otrzymaja mnie]
reprezentantéw niz dotychczas. Wszystkie schematy w populacji rozprze-
strzeniaja sie lub znikaja odpowiednio do swego $redniego przystosowania.
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Jezeli jaki$ schemat H przewyzsza srednia o wielkos¢ c - f*, gdzie c — stala

to:
m(H,t+ 1) = m(H,t) - (f_+f‘:_f_l ”

Wychodzac z populacji ¢t = 0 otrzymujemy zaleznos¢:

m(Hat) . (1+C)

m(H, 1) = m(H,0) - (1 + ¢’

Algorytm genetyczny stosujacy jedynie reprodukcje najczesciej osiagatby lo-
kalne ekstremum koriczac w ten sposéb przeszukiwanie przestrzeni rozwiazan.
Uzycie operatoréw genetycznych umozliwia zbadanie chromosoméw poza
aktualnie penetrowanym obszarem wokél ekstremum lokalnego. Prawdo-
podobienstwo zniszczenia schematu po operacji krzyzowania wynosi

PP (— 1)) gdzie | — diugos¢ ciagu), a przezycia ps > 1~ Riczts 'Pey gdzie

(-1

pe — prawdopodobienstwo krzyzowania. Natomiast w przypadku mutacji
otrzymujemy (I — pp,)°H) gdzie o(H) oznacza liczbe pozycji ustalonych,
pm prawdopodobienistwo mutacji (mutacje na poszczegdlnych pozycjach sa
statystycznie niezalezne). Przy p,, << 1 powyzszy wzdr przybiera postaé:
1 —o(H)  pm.

Uwzgledniajac wplyw operacji genetycznych w ogélnym wzorze otrzymamy
nieré6wnos¢:

f(H)
f*
Analiza powyzszej nieréwnoéci pozwala sformulowaé podstawowe twierdze-

nie algorytméw genetycznych — twierdzenie o schematach.

m(H,t+1) > m(H,t) -

[ 5(H)) e 4D P

(-1

Twierdzenie. Krdtkie, niskiego rzedu i oceniane powyzej $redniej
schematy uzyskujq wyktadniczo rosngcq liczbe taricuchow w kolejnych po-
koleniach.
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