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Rozdziat 4. Algorytmy genetyczne

4.1. Wprowadzenie

Opisywane wyzej sieci neuronowe stanowily przyklad techniki obliczeniowej
stworzonej dzigki inspiracjom zaczerpni¢tym z obserwacji systemow biologicznych (w tym
przypadku — systemu nerwowego). W tym rozdziale omowimy algorytmy genetyczne -
narzedzie takze wzorowane na inspiracjach biologicznych, chociaz rozwazanych w innej
skali.

Ewolucja jako sposob doskonalenia zywych organizméw od dawna fascynowata
badaczy. Jednak dopiero od kilkunastu lat nasladownictwo naturalnych procesow
ewolucyjnych zagoscito jako staly element technik optymalizacyjnych wykorzystywanych w
informatyce, za$ doslownie ostatnie lata przyniosty interesujace wyniki w zakresie
wykorzystania tej techniki w zadaniach eksploracyjnej analizy danych. Jest to jednak zawsze
tylko skuteczna technika osiagania optymalnych rozwiazan pewnych problemow
obliczeniowych, majaca bardzo luzny zwiazek z rzeczywistymi teoriami ewolucji 1 z
pewnoscia nie pretendujaca do tego, by sta¢ si¢ kolejna teoria opisujaca czy objasniajaca
ewolucje biologiczna.

4.2. Sposob funkcjonowania algorytmu genetycznego

Inspiracja do prac nad algorytmami genetycznymi (AG) byly, jak juz wspomniano,
rzeczywiste prawa rzadzace rozwojem i ewolucja zywych organizméw. Jednak podobnie jak
w przypadku sieci neuronowych, bedacych skrajnie uproszczonymi modelami biologicznych
systemOw nerwowych, rowniez w przypadki algorytméw genetycznych dazymy do
wykorzystania jedynie drobnego fragmentu wiedzy biologicznej w celu stworzenia
skutecznego mechanizmu obliczeniowego — nie koniecznie cechujacego si¢ maksymalna
wiernoscia w stosunku do praw 1 regul rzeczywistej genetyki. Przy opisywaniu biologicznej
ewolucji trzeba bra¢ pod uwage wiele czynnikow: obok samych czynnikow genetycznych
zwiazanych bezposrednio zewolucja trzeba takze uwzglednia¢ morfologi¢ i fizjologig
zywych organizmow, interakcj¢ migdzy poszczegdlnymi gatunkami oraz pomigdzy
rozwazanym gatunkiem a jego $rodowiskiem, czynniki klimatyczne a takze (biorac pod
uwage hipoteze¢ o roli przyptywow 1 odptywéw morza w doskonaleniu pierwszych
ziemnowodnych form zycia albo teori¢ o wymieraniu dinozauréw w nastepstwie upadku
ogromnego meteorytu) — astrofizyczne.

Przy tworzeniu uzytecznych obliczeniowo algorytméw genetycznych odrzucamy
wszystkie te zewngtrzne uwarunkowania i1 sprowadzamy cato$¢ procesu ewolucji do
modyfikacji i1 selekcji dokonywanej na populacji chromosoméw. W rozwoju sztucznych
chromosomow zachowuje si¢ jednak szereg analogii do procesu ewolucji organizmow
zywych - preferowane sa osobniki lepiej przystosowane, nowe chromosomy powstaja poprzez
krzyzowanie juz istniejacych, zasadniczy kierunek rozwoju moze zosta¢ zaburzony w wyniku
mutacji itp.

Mimo, ze idea funkcjonowania oraz terminologia algorytmoéw genetycznych jest
gleboko zakorzeniona w problematyce bedacej przedmiotem rozwazan nauk biologicznych,
dla nas stanowi¢ one beda wylacznie narz¢dzie rozwiazywania problemow z zakresu
optymalizacji. Techniki ewolucyjne beda po prostu pomocne przy poszukiwaniu najlepszego,
w sensie przyjetego kryterium, rozwigzania rozpatrywanego problemu. Tylko tyle. Algorytm
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genetyczny jest procedura iteracyjna - w trakcie swojego dzialania wyszukuje kolejno coraz
lepsze rozwiazania. W wielu przypadkach czas potrzebny na odnalezienie ,najlepszego”
wyniku jest bardzo dtugi, a w dodatku uzytkownik czgsto nie wie, czy rozwiazanie najlepsze
spos$rod wyznaczonych do chwili obecnej jest rzeczywiscie tym optymalnym, czy tez w toku
dalszych poszukiwa¢ zostatby odnaleziony lepszy wariant. Z tego powodu obliczania
przeprowadzane za pomoca algorytmow genetycznych przeprowadzane sa w praktyce az do
momentu wyznaczenia rozwiazania zadowalajqcego, ktorego jakos¢ jest juz akceptowalna
przez uzytkownika.

Algorytm genetyczny opisuje zmiany zachodzace w kolejnych pokoleniach populacji
chromosomow, dlatego tez punktem wyjscia do dalszych bedzie przyjecie modelu
chromosomu, ktory definiowany jest jako ciag gendw. Gen jest podstawowym skladnikiem
chromosomu. Mozliwa warto$¢ genu nalezy do $cisle okreslonego zbioru; najczeg$ciej
przyjmuje si¢ tu zbidér o dwoch elementach: 0 oraz 1. Przyktadowo definicja chromosomu
wyglada¢ moze nastgpujaco:

A=[001010010 1]

Chromosom A sktada si¢ z 10 gendw (sze$¢ o wartosci 0 1 cztery o wartosci 1).

Algorytmy genetyczne, chociaz opierajac si¢ na manipulacji pojedynczymi
chromosomami, to jednak zwykle opisuja zachowanie populacji chromosomow, na ktéra
sktada si¢ okreslona liczba pojedynczych chromosomow. W trakcie rozwoju populacja taka
zmienia si¢, powstaja nowe chromosomy, ktére zajmuja miejsce chromosomow
wymierajacych. W trakcie ewolucji populacji zachodzace w niej zmiany nie maja charakteru
czysto losowego, ale tez nie sa tak silnie ukierunkowane na cel, jak techniki optymalizacji
gradientowej (opisywane wyzej w kontekScie uczenia sieci neuronowych). Zmiany te sa
zgodne ze strategia doboru naturalnego, ktéra zapewnia wigksze szanse przetrwania i
rozwoju chromosomom lepiej przystosowanym. Przystosowanie chromosomu okreslane jest
przez funkcje przystosowania, ktorej warto$¢ okresla ,,jakos¢” chromosomu, a tym samym
jego szanse na pozostanie w populacji. Sposob zdefiniowania postaci funkcji przystosowania
jest zwykle rézny dla kazdego zadania. Zawsze jednak posta¢ funkcji przystosowania
powinna by¢ skonstruowana, aby na podstawie chromosomu istniata mozliwo$¢ wyznaczenia
tej warto$ci, ktorej wyzsza warto$¢ bedzie §wiadczy¢ o lepszej jakosci chromosomu.

Przyktadowa populacj¢ chromosomow przedstawia ponizszy schemat. Rozwazana
populacja sktada si¢ z sze$ciu osobnikoéw. Jakos§¢ kazdego chromosomu okreslona jest przez
warto$¢ funkcji przystosowania f;.

L.p. | Chromosom | Warto$¢ funkcji przystosowania
1 0001001001 fi
2 11010110010 b
3 0010010011 f
4 (1111000001 f4
5 1101010100 /5
6 |1110101001 fs
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Istotnym procesem zachodzacym w trakcie rozwoju populacji jest wybor
chromosomow, ktdre uczestniczy¢ beda w tworzeniu nowej populacji — proces ten okreslany
jest mianem selekcji. Wykorzystywana jest tu strategia preferujaca osobniki lepsze (tzn. te,
ktéorym odpowiada wyzsza warto$¢ funkcji przystosowania), jednakze nie wyklucza sig
mozliwosci przejscia do nowej populacji chromosomu stabego. Zwykle do wyboru
chromosoméw do nowej populacji stosuje si¢ regule ruletki. Polega ona na losowaniu ze
zwracaniem osobnikéw przechodzacych do nowej populacji. Jednakze prawdopodobienstwa
wyboru kazdego z osobnikéw nie sa rowne, lecz sa uzaleznione od wartosci funkcji
przystosowania.

L.p. Wartos¢ funkcji Prawdopodobienstwo wyboru
przystosowania do nowej populacji
1 fi fi/%f:
2 1 fo/2f;
3 f3 f3/Zfi
4 J4 f42f:
5 fs f5/%f;
6 fs ol Zfi
SUMA: Xf;

Okre$lenie reguta ruletki wskazuje na podobienstwo przyjetej metody wyboru
chromosomoéw do nowej populacji 1 gry w ruletkg. Cala tarcza stuzaca do gry reprezentuje
sumg¢ wartosci funkcji przystosowania obliczonych dla wszystkich chromosoméw. Liczba
czgsci tarczy jest rowna liczbie chromosomow, za$ ich wielko$¢ jest proporcjonalna do
wartosci funkcji przystosowania dla poszczeg6lnych chromosomow.

f4

Rys. 34. Schemat reguty ruletki

Miejsce zatrzymania si¢ puszczonej w ruch kulki wskazuje na chromosom wybrany do
nowej populacji.

Wyselekcjonowane osobniki uczestnicza w  procesie tworzenia nowych
chromosomow. Zachodzacy proces reprodukcji (nazywany roOwniez procesem krzyzowania
/ang. crossing — over/) stluzy do utworzenia nowego chromosomu poprzez potaczenie
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materialu genetycznego pochodzacego z dwoch réznych chromosoméw. Jest to utatwione
przez fakt, ze w rozwazanym modelu (podobnie zreszta, jak w biologii) chromosomy
rodzicielskie maja identyczna liczbe gendéw. Zaktada si¢, ze w wyniku reprodukcji
poczatkowa czg§¢ gendw nowego chromosomu (,,potomka’) pochodzi z pierwszego elementu
rodzicielskiego, a pozostata z drugiego. Przyktadowo rozpatrzy¢ mozna potaczenie dwoch
chromosomow:

A
B

[1011011011]}]
[OOO0O101100 1]
Pierwszym etapem reprodukcji jest wybor miejsca przecigcia chromosomow rodzicielskich.
Wybér ten dokonywany jest w sposéb losowy. Po okresleniu miejsca przecigcia chromosomu
dokonywany jest proces polaczenia. Jezeli zatlozymy (dla przykladu), Ze miejsce przecigcia

wylosowane zostalo pomigdzy trzecim i czwartym genem, to w wyniku potaczenia
chromosomu A oraz B powsta¢ moze chromosom C:

C=[101101100 1]
lub tez chromosom D:

D=[000101101 1]

Chromosom C powstanie wowczas jesli pierwsza czg$¢ materialu genetycznego
pochodzi¢ bedzie z chromosomu A, a druga z chromosomu B. W przeciwnej sytuacji
powstanie chromosom D. Zwykle przyjmuje sig, ze prawdopodobienstwa obu tych sytuacji sa
rowne 1 wynosza 0,5.

W wyniku reprodukcji w populacji pojawiaja si¢ nowe chromosomy, zawierajace
Lwymieszane” geny najbardziej obiecujacych (osiagajacych najwyzszy poziom sukcesu)
chromosomow poprzedniej populacji. Ich jako$¢ jest ponownie weryfikowana przez
obowiazujaca funkcje przystosowania. Jesli jej warto$¢ wyznaczona dla nowopowstatego
osobnika jest stosunkowo niska, to jego szanse na przejscie no nowej populacji sa niewielkie -
zostanie on wyeliminowany przez proces selekcji. Im wyzsza jakoscia (w sensie funkcji
przystosowania) charakteryzowa¢ si¢ bedzie nowy chromosom, tym wigksze bedzie
prawdopodobienstwo jego przejscia do kolejnego pokolenia i uczestniczenia w procesie
tworzeniu nowych osobnikéw. Przedstawiony mechanizm gwarantuje zachowanie i rozwoj
,dobrego materialu genetycznego” oraz eliminacje materiatu ,,zlego” - jak w procesie doboru
naturalnego.

Zazwyczaj przy stosowaniu metody algorytméw genetycznych zaklada si¢, ze w
trakcie ewolucji populacji jej liczebno§¢ ma warto$¢ stala. Oznacza to, Ze liczba elementow w
kazdej nowej populacji jest rowna liczbie osobnikow wchodzacych w sktad poprzedniej
populacji. Z tego wzgledu dodaniu nowego osobnika do populacji towarzyszy usunigcie
innego - zwykle nisko ocenianego przez funkcjg przystosowania.

Chromosomy wchodzace w sklad nowej populacji moga by¢ poddawane procesowi
mutacji, ktora polega na przypadkowej zmianie w chromosomie wartosci jednego lub
wigkszej liczby gendéw. Proces mutacji umozliwia losowe zrdéznicowanie materiatu
genetycznego w stosunku do tancucha genéw powstatego w wyniku samej tylko reprodukcji.
Mutacja wptywa na wigksza réoznorodno$¢ populacji. W wigkszo$ci przypadkdéw zmutowane
osobniki sa ,,stabej” jakosSci i sa eliminowane w trakcie najblizszej selekcji. Moze sig jednak
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zdarzy¢, ze przypadkowa zmiana wartos$ci gendw doprowadzi do utworzenia super-osobnika,
bardzo wysoko ocenianego przez funkcje przystosowania i majacego znaczacy (czy wrecz
dominujacy) wplyw na dalszy kierunek poszukiwan. W ten sposéb czynnik losowy (mutacja)
oraz czynnik zdeterminowany celem badan (selekcja) wspotuczestnicza w tworzeniu
koncowego rozwiazania, ktére moze by¢ znaczaco lepsze, niz rozwiazania znajdywane za
pomoca innych technik optymalizacji.

Przedstawiony schemat postgpowania (obejmujacy oceng chromosomoéw, selekcje,
reprodukcj¢ 1 mutacjg) jest wielokrotnie powtarzany. Liczba powtdrzen jest najczgsciej
warto$cia zadana przez uzytkownika badz tez jest uzalezniona od przebiegu obliczen. Na
przyktad mozna tak skonstruowac algorytm genetyczny, ze gdy tylko funkcja przystosowania
osiagnie poziom akceptowalny przez uzytkownika obliczenia sa automatycznie przerywane.

4.3. Zastosowanie algorytmow genetycznych do rozwiazywania problemow
optymalizacyjnych

Optymalizacja polega na wyznaczeniu takiego rozwiazania, ktére gwarantuje
osiagnigcie najlepszej wartosci pewnej funkcji (okreslanej jako funkcja celu). W zaleznosci
od interpretacji funkcji celu poszukiwany moze by¢ zestaw parametrow dla ktérych funkcja ta
osigga warto$¢ maksymalna lub minimalna. W wielu przypadkach zadania tego nie mozna
sprowadza¢ do matematycznego problemu poszukiwania wartosci ekstremalnej funkcji celu,
gdyz zwykle na parametry rozwiazania naktadane sa dodatkowe ograniczenia (w postaci
warunkow ograniczajacych lub brzegowych) - woéwczas optymalizacja moze sprowadzaé si¢
do poszukiwania ekstremum warunkowego funkcji, albo moze wymaga¢ sprawdzania jakoS$ci
rozwigzan lezacych we wnetrzu dopuszczalnego obszaru z tymi, ktéore moga by¢
zaproponowane na jego brzegach (czyli w warunkach, kiedy jedna lub kilka zmiennych
decyzyjnych przyjmuje warto$ci lezace na przyjmowanych ograniczeniach).

Do wyznaczenia optymalnego rozwiazania (nie zawsze, jak wyzej wspomniano)
identycznego z ekstremum funkcji kryterialnej, zastosowa¢ mozna wlasnie omawiane tu
algorytmy genetyczne. Przyjmijmy, ze rozwiazywany problem reprezentowany jest przez
funkcjg celu f:

f(X, X5, X,) (1)

Niech zadanie polega na znalezieniu takich warto$ci zmiennych X;, X, ..., X, dla ktorych
funkcja f przyjmuje warto$¢ maksymalng. Proba rozwigzania tak sformutowanego zadania za
pomoca algorytmu genetycznego sktada sig z kilku zasadniczych etapow:

a) okres$lenie sposobu kodowania i dekowania parametréw funkcji f do i1 z postaci
chromosomu;

b) zdefiniowanie funkcji przystosowania (ktéra jest zwykle odpowiednio przeksztatcona
funkcja celu f(X,,X,,....X,),

c) okreslenie podstawowych parametrow populacji chromosomoéw i jej losowa inicjalizacja,

d) realizacja obliczen polegajacych na stopniowej ewolucji chromosomoéw w ramach
kolejnych pokolen

e) identyfikacja najlepszego chromosomu i jego przeksztalcenie do postaci parametrow
optymalizowanej funkcji celu.

W postaci graficznej schemat dziatania algorytmu genetycznego przedstawia rys. 35.
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Rys. 35. Schemat optymalizacja genetycznej
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4.4. Problem reprezentacji zadania

Etapem poczatkowym opisanego wyzej postgpowania jest okreslenie sposobu
kodowania i1 dekowania parametrow funkcji celu. Jeden chromosom (wektor wartosci
binarnych) przechowuje informacje o jednym zestawie parametrow funkcji celu (jest w nim
zawarta tylko jedna konkretna warto$¢ dla kazdej rozwazanej zmiennej). Warto podkresli¢, ze
algorytm genetyczny przechowuje i przetwarza warto$ci parametrOw zawsze w postaci
zakodowanej - wigc w poczatkowej fazie obliczen nalezy takze zakodowac poczatkowe
(zwykle ustalone w sposob losowy) warto$ci zmiennych decyzyjnych, za$ ostatnia faza
dziatania polega¢ bedzie na rozkodowaniu warto$ci zmiennych X;, X, ..., X,, zakodowanych
w najlepszym chromosomie. Rozkodowanie chromosomu bedzie zwykle rowniez niezbedne
na etapie jego oceny za pomoca funkcji przystosowania — ale to jest odrgbna kwestia.

Warto$¢ kazdego parametru rozwazanej sytuacji decyzyjnej kodowana jest na
okreslonej liczbie genow (bitow), za§ sposob kodowania (i dekodowania) jest uzalezniony
przede wszystkim od rodzaju zmiennej (a przede wszystkim od skali pomiarowej, jakiej
uzywamy dla podania wartosci tej zmiennej).

Kodowanie
X1, X2 +eoXn S 0010010..0001001
(wartosci zmiennych 7
decyzyjnych) < (chromosom)
dekodowanie

Niezbgdne jest wigc zdefiniowanie sposobu kodowania i dekodowania parametrow
okreslajacych poszukiwana optymalna decyzje. Poniewaz jako$¢ decyzji oceniana jest z
pomoca funkcji celu — kodowaniu w istocie podlegaja argumenty tej wlasnie funkcji.

Drugim etapem stosowania algorytmu genetycznego jest zdefiniowanie funkcji
przystosowania. Jak juz wcze$niej wskazano, jest ona narz¢dziem stuzacym do oceny
chromosoméw wchodzacych w sktad populacji. W sytuacji, gdy rozwiazywany problem
polega na poszukiwaniu warto$ci zmiennych decyzyjnych maksymalizujqcych funkcjg celu w
charakterze funkcji przystosowania moze by¢ wykorzystana rozpatrywana funkcja celu.
Jednakze w wielu rozwiazywanych w praktyce problemach sposéb okreslenia funkcji
przystosowania rézni sie¢ w istotny sposob od przyjetej funkcji celu' i wtedy dobranie
odpowiedniej postaci funkcji celu jest niebanalnym i bardzo waznym problemem.

Istotnym elementem post¢powania przygotowawczego przy formutowaniu zadania w
sposdb pozwalajacy na uzycie algorytmow genetycznych jest okreslenie podstawowych
parametréw populacji - liczby chromosomow 1 liczby ich pokolen. Zwigkszanie warto$ci tych
parametrow prowadzi z pewnoscia do zwigkszenia liczby rozpatrywanych rozwiazan (wigc
zwigksza mozliwo$¢ wyznaczenia lepszego rozwiazania) lecz jednocze$nie prowadzi do
wydtuzenia czasu obliczen.

Warto$¢ innego parametru wplywajacy na posta¢ populacji - jakim jest dtugos¢
chromosomu - jest zdeterminowana przede wszystkim przez przyjety sposob kodowania i
dekodowania parametrow funkcji celu.

' Funkcja przystosowania moze uwzglednia¢ warunki ograniczajace lub tez dodatkowa wiedze badacza na temat
rozwiazywanego problemu. Odpowiednio sformutowana funkcja przystosowania moze ,,kara¢” chromosomy nie
spelniajace dodatkowych warunkéw lub tez ,,nagradzac” te, ktore sa zgodne z dodatkowymi informacjami.
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Poczatkowe wartosci genéw sktadajacych si¢ na populacje dobiera si¢ najczegsciej] w
sposob losowy. W przypadku, gdy znane jest przyblizenie rozwiazania to wskazane jest, aby
poczatkowa posta¢ chromosoméw zawierala zakodowane informacje o tym rozwiazaniu.

Nastgpnie wielokrotnie powtarzana jest podstawowa pgtla algorytmu genetycznego.
Proces rozwoju populacji przerywany jest w chwili, gdy dla pewnego chromosomu funkcja
przystosowania osiagnie akceptowalna przez badacza warto$¢ lub tez po wykonaniu
okreslonej liczby powtorzen. Uzyskane rozwiazanie jest przyblizeniem rozwiazania
optymalnego.

Zachodzacy w trakcie optymalizacji proces mutacji powoduje sprawdzanie wartosci
funkcji przystosowania nie tylko dla parametrow zblizonych do tych, ktére sa aktualnie
zakodowane w lancuchu genow, ale rowniez dla zestawow znacznie od nich odleglych.
Powoduje to zwigkszenie czasu niezbednego do wyznaczenia ekstremum, ale zabezpiecza
przed zatrzymaniem si¢ procesu w ekstremum lokalnym.

4.5. Matematyczne podstawy dziatania algorytmoéw genetycznych

Prezentujac zasade dziatania algorytmdéw genetycznych nawiazuje si¢ zwykle do
sposobu realizacji zmian ewolucyjnych zachodzacych w $wiecie organizméw zywych.
Wspomina si¢ o selekcji najlepszych osobnikow, o ich krzyzowaniu czy tez o pojawiajacych
si¢ mutacjach. Zachodzace zmiany prowadzi¢ maja do stopniowego udoskonalania nowych
pokolen osobnikéw, do ciaglego dazenia do idealu. Analogia do zasad ewolucji nie jest
jednak formalnym opisem sposobu funkcjonowania algorytmu genetycznego i nie uzasadnia
decyzji o jego wykorzystaniu. Rozwazania dotyczace teoretycznych podstaw funkcjonowania
algorytmow genetycznych zapoczatkowane zostaty przez J. H. Hollanda (tworcg algorytméw
genetycznych) w latach sze§¢dziesiatych XX wieku i sa kontynuowane do chwili obecnej. W
biezacym punkcie skryptu zarysujemy tylko najistotniejsze osiagnigcia, zas Czytelnikom
zainteresowanym pogtebieniem swojej wiedzy w zakresie teorii algorytmow genetycznych
polecamy prace [Goldberg, 1995], [Rutkowska, 1997] oraz [Gwiazda, 1998].

W zrozumieniu teoretycznych podstaw dziatania algorytmow genetycznych pomocne

bedzie pojecie schematu. Schemat jest wzorcem reprezentujacym grupe chromosomow. W

definicji schematu pojawié si¢ moga (wystgpujace rowniez w chromosomach) wartosci ,,0” 1

,1”7 oraz dodatkowo symbol ,,*”. Schemat reprezentuje wszystkie chromosomy, ktoére

spetniaja nastepujace warunki:

e ich dlugos$¢ jest zgodna z dtugos$cia schematu,

e posiadaja wartosci rowne ,,0” na tych pozycjach, ktorym odpowiadaja wartosci rowne ,,0”
w schemacie oraz posiadaja warto$ci wynoszace ,,1” na pozycjach zajmowanych przez
,,1” w schemacie,

e posiadaja dowolne wartosci (czyli ,,0” lub ,,1”) na tych pozycjach, na ktéorych w
schemacie znajduja si¢ symbole ,,*”.

Na przyktad, schemat o postaci 10*1* reprezentuje chromosomy: 11010, 10011, 10110 oraz

10111. Liczba chromosoméw reprezentowanych przez dany schemat jest uzalezniona od

liczby wystgpujacych w nim gwiazdek i wynosi 2", gdzie m jest liczba wystapien symbolu

¥ w rozpatrywanym schemacie. Mozna rowniez wykaza¢, ze chromosom o dhlugosci n

nalezy do 2" r6znych schematow.

Teoria algorytmow genetycznych zaleca, aby sposéb ich funkcjonowania rozwazaé
jako proces przetwarzania schematow. W zwiazku z tym analizuje si¢ migdzy innymi
nast¢pujace zagadnienia:

e w jakim stopniu poszczegélne schematy reprezentowane sa przez chromosomy
wchodzace w sktad populacji,
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e jak okresli¢ jakos¢ schematu,

e od czego zalezy zwigkszanie si¢ badz zmniejszanie si¢ w kolejnych populacjach liczby
chromosomow reprezentujacych dany schemat,

e w jaki sposob oszacowaé liczbg réznych schematoéw analizowanych przez algorytm
genetyczny.

Aby okresli¢ stopien reprezentacji danego schematu w populacji nalezy wyznaczy¢
liczbe chromosoméw reprezentujacych ten schemat. Warto$¢ ta zwykle zmienia si¢ wraz ze
zmiang pokolen.

Schematy, podobnie jak chromosomy, moga rézni¢ si¢ jako$cia. Jako$¢ schematu
wyrazana jest jako S$rednia z wartosci funkcji przystosowania wyznaczonych dla
wchodzacych w sktad populacji chromosoméw zgodnych z rozpatrywanym schematem.
Wyznaczona w ten sposob jako$¢ schematu poroéwnywana jest ze $rednia wartoscia funkcji
przystosowania wyznaczong ze wszystkich chromosoméw wchodzacych w sktad populacji.
Konfrontacja tych warto$ci pozwala wyodrgbni¢ schematy o przystosowaniu powyzej oraz
ponizej $rednie;j.

Zmiany zachodzace na kolejnych etapach rozwoju populacja znajduja swoje
odzwierciedlenie rowniez w sposobie reprezentacji w populacji poszczegdlnych schematow.
Chcac okreslic wpltyw selekcji na zmiany w schematach mozna wykazaé, ze jej realizacja
preferuje schematy o przystosowaniu powyzej $redniej - w kolejnej populacji zwigksza si¢
liczba reprezentujacych je chromosomow, przy czym jednoczes$nie zmniejsza si¢ liczba
chromosomoéw reprezentujacych schematy o przystosowaniu ponizej S$redniej. Przy
rozpatrywaniu wptywu krzyZowania na przetwarzanie schematow przydatne bedzie pojecie
rozpietosci schematu, pod ktorym bedziemy rozumieli odleglo$¢ dzielaca w schemacie
pierwszy i1 ostatni symbol rézny od ,,*”. Intuicja podpowiada (co znajduje rowniez swoje
uzasadnienie w teorii), ze schematy o mniejszej rozpigtosci znacznie tatwiej przetrwaja proces
krzyzowania niz schematy o duzej rozpigtosci. W chromosomach reprezentujacych t¢ druga
grupe schematow punkt przecigcia znacznie czg$ciej lokowany jest w miejscu powodujacym
modyfikacje chromosomu prowadzaca do jego niezgodnosci z ustalonym schematem. Nalezy
jeszcze przedyskutowaé wpltyw mutacji na schematy. W tym przypadku niezbg¢dne bedzie
pojecie rzedu schematu okreslajace liczbe wartosci ,,0” lub ,,1” (czyli tzw. wartoSci
ustalonych) w schemacie. Im nizszy jest rzad schematu (czyli im wigcej wystgpuje w nim
gwiazdek), tym mniejsze jest prawdopodobienstwo, ze przeprowadzony proces mutacji
zmodyfikuje chromosom w sposdb prowadzacy do jego niezgodnosci z schematem. Formalne
ujecie przedstawionych powyzej rozwazan nosi nazwe¢ twierdzenia o schematach 1 jest
podstawowym twierdzeniem wystgpujacym w teorii algorytmow genetycznych.

Twierdzenie o schematach (/Rutkowska, 1997])

Schematy matego rzedu, o matej rozpietosci i o przystosowaniu powyzej Sredniej otrzymujq
rosnqcq wyktadniczo liczbe swoich reprezentantow w kolejnych generacjach algorytmu
genetycznego.

Bazujac na powyzszym twierdzeniu mozna stwierdzi¢, ze algorytm genetyczny w
trakcie swojej pracy preferuje schematy malego rz¢du, o matej rozpigtosci i o przystosowaniu
powyzej S$redniej. Poszukiwanie rozwigzania problemu rozwaza¢ mozna jako proces
zestawiania tego typu schematow. Taki sposob dzialania algorytmoéw genetycznych okreslany
jest mianem hipotezy blokow budujqcych (blokami budujacymi sa schematy o wymienionych
powyzej wilasciwosciach, pomiedzy ktéorymi dochodzi do wymiany informacji na drodze
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krzyzowania i1 ktore sa wykorzystywane do konstrukcji ostatecznego rozwiazania). Istnienie
odpowiednich blokéw budujacych jest w duzym stopniu uzaleznione od przyjetego sposobu
kodowania wartosci parametrow zadania.

Jedna z zalet algorytmdéw genetycznych jest mozliwos¢ jednoczesnego prowadzenia
poszukiwan najlepszego rozwiazania w rdznych obszarach przestrzeni rozwiazan, co znacznie
redukuje negatywny wptyw miniméw lokalnych. Zdolno$¢ do rownoleglej realizacji wielu
watkow poszukiwan na gruncie teoretycznym rozwazana jest w kategoriach liczby
schematow przetwarzanych przez algorytm. Jej wysoka warto$é” jest jedna z podstawowych
zalet algorytmow genetycznych.

Mimo, ze praktyczna przydatnos¢ algorytméw genetycznych zostata potwierdzona w
wielu badaniach empirycznych, prace teoretyczne (ktérych zasadnicze kierunki
przedstawiono powyzej) wyjasniajace sposob ich funkcjonowania nie zostaly jeszcze
zakonczone. Ugruntowanie teorii wymaga jeszcze przeprowadzenia dodatkowych badan.

4.6. Zastosowania algorytmoéw genetycznych

W literaturze mozna znalez¢ wiele doniesien dotyczacych zastosowan algorytmow
genetycznych do rozwiazywania probleméw o charakterze ekonomicznym.

Zagadnieniom zwigzanym z zastosowaniami algorytméw genetycznych w finansach
poswigcone sa migdzy innymi prace [Bauer, 1994] oraz [Gwiazda, 1998]. Mozliwosci
aplikacyjne algorytméw genetycznych w dziedzinie zarzadzania omawiane sa w pracy
[Biethahn i in., 1995]. Algorytmy genetyczne wykorzystywane sa rowniez czgsto do
tworzenia tak zwanych hybrydowych systeméw stuzacych analizie danych. System
hybrydowy to taki, ktorego jedna czg$¢ dziala w oparciu o inna zasadg, a druga wykorzystuje
catkiem inng zasadg. Algorytmy genetyczne wyjatkowo wdzigcznie daja si¢ hybrydyzowac z
innymi zaawansowanymi technikami eksploracyjnej analizy danych, dlatego stosunkowo
czgsto mozna spotka¢ doniesienia dotyczace ich wykorzystania facznie z sieciami
neuronowymi, gdzie stuza na przykltad do rozwiazywania problemu doboru wilasciwej
struktury sieci (por.: [Rymarczyk, 1997]) albo stanowia alternatywna metodg uczenia sieci.
Informacje dotyczace innych zastosowan algorytmow genetycznych znalez¢é mozna réwniez
w pracy [Zielinski, 2000].

W  celu zilustrowania mozliwo$ci zastosowan algorytméw  genetycznych
przedstawione zostana dwa przyktady. Pierwszy z nich (opracowany na podstawie pracy
[Bauer, 1994]) zwiazany jest z zastosowaniami w dziedzinie finansow i dotyczy identyfikacji
regul postgpowania pomocnych w trakcie prowadzenia dziatalno$ci inwestycyjnej. Drugi
przyktad pokazuje, w jaki sposdb mozna wykorzysta¢ algorytmy genetyczne do optymalizacji
kolejnosci wykonywanych dzialan - do ilustracji tego zagadnienia wykorzystano znany
problem komiwojazera.

* Dla populacji liczacej k chromosoméw ilo$é przetwarzanych w kazdym pokoleniu schematéw oszacowana
zostata przez Hollanda na poziomie &’
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4.6.1. Wspomaganie procesu podejmowania decyzji inwestycyjnych za pomocg
algorytmu genetycznego

Celem zastosowania algorytmu genetycznego w rozwazanym przyktadzie jest
okreslenie najlepszej strategii inwestycyjnej (tzn. takiej, ktorej stosowanie prowadzi¢ bedzie
do maksymalizacji zysku). Do oceny formutowanych regul decyzyjnych postuza dane o
charakterze historycznym.

Do podstawowych zatozen stosowanej metody nalezy zaliczy¢:

e zalozenie, Ze istnieja tylko dwie mozliwe strategie postgpowania: inwestowanie w akeji
lub inwestowanie w obligacje,

e na wybor strategii postgpowania wplyw maja zaobserwowane w danym okresie czasu
wartosci pewnych zmiennych zm_1,zm 2, ..., zm_n. W omawianym przyktadzie przyj¢to n
= 3’

e zalozenie, ze na decyzj¢ wpltywaja trzy zmienne reguly postgpowania, ktére maja ogdlna
postac:

jezeli
zm_1 {>|<} x_1 {AND|OR} zm_2 {>|<} x_2 {AND|OR} zm_3 {>|<} x_3
to
nalezy inwestowac w akcje
w przeciwnym przypadku
nalezy inwestowac w obligacje

gdzie zapis {>|<} oznacza uzycie operatora relacyjnego ,.>” lub ,,<”, za§ {AND|OR} oznacza
uzycie operatora logicznego AND lub OR. Wystepujace w zapisie warunku identyfikatory
x_1,x 2 oraz x_3 oznaczaja pewne wartos$ci stale.

Oczekuje sig, ze zastosowanie algorytmu genetycznego pozwoli na konkretyzacjg
przedstawionej powyzej ogblnej reguly poprzez oszacowanie wartosci progowych x /1, x 2
oraz x 3 oraz umozliwi finalne sformutowanie potrzebnej reguty decyzyjnej poprzez dobor
odpowiednich operatoréw relacyjnych (,,>” lub ,,<”) 1 logiczne (,,AND” lub ,,OR”).

Przyjmijmy, ze wykorzystywany w trakcie obliczen zbidor danych obejmuje
zaobserwowane dla kolejnych okresow czasu wartosci zmiennych decyzyjnych zm_ 1, zm 2
oraz zm_3, jak réwniez wyznaczone dla kazdego rozwazanego okresu stopy zwrotu uzyskane
w przypadku inwestowania w akcje oraz w przypadku inwestowania w obligacje.

O powodzeniu stosowania algorytmu genetycznego decyduja zwykle dwa elementy:
e okreslenie prawidlowego sposobu kodowania rozpatrywanych rozwiazah w postaci

chromosomoéw,
e whasciwe zdefiniowanie funkcji przystosowania.

Na etapie okreslania sposobu kodowania nalezy podja¢ decyzje okreslajaca, w jaki
sposob konkretna reguta decyzyjna moze zosta¢ zakodowana w postaci pojedynczego
chromosomu, w ktorym nalezy zakodowac¢ (przypomnijmy):

e warto$ci progowe x I, x 2, x 3,
e uzyte operatory relacyjne,
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e uzyte operatory logiczne.

Do zakodowania powyzszych warto$ci zastosowany zostat chromosom sktadajacy si¢
z 21 gendéw o wartos$ciach binarnych. Sposdb wykorzystania poszczegdlnych genoéw byt

nastepujacy:

Numer genu Kodowana warto$¢
1-5 x 1
6-10 x 2
11-15 x 3

16-18 operatory logiczne

19-21 operatory relacyjne

Przyjeto nastgpujacy sposob reprezentacji danych:

e Do zakodowania kazdej warto$ci progowej x I, x 2 oraz x_3 przeznaczono po 5 genow.
Poniewaz sa to geny o wartosciach binarnych, co umozliwia reprezentacj¢ 32 roéznych
stanow, tylko taka liczbe dyskretnych wartos$ci progéw brano pod uwage w procesie
genetycznej optymalizacji rozwazanych regut. Dla analizowanych trzech zmiennych
wyznaczono, na podstawie danych historycznych, ich warto§ci minimalne i maksymalne
oraz rozstep (czyli réznice pomigdzy wartoscia najwigksza 1 najmniejsza). Rozstep
podzielono przez liczbe mozliwych do zakodowania stanow (czyli 32). Uzyskano w ten
sposob doktadnos$¢ reprezentacji wartosci progowych. Ciag genow 00000 reprezentowat
warto$¢ minimalna odpowiedniej cechy, ciag 00001 - warto$¢ minimalna powigkszona o
jeden obliczony iloraz itd. Warto§¢ 11111 odpowiadata w tej sytuacji maksymalnej
historycznie zaobserwowanej warto§ci rozwazanej zmiennej, traktowanej jako wartos¢
progowa w odpowiedniej regule decyzyjne;j.

e W zaproponowanej wyzej ogolnej regule decyzyjnej wystepuja dwa operatory logiczne.
Pozornie wystarczy wigc wybraé, jakie to maja by¢ operatory, i regula zostanie
skonkretyzowana. Nalezy jednak zwrdci¢ uwage na zmieniajacy si¢ sposob interpretaciji
reguty w zalezno$ci od kolejnos$ci wykonywania zawartych w niej operacji logicznych. Z
tego wzgledu nalezy w odpowiednim zestawie gendéw zakodowaé zaréwno wybrane do
uzycia operatory logiczne jak i1 kolejnos¢ ich obliczen. Sposéb kodowania rodzaju
1 kolejnosci wykonywania operatoréw logicznych za pomoca trzech gendéw przedstawia
ponizsza tabela:

Postac¢ tancucha genow Posta¢ warunku

000 war 1 OR (war 2 AND war 3)
001 war 1 AND (war 2 OR war 3)
010 (war 1 OR war 2) AND war 3
011 (war 1 AND war 2) OR war 3
100 (war 1 OR war 3) AND war 2
101 (war 1 AND war 3) OR war 2
110 war 1 OR war 2 OR war 3

111 war 1 AND war 2 AND war 3

e Do zakodowania informacji o rodzaju wystgpujacych w regule decyzyjnej trzech
operatorach relacyjnych wykorzystano 3 kolejne geny. Sposéb kodowania tych operatorow
przedstawia tabela:
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Posta¢ tancucha genow | Wystepujace operatory
000 <SS S
001 <, <, >
010 <, >, <
011 <, > >
100 > < <
101 > < >
110 > > <
111 > > >

W opisany wyzej sposdb mozna wigc zakodowaé wszystkie elementy potrzebne do
tego, by wprowadzona wyzej] w sposdéb ogolny regula decyzyjna stala si¢ konkretna,
efektywnie obliczalng metoda wyboru sposobu inwestowania (w akcje albo w obligacje).
Chcac wyznaczy¢ dla danego chromosomu warto$¢ funkcji przystosowania nalezy dokonac
dekodowania danych zawartych w chromosomie, a nast¢pnie wyznaczy¢ Srednia warto$¢
stopy zwrotu, jaka zostataby osiagnig¢ta kapitatu w okresie przeszlym przy stosowaniu
analizowanej reguty decyzyjnej. Uzyskana w ten sposob warto$¢ jest wlasnie poszukiwana
wartoscia funkcji przystosowania, pozwalajaca na wartosciowanie kazdego konkretnego
chromosomu. Ewolucja populacji chromosoméw powinna podazaé w kierunku
gwarantujacym maksymalizacj¢ wartosci funkcji przystosowania.

Wiasciwe warto$ci poszczegdlnych genow uzyskuje si¢ poprzez iteracyjna realizacje
procesu krzyzowania, mutacji 1 inwersji. Chromosom o maksymalnej wartosci funkcji
aktywacji reprezentuje regul¢ decyzyjna przynoszaca najlepsze efekty w oparciu o warto$ci
trzech wybranych zmiennych.

Z uwagi na to, ze posta¢ reguly decyzyjnej zostata okreslona na podstawie danych
historycznych nalezy pamigtaé, ze jej skuteczno$¢ w przysztosci nie jest pewna lecz tylko
mniej lub bardzie prawdopodobna. Fakt ten wynika z mozliwo$ci zmiany aktualnego
charakteru powiazan pomi¢dzy rozwazanymi zmiennymi a warto$cia stopy zwrotu kapitatu w
stosunku do sytuacji przesztej. Dlatego tez zaleca sig, aby wybor strategii postgpowania nie
byl dokonywany na bazie jednej reguly, lecz byt wypadkowa kilku najlepszych sposrod
wszystkich uzyskach regut decyzyjnych.

W omoéwionym powyzej przyktadzie nie rozwazano problemu wyboru zmiennych
bedacych podstawa do podjecia decyzji. Prawidlowos$¢ dokonanego w tym zakresie wyboru
ma jednak oczywiscie zasadnicze znaczenie dla calego procesu decyzyjnego. Propozycije
rozwigzania problemu doboru zmiennych decyzyjnych za pomoca algorytmu genetycznego
mozna znalez¢ w pracy [Morajda, 1997].

4.6.2. Genetyczny algorytm rozwigzywania problemu komiwojazera

Prezentowany obecnie kolejny przyklad ma na celu pokazanie mozliwosci
zastosowania algorytmu genetycznego do rozwigzania tak zwanego ,,problemu
komiwojazera”, bedacego jednym z najpopularniejszych zadan testowych, shuzacych do
okreslania przydatnosci roznych metod optymalizacyjnych. Przed przystapieniem do dalszych
rozwazan przypomnijmy charakterystyke tego typu problemu.
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Celem komiwojazera jest okreslenie najkrotszej trasy podrdzy pomiedzy N miastami,
gdyz wtedy poniesie on najmniejsze wydatki na niezbgdne przejazdy. Tras¢ nalezy ponadto
wyznaczy¢ w taki sposob, aby zadne z miast nie byto pominigte oraz aby w kazdym miescie
podréznik przebywal tylko jeden raz (wyjatkiem od tej reguly jest miasto, w ktorym
rozpoczyna si¢ wedrowka, poniewaz bedzie ono rowniez ostatnim etapem podrdzy). Do
rozwiazania tak postawionego zadania konieczna jest znajomos$¢ odlegtosci dzielacych dwa
dowolne miasta. Informacja ta moze by¢ podana na dwa sposoby:

e znane sa wspélrzedne okreslajace potozenie kazdego z miast; odleglo$¢ pomigdzy
miastami wyznaczana jest jako odlegto§¢ Euklidesa pomigdzy punktami o znanych
wspotrzednych,

e odleglosci pomigdzy miastami sa dane w postaci macierzy odleglosci; macierz ta jest
najczesciej macierza symetryczng, ale w pewnych sytuacjach warunek ten nie jest
spetniony, gdyz z ro6znych wzgledéw koszt przejazdu w jedna strong moze by¢ inny, niz
koszt przejazdu powrotnego.

Rozwiazaniem tak zdefiniowanego problemu bedzie prawidtowo okreslona kolejnos¢
odwiedzania wszystkich wchodzacych w rachubg miast. Przy stosowaniu algorytmu
genetycznego rozwigzanie problemu zakodowane jest w postaci chromosomu. W przypadku
problemu komiwojazera kolejne geny chromosomu zawieraja numery kolejno odwiedzanych
miast (warto zauwazy¢, ze w tym przypadku na kolejnych pozycjach chromosomu nie
znajduja si¢ wartosci binarne, ale warto$ci bedace liczbami naturalnymi). Na przyktad, jesli
rozwiazywany jest problem komiwojazera dla 5 miast (ktére identyfikowane sa kolejnymi
liczbami od 0 do 4) to chromosom o postaci 31402 reprezentuje tras¢ przebiegajaca poprzez
nast¢pujace miasta: 3-1-4-0-2.

Podejmujac probg zastosowania algorytmu genetycznego do rozwiazania problemu
komiwojazera nalezy pamigta¢, ze w celu spetnienia zatozen zadania, geny wchodzace w
sktad poszczegdlnych chromosoméw nie moga si¢ powtarza¢ (gdyz oznaczatoby to, ze miasto
identyfikowane przez warto$¢ wystepujaca na danej pozycji chromosomu odwiedzane bytoby
wielokrotnie) oraz ze cata pula genéw musi by¢ wykorzystana (zadnego miasta nie mozna
pominac). Spetnienie powyzszego postulatu wymaga wprowadzenia pewnych modyfikacji w
sposobie dzialania algorytmu genetycznego (a w szczegdlnosci w sposobie realizacji operacji
krzyzowania 1 mutacji), poniewaz stosowanie rozwiazan klasycznych moze spowodowac
pojawienie si¢ w tancuchu identycznych genow.

W pierwsze] kolejnosci omoéwimy zmodyfikowany sposéb realizacji operacji
krzyzowania. Przyjmijmy, ze w operacji krzyZzowania uczestnicza dwa chromosomy
rodzicielskie P1 oraz P2, za$ rezultatem krzyzowania jest wybrany losowo jeden z dwoch
chromosoméw potomnych.

W trakcie realizacji krzyzowania w sposob losowy wyznacza si¢ dla chromosoméow
rodzicielskich dwie pozycje ich przecigecia. Geny znajdujace si¢ pomigdzy miejscami
przecigcia definiuja sposdb utworzenia chromosomdéw potomnych na podstawie
chromosomow rodzicielskich. Na przyktad dane sa dwa chromosomy rodzicielskie:

P1: [8,7,3, 4,5,6, 0 2 1 9]
P2: [7.6,0, 1,2,9, 8,4,3,5]

N\ VAN

Losowo wybrane miejsca przecigcia zaznaczono znakami ,,*”. Geny znajdujace si¢
pomigdzy miejscami przecigcia okreslaja sposéb tworzenia chromosoméw potomnych. Geny
znajdujace si¢ pomigdzy punktami przecigcia w pierwszym chromosomie zajmuja takie same
pozycje w drugim chromosomie potomnym. Za§ geny znajdujace si¢ pomigdzy punktami
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przecigcia w drugim chromosomie rodzicielskim wchodza w sktad pierwszego chromosomu
potomnego. Oznaczajac przez C1 pierwszy, a przez C2 drugi chromosom potomny uzyskuje
si¢ nastgpujaca sytuacje:

ci- ..., 1,2,9, _, ., .1
c2: L.,_,_, 4,5,6, _,_,_,_1

Operacja ta spowodowata usunigcie z pierwszego chromosomu gendéw: 4, 5, 6, ktore
zostaly zamienione przez tancuch 1, 2, 9. Te usunigte geny, ktore po wykonaniu operacji
krzyzowania nie wchodza w sktad wprowadzanego podiancucha, musza zostaé ponownie
wprowadzone do chromosomu (w opisywanym przyktadzie dotyczy to wszystkich usunigtych
gendéw, ale czasami w obydwu wydzielonych i wymienianych fragmentach geny moga si¢
powtarza¢ 1 wtedy zakres korekty jest mniejszy od zakresu operacji krzyzowania). Nowe
pozycje brakujacych gendw ustalane sa w taki sposob, ze zastepuja one pierwotne polozenie
gendéw wprowadzonych do fancucha na ich miejsce. Czyli w rozwazanym przykladzie ,,4”
zajmie pierwotne miejsce ,,1”” w pierwszym chromosomie, gen ,,5” zajmie pierwotne miejsce
genu ,,2”, za$ gen ,,6” zajmie pierwotne miejsce genu ,,9”. Po dokonaniu tych przeksztalcen
pierwszy chromosom potomny bgdzie mie¢ postaé:

ci: [, ., , 1,2,9, ,5,4,6]

W analogiczny sposob zostana dokonane zmiany w drugim chromosomie potomnym.
Ich efektem bedzie:

c2: [L,9, , 4,5,6, ,1, ,2]

Na brakujace pozycje w pierwszym chromosomie potomnym zostana wprowadzone
geny znajdujace si¢ na takich samych pozycjach w pierwszym chromosomie rodzicielskim.
Braki w drugim chromosomie potomnym zostana uzupelnione na podstawie drugiego
chromosomu rodzicielskiego. Ostatecznie chromosomy potomne przyjma postac:

ci: [8,7.3, 1,2,9, 0,5,4,6]
c2: [7,9,0, 4,5,6, 8,1,3,2]

W przypadku podejmowania préb poszukiwania z pomoca algorytmoéw genetycznych
optymalnego uporzadkowania elementow ze skonczonego zbioru (tutaj — numerow
odwiedzanych miast) nalezy réwniez w odpowiedni sposob zdefiniowac operator mutacji.
Stosowanie klasycznej mutacji zamieniajacej w sposob losowy wartosci jednego lub wigkszej
liczby gendéw jest tu bowiem niedopuszczalne, gdyz moze prowadzi¢ do wygenerowania
chromosomu posiadajacego identyczne geny, co jest sprzeczne z regutami. Istnieje kilka
propozycji modyfikacji sposobu realizacji tej operacji, do najbardziej znanych nalezy
zaliczy¢:

e mutacja mieszajqca (Shuffle Mutation) - ten rodzaj mutacji polega na losowej zmianie
kolejnosci wszystkich genow wchodzacych w sktad chromosomu;
e czesciowa mutacja mieszajqca (Shuffle SubList Mutation) - losowa zmiana kolejnosci
genow dokonywana jest w wybranym w sposéb losowy fragmencie chromosomu;
e zamiana pozycji dwoch sqsiadujqcych genow (Single Random Swap Mutation) - w sposob
losowy wybierany jest jeden z genéw wchodzacych w sktad chromosomu. Nastgpnie
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wykonywana jest operacja zamiany kolejnosci wybranego genu i genu nast¢pnego. Ten
rodzaj mutacji w najmniejszym stopniu wplywa na pierwotna zawarto$¢ chromosomu;

e Josowa zamiana kolejnosci genow (Multiple Random Swap Mutation) - w trakcie
realizacji tej operacji przegladane sa kolejne geny. Dla kazdego genu przeprowadzana jest
z pewnym prawdopodobiefistwem operacja zamiany warto$ci z wartos$cia genu
nastgpnego. Prawdopodobienstwo realizacji zamiany genow jest parametrem opisywanej
metody.

W kolejnych chromosomach sktadajacych si¢ na modelowana populacje przechowywane sa
rézne warianty tras. Poczatkowe trasy (dla stworzenia pierwszej populacji) generowane sa w
sposob losowy, z zachowaniem zatozen zadania. Oznacza to, ze losowo dobrane zestawy nie
moga zawiera¢ powtdrzen gendéw ani nie moga zadnego z nich pomijac.

Obliczana dla kazdego chromosomu warto$¢ funkcji przystosowania jest uzalezniona
od dlugosci trasy reprezentowanej przez dany uktad gendéw. Pamigtajac o koniecznosci
zdefiniowania funkcji przystosowania w taki sposob, aby jej wigksza wartos¢ swiadczyta o
lepszej jako$ci chromosomu mozna zastosowac nastgpujace propozycje tej formuty:

odlegtos¢ maksymalna 1

£ (odlegtos¢) = (2)

odlegtos¢

f (odlegtos¢) = odlegtos¢ maksymalna — odleglo$¢ 3)

Wystepujaca w powyzszych formutach odlegltos¢ maksymalna moze zostaé
wyznaczona poprzez zsumowanie maksymalnych wartosci wyznaczonych dla kazdego
wiersza (kolumny) macierzy odleglosci. Po przeprowadzeniu prac obliczeniowych
chromosom o najwigkszej wartosci funkcji przystosowania zawiera zakodowana informacj¢ o
najlepszej (dotychczas znalezionej) trasie podrdzy.
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