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ZAGNIEZDZONY ALGORYTM EWOLUCYJNY

1. Wstep

Algorytmy ewolucyjne sa skutecznymi narzedziami optymalizacji, opartymi na
teorii ewoluc)ji oraz zasadach doboru naturalnego. Wykorzystanie typowego algo-
rytmu genetycznego wiaze sie z koniecznoscia okreslenia wartosci szeregu para-
metréw zwiazanych z poszczegdlnymi operatorami. Wspomniane parametry w wy-
datny sposob wplywaja na efektywnos¢ procesu optymalizacji. Ich wartosci dobie-
rane s3 na podstawie zalecen pochodzacych z wynikéw badan lub za pomoca
metody prob i1 bledow. Wykorzystanie algorytmu genetycznego do optymalizacji
parametréw dzialania innego algorytmu ewolucyjnego wydaje si¢ naturalna kon-
sekwencja dazenia do zalgorytmizowania procesu wyznaczania warto$ci parame-
tréw oraz w konsekwencji znacznego podniesienia jego wydajnosci.

Tradycyjny algorytm genetyczny posiada takze szereg innych niekorzystnych
wlasciwosci okreslanych zazwyczaj jako jego cechy, a nie wady. Analiza sposobu
jego dzialania oraz propozycje ewentualnych usprawnien sa dodatkowym moty-
wem dla poszukiwania nowych, wydajniejszych odmian algorytméw ewolu-
cyjnych.

2. Typowy algorytm genetyczny

Algorytm genetyczny w wersji klasycznej korzysta z trzech podstawowych
operatorow: krzyzowania, mutacji oraz reprodukcji (nazywanego takze operatorem
selekcji).

e Operator krzyzowania tworzy nowe osobniki potomne na podstawie par osob-
nikdw rodzicielskich. Jego intensywnos¢ jest okreslona przez prawdopodo-
bienstwo krzyzowania, ktérego typowa wielko$é wynosi 0,5. Warto dodac ze w
literaturze przedmiotu czesto spotyka sie rowniez wartosci wieksze, np. 0,95
[Inteligentne systemy... 2000, s. 230], oraz mniejsze, np. 0,25 [Michalewicz
2003, s. 61]. Z operatorem krzyzowania wiaze sie takze zalozenie dotyczace
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liczby punktéw krzyzowania genotypow rodzicielskich, ktéra to warto$¢ nie
zawsze podlega parametryzacji. Najczesciej wykorzystuje si¢ krzyzowania jed-
nopunktowe, ale mozna sie takze spotkac z zastosowaniem krzyzowania wielo-
punktowego [Rutkowska, Rutkowski, Pilinski 1999, s. 169-171], czgsto w postaci
dwupunktowej [Mitchell 1999, s. 129].

Operator mutacji wykonuje losowe zaburzenie genotypu, wprowadzajac do po-
pulacji nowego osobnika. Jego dzialanie jest uzaleznione od wielkosci prawdo-
podobienstwa mutacji, ktora to warto$¢ zazwyczaj dobiera si¢ z przedzialu od
0,01 do 0,001 [Inteligentne systemy... 2000, s. 230]. Parametr ten okre$la szanse
mutacji pojedynczego genu w zestawieniu genotypow nalezacych do wszyst-
kich osobnikow z calej populacji. Z powodu takiego ujecia procesu mutacji
ustalenie prawdopodobienstwa mutacji na wartosci wyzsze od 0,1 zazwyczaj
prowadzi do sytuacji, w ktorej algorytm genetyczny nabiera wlasciwosci typo-
wych dla bladzenia losowego [Goldberg 2003, s. 128].

Operator selekcji wybiera osobniki przechodzace do nastepnego pokolenia. Z ty-
powym operatorem reprodukcji nie wiaze si¢ zaden staly parametr liczbowy.
Pojawialo si¢ jednak szereg propozycji dotyczacych metody dokonywania se-
lekcji, ktore prowadza do odmiennych algorytmow dzialania operatora.

Obok operatoréw i parametréw wymienionych wyzej wystepuje takze szereg in-

nych technik stosowanych rzadziej lub dodawanych do algorytmoéw genetycznych
w miare rozwoju badan'. Réznorodnosé propozycji prowadzi do pytania, jakie sa
najlepsze, czyli najbardziej efektywne, postaci operatoréw oraz wartosci para-
metrow?

Podstawowa zaleta typowego algorytmu genetycznego jest jego prostota oraz

latwos¢ w oprogramowaniu. Ceng za taki stan rzeczy jest oczywiscie szereg nie-
pozadanych wtasciwosci, do ktdrych naleza:

tendencja do gubienia przez algorytm najlepszego dotychczasowego rozwia-
zania w trakcie jego dzialania,

dominowanie populacji przez osobniki o duzej wartosci funkcji przystosowa-
nia, co cz¢sto prowadzi do zatrzymywania optymalizacji w ekstremum lokal-
nym funkcji celu zamiast w ekstremum globalnym,

najczesciej stosowana w reprodukcji reguta ruletki cechujaca si¢ duzym roz-
rzutem losowym i przez to oslabiajaca powiazanie selekcji z wielkos$cig przy-
stosowania poszczegolnych osobnikow,

staba kontrola nad operatorem mutacji i brak mozliwosci zintensyfikowania
rozmiaréw mutacji na poziomie osobnika, rozumiane;j jako liczba mutowanych
genow w pojedynczym genotypie.

Tradycyjny algorytm genetyczny nie pozwala na kontrolowanie intensywnosci

mutacji na poziomie pojedynczego genotypu. W celu zwigkszenia kontroli nad

' Opis innych, mniej rozpowszechnionych operacji genetycznych mozna znalezé np. w [Gold-

berg 2003, s 161-228].
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operatorem mutacji dokonalem rozbicia prawdopodobienstwa mutacji na prawdo-
podobienstwo mutacji genotypu oraz prawdopodobienstwo mutacji genu w geno-
typie. Zaleta takiego rozwiazania jest duza dowolno$¢ w okreslaniu formy mutac)i,
w tym np. mozliwos¢ wymuszenia silnych zaburzen losowych genotypu, zacho-
dzacych w niewielkim odsetku osobnikoéw nalezacych do populacji. W praktyce
Zaproponowane rozwiazanie nie wprowadza do algorytmu niczego nowego, a jedy-
nie zwigksza poziom parametryzacji, i dlatego w powyzszym tekscie bedzie dalej
traktowane jako cze$é tradycyjnego algorytmu genetycznego.

3. Algorytm genetyczny ze zmienng wielkoscia populacji

W celu wyeliminowania wad tradycyjnego algorytmu genetycznego zastoso-
watem algorytm ewolucyjny ze zmienng wielkoscia populacji’. Operator krzyzo-
wania i mutacji stosuje si¢ w takim przypadku na osobnikach klonowanych, czyli
kopiach osobnikéw z populacji wyjsciowej, ktore powiekszaja populacje wyniko-
wa. Efektem dzialania zmodyfikowanych operatoréw jest zachowanie osobnika
wylosowanego do krzyzowania lub mutacji razem z nowymi osobnikami wygene-
rowanymi przez wspomniane operatory. Dzi¢ki takiemu rozwiazaniu populacja nie
traci w sposob losowy zadnych informacji, a osobniki rodzicielskie staja do rywa-
lizacji z osobnikami potomnymi.

Podstawowa zaleta wykorzystania klonowania oraz zmiennej wielkosci popu-
lacji jest fakt, iz algorytm nie gubi w trakcie krzyzowania oraz mutacji osobnika o
najwigkszej wartosci funkcji przystosowania, czyli nie traci najlepszego rozwiaza-
nia. Do wad takiego podejscia mozna zaliczy¢ przede wszystkim wzrost stopnia
komplikacji programu komputerowego.

Rozwiazanie tradycyjne, korzystajace ze stalego rozmiaru tablicy z osobnika-
mi, najprawdopodobniej bylo efektem ograniczonych zasobow pamieci operacyjnej
komputeréw oraz dazeniem do jej najbardziej efektywnego wykorzystania. Obec-
nie jednak rozmiar pamieci operacyjnej ulegl i nieustannie ulega zwigkszeniu,
przez co jej mniej efektywne wykorzystanie nie stanowi bariery.

4. Algorytm genetyczny z regulg turnieju

Operator selekcji, oparty na poczatkowo stosowanej regule ruletki, cechuje si¢
duzym rozrzutem losowym faktycznej liczby kopii osobnikéw przechodzacych do
kolejnej populacji w stosunku do oczekiwanej liczby kopii, $cisle powiazanej z
wartoscia funkcji przystosowania. Prawdopodobienstwo wylosowania kazdego z
genotypdw maleje wraz ze wzrostem liczebnosci populacji. Moze to prowadzié¢ do
utraty najlepszego dotychczasowego osobnika, czyli pogorszenia si¢ jakosci roz-
wiazania problemu optymalizacyjnego. Badania wykazaly, ze regula ruletki jest

? Podobny algorytm ze zmienna wielkoscia populacji zostat opisany w [Michalewicz 2003, s. 100-109].
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najmniej efektywna metoda selekcji. W zamian zaleca si¢ stosowanie innych me-
tod opartych na wartosci oczekiwanej oraz metodzie tumieju [Goldberg 2003,
s. 136-137].

W opisywanym algorytmie zastosowalem operator selekcji oparty na regule
turniejow, wykorzystany jednak w nieco odmiennym charakterze. Operator selekc)i
nie dokonuje wyboru osobnikéw przechodzacych do nowej populacji, ale redukuje
jej rozmiar do zadanej wielkosci. Warto przypomnieé, ze wykorzystanie operatorow
krzyzowania i mutacji razem z klonowaniem osobnikéw oraz uzycie zmiennego
rozmiaru populacji powoduje zwigkszenie liczby osobnikow, ktdra jest redukowa-
na do zadanego poziomu za pomocg opisywanego operatora selekcji.

Efektem takiego podejscia jest algorytm, ktory nie gubi w trakcie dzialania naj-
lepszego rozwiazania i zmniejsza rozrzut losowy operatora selekcji do bezpiecz-
nych wielkosci. Prawdopodobiefistwo przetrwania najlepiej przystosowanego
osobnika wynosi woéwczas 1, a prawdopodobienistwo przetrwania najgorzej przy-
stosowanego — zero.

5. Regula turnieju z prawdopodobienstwem zajscia turnieju

Kolejnym problemem zwiazanym z wykorzystaniem algorytmow genetycznych
jest realne ryzyko zdominowania populacji przez osobnika o wysokiej wartosci
funkcji przystosowania, ale nie stanowiacego rozwiazania optymalnego. W takim
przypadku proces optymalizacji zatrzymuje si¢ w ekstremum lokalnym funkcji do-
pasowania i nie jest w stanie w dalszych generacjach zblizy¢ si¢ do ekstremum
globalnego.

Powyzszy problem jest powazna wada algorytméw ewolucyjnych 1 dlatego do-
czekal si¢ kilku udanych metod, ktore przeciwdzialaja zdominowaniu populacji
1 gwarantuja lub podtrzymuja jej réznorodnos¢.
® Model ze sciskiem zaproponowany przez K.A. De Jonga w 1975 r. zaklada za-

stgpowanie starszych osobnikow przez miodsze. Kryterium wyboru jest maksy-
malne podobienstwo osobnika nowego oraz usuwanego. Pomyst nawiazuje do
rywalizacji o ograniczone zasoby, jaka zachodzi w przypadku podobnych osob-
nikoéw zamieszkujacych nisze ekologiczne [Goldberg 2003, s. 133-134]. Nie-
stety metoda stosowana jest dla populacji o statym rozmiarze.

e Skalowanie wartosci funkcji przystosowania bylo wykorzystywane juz od wezes-
nych prac z zakresu algorytmow genetycznych. Przegladu réznych procedur
skalowania dokonat S. Forrest w 1985 roku. Rozwiazania te sa wzglednie pro-
ste 1 skuteczne. Niestety nie chronig one procedury optymalizacyjnej przez zdo-
minowaniem populacji przez osobnika o wysokiej, ale nie najwyzszej wartosci
funkcji przystosowania. Dostarczaja one jedynie sposobow ostabiania lub
wzmacniania tendencji do dominowania [Goldberg 2003, s. 138-139].

e Uniwersalnym i skutecznym sposobem na eliminacje zjawiska przedwczesnego
zdominowania populacji jest stosowanie funkcji wspoétudziatu opisanej przez
E.D. Goldberga i J. Richardsona w 1987 roku. Metoda zaklada modyfikacje
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wartosci funkcji przystosowania przy wykorzystaniu odleglosci pomigdzy da-

nym osobnikiem a wszystkimi pozostalymi osobnikami w populacji. Odleglos¢

pomigdzy genotypami oblicza sig¢ przy uzyciu metryki euklidesowej. W efekcie
duza liczba podobnych do siebie osobnikow zaniza sobie wzajemnie wartosci

funkcji przystosowania i zmniejsza szanse na przetrwanie [Goldberg 2003,

s. 206-207]. Metoda posiada jednak zasadnicza wade praktyczna, poniewaz

konieczno$¢ wyznaczania odlegltosci pomigdzy wszystkimi punktami w popu-

lacji, dla kazdej generacji, wymaga duzych mocy obliczeniowych.

Do rozwiazania problemu i zabezpieczania populacji przed zdorhinowaniem
wykorzystatem wspotczynnik podobienstwa genotypow stajacych do turnieju w ra-
mach operatora selekcji. Wspotczynnik podobienstwa obliczany jest jako stosunek
liczby identycznych bitéw zero-jedynkowych w genotypach osobnikow stajacych
do turnieju do catkowitej liczby bitéw w genotypie.

Wspoétczynnik podobienstwa okresla prawdopodobienstwo zajscia tumnieju po-
mig¢dzy wybranymi osobnikami. W przypadku osobnikow identycznych osigga war-
tos¢ 1, w przypadku genotypow begdacych swoimi przeciwienstwami wartos¢ zero,
a w przypadkach posrednich wielkosci z przedzialu (0; 1). W efekcie stosowania
reguly tumieju ze wspolczynnikiem podobienstwa jako prawdopodobienstwem
zajscia turnieju do rywalizacji staja przede wszystkim osobniki podobne do siebie.
Jest to zasadnicza zaleta rozwiazania, ktére przy wzglednej prostocie oprogramo-
wania i malym nakladzie mocy obliczeniowych przeciwdziala zdominowaniu po-
pulacji i zapewnia jej réznorodnosc.

6. Oddzielne operatory reprodukcji i selekcji

W typowym algorytmie genetycznym operator selekcji, nazywany takze ope-
ratorem reprodukcji, wykonuje kopiowanie osobnikéw z populacji wyjsciowej do
nastgpnej populacji wynikowej. W procesie tym zaréwno zwigksza si¢ liczbg osob-
nikow najlepiej przystosowanych, jak i redukuje liczbe lub calkowicie usuwa osob-
niki najgorzej przystosowane.

W celu uzyskania wigkszej kontroli nad tymi w zasadzie dwiema réznymi
operacjami rozdzielilem opisana wyzej operacj¢ na dwa osobne operatory:

e  Operator reprodukcji wykonuje klonowanie osobnikdw, czyli kopiuje osobniki
z populacji wyjsciowej do wynikowe;j. Jego intensywnos$¢ jest uzalezniona od
zadanego prawdopodobienstwa reprodukcji.

e Operator selekcji redukuje rozmiar populacji do zadanej wielkosci, usuwajac
z populacji osobniki najgorzej przystosowane.

Zaletg rozdzielenia operatoroéw jest powstanie opisywanego wczesniej mecha-
nizmu redukcji rozmiaru populacji po operacjach krzyzowania i mutacji na osob-
nikach klonowanych. Ponadto pojawia si¢ mozliwos¢ parametryzacji algorytmu,
ktéra np. pozwala na ograniczenie wplywu reprodukcji w ramach przeciwdzialania
zdominowaniu populacji.
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7. Zagniezdzony algorytm ewolucyjny

Dobor parametrow dziatania algorytmu genetycznego najczesciej ma charakter
silnie uznaniowy, weryfikowany za pomoca metody prob i bl¢dow. Majac na uwa-
dze fakt, iz optymalizacja genetyczna jest wyjatkowo uniwersalnym i elastycznym
narzgdziem, warto podja¢ probe sformalizowania i algorytmizacji procesu wyzna-
czania parametrow dzialania algorytmu ewolucyjnego przez zastosowanie innego
algorytmy genetycznego3.

W zagniezdzonym algorytmie ewolucyjnym parametry dzialania algorytmu
podstawowego sa optymalizowane za pomoca nadrzednego algorytmu genetycz-
nego (na rys. 1). Wykorzystanie takiej metody pozwala oczekiwaé lepszego doboru
parametrow dzialania algorytmu genetycznego i potencjalnego wzrostu efektyw-
nosci jego dzialania. Oczywiscie opisane rozwiazanie jest obarczone wada typowa
dla wigkszosci wymienionych modyfikacji, poniewaz powoduje zwigkszenie po-
ziomu zlozonosci programu komputerowego oraz wzrost zuzycia mocy oblicze-
niowych.

Generacja ¢ Generacja t+1
Krzyzowanie

\ 4

Populacja nadrz¢dna Populacja nadrzgdna

(klonowanie)

Osobnik nr 1 Osobnik nr 1
I Genotypnr1 | Mutacja ] Genotyp nr 1 ]
Populacja (klonowanie) " Populacja
zagniezdzona nr | zagniezdzona nr 1
Reprodukcja

v

Osobnik nr n Osobnik nrn

(klonowanie)

Genotyp nr n Genotyp nr n
typ
Populacja Selekcja N Populacja
zagniezdzona nr n (wspétczynnik podobienistwa) i zagniezdzona nr n

Rys. 1. Zmodyfikowany, zagniezdzony algorytm genetyczny

Zrédlo: opracowanie wlasne.

8. Porownanie podstawowego oraz zagniezdzonego
algorytmu genetycznego

Do poréwnania efektywnosci zagniezdzonego algorytmu ewolucyjnego z
algorytmem genetycznym w wersji tradycyjnej wykorzystalem trzy rézne testowe
funkcje przystosowania. Pierwsza z nich jest prosta funkcja jednomodalna, a dwie

* Opis podobnych rozwiazan okreslanych jako ,algorytm genetyczny z metapoziomu” mozna
znalez¢ w [Goldberg 2003, s 113-114].
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kolejne funkcjami wielomodalnymi o narastajacej liczbie ekstremoéw lokalnych.
Dzieki wykorzystaniu funkcji testowych mozliwe bylo wyznaczanie ekstreméw
globalnych przed rozpoczeciem eksperymentu. Zadanie optymalizacyjne polegalo
na odszukaniu maksymalnej wartosci funkcji w zadanym przedziale. Proces two-
rzenia kolejnych generacji byl zatrzymywany po odszukaniu zapisanej w progra-
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Rys. 2. Funkcja testowa z 1 maksimum: y = 2 + 2-sin(x-pi/64); 0 <= x <= 64.
Maksimum globalne y = f(x): x =32; y=4

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Tabela 1. Porownanie efektywnosci roznych wersji algorytmu genetycznego dla funkcji testowej
z | maksimum

Tradycyjny, Tradycyjny, Zmodyfikowany, | Zmodyfikowany,
podstawowy |  zagniezdzony podstawowy zagniezdzony
algorytm algorytm algorytm algorytm
genetyczny genetyczny genetyczny genetyczny
Rozmiar populac_n 64 64 64 64
podstawowej
Rozmiar populacji _
nadrzednej 32 B 32
Liczba uruchomieni 10 10 10 10
Uruchomienia
zakonfczone sukcesem 0 : 8 10
Maksyrp_alna liczba 64 64 64 64
generacji
Srednia liczba generacji 64,0 58,9 33,4 6,4
Srednia warto$¢ funkcji
przystosowania 3,9999 3,9999 4,0000 4,0000

Zrodlo: opracowanie wlasne.



239

mie wartosci maksymalnej, czyli zakoniczeniu optymalizacji sukcesem, lub po wy-
konaniu 64 generacji. Populacja skiadala si¢ z 64 osobnikéw oraz 32 populacji

podstawowych w przypadku wersji zagniezdzone;.
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Rys. 3. Funkcja testowa z 8 maksimami y = 2 + 2:sin(x-n / 64) + sin(x-pi / 4); 0 <= x <= 64.
Maksimum globalne y = f(x): x = 33,9845; y = 4,9904
Zrédio: opracowanie whasne.

Tabela 2. Poréwnanie efektywnosci roznych wersji algorytmu genetycznego dla funkcji testowej
z 8 maksimami

Tradycyjny, Tradycyjny, | Zmodyfikowany, | Zmodyfikowany,
podstawowy zagniezdzony podstawowy zagniezdzony
algorytm algorytm algorytm algorytm
genetyczny genetyczny genetyczny genetyczny
Rozmiar populac_u 64 64 64 64
podstawowej
Rozmiar p_opulacy B 12 _ 12
nadrzgdnej
Liczba uruchomien 10 10 10 10
Urucl")omlema 5 10 10 10
zakonczone sukcesem
Maksyn?_alna liczba 64 64 64 64
generacji
Sredma.l.lczba 427 59 8.2 13
generacji
Srednia warto$é
funkcji 4,9880 4,9904 4,9904 4,9904
przystosowania
Zrédto: opracowanie wiasne.
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W eksperymencie porownano algorytm genetyczny w wersji prostej oraz za-
gniezdzonej. Dodatkowo kazda z wersji obejmuje algorytm w postaci tradycyjnej
oraz zmodyfikowanej. Forma zmodyfikowana zawiera usprawnienia opisane w
tekscie, czyli zmienny rozmiar populacji oraz zastosowanie reguly turnieju z praw-
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Rys. 4. Funkcja testowa z 64 maksimami y = 2 + 2-sin{x-n / 64) + sin(x-n/4) + sin(x-2-pi);
0 <= x <= 64. Maksimum globalne y = f(x): x = 34,2459, y = 5,9689

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Tabela 3. Porownanie efektywnosci roznych wersji algorytmu genetycznego dla funkgcji testowej
z 64 maksimami

Tradycyjny, Tradycyjny, | Zmodyfikowany, | Zmodyfikowany,
podstawowy | zagniezdzony podstawowy zagniezdzony
algorytm algorytm algorytm algorytm
genetyczny genetyczny genetyczny genetyczny
Rozmiar populacy 64 64 64 64
podstawowej
Rozmiar populacji
nadrzednej B 32 B 32
Liczba uruchomien 10 10 10 10
Uruc!lomlema 3 2 10 10
zakornczone sukcesem
Maksynlalna liczba 64 64 64 64
generacji
Srednia liczba generacji 60,1 243 11,5 4,2
Srednia warto$¢ funkcji
przystosowania 5,9603 5,9687 5,9689 5,9689

Zrédto: opracowanie wlasne.
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dopodobienstwem zajscia turnieju. W sumie eksperymentowi poddano cztery rézne
wersje algorytmu (np. 2-4, tab. 1-3).

W przypadku wszystkich trzech funkcji testowych uzyskatem wyniki prowa-
dzace do podobnych wnioskéw. Najnizsza efektywno$é, rozumiana jako liczbe
prob zakonczonych sukcesem oraz $rednig ilos¢ potrzebnych generacji, uzyskat al-
gorytm genetyczny w wersji podstawowej. Zdecydowanie lepsza okazala si¢ jego
wersja zagniezdzona. Zmodyfikowany algorytm ewolucyjny byl przecigtnie lepszy
od wymienionych wczesniej, a jego wersja zagniezdzona odszukiwala maksimum
globalne najszybciej 1 ze 100% skutecznoscia.

9. Wyniki optymalizacji parametrow dzialania algorytmu
genetycznego

Optymalizacja parametrow dzialania algorytmu genetycznego dostarczyla cie-
kawych wynikow koncowych wyznaczajacych zgodnie z zalozeniami ich najlepsze
wielkosci. Uzyskane wartosci parametrow cechowaly si¢ duzym rozrzutem, co wy-
musilo uzycie charakterystyk statystycznych w postaci wartosct sredniej oraz od-
chylenia standardowego.

Tabela 4. Wyniki optymalizacji parametréw dzialania algorytmu genetycznego dla funkcji testowej
z 64 maksimami, wyznaczone na podstawie 10 prob

Tradycyjny, zagniezdzony Zmodyfikowany, zagniezdzony
Parametr algorytm genetyczny. algorytm genetyczny.
wartosé odchylenie wartos¢ odchylenie
$rednia standardowe Srednia standardowe
Prawdopodoblenstwo 0,61 023 0,77 0,14
krzyzowania
Prawdopodobienstwo mutacji 0,30 0,16 0,42 0,21
genotypu
PrawdopoQoblenstwo _ _ 0,67 0,12
reprodukgji
Liczba punktéw krzyzowania 4,90 2.02 4,30 2,00
Prawdopodoblepstwo mutacji 0,57 0,21 0,52 0,33
genu w genotypie

Zrédto: opracowanie wlasne.

Zgodnie z wynikami uzyskanymi z 10 préb optymalna warto$¢ prawdopo-
dobienstwa krzyzowania oaz mutacji jest wyzsza w przypadku zmodyfikowanego
algorytmu genetycznego o zmiennej wielkosci populacji. Obserwacje potwierdzaja
wlasciwosci opisanych modyfikacji algorytmu, ktére mialy na celu wyeliminowa-
nie tracenia istotnych informacji z populacji oraz umozliwienie rywalizacji mie-
dzypokoleniowe;.

W wyniku optymalizacji najwyzsza warto$¢ przyjmowat parametr zwiazany z
prawdopodobienstwem krzyzowania, co jest zgodne z teoria algorytmdéw genetycz-
nych przypisujaca najwieksze znaczenie operatorowi krzyzowania.
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Pewnym zaskoczeniem w stosunku do zalecen pojawiajacych si¢ w literaturze
przedmiotu jest wysokie prawdopodobienstwo mutacji oraz wskazanie na przewa-
g¢ krzyzowania wielopunktowego, osiagajacego wielkos¢ 4-5 miejsc krzyzowan na

genotyp.
10. Zastosowania zagniezdZzonego algorytmu genetycznego

Poszukiwanie lepszych i bardziej wydajnych odmian algorytméw ewolucyjnych
czesto jest wymuszone bardzo zlozonym charakterem zadania optymalizacyjnego
oraz ogromnymi rozmiarami przestrzeni rozwiazan.

Przyktadem takiego problemu jest optymalizacja lokalizacji masztéw radiowych
telefonii komérkowej. Duza liczba parametréw, takich jak zasigg masztu, gestosé
zaludnienia, warunek pokrycia sygnalem okreslonego terytorium, cz¢sto utrudnia
wyznaczenie nawet rozwigzania dopuszczalnego.

Innym problemem konsumujacym ogromne zasoby mocy obliczeniowych kom-
puterdw jest optymalizowanie struktury sieci neuronowej, czyli okreslanie liczby
warstw oraz ilosci neurondéw w warstwach [Infeligentne systemy... 2000, s. 148].
Algorytm genetyczny moze by¢ w tym przypadku jedyna sformalizowana, sprawna
i dobrze uzasadniong teoretycznie procedurg poszukiwania najlepszej struktury.
Niestety dlugi czas wykonywania obliczen neuronowych wymaga algorytmu opty-
malizacji o podwyzszonej efektywnosci.

11. Podsumowanie

Tradycyjny algorytm genetyczny jest obarczony szeregiem niepozadanych wlasci-
wosci obnizajacych jego efektywnos¢. Dodatkowo wymaga on do$¢ arbitralnego
okreslenia wartosci podstawowych parametréw jego dzialania.

W celu podniesienia efektywnosci oraz wykorzystania optymalnych wartosci
parametrow zaproponowalem oraz przetestowalem zmodyfikowany, zagniezdzony
algorytm ewolucyjny. Modyfikacje obejmowaly m.in. wprowadzanie populacji o
zmiennej liczbie osobnikow, zastosowanie operatoréw krzyzowania i mutacji na
sklonowanych genotypach, uzycie reguly turnieju z prawdopodobienstwem zaj$cia
turnieju oraz optymalizacje parametrow dzialania algorytmow genetycznych przez
nadrzedny algorytm ewolucyjny.

Na postawie wynikow uzyskanych z eksperymentu na trzech réoznych funkcjach
testowych mozna stwierdzi¢, ze zaproponowane modyfikacje podnosza efektyw-
nos¢ optymalizacji, w tym przeciwdzialaja zdominowaniu populacji oraz utracie
osobnikéw o najwyzszej wartosci funkcji przystosowania

Ponadto wykorzystanie zagniezdzonego algorytmu genetycznego zmniejsza liczbe
generacji potrzebnych do odszukania rozwiazania optymalnego.

Zagniezdzony algorytm genetyczny jest jednak bardziej zlozony i wymaga
wigkszych mocy obliczeniowych, przez co poréwnywanie go z algorytmem tra-
dycyjnym jest bardzo utrudnione.
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Optymalizowane parametry dzialania algorytmu genetycznego charakteryzuja
si¢ duzym rozproszeniem.

Wryniki wskazuja na przewage krzyzowania w wielu punktach oraz wyzszych
prawdopodobienstw mutacji. Wyznaczone prawdopodobienstwo krzyzowania ma
$rednio najwigksza warto$¢ sposrod innych poréwnywalnych parametréw, co suge-
ruje jego dominujaca role.

Nowa wersja algorytmu ewolucyjnego jest zdecydowanie bardziej efektywna
od podejscia tradycyjnego i nie wykazuje niepozadanych wilasciwosci, takich jak
gubienie najlepszego rozwiazania,
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EMBEDDED EVOLUTIONARY ALGORITHM

Summary

The article presents the optimization problem of evolutionary algorithms execution parameters.
In embedded evolutionary algorithm execution parameters of primary algorithm are optimized by se-
condary algorithm. It allows to avoid situation where arbitrary choice of algorithm execution parame-
ters delays search process of optimal solution or prevents finding acceptable solution.
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