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Terminologia stosowana w algorytmach genetycznych

Do opisu dziatania algorytméw genetycznych uzywane bgda pojecia [Rut97b][Gwi98]:

allel - to warto$¢ danego genu, okreslana rowniez jako warto$¢ cechy lub wariant cechy,

algorytm genetyczny jest to probabilistyczny algorytm przeszukiwania przestrzeni

rozwigzan problemu optymalizacyjnego P,,

chromosom _(tancuch, cigg kodowy) - to uporzadkowany cigg genow, bedacy

rozwigzaniem problemu optymalizacyjnego, taki ze
ch, = (ch,...ch')e D(P,),

diugos¢ definiujgca schematu — jest to odleglo$¢ miedzy pierwsza a ostatnia pozycja

ustalong schematu,

dominacja - punkt P] dominuje P2 (P2 jest zdominowany przez PI), gdy punkt P/ nie
jest pod zadnym wzgledem gorszy od P2 i istnieje kryterium, pod wzgledem ktérego P/
jest lepszy od P2,

fenotyp - jest zestawem wartosci odpowiadajacych danemu genotypowi,

funkcja przystosowania U(ch) — warto§¢ normy z funkcji optymalizowanej dla

chromosomu c#;,

gen_(cecha, znak, detektor) - stanowi pojedynczy element genotypu, w szczeg6lnosci

chromosomu,

genotyp (struktura) - jest to zesp6t chromosoméw danego osobnika,

krzyzowanie - procedura tworzenia dwoch nowych osobnikéw, na podstawie dwdch
losowo wybranych z puli rodzicielskiej - polega ona na wymianie cz¢sci kodu rodzicéw, a
utworzone w wyniku krzyzowania osobniki sg nastgpnie poddawane mutacji, by w koncu
znalez¢ si¢ w nowo tworzonej populacji,

locus _(pozycja) - wskazuje miejsce polozenia danego genu w tlancuchu, czyli

chromosomie,

U(ch)=|| F(ch)|| gdzie U(ch)=0VY ch, € P(t),

Norma ||*|| definiowana jest heurystycznie i w najprostszym przypadku

| F(ch) = F(ch),

mutacja - przypadkowa dobrana losowo z niewielkim prawdopodobienstwem zmiana
warto$ci elementu kodu osobnika (moze ona doprowadzi¢ do odkrycia nowych,

uzytecznych cech),



operator krzyzowania Kj — jest to przeksztalcenie

K, : D(F,)xD(F,) = D(F,)xD(F,)

dokonujace z okreSlonym prawdopodobiefistwem wymiany genéw pomigdzy

chromosomami ch; i ch;

Kk (Chil >Ch ) = (ChiH] SCh;’H) ]

t
;

operator mutacji My — jest to przeksztatcenie

M, :D(F,) > D(F,)

dokonujace z okreslonym prawdopodobienstwem losowej zmiany gendw chromosomu
M, (ch)=ch™,

osobnik - odpowiednio zakodowany w postaci chromosomOw zestaw parametréw zadania
(rozwigzanie, punkt przestrzeni poszukiwan) dla rozwazanego problemu (moze by¢
wyrazony w postaci ciagu bitow, jak tez ciggu elementéw innego typu),

populacja - zbiér osobnikéw o okreslonej liczebnosci wystepujacych w danym momencie
dziatania algorytmu, taki ze

P@)=(ch,,....chy) P(@{)cD(P),

problem optymalizacyjny P, — jest to zadanie polegajace na znalezieniu rozwigzania

optymalnego dla danego zestawu kryteriow,

rzqd schematu - liczba pozycji ustalonych w schemacie (nieoznaczonych za pomoca

symbolu ,,*” - nieistotne), czyli jest to réznica pomigdzy dtugoscia chromosomu a liczba
symboli ,,*” w schemacie,

schemat - zestaw cech (elementéw kodu osobnika) charakteryzujacy grupg osobnikéw,
zawierajacy pewng liczbe cech o ustalonych wartosciach (alleli) oraz pewna liczbg cech o
warto$ciach dowolnych (schematy maja bezposredni wptyw na stopien przystosowania
osobnika, co pozwala dzieli¢ schematy na bardziej i mniej wartosciowe),

selekcia - wybdr do puli rodzicielskiej zbioru osobnikéw, ktére postuza
do wygenerowania kolejnej populacji (poprzez krzyzowanie oraz mutacje),

zbior _dopuszczalnych rozwigzan problemu optymalizacyjnego D(P,) jest to zbidr

wszystkich mozliwych rozwiazan problemu optymalizacyjnego spetniajacych okreslone w

problemie warunki.



Terminologia zbioréw rozmytych

Cztowiek do oceny zjawisk wykorzystuje powszechnie oceng¢ jako$ciowa np. wzrost

niski, $redni, wysoki. Pojecia niski, sredni, wysoki sa pojeciami subiektywnymi i rozmytymi.

Do opisu zbior6w rozmytych wykorzystywaé bedziemy nastepujace pojecia [Pie99]:

funkcja przynaleznosci (membership function) — jest to funkcja, ktora przyporzadkowuje

stopien przynalezno$ci kazdemu elementowi danej zmiennej,

moc przestrzeni numerycznej — jest to liczba jej elementow, np. || X ||=n,

moc zbioru rozmytego — jest to liczba par (u,(x),x) wystepujacych w zbiorze,

pusty zbior rozmyty — zbidr A, ktoérego funkcja przynaleznosci u,(x) posiada wartos¢
zero dla wszystkich elementéw przestrzeni rozwazan, oznaczany jest znakiem &
D:uy(x)=0,Vxe X,

przestrzen lingwistyczna zmiennej (linguistic term-set) — jest to zbior wszystkich wartosci

lingwistycznych stosowanych do opisu danej zmiennej lingwistycznej (przestrzen
lingwistyczna bedzie oznaczana duza litera tacinska, np.
XL = {niska, s'rednia, wysoka} = {ij, XL2, ng}),

przestrzen numeryczna zmiennej (universe of discuse) — jest to zbioér wszystkich wartosci

numerycznych zmiennej, jakie moze ona przyjmowac, oraz innych istotnych dla danego
problemu. Przestrzen numeryczna moze by¢ ciagla lub dyskretna. Przestrzen numeryczna
bedzie oznaczana duza litera tacinska np.

X = {x} — przestrzen ciagla (nieskonczeniewymiarowa),

X = {x}, X3, X3, ..., Xp} — przestrzen dyskretna (skonczeniewymiarowa),

stopienr_przynaleznosci (grade of membership) — jest to warto$¢ z zakresu <0,1>

okreslajaca, w jakim stopniu element nalezy do zbioru rozmytego,

uniwersalny zbior rozmyty — zbiér A, ktérego funkcja przynaleznosci p,(x) posiada

warto$¢ jeden dla wszystkich elementow przestrzeni rozwazan, oznaczany jest znakiem U
U:pz(x)=1,Vxe X,

wartosé lingwistyczna (linguistic value) — jest to stowna ocena zmiennej lingwistycznej

np. mata, duza, niska, wysoka,
zbidr rozmyty (fuzzy set) — jest to zbidr par:

A= (U, () x)}, Vxe X




gdzie pu, jest funkcja przynaleznosci zbioru rozmytego A4, ktéra kazdemu elementowi
x € X przypisuje stopien przynaleznosci 4, (x) do zbioru rozmytego 4,

zmienna _lingwistyczna (linguistic variable) — jest to ta wielko$¢, ktdra zamierzamy

ocenia¢ np. predkos¢, temperatura, wzrost.

Przyjete w pracy oznaczenia dla algorytméw genetycznych

ch; — chromosom,

eval(z) - warto$¢ przystosowania osobnika,
Eval(P) - funkcja oceniajaca dla populacji P,
f— funkcja optymalizowana,

F(ch;) — funkcja przystosowania,

F(S) — funkcja przystosowania schematu S,

F,. - skalowana funkcja przystosowania osobnika,

F - $rednia funkcja przystosowania populacji,

G, — liczba mutacji genéw osobnikéw, ktérych funkcja przystosowania jest nizsza od
sredniej funkcji przystosowania wszystkich osobnik6w w danym pokoleniu, w
elementarnym algorytmie genetycznym,

G,' — liczba mutacji genow osobnikéw, ktorych funkcja przystosowania jest nizsza od
sredniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu, w
zmodyfikowanym algorytmie genetycznym,

G, — liczba osobnikéw w danym pokoleniu elementarnego algorytmu genetycznego,
ktoérych funkcja przystosowania jest nizsza od sredniej funkcji przystosowania wszystkich
osobnikéw w danym pokoleniu,

G’ — liczba osobnikéw w danym pokoleniu zmodyfikowanego algorytmu genetycznego,
ktorych funkcja przystosowania jest nizsza od $redniej funkcji przystosowania wszystkich
osobnikéw w danym pokoleniu,

i_.. - maksymalna liczba pokolen w algorytmie genetycznym,
J, — liczba mutacji genéw osobnikéw, ktérych funkcja przystosowania jest rowna

$redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu, w

elementarnym algorytmie genetycznym,
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Jn' — liczba mutacji genoéw osobnikéw, ktérych funkcja przystosowania jest réwna
$redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikow w danym pokoleniu, w
zmodyfikowanym algorytmie genetycznym,

J, — liczba osobnikéw w danym pokoleniu elementarnego algorytmu genetycznego,
ktorych funkcja przystosowania jest réwna Sredniej funkcji przystosowania wszystkich
osobnikéw w danym pokoleniu,

Jy’ — liczba osobnikéw w danym pokoleniu zmodyfikowanego algorytmu genetycznego,
ktérych funkcja przystosowania jest roéwna $redniej funkcji przystosowania wszystkich
osobnikéw w danym pokoleniu,

[ — dhugos¢ ciagu kodowego osobnika,

Iy — punkt krzyzowania,

L, — liczba mutacji genéw osobnikéw, ktérych funkcja przystosowania jest wyzsza od
$redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikow w danym pokoleniu, w
elementarnym algorytmie genetycznym,

L' — liczba mutacji gendw osobnikéw, ktorych funkcja przystosowania jest wyzsza od
$redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikow w danym pokoleniu, w
zmodyfikowanym algorytmie genetycznym,

L. — liczba osobnikéw w danym pokoleniu elementarnego algorytmu genetycznego,

ktorych funkcja przystosowania jest wyzsza od $redniej funkcji przystosowania
wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu,

Ly’ — liczba osobnikow w danym pokoleniu zmodyfikowanego algorytmu genetycznego,
ktorych funkcja przystosowania jest wyzsza od $redniej funkcji przystosowania
wszystkich osobnikow w danym pokoleniu,

m(S,t) — liczba reprezentantow schematu S w chwili # w algorytmie elementarnym,

m’(S,t) — liczba reprezentantéw schematu S w chwili # w algorytmie zmodyfikowanym,

M — liczba mutacji genow wszystkich osobnikéw w populacji w elementarnym algorytmie
genetycznym,

Max — ograniczenie gorne funkcji przystosowania osobnika eval w rozwazanej dziedzinie,
M’ — liczba mutacji genéw wszystkich osobnikow w populacji w zmodyfikowanym
algorytmie genetycznym,

N — liczebno$¢ populacji w elementarnym algorytmie genetycznym,

Nm — liczba miast w problemie komiwojazera,
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N’ - liczebno$¢ populacji w zmodyfikowanym algorytmie genetycznym,
o(S) - rzad schematu (liczba pozycji ustalonych w schemacie),
pc— prawdopodobienstwo krzyzowania,

p. - prawdopodobienstwo zniszczenia schematu w procesie krzyzowania osobnikow,
P, - prawdopodobienstwo przezycia schematu w procesie krzyzowania osobnikow,
P.. - prawdopodobienstwo przezycia schematu w procesie mutacji osobnikéw w

algorytmie elementarnym,

P'un - prawdopodobienstwo przezycia schematu w procesie mutacji osobnikéw w

algorytmie zmodyfikowanym,

p. - czgstotliwos$¢ stosowania operatora eksploatacji,

pm — prawdopodobienstwo mutacji,
Pm(ch;) — prawdopodobienstwo mutacji chromosomu c#;,
Pm ‘(chy) — zmodyfikowane prawdopodobienstwo mutacji chromosomu c#;,
ps — prawdopodobienstwo selekcji,
ps(ch;) — prawdopodobienstwo selekcji chromosomu c#;,
ps (ch) — zmodyfikowane prawdopodobienstwo selekcji chromosomu c#;,

p(A) - prawdopodobienstwo zajscia zdarzenia A,

P — populacja osobnikow,

P[i] — warto$¢ i-tego przedmiotu,

P(t) — populacja osobnikéw w chwili #,

P* - jednoznaczny punkt staty dla wszystkich populacji algorytmu genetycznego,

S — schemat,

W[i] — waga i-tego przedmiotu,

Z — zbidr punktow przestrzeni metrycznej,

<Z, &> - przestrzen metryczna,

d - odlegtos¢ punktéw w przestrzeni metrycznej,

6(S) - dhugos¢ definiujaca schematu,

AG, - globalna réznica migdzy liczba mutacji genéw osobnikéw, ktorych funkcja
przystosowania jest nizsza od $redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikow w
danym pokoleniu, w algorytmie zmodyfikowanym a liczbg mutacji gendéw tych

osobnikéw algorytmie elementarnym,
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(AG,), - roznica migdzy liczba mutacji genéw osobnikéw, ktérych funkcja
przystosowania jest nizsza od $redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w
danym pokoleniu, w algorytmie zmodyfikowanym a liczba mutacji genéw tych
osobnikow algorytmie elementarnym, w pokoleniu 7,

AG, - globalna réznica migedzy liczba osobnikéw, ktérych funkcja przystosowania jest
nizsza od S$redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu, w
algorytmie zmodyfikowanym a liczba tych osobnikéw algorytmie elementarnym,

(AG,), - réznica migdzy liczba osobnikéw, ktorych funkcja przystosowania jest nizsza od
$redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu, w algorytmie
zmodyfikowanym a liczba tych osobnikéw algorytmie elementarnym, w pokoleniu i,

AJ, - globalna réznica migdzy liczba mutacji genéw osobnikéw, ktérych funkcja
przystosowania jest rowna S$redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikow w
danym pokoleniu, w algorytmie zmodyfikowanym a liczba mutacji genéw tych
osobnikow algorytmie elementarnym,

(AJ,), - roznica migdzy liczba mutacji genow osobnikdéw, ktoérych funkcja
przystosowania jest rowna S$redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikow w
danym pokoleniu, w algorytmie zmodyfikowanym a liczba mutacji genéw tych
osobnikow algorytmie elementarnym, w pokoleniu 7,

AJ, - globalna réznica migdzy liczba osobnikow, ktérych funkcja przystosowania jest
rowna S$redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikow w danym pokoleniu, w
algorytmie zmodyfikowanym a liczba tych osobnikéw algorytmie elementarnym,

(AJ,), - réznica migdzy liczba osobnikéw, ktérych funkcja przystosowania jest rowna
$redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikow w danym pokoleniu, w algorytmie
zmodyfikowanym a liczba tych osobnikéw algorytmie elementarnym, w pokoleniu 7,

AL, - globalna réznica miedzy liczba mutacji genéw osobnikéw, ktorych funkcja
przystosowania jest wyzsza od sredniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikow w
danym pokoleniu, w algorytmie zmodyfikowanym a liczba mutacji genéw tych
osobnikow algorytmie elementarnym,

(AL,), - roznica miedzy liczba mutacji genéw osobnikéw, ktérych funkcja
przystosowania jest wyzsza od $redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w
danym pokoleniu, w algorytmie zmodyfikowanym a liczba mutacji genéw tych

osobnikow algorytmie elementarnym, w pokoleniu i,

-13 -



AL, - globalna réznica migdzy liczba osobnikow, ktorych funkcja przystosowania jest
wyzsza od $redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu, w
algorytmie zmodyfikowanym a liczba tych osobnikéw algorytmie elementarnym,

(AL,), - roznica migdzy liczba osobnikéw, ktorych funkcja przystosowania jest wyzsza
od $redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu, w
algorytmie zmodyfikowanym a liczbg tych osobnikéw w algorytmie elementarnym, w
pokoleniu 7,

M. - Presja selekcyjna,

nS., - wzgledna skuteczno$é modyfikacji prawdopodobiefistwa mutacji osobnikéw zle

przystosowanych,

M. - Wzgledna skutecznosé modyfikacji prawdopodobienistwa mutacji,
n.. - wzgledna skutecznos¢ modyfikacji prawdopodobienstwa selekc;ji,
k.. - wzgledna skuteczno$é modyfikacji prawdopodobiefistwa mutacji osobnikéw dobrze

przystosowanych,

v(ch;) — wycinek kota ruletki odpowiadajacy chromosomowi ch;.

Przyjete w pracy oznaczenia dla systemow wykorzystujacych logike
rozmyta

Af, B} - zbiory rozmyte,
C — pojemnos¢ plecaka,

Cmax - warto$¢ stata drogi maksymalne;j,

FD) - funkcja przystosowania najlepszego osobnika w populacji (7),

F{}) - funkcja przystosowania populacji w chwili (7),

M* - moment zbioru B,

N, — liczba regut (liczba naturalna),

R™ - reguta rozmyta,

S* - powierzchnia zbioru B,

W,s - wskaznik stopnia przystosowania osobnika,

wpm(S) - wspdtczynnik adaptacji prawdopodobienstwa mutacji schematu S,
wpm,s - wspbdtczynnik adaptacji prawdopodobienstwa mutacji,

Wpop - Wskaznik wieku spoteczenstwa,
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wps(S) - wspdtczynnik adaptacji prawdopodobienistwa selekcji schematu S,
wps,s- wspotczynnik adaptacji prawdopodobienstwa selekcji osobnika,
x - warto$ci numeryczne zmiennej wejsciowej,

x, - warto$¢ lingwistyczna zmiennej,

X - przestrzen numeryczna zmiennej wejsciowe;j,

X}, - przestrzen lingwistyczna zmienne;j,

y - warto$ci numeryczne zmiennej wyjsciowej,

Y - przestrzen numeryczna zmiennej wyjsciowej,

a® - waga reguly R*,

AF - jako$¢ populacji,

AF,p - przyrost funkcji przystosowania populacji,

Apop - Wskaznik zmiany liczebnosci populacji,

4 4 (x;) - funkcja przynaleznosci zmiennej x, do zbioru rozmytego A*,
1,(x) - stopien przynaleznosci elementu x do zbioru 4,

4 4 (x,) - stopien przynaleznosci x; do zbioru 4,

K - Stopief spelnienia przestanki,

(AR, € AR,

pop

R — zbior liczb rzeczywistych.
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1. Wstep

Systemy sztucznej inteligencji czesto przetwarzaja dane i informacje w sposéb
podobny, jak to robig organizmy biologiczne. Do najpopularniejszych technik sztucznej
inteligencji zalicza si¢ systemy wykorzystujace logike rozmyta [Ful] [Joh] [Kel] [Pie99] [Sla]
[Zad65], sieci neuronowe [Zur96] i algorytmy ewolucyjne [Ala95] [Gol98] [Hol75] [Lan96]
[Mic99] [Rut97b] [Wei].

Algorytmy genetyczne stanowia pewna grupe algorytmow ewolucyjnych, swoje
istnienie zawdzieczaja obserwacji i probie nasladowania naturalnych proceséw zachodzacych
w $wiecie organizmow zywych - ewolucji i zwigzane] z nig naturalnej selekcji, wystepujace;
w populacjach zywych osobnikéw. Algorytmy te stuza do poszukiwania wynikéw jedynie
przyblizonych, jednak w wigkszosci przypadkéw jest to rozwigzanie satysfakcjonujace.
Algorytmy genetyczne nie operuja na pojedynczych rozwiazaniach, lecz na calych ich
populacjach. Rozwigzania kodowane sa w struktury zwane ciagami kodowymi. Algorytm
genetyczny poszukuje coraz lepszych rozwiazan, generujac kolejne ich pokolenia. Pierwsze
pokolenie tworzy si¢ losowo albo wybiera w inny sposob. Dla kazdego kolejnego pokolenia
wybiera si¢ pewna liczb¢ osobnikdw najlepiej przystosowanych (proces selekcji lub
reprodukcji). Osobniki te sa kojarzone w pary (losowo), po czym nastgpuje wymiana
(wymieszanie si¢) materialu genetycznego rodzicow, w wyniku czego otrzymujemy dwa
nowe ciagi kodowe odpowiadajace genotypowi dzieci. Ten fragment algorytmu nazywa si¢
procesem krzyzowania (cross-over). Podczas przepisywania informacji genetycznej istnieje
jednak ryzyko mutacji. Z pewnym prawdopodobienstwem (najczesciej niewielkim) w
niektére miejsca ciggu kodowego (geny) zostang wstawione losowe wartosci (allele). Nowo
powstale ciagi kodowe reprezentuja kolejng populacje. Algorytm konczy si¢ po uzyskaniu
satysfakcjonujacego wyniku albo po z goéry ustalonej liczbie pokolen. Rozwigzaniem jest
osobnik posiadajacy najwigksza warto$¢ funkcji przystosowania.

W otaczajacym nas $§wiecie w zyciu codziennym spotka¢ mozemy si¢ z wieloma
typami informacji. Wiedza moze by¢ przekazywana w sposéb ilosciowy i jakosSciowy.
Informacje sa przez nas przetwarzane w rozny sposob. Do przetwarzania informacji
precyzyjnych wykorzysta¢ mozemy matematyke konwencjonalna. Przykladem informacji
precyzyjnych moze by¢ np.:

- temperatura wynosi 20 °C,

- wysokos$¢ 2 m,

- ci$nienie 2 MPa.
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W wielu sytuacjach spotykamy si¢ z informacjami nieprecyzyjnymi takimi jak:

- wysoka temperatura,

- niski wzrost,

- Srednie ci$nienie,

- duza wysokos¢.

W oparciu o konwencjonalng matematyke informacji takich przetwarza¢ nie mozna, w
zwiazku z tym informacje te sg nieprzydatne, a wigc wiedza jest tracona. Spotyka si¢ jednak
sytuacje, w ktérych przekazanie informacji w sposob precyzyjny jest bardzo trudne lub wrecz
niemozliwe, a cata wiedza, jaka dysponujemy na temat zjawiska, sklada si¢ z informacji
nieprecyzyjnych. W takich sytuacjach wykorzysta¢ mozna teori¢ zbioréw rozmytych.

Teoria zbioréw rozmytych zostata zaproponowana w 1965 roku przez L.A. Zadeha
[Zad65]. Gtownym jej celem jest reprezentacja i przetwarzanie informacji nieprecyzyjnych,
zawartych w niektérych okresleniach jezyka naturalnego. Tego typu informacje pojawiajq si¢
czesto w praktyce, a zastosowanie zwyklej logiki boolowskiej do ich modelowania nie
odzwierciedla postrzegania i rozumowania czlowieka. Opis jakosciowy jest mniej precyzyjny
i zalezny od osoby opisujacej. Nieprecyzyjnos¢ ta nie wynika z braku wiedzy o wartosci
pewnej wielkosci, ale wlasnie z subiektywnej oceny osoby lub grupy oséb. Subiektywne
okreslanie pewnych wtasciwosci prowadzi do rozmycia granic zbioru obiektéw, do ktorych ta
wlasciwosé sie odnosi. Jest to teoria w szczegdlny sposéb przydatna w przypadku systemow,
w ktérych czynnik ludzki odgrywa zasadnicza rolg, takich jak medycyna, ekonomia,
socjologia, teoria podejmowania decyzji, ale takze w wielu dziedzinach techniki. Sposéb
rozumowania i interpretowania pewnych wielkosci czgsto wynika z wiedzy nabytej w spos6b
doswiadczalny, np. w procesie regulacji wielko$¢ przeregulowania sygnatu wyjsciowego
rzedu 15% dla jednego projektanta moze by¢ niedopuszczalna, jednak inny uzna t¢ wielko$¢
za odpowiednia. Na podejmowane decyzje wptywa specyfika procesu, jednak istnieje rowniez
dowolno$¢ interpretacji przestanek.

W ukladach sterowania czgsto spotyka sie¢ sytuacje, w ktorych zachowanie obiektu
sterowania bardzo trudno jest opisa¢ przy pomocy modelu matematycznego. W przypadku,
gdy dysponujemy wiedza eksperta na temat regul funkcjonowania obiektu, mozemy
zaprojektowa¢ uklad wykorzystujacy teori¢ zbiorow rozmytych. W wigkszosci wypadkow
ekspert przekazujac nam wiedzg o obiekcie uzywa poje¢ wiasciwych dla ludzkiego sposobu
wnioskowania (dysponuje wiedza jakosciowa ,.,jak?”” na temat obiektu, a nie wiedza iloécidwq
»i1e?”). Zbudowany w oparciu o taka wiedz¢ system wykorzystuje zbiér rozmytych regut

zapisanych w postaci [F — THEN. Wiedza eksperta potrzebna jest w fazie projektowania.
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Projektowanie polega na ustaleniu zbioru regut rozmytych oraz funkcji przynaleznosci
zmiennych lingwistycznych na podstawie wiedzy eksperta oraz ocenie stopnia odwzorowania
rzeczywistego przebiegu procesu.

Populacje osobnikéw w algorytmie genetycznym potraktowa¢ mozemy jako obiekt
podlegajacy ewolucji. Pozadana w takim przypadku bylaby mozliwo$¢ wplywania na kierunki
ewolucji populacji. Poniewaz na ogét wiemy, w jakim kierunku powinna zmierza¢ ewolucja
populacji, natomiast trudno jest przedstawi¢ matematyczny model tych zmian, zasadnym
wydaje si¢ zastosowanie systemu wykorzystujacego logike rozmyta do wyznaczania kierunku

ewolucji algorytmu genetycznego.

1.1. Analiza wynikow dotychczasowych prac

Zalety algorytméw genetycznych powoduja, ze badania nad ich wykorzystaniem
prowadzone sg od wielu lat przez wiele osrodkow naukowych na catym $wiecie. Podstawowe
zatozenia funkcjonowania algorytméw genetycznych przedstawil J. Holland [Hol75].
Zainteresowalo go zjawisko ewolucji w przyrodzie, w ktéorym w wyniku zmian w
chromosomach nastgpuje przystosowanie do warunkéw otoczenia. Holland uwazal, ze
algorytm nasladujacy ewolucjg¢, operujacy na zbiorze osobnikow za pomoca reprodukcji,
krzyzowania i mutacji bedzie w stanie znalez¢ optymalne rozwigzanie trudnych probleméw.
Holland [Hol75] opracowal teori¢ schematow, wedtug ktorej ,Krétkie, niskiego rzedu i
oceniane powyzej $redniej schematy uzyskuja wykladniczo rosnaca liczbe tancuchow w
kolejnych pokoleniach™. Podstawowa zaleta, ale i jednoczes$nie wada algorytmu genetycznego
jest fakt, ze algorytm nie dysponuje wiedza na temat rozwigzywanego problemu. Jedynym
wskaznikiem stuzacym do oceny osobnikéw jest funkcja przystosowania obliczana dla
kazdego osobnika.

Szczegblny wkilad w rozwoj algorytmow genetycznych w okresie poczatkowym
wniost miedzy innymi Bagley J.D. [Bag67]. Wykorzystat on algorytm genetyczny w grach
strategicznych. Zaprojektowal algorytm genetyczny do gry w 6 pionkdéw (zastosowane
operacje reprodukcji, krzyzowania i mutacji, reprezentacja diploidalna, mechanizm
dominowania oraz inwersja). Jako pierwszy przedstawil on pomyst samoregulacji algorytmu
genetycznego poprzez kodowanie prawdopodobienstwa krzyzowania i mutacji w
chromosomach, nie podat jednak wynikéw eksperymentalnych dotyczacych tego
mechanizmu. Rosenberg R.S. [Ros67] przeprowadzit eksperymenty z symulowang ewolucja
populacji organizméw jednokomoérkowych, w ktérych wykorzystat reprezentacje diploidalng

oraz mechanizm krzyzowania adaptacyjnego. Cavicchio D.J. [Cav70] wykorzystal algorytm
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genetyczny do doboru detektoréw dla zadania rozpoznawania postaci (wprowadzit oprécz
reprodukcji i mutacji mechanizm preselekcji — osobnik o dobrym przystosowaniu zastgpowat
swojego ,rodzica”). Weinberg R. [Wei70] zaproponowal uzycie wielowarstwowego
algorytmu do symulacji komputerowej zywej komorki. Algorytm genetyczny nieadaptacyjny
(wyzszego poziomu) obliczal uzyteczno$¢ adaptacyjnego algorytmu genetycznego (nizszego
poziomu) na podstawie oceny populacji, ktéra wyewoluowala pod nadzorem algorytmu
adaptacyjnego i kieruje ewolucja populacji adaptacyjnych algorytmoéw. Hollstein R.B.
[Hol71] zaproponowal wykorzystanie algorytmoéw genetycznych do optymalizacji funkcji
dwoch zmiennych. Przeprowadzil badania réznych metod selekcji i typéw preferencji przy
kojarzeniu partnerow. Frantz D.R. [Fra72] badal efekt pozycyjnej nieliniowos$ci (epistazy) w
optymalizacji za pomoca algorytmu genetycznego. Wprowadzil operacj¢ dopelnienia
czesciowego, polegajaca na zastgpieniu w wybranych osobnikach okoto jednej trzeciej bitow
warto$ciami przeciwnymi, w celu zachowania réznorodnosci populacji oraz operacje
krzyzowania wielopunktowego. Bosworth J., Foo N., Zeigler B.P. [Bos72] prowadzili
badania algorytmow genetycznych wykorzystujacych kodowanie preferujace wzajemna
odpowiednio$¢ migdzy genami a parametrami, niezaleznie od liczby alleli przypadajacych na
jeden gen (wykorzystanie duzych alfabetow). De Jong K.A. [Jon75] wykorzystal algorytmy
genetyczne w optymalizacji funkcji. Zaproponowat funkcje testowe z zakresu minimalizacji

funkcji oraz mierniki efektywnosci algorytméw (,,on-line” i ,, off-line).

Sposrdd literatury na temat algorytméw genetycznych najwigkszy wpltyw na niniejsza prace

wywarly publikacje:

- Goldberg D.E., [Gol98] Algorytmy genetyczne i ich zastosowania — W pracy tej
przedstawiono w krotki sposéb podstawowe informacje i twierdzenia dotyczace teorii
algorytmow genetycznych, podstawy matematyczne ich dziatania oraz niektore
zastosowania. W rozdziale czwartym autor przedstawia ,zarys historii pierwszych
algorytméw genetycznych, facznie z przegladem aktualnych zastosowan”,

- Michalewicz Z., [Mic99] Algorytmy genetyczne + struktury danych = programy
ewolucyjne — w pracy tej oprocz podstawowych informacji dotyczacych algorytmoéow
genetycznych, autor porusza problemy wykorzystania ich w optymalizacji numerycznej
(rozdzial 6), zadaniach z ograniczeniami (rozdzial 4), rozwigzywaniu problemu
komiwojazera (rozdziat 10),

- De Jong K.A., Spears W.M., [Jon89] Using Genetic Algorithms to Solve NP-Complete

Problems — w artykule tym autorzy opisuja sposob postgpowania podczas rozwigzywania
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probleméw NP-zupelnych na przykladzie problemu speinialnosci formut logicznych.

Autorzy zaproponowali strategi¢ pozwalajaca na uniknigcie klopotow zwiazanych z

doborem reprezentacji chromosomoéw i funkcji celu, poprzez transformacije

rozwiagzywanego problemu NP-zupelnego do podobnego problemu, dla ktérego istnieje
efektywna reprezentacja. Strategia ta zaprezentowana zostala na przykladzie
rozwigzywania problemu cyklu Hamiltona,

Blickle T., Thiele L., [Bli95] 4 comparison of selection schemes used in genetic

algorithms — w artykule tym autorzy przeprowadzaja analiz¢ matematyczna dla:

o selekcji turniejowej (Tournament Selection),

o selekcji wygaszajacej (Truncatiuon Selection),

o selekcji rankingowej liniowej (Linear Ranking Selection),

o selekcji rankingowej wyktadniczej (Exponential Ranking Selection),

o selekcji proporcjonalnej (Proportional Selection),

W pracy do opisu selekcji wykorzystywane sa nastgpujace parametry:

o Srednia funkcja przystosowania (Average Fitness),

o odchylenie funkcji przystosowania (Fitness Variance),

o wspotczynnik reprodukcji (Reproduction Rate),

o utrata materiatu genetycznego (Loos of Diversity),

o intensywnos$¢ selekcji (Selection Intensity),

o réznorodnos¢ selekcji (Selection Variance),

Herrera F., Lozano M., [HerOOb] Two-Loop Real-Coded Genetic Algorithms with

Adaptive Control of Mutation Step Sizes — w artykule autorzy proponuja wykorzystanie

dwuwarstwowego algorytmu genetycznego. Algorytm sklada si¢ z dwoch petli:

o petla wewnegtrzna — dokonuje przeszukiwania przestrzeni przy wykorzystaniu
operatorOw genetycznych w celu znalezienia rozwiazania o odpowiednim poziomie
doktadnosci,

o petla zewnetrzna — wprowadza nowe urozmaicenie populacji w przypadku, gdy petla
wewngetrzna osiagnie punkt, w ktérym nie wystepuje postep (lokalne optimum) —
pomaga w znalezieniu lepszego rozwiazania zwigkszajac niezawodnos¢ metody. Petla
zewnetrzna uruchamia iteracyjnie petle wewnetrzng oraz pozwala na powtdrne
uruchomienie procesu, poprzez ponowna inicjalizacj¢ populacji przez zmutowanie

wszystkich genow.
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Metody sterowania procesem mutacji podzielone zostaly na 3 grupy:

o deterministyczne — zmiana parametrow algorytmu nastgpuje wedtug z goéry ustalonej
zaleznosci, np. w miar¢ uptywu czasu prawdopodobienstwo mutacji maleje, co sprzyja
przeszukiwania lokalnego otoczenia,

o adaptacyjne — prawdopodobienstwo mutacji zmieniane jest w zaleznosci od wynikoéw
osigganych przez algorytm zgodnie z dang heurystyka, np. jezeli nie nastapita poprawa
to zwieksz prawdopodobienstwo mutacji, w przeciwnym przypadku zmniejsz
prawdopodobienstwo mutacji,

o autoadaptacyjne — parametry algorytmu zakodowane sa w genach i podlegaja

zmianom w procesie ewolucji.

Podstawy teorii zbiordw rozmytych stworzone zostaty przez Lotfi Zadeha [Zad65] w

roku 1965. Teoria ta umozliwita opis rzeczywistych systeméw za pomoca poje¢ rozmytych.

Systemy wykorzystujace logike rozmyta znajduja zastosowanie w sytuacjach, gdy tradycyjne

metody sterowania nie sa w stanie sprosta¢ wymaganiom uzytkownika i rozwigza¢ w sposob

zadowalajacy wielu praktycznych probleméw technicznych. Do chwili obecnej systemy

wykorzystujace logike rozmyta wykorzystane zostaly migdzy innymi przez:

Assilian S. [Ass74] — regulacja systemu wytwarzania pary w elektrowni,

Mamdani E.-H. [Mam77] — uklad automatycznego sterowania obrotowego pieca do
produkcji cementu,

koncern Hitachi [Abe91] — uktad sterowania metra Sendai,

von Altrock C. [Alt92] — uktad sterowania samochodu,

Bien Z. [Bie92] — uktad sterowania boilerem wodnym,

Arita S. [Ari90] — uk}ad sterowania ci$nienia krwi,

Arita S. [Ari91] — diagnostyka nowotworowa.

W pracy tej pomocne byty do§wiadczenia uzyskane przez réznych naukowcow pracujacych

nad problemami logiki rozmytej opisane w publikacjach:

Piegat A., [Pie99] Modelowanie i sterowanie rozmyte — W pracy tej autor przedstawia
,podstawowe informacje z zakresu teorii zbioréw rozmytych oraz prezentuje najbardziej

znane metody modelowania i sterowania rozmytego”,
Driankov D., Hellendoorn H., Reinfrank M., [Dri9%] Wprowadzenie do sterowania

rozmytego — ,,to ksiazka stanowiaca wprowadzenie do teorii sterowania”, ktéra zawiera
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»odpowiednig czgs$¢ teorii i koncentrowala si¢ bardziej na zasadach sterowania rozmytego,
niz na konkretnych zastosowaniach lub narzedziach”,

Dvorak A., Computational Properties of Fuzzy Logic Deduction [Dvo97] — autor opisuje
metody umozliwiajace przyspieszenie obliczania wynikéw wnioskowania rozmytego.
Autor dokonuje podzialu na wnioskowanie lokalne (Local Inference) - operacje
dokonywane na liczbach ostrych (crisp numbers) lub warto$ciach typu singleton oraz
wnioskowanie globalne (Global Inference) — dla operacji na zbiorach rozmytych,

Nauck D., Klawonn F., Kruse R., [Nau92| Fuzzy Sets, Fuzzy Controllers, and Neural
Networks — w artykule tym autorzy przedstawiaja wprowadzenie do teorii zbiorow
rozmytych, pokazuja sposob formalnego zapisu wyrazen lingwistyczych oraz metody
wykonywania operacji na tych wyrazeniach (czg$¢ pierwsza pracy). W drugiej czgsci
zaprezentowany zostal sterownik rozmyty, wykorzystujacy zbiory rozmyte do-
reprezentowania wartosci wejsciowych i wyjsciowych obiektu fizycznego oraz opisano
baze regut rozmytych typu IF - THEN. Trzecia czg¢$¢ dotyczy polaczenia sterownikoéw
rozmytych z sieciami neuronowymi,

Kosko B., Mitaim S., [Kos96] What is the Best Shape for a Fuzzy Set in Function
Approximation? — autorzy poddaja analizie r6zne typy funkcji przynaleznosci zbioréw
rozmytych w celu ustalenia wplywu typu funkcji na dokladno$¢ sterowania. Autorzy
sugeruja, aby podczas projektowania sterownikow w pierwszej kolejnosci zastosowac
funkcje trojkatne lub Gaussa, w celu zlokalizowania wartosci modalnej i szerokosci, a

nastgpnie wykorzysta¢ funkcj¢ sinusoidalna.

Algorytmy genetyczne wykorzystane zostaty do optymalizacji bazy regut sterownikéw

rozmytych i funkcji przynaleznosci. Z kolei do optymalizacji parametrow algorytmow

genetycznych zastosowano systemy wykorzystujace logike rozmyta. W ten sposéb w

naturalny sposob powstaly rozmyte algorytmy genetyczne (fuzzy genetic algorithms).

W pracy Herrera F., Lozano M., [Her98a] — Fuzzy Genetic Algorithms: Issues and Models

zebrano podstawowe wiadomosci dotyczace polaczenia logiki rozmytej i algorytmoéw

genetycznych oraz wyniki dotychczasowych prac w tej dziedzinie. W artykule rozwazane sa 4

mozliwe przypadki potaczenia algorytmoéw genetycznych i logiki rozmytej:

reprezentacja (Representation) — klasyczne kodowanie binarne stosowane w algorytmach
genetycznych moze by¢ zastapione rozmyta reprezentacja (geny o wartosci migdzy 01 1),
operatory krzyzowania (Fuzzy Connetcive-Based Crossover Operators) — logika rozmyta i

tréjkatne funkcje przynaleznosci moga by¢ przydatne do tworzenia operatordw
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krzyzowania, pozwalajacych na utrzymanie odpowiedniego stopnia zrdznicowania
populacji, zapobiegajacego przedwczesnej zbieznosci algorytmow,

- kryteria zatrzymania (Stopping criteria) — logika rozmyta moze by¢ wykorzystana do
podejmowania decyzji o osiagnigciu przez algorytm wartosci optymalnej z wymagang
przez uzytkownika doktadnoscia,

- adaptacja parametréw algorytmu genetycznego (Adaptation of GA control paramerets) —
sterownik rozmyty moze by¢ wykorzystany do dynamicznego obliczania parametréw na
podstawie doswiadczenia i wiedzy ekspertdéw, w celu zapewnienia odpowiedniej relacji

pomigdzy eksploracja i eksploatacja zapobiegajacej przedwczesnej zbieznosci algorytmu.

Ponizej przedstawiona zostanie krdétka charakterystyka przykladowych systemdéw taczacych
logike rozmyta i algorytmy genetyczne.

Operatory krzyzowania (FCB-crossovers) bazujace na logice rozmytej pozwalaja na
dobranie odpowiedniej relacji pomigedzy eksploatacja i eksploracja przestrzeni poszukiwan.
Opis tych operatorow bedzie sktadat si¢ z 2 czgsci:

- funkcji do tworzenia kombinacji alleli,

- wykorzystania tych funkcji do definiowania operatoréw krzyzowania pomigdzy
chromosomami.

Do tworzenia kombinacji alleli wykorzystywane sa:

- T-norma (oznaczana T),

- T-conorma (oznaczana G),

- funkcja usredniajaca (oznaczana P).

T-norma, T-conorma i funkcja usredniajaca wykorzystane zostaty do uzyskania funkcji F, S'i

M zdefiniowanych w obszarze <0,1>. F zostata polaczona z T-norma, S z T-conorma, zas M z

funkcja usredniajaca. Zastosowania operatorow F i S powoduje eksploracje, operatora M —

eksploatacj¢. Zastosowanie operatoréw krzyzowania moze odbywac si¢ w oparciu o rézne

strategie, sposrod ktorych za najlepsza uznano nastgpujaca: dla kazdej pary chromosoméw

tworzy si¢ 4 potomkow poprzez zastosowanie operatorow F, S i dwukrotnie M, nastepnie dwa

najlepsze osobniki zastgpuja rodzicow.

W oparciu o rezultaty zastosowania dynamicznych operatoré6w krzyzowania (dynamic
FCB-crossover operators) powstala idea pozwalajaca na eksploracj¢ na poczatku i
eksploatacje pod koniec dziatania algorytmu, dzigki zastosowaniu parametryzowanych

operatoré6w krzyzowania.
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Migkkie operatory genetyczne (Soft Genetic Operators) bazuja na idei tréjkatnych
rozktadéw prawdopodobienstwa (triangular probablity distributions). W migkkim modalnym
operatorze krzyzowania (Soft Modal Crossover Operator) prawdopodobienstwo, ze gen o
identyfikatorze i potomka Z bedzie mial warto$¢ zi, ustalone jest na podstawie rozktadu
p(z,)e { o(x, ),¢(yi)}, gdzie ¢(x,) i1 @(y,) sa rozkladami prawdopodobienstwa (przy
zatozeniu x, < y,).

Z powodu mozliwosci wystgpienia przedwczesnej zbieznosci, algorytmy genetyczne
nie gwarantuja uzyskania wartosci optymalnej. Jezeli rozwigzanie optymalne nie jest znane,
trudno jest dokladnie okresli€ moment zakonczenia algorytmu. Rozmyte kryterium
zatrzymania (fuzzy stop criterium mechanism — FSCM) jest mechanizmem do oceny
momentu zatrzymania algorytmu. FSCM bazuje na osiagnigciu przez algorytm
zdefiniowanego przez uzytkownika poziomu dla danego problemu. W tym celu zawiera on
proces przewidywania oparty na statystyce, w celu oszacowania wartosci rozwigzania
optymalnego, ktére poréwnywane jest z aktualnym rozwigzaniem. Jezeli ustalony przez
uzytkownika procentowy btad zostat osiagnigty, algorytm zastaje zatrzymany i zwracana jest
warto$¢ rozwigzania. Proces przewidywania uruchamiany jest po okreslonej liczbie (np. 40)
generacji i wykorzystuje aktualne wyniki algorytmu.

Parametry algorytmow genetycznych takie jak prawdopodobienstwo krzyzowania (pc),
prawdopodobienistwo mutacji (pm) i liczba osobnikéw w populacji (N) stanowig kluczowe
elementy, okreslajace zdolnos¢ algorytmu do eksploracji/eksploatacji [Her98a]. Adaptacyjne
algorytmy genetyczne (Adaptive GAs — AGAs) pozwalaja w sposob dynamiczny
dostosowywa¢ wybrane parametry algorytmu podczas jego pracy. Bazujace na logice
rozmytej reguly umozliwiaja odkrycie i reprezentacj¢ szerokiego zakresu adaptacyjnych
strategii, stosowanych w algorytmach genetycznych. Wiedza ta moze by¢ wykorzystana do
sterowania przebiegiem pracy algorytmdéw. Istnieja rézne strategie sterowania przebiegiem
algorytmu genetycznego.

W pracach [Xu93] [Xu94] sterownik rozmyty zastosowany zostal w celu rozwigzania
dwoch probleméw wystepujacych w klasycznych algorytmach:

- wolna predkos¢ przeszukiwania,

- przedwczesna zbieznos¢.

Zadaniem sterownika jest:

- dobra¢ parametry algorytmu przed uruchomieniem,

- dostosowywaé parametry w trybie on-line w celu adaptacji do nowej sytuacii,
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- asystowa¢ uzytkownikowi w dostepie, projektowaniu, implementacji i wykonywaniu
algorytmu dla zadanego problemu.

W eksperymentach opisanych w pracach [Xu93] [Xu94] zastosowano dwa sterowniki,

kontrolujace prawdopodobienstwo krzyzowania i mutacji na podstawie dwoch wielkosci

wejsciowych: liczebnosci populacji i liczby pokolen.

Z bazy regut sterownika stosowanego w tej strategii wynika:

- dla duzej wielkosci populacji i duzej liczby pokolen, warto$¢ prawdopodobienstwa
krzyzowania p, powinna by¢ duza, co oznacza ze osobnik o wysokiej wartosci funkcji
przystosowania z duzym prawdopodobienstwem bedzie mégt przekaza¢ swoj materiat
genetyczny do nastgpnego pokolenia,

- dla duzej wielko$ci populacji i duzej liczby pokolen, warto$¢ prawdopodobienstwa
mutacji pm powinna by¢ bardzo mala, co oznacza ze niewielka liczba osobnikéw
bedzie poddawana procesowi mutacji, pozostale zas beda mogly przekazaé¢ swoj

niezmieniony materiat genetyczny do nastgpnego pokolenia.

Herrera F. i Lozano M., w swojej pracy [Her96a] zaproponowali strukture
adaptacyjnego algorytmu o nazwie AGRAF, wykorzystujacego kodowania rzeczywiste i
bazujacego na sterowniku rozmytym. W programie AGRAF zastosowano dwa rézne
operatory krzyzowania: jeden o whasnosciach eksploracji, drugi o wlasnosciach eksploatacji.
Parametr oznaczany jako pe definiuje czgstotliwo$¢ stosowania operatora eksploatacji. Jego
warto$§¢ wplywa na relacje pomigdzy eksploracja i eksploatacja poprzez zastosowanie
operatorow krzyzowania. Jezeli p. jest niskie, AGRAF powinien zapewni¢ wigksza
r6znorodnos$é gendw - realizuje on eksploracjg. Jezeli p. jest wysokie, aktualna réznorodnosé
genéw moze by¢ wykorzystana do poszukiwania najlepszego osobnika — realizowana jest
eksploatacja. W programie AGRAF wykorzystano mechanizm selekcji rankingowej, w
ktorym presja selekcyjna jest zdefiniowana za pomoca parametru 7,,, €<0,1>. Jezeli 7.,
jest niski presja selekcyjna jest wysoka, w przeciwnym wypadku jest niska. Parametry pe i
Nuim S& dostosowywane przy wykorzystaniu dwoch sterownikéw rozmytych.

W pracy Arnone, Dell’Orto & Tettamanzi [Arn94] autorzy wprowadzili pojecie
rozmytego zarzadzania (Fuzzy Government), stwierdzili oni, ze algorytm genetyczny podczas
pracy wymaga nadzoru cztowieka w celu:

- stwierdzenia faktu wykrycia rozwigzania,

- dostosowywania parametrow algorytmow,
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- S$ledzenia ewolucji i zapobiegania niewlasciwym zachowaniom np. przedwczesnej
zbieznosci.

Autorzy uzywaja pojecia rozmytego zarzadzania dla zbioru regut i procedur

wykorzystywanych do kontrolowania ewolucji algorytmu genetycznego. Badania wykonane

przez autorOw pokazaly, ze rezultaty osiggane przez algorytmy wykorzystujace rozmyte

zarzadzanie, s niezauwazalnie rézne od rezultatow osigganych przez te same algorytmy z

bezposrednim, nadzorem cztowieka.

Na podstawie badan eksperymentalnych wiadomo, ze jezeli warto$¢ funkcji
przystosowania jest wysoka (pod koniec dzialania algorytmu), preferowane sa niskie wartosci
prawdopodobienstwa krzyzowania i wysokie prawdopodobienistwa mutacji. Jednoczes$nie,
jezeli funkcja przystosowania zatrzyma si¢ na pewnej wartosci przez dtuzszy okres, oznaczaé
to moze utknigcie algorytmu w lokalnym optimum. Algorytm powinien skoncentrowaé sig¢
bardziej na eksploracji niz na eksploatacji. To znaczy, ze nalezy zwigkszyé
prawdopodobienstwo mutacji a zmniejszy¢ prawdopodobienstwo krzyzowania. W oparciu o
te wiadomosci Shi, Eberhart i Chen [Shi99] zbudowali system rozmyty dostosowujacy
prawdopodobienstwo krzyzowania i mutacji na podstawie danych wejsciowych:

- funkcji przystosowania najlepszego osobnika (best fitness — BF),

- liczby pokolen, w ktérych funkcja przystosowania najlepszego osobnika nie ulega zmianie
(number of generation for unchanged best fitness — UN),

- rdéznica funkcji przystosowania (variance of fitness — VF).

Badania wykonane przez autor6w pokazaty, ze dzigki zastosowaniu systemu z logika rozmyta

do adaptacji prawdopodobienstwa mutacji i krzyzowania, znaczaco mniej pokolen potrzeba,

w poréwnaniu z algorytmem o statych parametrach, do osiagnigcia tych samych wynikow.

Voget [Vog96] w swojej pracy zaprezentowal algorytm genetyczny do optymalizacji
wielokryterialnej wspomagany logika rozmyta, w ktérym w kazdym pokoleniu sterownik
rozmyty decyduje o wyborze transformacji funkcji kosztow do jednowymiarowej funkcji
przystosowania. Bardziej kompleksowa metoda nazywana rozmyta redukcja algorytmow
genetycznych (fuzzy reduction GA) zaproponowana zostala w pracy Voget & Kolonko
[Vog98]. Autorzy startowali od jawnego zdefiniowania pozadanego celu ewolucji populacji.
Nastepnie zdefiniowali miar¢ odchylenia populacji od stanu docelowego, bedaca wielkoscig
wejsciowa dla sterownika rozmytego. Ustalono zestaw akcji (réznych mechanizméw selekcji
bazujacych na rozwigzaniach stosowanych dotychczas w optymalizacji wielokryterialnej),
mozliwych do wykonania w celu zmniejszenia odchylenia. Sterownik rozmyty okreslat

stopien aktywacji poszczeg6lnych akcji. O wyborze podejmowanej akcji decydowata wartosé
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stopnia aktywacji. Metod¢ zastosowano do optymalizacji kosztow/zyskow inwestowania w

sie¢ kolejowa. Wyniki uzyskane przez autoréw pokazaly, ze metoda pozwala unikngé wielu

skr6téw empirycznych wystepujacych w innych algorytmach genetycznych optymalizaciji
wielokryterialnej.

W pracy Streifel, Marks II, Reed & Choi [Str99] zaprezentowano algorytm nazywany
GAP stuzacy do adaptacyjnego kontrolowania parametréw kodowania algorytmow
genetycznych (Dynamic Fuzzy Control of GA Parameter Coding). Algorytm wykorzystuje
posrednie zaleznosci migdzy lancuchami genetycznymi i przestrzenia poszukiwan
parametréw. Algorytm (GAP) wykonuje standardowe poszukiwanie genetyczne, dopodki
populacja tancuchdw nie osiagnie zbieznosci. Zbieznos¢ jest mierzona poprzez oceng Sredniej
liczby bitéw réznych pomig¢dzy wszystkimi tancuchami genetycznymi. Kazdy tancuch jest
poréwnywany ze wszystkimi innymi fancuchami i mierzona jest liczba réznych bitow. Jezeli
$rednia liczba bitow réznych przekroczy warto§¢ progowa, algorytm jest zbiezny. Po
ustaleniu zbiezno$ci tancucha genetycznego ustalany jest nowy zakres i offset za pomoca
sterownika rozmytego na podstawie sygnatlu wejsciowego, bedacego odlegloscia miedzy
srodkiem biezacego zakresu i najlepszym sposrdd dotychczasowych rozwigzan.

Autorzy proponuja rézne reguly heurystyczne:

- Jezeli najlepsze rozwiazanie jest blisko srodka zakresu, oznacza to, ze mozna zmniejszy¢
zakres. Najlepsze rozwigzanie w $rodku zakresu oznacza, ze dostosowanie poprzedniego
zakresu byto prawidlowe i rzeczywiste rozwiazanie jest blisko srodka zakresu,

- Jezeli najlepsze rozwiazanie jest blisko granicy zakresu, oznacza to, ze przestrzen
poszukiwan powinna by¢ dopasowana tak, aby obejmowaé wigcej przestrzeni w poblizu
najlepszego rozwiazania. Nalezy zwigkszy¢ zakres i zmieni¢ polozenie zakresu.

Po dokonaniu zmian, algorytm jest uruchamiany ponownie z nowymi wartos$ciami zakresu i

offestu. Badanie algorytmu autorzy przeprowadzili na przykladzie identyfikowania

parametrow hamulca hydraulicznego. Wskazuja one, ze uzyskane wyniki sa bardziej
realistyczne niz przy zastosowaniu innych metod z kodowaniem dynamicznym oraz daja
doktadniejsze rezultaty przy mniejszej liczbie pokolen.

W rozmytych algorytmach kulturowych (Fuzzy Cultural Algorithms) wykorzystuje si¢
doswiadczenie osobnikow wybranych z populacji, za pomoca funkcji akceptacji do
generowania wiedzy, do rozwigzywania probleméw znajdujacych si¢ w przestrzeni wiary.
Wiedza ta moze by¢ postrzegana jako zbidér drogowskazow kontrolujacych ewolucje
skladnikow populacji za pomoca funkcji oddzialywania. Funkcja oddzialywania moze
wykorzysta¢ wiedze z przestrzeni wiary do modyfikowania dowolnego aspektu sktadnikow
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populacji. W pracy Reynoldsa i Chunga [Rey97] prezentowany jest system, w ktorym

sterownik rozmyty reguluje znaczenie informacji przenoszonych do przestrzeni wiary. W

szczegblnym przypadku sterownik rozmyty okresla liczbe osobnikow majacych wpltyw na

biezace wyniki. Wejsciem sterownika jest wspolczynnik sukceséw osobnikéw (liczba
sukcesOw do ogélnej liczby mutacji) i numer biezacego pokolenia. Podstawowsa intuicyjng
zasada wykorzystywang do budowy regul rozmytych jest:

- jezeli pokolenie jest wezesne i wspolczynnik sukcesu jest niski, wtedy akceptuj Srednig
liczbe (ok. 30% najlepszych) osobnikow z populacji,

- jezeli biezace pokolenie jest wczesne 1 wspotczynnik sukcesu jest wysoki — akceptuj duza
liczbe (ok. 40%) osobnikdw,

- jezeli biezace pokolenie jest bliskie konca i wspdtczynnik sukcesu jest niski — akceptuj
najmniejsza liczbe (ok. 20%) osobnikow,

- jezeli biezace pokolenie jest bliskie konca i wspdtczynnik sukcesu jest wysoki — akceptuj
$rednig liczbe osobnikow.

W wyniku badan autorzy stwierdzili znaczaca poprawe wspoiczynnika sukcesu oraz

zmniejszenie czasu procesora w porOwnaniu z wersja programu niekorzystajaca z logiki

rozmytej.

W pracy Zeng i Rabenasolo [Zen97] zaprezentowany zostal algorytm genetyczny, w
ktérym prawdopodobienstwo krzyzowania, miejsce krzyzowania i prawdopodobienstwo
mutacji definiowane s3a na podstawie przyktadowych danych, za pomoca sterownika
rozmytego bioracego pod uwage warto$¢ funkcji przystosowania probek oraz odleglosé
miedzy nimi. W regutach sterownika zaimplementowano zasady:

- utrzymywa¢ réznorodno$¢ populacji - dwa odlegle osobniki maja wigksza szans¢ na
wybor do krzyzowania,

- zwigksza¢ poszukiwania w optymalnym regionie - dwa bliskie osobniki o duzej wartosci
funkcji przystosowania maja wigksza szans¢ na wyboér do krzyzowania,

- zapobiega¢ zbieznosci do lokalnego optimum - operator krzyzowania jest zwigkszany
jezeli ro6znorodnos¢ wartosci funkcji przystosowania jest mata,

- stabilizowaé optymalna populacj¢ - operator krzyzowania jest zmniejszany jezeli wartos¢
funkcji przystosowania wybranej probki jest wystarczajaco bliska maksymalnej funkcji
przystosowania biezacej populacji.

W podobny sposob zbudowany zostat sterownik rozmyty do adaptacji prawdopodobienstwa

mutacji, lecz operator mutacji jest zwigkszany, jezeli populacja zmierza do optimum

lokalnego, albo zmniejszany, gdy wystgpuje silne zréznicowanie populacji lub uzyskano
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globalne optimum. Badania przeprowadzone przez autorow pokazaly, ze populacja

osobnikéw jest bardziej zroznicowana a algorytm wykazuje lepsza zbieznos$¢ do globalnego

optimum w poréwnaniu z algorytmem prostym.

W pracy Lee i Takagi [Lee93] [Lee94] autorzy zaproponowali proces automatycznego
uczenia sterownika, w celu uzyskania bazy regul rozmytych. Mechanizm jest podobny do
zaproponowanego przez Greffentette [Gre86] algorytmu sterowanego z metapoziomu. Bazuje
on na algorytmie, w ktérym do chromosoméw zakodowano baz¢ regul wraz z
odpowiadajacymi bazami danych. Warto§¢ funkcji przystosowania chromosoméw obliczana
jest przy uzyciu miernikéw on-line 1 off-line [Jon75]. Wartosci miernikéw on-line i off-line
otrzymuje si¢ z algorytmu wspomaganego logika rozmyta, wykorzystujacego baz¢ regut
zakodowang w chromosomach. Baza regul uzyskana jest na podstawie 5 funkcji testowych
De Jong’a. Po zakonczeniu przez algorytm z metapoziomu 1000 pokolen zwracana jest
najlepsza baza danych uzyskana w wyniku ewolucji. Metod¢ wykorzystano do uzyskania
bazy regut i bazy danych dla problemu stabilizacji odwroconego wahadia. Rezultaty
otrzymane przez autorow [Lee93] [Lee94] wykazaly, ze algorytm uzyskuje lepsze wyniki niz
algorytm elementarny.

Herrera i Lozano [Her0l] zaproponowali mechanizm bazujacy na sterowniku
rozmytym do adaptacji operator6w genetycznych. Podstawowe zalozenia mechanizmu:

- pofaczenie adaptacyjnych operatoréw genetycznych ze sterownikami rozmytymi
dziatajacymi na poziomie osobnikéw. Wartosci parametrow kontrolujacych operatory
genetyczne obliczane sa dla kazdego zestawu rodzicéw za pomoca sterownika rozmytego,
uwzgledniajacego szczegbdlne cechy podawanych na wejscie rodzicow,

- niejawne uczenie bazy regul rozmytych w czasie pracy oddzielnego algorytmu
genetycznego (nazywanego FBs-GA), koewoluujacego z algorytmem zawierajacym
kontrolowane operatory genetyczne, nazywanym gléwnym algorytmem (main-GA)..
Kazdy z algorytmow ma wplyw na pozostaly. Z jednej strony algorytm FBs-GA indukuje
wartosci parametréw operatorow genetycznych uzywanych przez glowny algorytm, z
drugiej zas$ strony oba algorytmy ewoluuja w zaleznosci od wynikéw uzyskiwanych przez
operatory genetyczne algorytmu gtéwnego. Podstawowym zadaniem algorytmu FBs-GA
jest uzyskanie rozmytej bazy regul, dajacej uzyteczne wartoSci parametrow,
pozwalajacych operatorom genetycznym na rozwigzanie poszczegélnych problemow.
Algorytm FBs-GA nie operuje bezposrednio na bazie regul, lecz uzywa struktur

nazywanych srodowiskiem rozmytym (fuzzy behaviors) do reprezentowania regut, dzigki
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czemu moga byé one lepiej reprezentowane w postaci chromosoméw. Srodowisko

rozmyte zawiera wektory wartosci lingwistycznych regut rozmytych.
Praktyczne badania przeprowadzono [Her(O1] na podstawie testow funkcji o réznym stopniu
trudnosci z punktu widzenia osiagnigé algorytmu oraz z punktu widzenia mozliwos$ci uczenia
srodowiska. Wyniki byly poréwnywane z wynikami algorytméw z migkkim modalnym
krzyzowaniem oraz z algorytmem z adaptacja na poziomie osobnikéw za pomoca sterownika
rozmytego z réznymi bazami regut rozmytych. Wyciagnigto wniosek, ze zdolno$¢ uczenia
zwigzana z adaptacja migkkiego modalnego krzyzowania pozwala na tworzenie
odpowiednich rozktadow FBs (uzyskano znaczaca poprawe osiagni¢¢ dla wszystkich funkcji
testowych, ktore osiagnely najlepsze rezultaty w poréwnaniu z innymi metodami).

W kolejnej strategii zaproponowano algorytm genetyczny zawierajacy sterownik
rozmyty wykonujacy adaptacj¢ prawdopodobienstwa mutacji podczas pracy algorytmu.
Parametr ten bezposrednio wplywa na operator mutacji, ktoéry jest odpowiedzialny za
zapewnienie réznorodnosci populacji, stanowiacej istotny element zapobiegania problemowi
przedwczesnej zbiezno$ci. Sterownik rozmyty uruchamiany jest po G pokoleniach i
prawdopodobienstwo mutacji p, jest zmieniane w takich samych odstgpach czasowych.
Brana jest pod uwage warto$¢ p, w ostatnich G pokoleniach oraz przyrost funkcji
przystosowania najlepszego dotychczasowego elementu. Nastgpnie obliczana jest nowa
warto$¢ pm, ktora obowiazywac bedzie przez kolejne G pokolen.

W artykule Herrera F., Lozano M., Verdegay J.L. [Her97a] autorzy prezentuja
propozycje konstrukcji operatoro6w krzyzowania dla algorytméw genetycznych z kodowaniem
rzeczywistym (real coded genetic algorithms RCGA), ktére dzigki wykorzystaniu logiki
rozmytej pozwola na utrzymanie zréznicowania populacji osobnikéw w celu zapobiezenia
przedwczesnej zbieznosci algorytmu. Autorzy zaproponowali operatory krzyzowania
odpowiadajace funkcjom: T-normie, T-conormie, funkcji usredniajacej oraz uogo6lnionemu
operatorowi kompresji.

W artykule Herrera F., Herrera-Viedma E., Lozano A., Verdegay L.J., [Her94b]
autorzy prezentuja nizej opisane dwa narzedzia do zwigkszenia efektywnosci algorytméw
genetycznych.

o Operatory krzyzowania bazujace na logice rozmytej — poprzez wybor odpowiedniej
T-normy, T-conormy i funkcji usredniajacej uzytkownik moze zapobiegaé
przedwczesnej zbieznosci algorytmu,

o System wykorzystujacy logik¢ rozmyta monitorujacy stopien zréznicowania

populacji, wykorzystujacy dwa wskazniki: odchylenie $rednie chromosoméw VAC
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(variance average chromosomes) i srednie odchylenie alleli AVA (average variances
alelles). Algorytm podzielony zostat na trzy fazy:
* inicjalizacji - wskazniki zalezne sa od warto$ci poczatkowych populacji,
» poszukiwania - wskazniki wpltywaja w sposéb dynamiczny na wartosci
prawdopodobienstwa selekcji i mutacji,
» dostrajanie lokalne — parametry algorytmu sprzyjaja przeszukiwaniu otoczenia
lokalnego optimum.

Kruse R., Nauck D., [Kru95] przedstawiaja dwie metody dostrajania sterownikoéw
rozmytych na podstawie danych pochodzacych z pomiaréw:

o metode analizy klastrowej (cluster analysis),

o uczenie sterownikdw neuronowo-rozmytych (Neuro-Fuzzy Systems) — sterownik
rozmyty przedstawiony jest w postaci wielowarstwowej sieci neuronowej i uczony
metodami zaczerpnigtymi z teorii sieci neuronowych.

Yen J., Lee B., Liao J., [Yen96] pokazali sposd6b wykorzystania logiki rozmytej i
hybrydowego algorytmu genetycznego do modelowania proceséw metabolicznych. W tym
artykule autorzy proponuja podejscie do modelowania, ktore:

o wykorzystuje logik¢ rozmyta do rozszerzenia algebraicznego modelu wplywu
enzymow,

o wykorzystuje hybrydowy algorytm genetyczny do identyfikowania niepewnych
parametrow w modelu, gdzie w celu zwigkszenia wspolczynnika zbiezno$ci
algorytmu genetycznego zastosowano metod¢ simpleksow.

Proponowana strategia modelowania pozwala na:

o wlaczenie elementdéw intuicyjnych do modelu matematycznego,

o adaptacyjne identyfikowanie i optymalizacj¢ kluczowych parametréw, aby
dostosowa¢ srodowisko systemu do warunkéw wystepujacych w eksperymentach

biochemicznych.

1.2. Wykorzystanie wiedzy nabytej we wczesniejszych pokoleniach

W elementarnym algorytmie genetycznym o przebiegu procesu ewolucji decyduje
warto$¢ funkcji przystosowania poszczeg6élnych osobnikow. Rozwazana jest tylko wartos¢
funkcji przystosowania w biezacym pokoleniu, pozostale informacje sa tracone. Z punktu
widzenia ewolucji, przydatna natomiast moze by¢ roéwniez informacja o wartosci funkcji
przystosowania w poprzednim pokoleniu. W pracach dotyczacych potaczenia algorytmow

genetycznych i logiki rozmytej, w wigkszosci przypadkéw adaptacja parametrow algorytmu
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wystepuje na poziomie populacji albo dotyczy mozliwosci znalezienia i dobrania operatoréw
genetycznych zapewniajacych mozliwie najlepsze warunki ewolucji.

Aby wykorzysta¢ wiedz¢ zgromadzona w poprzednim pokoleniu, autor proponuje
wykorzystanie sterownika rozmytego. Zadaniem tego sterownika jest analiza wartosci funkcji
przystosowania poszczegélnych osobnikéw, wartosci funkcji przystosowania najlepszego
sposrod dotychczasowych osobnikow oraz $redniej wartosci funkcji przystosowania w
kolejnych pokoleniach i na podstawie tych danych zmodyfikowanie parametréw algorytmu
genetycznego.

Autor niniejszej pracy proponuje adaptacj¢ prawdopodobienstwa selekcji i mutacji na
poziomie osobnikéw. W pracy oceniany bedzie kazdy osobnik we wszystkich pokoleniach,
ponadto wykorzystane zostang informacje pochodzace z poprzedniego pokolenia. O
prawdopodobienstwie selekcji osobnika do puli rodzicielskiej oraz prawdopodobienstwie
mutacji decydowaé bedzie nie tylko warto$¢ funkcji przystosowania osobnika, ale réwniez
srednia warto$¢ funkcji przystosowania pokolenia biezacego i poprzedniego oraz warto$¢
funkcji przystosowania najlepszego sposrod dotychczas znalezionych rozwigzan. Poniewaz
wiedza dotyczaca wyboru poszczegdlnych osobnikow do puli rodzicielskiej oraz oczekiwanej
liczby osobnikéw poddawanych mutacji ma charakter opisowy i trudno jest okresli¢ $ciste
reguly matematyczne, wykorzystany zostanie sterownik rozmyty. Baza regul rozmytych
sterownika zapewni przejrzysto$¢ regut i pozwoli w przysztosci na ich modyfikacje w celu

zapewnienia optymalnych warunkéw ewolucji osobnikow.

1.3. Cel pracy

Przeglad literatury zaprezentowany w rozdziale 1.1. pokazuje, ze w wielu osrodkach
na $wiecie prowadzone sg badania nad wykorzystaniem algorytmdéw genetycznych w réznych
dziedzinach. W zaleznosci od rozwigzywanego zadania stosowane sg algorytmy o réznych
wlasciwosciach. Przedstawiona w niniejszej pracy koncepcja zaklada zbudowanie
algorytmow o wigkszej zdolnosci dopasowywania si¢ do rozwigzywanego zadania, poprzez
adaptacje¢ parametrow algorytmu w zaleznosci od dotychczasowego przebiegu optymalizacji.
Do adaptacji parametrow algorytmu wykorzystany zostanie sterownik rozmyty analizujacy
funkcje przystosowania osobnikow w pokoleniu biezacym i poprzednim.

Zasadniczym celem tej pracy jest zbadanie, w jakim stopniu wykorzystanie wiedzy rozmytej
do adaptacji parametréw moze poprawi¢ dziatanie algorytmu genetycznego. Z zasadniczego

celu pracy wynikaja cele szczegbélowe:
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Cel 1. Opracowanie wlasnej, nowej koncepcji sterowania parametrami algorytmu

genetycznego przy pomocy sterownika rozmytego.

Skutecznos$¢ algorytméw genetycznych zalezna jest od przyjetych parametréw algorytmu,
takich jak prawdopodobienstwo selekcji i mutacji. Wprowadzenie do algorytmu adaptacji
pozwalajacej na dostosowanie tych parametrow w zaleznosci od aktualnego przebiegu
optymalizacji, pozwoli na zmiang relacji pomi¢dzy zdolnos$cia algorytmu do przeszukiwania
nowych obszaréw przestrzeni rozwigzan (eksploracji) i eksploatacji odkrytych wczesniej

obszarow.

Cel 2. Wykazanie, ze adaptacja parametréw algorytmu genetycznego wplywa na relacje
pomiedzy poziomem eksploracji i eksploatacji przyspieszajac uzyskanie satysfakcjonujacego

wyniku.

Algorytm genetyczny w czasie optymalizacji realizuje jednoczesnie funkcje eksploracji i
eksploatacji przestrzeni rozwigzan. Utrzymanie odpowiedniej relacji pomig¢dzy poziomem
eksploracji i eksploatacji w zalezno$ci od rodzaju zadania, reprezentacji osobnikéw i w

réznych okresach dzialania algorytmu zwigkszy efektywnos¢ tego algorytmu.

Cel 3. Wykazanie, ze zmodyfikowane algorytmy genetyczne charakteryzuja si¢ wigksza niz

algorytm elementarny zdolnoscia do opuszczania optimum lokalnego.

Algorytmy genetyczne wykorzystujace metody selekcji ,,twardej” sa podatne na dominacj¢
superosobnika i przedwczesna zbieznos¢ do lokalnego optimum. Zwigkszenie odpornosci na
przedwczesng zbiezno$¢ zapewni wigksza stabilno$¢ algorytmu i mniejsze réznice w

wynikach uzyskanych w poszczeg6lnych przebiegach algorytmu.

W oparciu o przedstawione powyzej rozwazania stawiam nastgpujaca tezg:

Algorytm genetyczny wykorzystujacy logike rozmyta do wyznaczania kierunku ewolucji
populacji osobnikdw, w poréwnaniu z elementarnym algorytmem genetycznym, na og6i
wykazuje wigksza szybko$¢ w osigganiu wartosci optymalnej lub pozwala na osiagnigcie
porownywalnych wynikéw przy mniejszej liczbie wywolan funkcji obliczajacej

przystosowanie osobnika.
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1.4. Zakres pracy

Realizacja celow postawionych w pracy pozwoli na zbudowanie algorytmu, ktéry moze

dostosowywacé si¢ do rozwigzywanego problemu i dzigki temu w bardziej efektywny sposob

wykonywa¢ optymalizacj¢ skomplikowanych probleméow.

Aby opracowa¢ wlasng, nowa koncepcj¢ sterowania parametrami algorytmu genetycznego

przy pomocy sterownika rozmytego zaplanowano nastgpujace dziatania:

studia literaturowe — zapoznanie si¢ z aktualnym stanem wiedzy na temat algorytméw
genetycznych, logiki rozmytej oraz sposobami ich polaczenia wykorzystywanymi we
wczesniejszych badaniach,

wybodr parametréw i opracowanie wiasnej, nowej koncepcji ich adaptacji,

opracowanie koncepcji sterownika rozmytego — wybor modelu sterownika, jego wielkosci
wejsciowych, wyjsciowych i ich funkcji przynaleznos$ci oraz na podstawie wiedzy o
ewolucji ustalenie zbioru regut dla sterownika i metody wnioskowania i defuzyfikacji.
wykazanie teoretyczne prawdziwosci twierdzenia o schematach w zmodyfikowanych
algorytmach genetycznych oraz twierdzenia o punkcie stalym w zmodyfikowanym
algorytmie genetycznym z odwzorowaniem zwezajacym, czyli wykazanie zbieznosci tych
algorytmow,

teoretyczne oszacowanie maksymalnego nakladu obliczeniowego potrzebnego do

wykonania adaptacji parametrow algorytmu.

Aby wykaza¢, ze adaptacja parametréw algorytmu genetycznego wplywa na relacj¢ pomigdzy

poziomem eksploracji i eksploatacji przyspieszajac uzyskanie satysfakcjonujacego wyniku

zaplanowano nastgpujace eksperymenty:

dos$wiadczalne sprawdzenie liczby osobnikdéw o wartosci funkcji przystosowania lepsze;j,
réwnej i gorszej od $redniej w pokoleniu, wybieranych do puli rodzicielskiej oraz liczby
mutacji zachodzacych w tych osobnikach i poréwnanie ich z wynikami uzyskanymi przez
algorytm elementarny. Jako funkcje testowe wykorzystane zostang funkcje testowe F1 i
F2 De Jonga [Jon75] (optymalizacja funkcji ciaglych) oraz problem komiwojazera
(optymalizacja funkcji nieciaglych).

doswiadczalne wyznaczenie efektywnosci ,on-line” i ,off-line” algorytméw
zmodyfikowanych i poréwnanie ich z wynikami uzyskanymi przez algorytm elementarny.
Jako funkcje testowe wykorzystane zostana funkcje testowe F1 i F2 De Jonga [Jon75]
(optymalizacja funkcji ciagtych) oraz problem komiwojazera (optymalizacja funkcji
nieciaghych).
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testowanie zmodyfikowanych algorytméw w rozwigzywaniu standardowych probleméw
optymalizacyjnych — przeprowadzenie badania wartosci funkcji optymalizowanej i liczby
wywolan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika. Jako zadania testowe
wykorzystane zostang: problem optymalizacji funkcji testowych ciaglych, problem
komiwojazera (optymalizacja funkcji nieciagtych) i zero-jedynkowy problem plecakowy
(optymalizacja funkcji nieciaglych z ograniczeniami),

poréwnanie wartosci funkcji optymalizowanej uzyskanej przez zmodyfikowane algorytmy
genetyczne, algorytm genetyczny elementarny oraz inne metody optymalizacji
wzorowane na obserwacji natury — do porOwnania wybrano algorytmy mrowkowe,
symulowanego wyzarzania i przeszukiwania tabu, jako zadanie testowe wybrano problem
komiwojazera,

poréwnanie  wartosci  funkcji  optymalizowanej, uzyskanej w  algorytmach
zmodyfikowanych i elementarnym po zalozonej liczbie pokolen, przy roznej liczbie
osobnikéw w populacji,

poréwnanie liczby pokolen potrzebnych do uzyskania przez algorytmy zmodyfikowane i
elementarny zalozonej warto$ci funkcji optymalizowanej przy réznej liczbie osobnikéw w

populacji.

Aby wykaza¢, ze zmodyfikowane algorytmy genetyczne charakteryzuja si¢ wigksza niz

algorytm elementarny zdolno$cia do opuszczania optimum lokalnego zaplanowano

nastgpujace eksperymenty:

zbadanie zdolnosci algorytméw zmodyfikowanych do wyszukiwania rozwigzania
optymalnego dla problemu komiwojazera (kodowanie binarne) i optymalizacji funkcji
(kodowanie rzeczywiste),

zbadanie zdolnosci algorytméw do wychodzenia z optimum lokalnego dla funkcji
testowych o roznym stopniu trudnosci. Jako zadania testowe wybrano funkcje
eksponencjalne zaproponowane w pracy [Kwa99g] o r6znej liczbie zmiennych.

zbadanie zdolno$ci algorytméw do wychodzenia z optimum lokalnego dla funkcji
testowych o duzym stopniu trudnosci. Jako zadanie testowe wybrano funkcje
eksponencjalng o duzej liczbie optiméw lokalnych.

opracowanie wiasnej metody optymalizacji kosztéw funkcjonowania sieci komputerowej,
wykorzystujacej zmodyfikowane algorytmy genetyczne i poréwnanie ich wynikéw z

dotychczas stosowang metoda podziatu i oszacowan.
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1.5. Plan pracy

Aby udowodnié¢ prawdziwos$¢ postawionych w pracy tez, autor przeprowadzil szereg
badan i eksperymentdéw opisanych w poszczegdlnych rozdziatach pracy.

W rozdziale 2 przedstawiono podstawowe informacje dotyczace algorytméw
genetycznych i systemoéw wykorzystujacych logike¢ rozmyta. Opisano w nim budowg i
dzialanie elementarnego algorytmu genetycznego. W czgsci dotyczace] logiki rozmytej
zawarto informacje dotyczace budowy klasycznego sterownika rozmytego oraz jego
podstawowych blokow (bazy regul, bloku rozmywania, wnioskowania i defuzyfikacji). W
oparciu o dotychczasowe prace, zaprezentowano propozycje autora wykorzystania logiki
rozmytej do wyznaczania kierunku ewolucji osobnikdw w algorytmach genetycznych.

W rozdziale 3 opierajac si¢ na twierdzeniu o schematach [Gol98] autor udowadnia, ze
dla algorytméw genetycznych wykorzystujacych logike rozmyta do wyznaczania kierunku
ewolucji twierdzenie to jest rowniez prawdziwe. W rozdziale tym autor udowadnia rowniez,
ze algorytmy z odwzorowaniem zwe¢zajacym, wykorzystujace logika rozmyta do wyznaczania
kierunku ewolucji, sa zbiezne. Dla zmodyfikowanego algorytmu dokonano oszacowania
naktadu obliczeniowego koniecznego do adaptacji prawdopodobienstwa selekcji.

W rozdziale 4 przedstawiono propozycje budowy zmodyfikowanych algorytméw
genetycznych, wykorzystujacych bloki logiki rozmytej do sterowania zmianami
prawdopodobienstwa selekcji i mutacji osobnikow w populacji. Przedstawiono koncepcje
sterownikow rozmytych, wykorzystywanych do wyznaczania kierunku ewolucji osobnikéw
wraz z funkcjami przynaleznosci i bazami regul rozmytych oraz metody wyznaczania
zmodyfikowanego prawdopodobienstwa selekcji i mutacji dla poszczeg6lnych osobnikow.

W rozdziale 5 przedstawiono przykladowe zadania testowe wykorzystywane w
eksperymentach oraz zaprezentowano uzasadnienie wyboru tych zadan. Opisano
przeprowadzone eksperymenty oraz przedstawiono wyniki uzyskane przez poszczegdlne
algorytmy.

W rozdziale 6 przy pomocy algorytméw zmodyfikowanych rozwigzano zadanie
minimalizacji $redniego opdznienia pakietu w sieci komputerowej. Zadanie to pozwala na
obnizenie kosztow funkcjonowania sieci komputerowej, przy jednoczesnym zapewnieniu
odpowiedniej wydajnosci transmisji pakietéw danych. Czas rozwiazania zadania przy
pomocy powszechnie stosowanej metody podziatu i oszacowan jest bardzo diugi. Wyniki
uzyskane przez algorytmy zmodyfikowane poréwnano z wynikami uzyskanymi przez

algorytm elementarny oraz metodg¢ podziatu i oszacowan.
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W rozdziale 7 zebrano i sformulowano wnioski wynikajace z przeprowadzonych
eksperymentéw oraz dokonano podsumowania pracy i wskazano na mozliwe kierunki

dalszych badan w tej dziedzinie.
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2. Zasada dziatania algorytmu genetycznego i sterownika
rozmytego

W rozdziale tym przedstawione zostana podstawowe wiadomosci dotyczace budowy i

funkcjonowania algorytmow genetycznych i sterownikéw rozmytych.

2.1. Elementarny algorytm genetyczny

2.1.1. Wprowadzenie

Algorytmy genetyczne swoje istnienie zawdzigczaja obserwacji i prébie nasladowania
naturalnych proceséw, zachodzacych w $wiecie organizmow zywych - ewolucji i zwigzanej z
nig naturalnej selekcji, wystepujacej w populacji zywych osobnikéw. Opieraja si¢ na zasadzie
przezycia osobnikoéw najlepiej przystosowanych. Osobnik reprezentuje mozliwe rozwiazanie
danego problemu w formie zakodowanej. Kazdy osobnik jest oceniany za pomoca funkcji
przystosowania. Nowe pokolenia osobnikoéw tworzone sa z puli rodzicielskiej wybieranej
metoda probabilistyczng sposrod wszystkich osobnikow pokolenia poprzedniego. Nowy
osobnik powstaje na skutek krzyzowania (wymiany gendéw) rodzicow. Ponadto kazdy gen
(cecha) moze podlega¢ dodatkowo procesowi mutacji. Po okreslonej liczbie pokolen w
wyniku dzialania algorytmu powstaja osobniki charakteryzujace si¢ najwyzsza wartoscia

funkcji przystosowania — reprezentujace wynik optymalizacji.

2.1.2. Budowa elementarnego algorytmu genetycznego

Elementarny algorytm genetyczny sklada si¢ z nastgpujacych krokow:

1. Wyboér populacji poczatkowej - polega na losowym wyborze zadanej liczby
chromosomow reprezentowanych przez ciagi znakéw o okreslonej dlugosci.

2. Ocena przystosowania poszczegélnych osobnikdw - polega na obliczeniu wartosci
funkcji przystosowania dla kazdego osobnika z tym pokoleniu. Im wigksza jest
wartos$¢ tej funkcji tym dany osobnik jest lepiej przystosowany.

3. Sprawdzenie warunku zatrzymania - w metodach optymalizacji, jesli znana jest
warto$¢ maksymalna (lub minimalna) funkcji przystosowania, zatrzymanie algorytmu
moze nastapi¢ po uzyskaniu zadanej wartosci optymalnej, ewentualnie z okreslong
dokfadnoscia. Zatrzymanie algorytmu moze rowniez nastapi¢, jesli dalsze jego
dziatanie nie poprawia juz uzyskanej najlepszej wartosci. Algorytm moze tez zostaé
zatrzymany po uptywie okreslonego czasu dziatania lub po okreslonej liczbie iteracji.

Jesli warunek zatrzymania jest spetliony, nastgpuje przejscie do kroku 6, czyli
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wyprowadzenia chromosomu najlepiej przystosowanego. W przeciwnym wypadku
nastepnym krokiem jest selekcja.

Selekcja osobnikow do puli rodzicielskiej - polega na wybraniu, na podstawie
obliczonych warto$ci funkcji w kroku 2, tych chromosoméw, ktére beda braty udziat
w tworzeniu potomkéw do nastgpnego pokolenia. Wybdr ten odbywa si¢ zgodnie z
zasada naturalnej selekcji, zatem najwigksza szans¢ na wybranie maja chromosomy o
najwiekszej wartosci funkcji przystosowania.

Utworzenie nowego pokolenia osobnikdw poprzez zastosowanie operatorow
krzyzowania i mutacji (operator mutacji odgrywa drugoplanowa rol¢ w stosunku do
operatora krzyzowania, co wynika z analogii do $wiata organizmoéw zywych, gdzie
mutacje zachodza niezwykle rzadko). Przejscie do kroku 2.

Wyprowadzenie osobnika o najwyzszej wartosci funkcji przystosowania - jezeli
spelniony jest warunek zatrzymania algorytmu, nalezy wyprowadzi¢ wynik dziatania
algorytmu, czyli poda¢ rozwigzanie problemu. Najlepszym rozwiazaniem jest

chromosom o najwigkszej wartosci funkcji przystosowania.

Schemat blokowy elementarnego algorytmu genetycznego przedstawiony jest na Rys. 2.1.

1. Wybdr populacji poczatkowej

v

2. Qcena stopnia przystosowania osobnikow

N
3, Warunek )
zatrzymania l
6. Wyprowadz 4, Selekcja do puli rodzicielskiej
"najlepszego”
osobnika 1
v 5, Utworzenie nowego pokolenia
paprzez aperatory
STOP krzyzowania i mutacji

Rys.2.1. Schemat blokowy elementarnego algorytmu genetycznego

-39-



2.2. Budowa sterownika rozmytego

W wielu problemach, z ktérymi mamy do czynienia w technice, zachodzi koniecznos¢
zapewnienia regulacji obiektu przy braku matematycznego modelu zachodzacych zjawisk.
Dysponujac jakosciowa wiedza eksperta na temat zasad funkcjonowania urzadzenia, mozemy
modelowa¢ dziatanie sterownika wykorzystujacego baze¢ regut rozmytych. Regulator rozmyty

pelni takie same funkcje, jak kazdy inny regulator. Schemat blokowy uktadu regulacji

pokazano na Rys.2.2.
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Rys.2.2. Schemat blokowy uk}adu regulacji

Klasyczny sterownik rozmyty sktada si¢ z nastgpujacych blokow:
- baza regut rozmytych,
- blok rozmywania (fuzyfikacji),
- blok wnioskowania,

- blok wyostrzania (defuzyfikacji).

Schemat blokowy klasycznego sterownika rozmytego pokazano na Rys.2.3.
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Rys.2.3. Schemat blokowy klasycznego sterownika rozmytego
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2.3. Propozycje zmian w elementarnym algorytmie genetycznym

W elementarnym algorytmie genetycznym parametrami majacymi wpltyw na ewolucj¢
i mozliwosci przezycia osobnika sa prawdopodobienstwo selekcji do puli rodzicielskiej i
prawdopodobienstwo mutacji. Wartosci te uzaleznione sg od funkcji przystosowania osobnika
oraz catego biezacego pokolenia. W oparciu o informacje pochodzace tylko z biezacego
pokolenia, metody selekcji osobnikéw do puli rodzicielskiej majaq za zadanie dokonanie
wyboru osobnikéw najbardziej obiecujacych. Odpowiedni poziom mutacji powinien
zwigkszy¢ stopien zroznicowania populacji, umozliwiajac badanie calego obszaru
poszukiwania oraz zabezpieczy¢ algorytm przed przedwczesna zbieznoscia.

W niniejszej pracy rozwazana bedzie propozycja autora, polegajaca na wykorzystaniu
sterownikOw rozmytych, ktérych zadaniem bedzie dostosowanie prawdopodobienstwa
selekcji 1 mutacji poszczegdlnych osobnikow w zaleznosci od wartosci funkcji
przystosowania osobnika oraz od kierunku i szybkosci zmian Sredniej wartosci funkcji
przystosowania populacji.

Dostosowanie prawdopodobienstwa selekcji polega¢ bedzie na zwigkszeniu
prawdopodobienstwa selekcji osobnikéw o wyzszej niz przecigtna wartosci funkcji
przystosowania z pokolenia o szybko rosnacej Sredniej wartosci funkcji przystosowania
(zwigkszenie liczby potomkéw w nastgpnym pokoleniu). Osobniki o nizszej niz przecigtna
warto$ci  funkcji przystosowania z pokolen o malejacej Sredniej wartosci funkcji
przystosowania uzyskaja mniejsze prawdopodobienstwo selekcji (zmniejszenie liczby
potomkow w nastgpnym pokoleniu).

Dostosowanie prawdopodobienstwa mutacji polega¢ bedzie na zwigkszeniu
prawdopodobienstwa mutacji osobnikow o nizszej niz przecigtna wartosci funkcji
przystosowania z pokolenia o malejacej S$redniej wartosci funkcji przystosowania
(zwiekszenie zroznicowania osobnikow i zdolnosci algorytmu do przeszukiwania przestrzeni
rozwiazan). Osobniki 0 wyzszej niz przecigtna wartosci funkcji przystosowania z pokolenia o
rosnacej $redniej wartosci funkcji przystosowania uzyskaja wigksze prawdopodobiefistwo
selekcji (zmniejszenie zr6znicowania osobnikoéw i zdolnosci algorytmu do przeszukiwania

przestrzeni rozwigzan).
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3. Teoretyczne podstawy dziatania zmodyfikowanego
algorytmu genetycznego

3.1. Biologiczna inspiracja kierowania ewolucjg osobnikow

Algorytmy genetyczne nasladuja procesy ewolucji zachodzace w przyrodzie.
Ewolucja dazy do uzyskania osobnikdéw jak najlepiej przystosowanych do srodowiska, w
ktérym zyja. Czlowiek od dawna usitowal uzyska¢ wplyw na procesy ewolucji, aby osiagnaé
wilasne cele, na przyklad w hodowli zwierzat. Podstawowa metodq dzialania byta selekcja
osobnikéw i krzyzowanie ich w celu uzyskania potomstwa. W procesie selekcji wybierane
byty osobniki wykazujace pozadane przez hodowcédw cechy. Selekcji dokonywano réznymi
metodami np.: poprzez organizowanie wystaw zwierzat hodowlanych lub wystaw pséw i
kotow, w ktoérych eksperci oceniali poszczegdlnych osobnikéw i decydowali o ich wyborze
do dalszej hodowli. Oprocz oceny ekspertdéw mozliwe sg i inne metody selekcji np.: wybér
najszybszego lub najbardziej wytrzymatego konia w wyniku wyscigow. Hodowcy
spodziewali si¢, ze w wyniku krzyzowania osobnikéw o okreslonych cechach ich potomstwo
rowniez posiada¢ bedzie te cechy, ktére sa pozadane. Dzigki tym zabiegom udalo sig
wyhodowa¢ zwierzgta posiadajace okreslone cechy np. wsréd bydia spotyka si¢ krowy
mleczne i bydto rzezne.

W algorytmach genetycznych zasada ta zostanie zrealizowana za pomoca sterownika
rozmytego, ktory petni¢ bedzie rolg eksperta, oceniajacego poszczeg6lnych osobnikéw pod
katem przydatnosci do proceséw reprodukcji. Sterownik rozmyty ocenia¢ bedzie osobnikéw
w oparciu o $ciSle okreslona bazg regul i w oparciu o ocen¢ modyfikowane bedzie
prawdopodobienstwo selekcji osobnika do puli rodzicielskiej.

Inng metoda wptywania na procesy ewolucji jest inzynieria genetyczna. Przykltadem
jej stosowana jest modyfikowanie okreslonych cech roslin uprawnych. Polega ona na zmianie
genu okre$lajacego poszczegdlne cechy rosliny. Dzigki takiej modyfikacji mozna zmieni¢
wyglad, ksztatt, kolor lub smak roslin albo zwigkszy¢ ich odpornos¢ na mréz lub choroby. W
inzynierii genetycznej wymagana jest dobra znajomos¢ genotypu modyfikowanej rosliny —
nalezy dokladnie wiedzie¢, ktory gen nalezy zmieni¢ i jaka nowa warto$¢ powinien on
uzyskaé. W algorytmach genetycznych na ogoét nie jest znana wartos¢ ani polozenie genu,
ktory nalezy zmodyfikowaé, dlatego geny osobnikéw zmieniane bedag w sposéb losowy.
Kazdy z osobnikéw bedzie oceniony przez sterownik rozmyty i w zaleznosci od oceny

zmodyfikowane zostanie prawdopodobienstwo mutacji poszczegdlnych jego gendéw. Mutacje
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osobnikdw nieposiadajacych pozadanych cech beda przeprowadzane czgsciej niz osobnikow,

posiadajacych okreslone cechy.

3.2. Definicje zwigzane z kierowaniem ewolucjga osobnikow

Teoretyczne podstawy funkcjonowania algorytmow genetycznych opieraja si¢ na
pojeciu schematdéw 1 binarnej reprezentacji chromosoméw. Teoria schematéw opracowana
zostata przez Hollanda [Hol68][Hol75].

Schemat powstaje poprzez wprowadzenie do alfabetu gendéw symbolu ,.*”,
oznaczajacego warto$¢ nieistotna. Schemat reprezentuje wszystkie chromosomy, w ktérych
na wszystkich pozycjach nieoznaczonych symbolem ,,*” warto§¢ chromosomu jest zgodna z
wartoscig schematu. Schematy posiadaja dwie istotne wlasciwosci: rzad i dlugo$¢ definiujaca.
Przyjmijmy definicje poje¢ zwiazanych z algorytmami genetycznymi, uzywanych w dalsze;j

czesci tej pracy.

Definicja
Schematem S nazywamy tancuch zawierajacy k elementow, zdefiniowany nad alfabetem

{0,1,*}, reprezentujacy wszystkie chromosomy o liczbie genow rownej & i identyczne z S na

wszystkich pozycjach ustalonych, tzn. pozycjach zawierajacych ,,0” lub ,,1” w schemacie S.

Definicja
Chromosom c#h; jest dopasowany do schematu S wtedy, gdy:
- liczba elementow schematu S réwna jest liczbie gendw chromosomu c#;,
- chromosom ch; i schemat S sa identyczne na wszystkich pozycjach ustalonych, tzn. na

pozycjach zawierajacych ,,0” lub ,,1” w schemacie S.

Definicja

Przystosowanie schematu S jest to $rednia warto$¢ przystosowania wszystkich chromosoméw
dopasowanych do schematu S.

Schematy, ktorych przystosowanie jest wigksze niz S$rednia warto$¢ przystosowania

chromosoméw w pokoleniu nazywane beda schematami dobrze przystosowanymi.

Definicja
Rzqd schematu S (oznaczany symbolem o(S)) jest to liczba pozycji ustalonych w schemacie S,

tzn. pozycji zawierajacych ,,0” lub ,,17.
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Schematy o matych, w stosunku do dlugosci chromosomoéw, wartosciach rzedu nazywane

beda schematami niskiego rzedu.

Definicja

Dtugos¢ definiujgca S6(S) schematu jest to odleglos¢ miedzy pierwszym a ostatnim
ustalonym elementem schematu.

Schematy o matych, w stosunku do dlugosci chromosomoéw, wartosciach dhugosci
definiujacej nazywane beda schematami waskimi lub schematami o malej dhugosci
definiujacej.

Na podstawie doswiadczen sformulowano podstawowe twierdzenie algorytmow

genetycznych — twierdzenie o schematach [Gol98]:

Twierdzenie o schematach

,,Waskie, niskiego rzedu i dobrze przystosowane schematy rozprzestrzeniaja si¢ w kolejnych

pokoleniach zgodnie z wyktadniczym prawem wzrostu”.

W dalszej czeéci tego rozdzialu sformulowane i udowodnione zostanie twierdzenie o
schematach w algorytmach genetycznych, w ktérych zastosowano sterownik rozmyty
zwezajacy do kierowania ewolucja osobnikow.

Dla ufatwienia opisu zjawisk zachodzacych w czasie dziatania zmodyfikowanego
algorytmu genetycznego przyjmijmy, ze algorytmy zmodyfikowane i algorytm elementarny
operuja na tej samej populacji osobnikéw i przy jednakowej liczebnosci osobnikéw

wybieranych do puli rodzicielskiej. Zdefiniujmy nastgpujace nowe pojecia:

Definicja

Kierowanie procesem ewolucji osobnikow w algorytmie genetycznym — wplywanie na
przebieg algorytmu poprzez zmiang zdolnosci poszczeg6lnych osobnikéw do reprodukcji i
mutacji, w celu uzyskania zalozonej relacji pomigedzy mozliwoscia przeszukiwania
przestrzeni rozwigzan (eksploatacja) i mozliwoscia odkrywania nowych obszaréw

przeszukiwania (eksploracja).

Definicja
Adaptacja prawdopodobieristwa selekcji — proces wyznaczania zmodyfikowanej wartosci

prawdopodobienistwa selekcji osobnika do puli rodzicéw, wystepujacy w czasie dziatania
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algorytmu, uwzgledniajacy zaréwno Srednie wartos$ci funkcji dopasowania populacji jak i

indywidualne cechy kazdego z osobnikow.

Definicja

Adaptacja prawdopodobienstwa mutacji — proces wyznaczania zmodyfikowanej warto$ci
prawdopodobienstwa mutacji osobnika, wystgpujacy w czasie dziatania algorytmu,
uwzgledniajacy zardwno Srednie wartosci funkcji dopasowania populacji jak i indywidualne

cechy kazdego z osobnikow.

Definicja

Wspoltczynnik adaptacji prawdopodobienstwa selekcji (wps) — wspdlczynnik wyznaczany
przez sterownik rozmyty zwezajacy, ktorego wartos¢ wplywa na prawdopodobienstwo
selekcji osobnika ps(ch;) do puli rodzicéw. Zmodyfikowana wartos¢ prawdopodobienstwa

selekcji osobnika ps '(ch;) do puli rodzicoOw obliczana jest na podstawie wzoru:

ps'(ch)=wps™* ps(ch,) 3.1

Definicja

Wspotczynnik adaptacji prawdopodobienstwa mutacji (wpm) — wspdlczynnik wyznaczany
przez sterownik rozmyty zwezajacy, ktorego wartos¢ wplywa na prawdopodobienstwo
mutacji pm(ch;) kazdej pozycji w chromosomie osobnika. Zmodyfikowana wartos¢

prawdopodobienstwa mutacji osobnika pm ’(ch;) obliczana jest na podstawie wzoru:

pm'(ch)) = wpm* pm(ch,) (3.2)

Definicja
Wzgledna skutecznos¢é modyfikacji prawdopodobienstwa selekcji (1) — iloraz oczekiwanej
liczby osobnikéw o wartosci funkcji przystosowania wyzszej niz warto$¢ srednia w danym
pokoleniu, wybranych do puli rodzicielskiej w algorytmie zmodyfikowanym i oczekiwanej
liczby osobnikéw o wartosci funkcji przystosowania wyzszej niz wartos¢ srednia w danym
pokoleniu, wybranych do puli rodzicielskiej w algorytmie elementarnym.

I

”sel = L_S, (3’3)

s

gdzie:
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L' - oczekiwana liczba osobnikéw o wartosci funkcji przystosowania wyzszej niz
warto$¢ $rednia w danym pokoleniu, wybranych do puli rodzicielskiej w algorytmie
zmodyfikowanym,

L, - oczekiwana liczba osobnikéw o wartosci funkcji przystosowania wyzszej niz
warto$¢ $rednia w danym pokoleniu, wybranych do puli rodzicielskiej w algorytmie

elementarnym.

Definicja
Wzgledna skutecznos¢ modyfikacji prawdopodobienstwa mutacji osobnikéw dobrze

przystosowanych (1", ) — iloraz oczekiwanej liczby mutacji genéw w osobnikach, o wartosci
funkcji przystosowania wyzszej niz warto$¢ $rednia w danym pokoleniu w algorytmie
zmodyfikowanym i oczekiwanej liczby mutacji gendw w osobnikach, o wartosci funkcji

przystosowania wyzszej niz warto$¢ rednia w danym pokoleniu w algorytmie elementarnym.

o _ Ly
Mowe = i (34)
gdzie:
L' - oczekiwana liczba mutacji genow osobnikéw o wartosci funkcji przystosowania
wyzsze]j niz warto$¢ srednia w danym pokoleniu w algorytmie zmodyfikowanym,
L, - oczekiwana liczba mutacji genéw osobnikoéw o wartosci funkcji przystosowania
wyzszej niz warto$¢ Srednia w danym pokoleniu w algorytmie elementarnym.
Definicja

Wzgledna  skutecznos¢ modyfikacji  prawdopodobienstwa  mutacji  osobnikéow  Zle

przystosowanych (1S ) — iloraz oczekiwanej liczby mutacji genéw w osobnikach, o wartosci

funkcji przystosowania nizszej niz wartos¢ $rednia w danym pokoleniu w algorytmie

zmodyfikowanym i oczekiwanej liczby mutacji genéw w osobnikach, o wartosci funkcji

przystosowania nizszej niz warto$¢ srednia w danym pokoleniu w algorytmie elementarnym.
G

G _Gn 3.5
Mo = (3.9)

m
gdzie:
G,' - oczekiwana liczba mutacji gen6w osobnik6w o wartosci funkcji przystosowania

nizszej niz wartos$¢ srednia w danym pokoleniu w algorytmie zmodyfikowanym,
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G, - oczekiwana liczba mutacji genéw osobnikéw o wartosci funkcji przystosowania

m

nizszej niz wartos$¢ srednia w danym pokoleniu w algorytmie elementarnym.

Definicja

Wzgledna skutecznos¢ modyfikacji prawdopodobienistwa mutacji (1,,,)— réznica migdzy
wzgledna skutecznoscia modyfikacji prawdopodobienstwa mutacji osobnikow  Zle
przystosowanych a wzgledna skutecznoscia modyfikacji prawdopodobienstwa mutacji
osobnikow dobrze przystosowanych.
G_r

G L

Zdefiniujmy pewna klas¢ sterownikdw rozmytych, wykorzystywanych do modyfikacji

Mot = (3.6)

parametréw algorytmu genetycznego:

Definicja

Sterownikiem rozmytym zwezajqcym nazywaé bedziemy sterownik rozmyty, wykorzystywany

do modyfikacji prawdopodobienstwa selekcji lub mutacji osobnikéw w algorytmie

genetycznym posiadajacy nastgpujace wlasciwosci:

1. dla modyfikacji prawdopodobienstwa selekcji warto§¢ wyjsciowa wyznaczana przez
sterownik musi przyjmowaé wartosci:

a. wigksze od jednosci dla osobnikéw o wartosci funkcji przystosowania powyzej
$redniej w pokoleniach, w ktorych $rednia warto$¢ funkcji przystosowania ro$nie w
stosunku do pokolenia poprzedniego,

b. réwne jednosci dla osobnikéw o wartosci funkcji przystosowania réwnej $redniej w
pokoleniach, w ktérych $rednia warto$¢ funkcji przystosowania nie zmienia si¢
stosunku do pokolenia poprzedniego,

c. z przedzialu od zera do jednosci dla osobnikéw o wartosci funkcji przystosowania
ponizej $redniej w pokoleniach, w ktérych Srednia wartos¢ funkcji przystosowania
zmniejsza si¢ w stosunku do pokolenia poprzedniego,

2. dla modyfikacji prawdopodobienstwa mutacji warto§¢ wyjSciowa wyznaczana przez
sterownik musi przyjmowa¢ wartosci:

a. wigksze od jednosci dla osobnikéw o wartosci funkcji przystosowania mniejszej od
$redniej w pokoleniach, w ktorych $rednia warto$¢ funkcji przystosowania zmniejsza

si¢ w stosunku do pokolenia poprzedniego,
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b. réwne jednosci dla osobnikéw o wartodci funkcji przystosowania réwnej $redniej w
pokoleniach, w ktérych $rednia warto$¢ funkcji przystosowania nie zmienia si¢
stosunku do pokolenia poprzedniego,

c. z przedzialu od zera do jednosci dla osobnikoéw o wartosci funkcji przystosowania
powyzej Sredniej w pokoleniach, w ktérych $rednia warto$¢ funkcji przystosowania
zwigksza si¢ w stosunku do pokolenia poprzedniego.

W oparciu o zdefiniowane powyzej pojecia sformutujemy i udowodnimy prawdziwosé

twierdzenia o schematach dla zmodyfikowanego algorytmu genetycznego.

Twierdzenie 3.1. o schematach w zmodyfikowanym algorytmie genetycznym

Jezeli schemat w algorytmie genetycznym, w ktérym zastosowano kierowanie procesem
ewolucji za pomocg sterownika rozmytego zwezajacego, jest niskiego rz¢du, o malej dtugosci
definiujacej i dobrze przystosowany, to rozprzestrzenia si¢ on w kolejnych pokoleniach nie

wolniej niz wynika to z wyktadniczego prawa wzrostu.

W celu udowodnienia prawdziwosci powyzszego twierdzenia sformulujemy lematy o

schematach.

Lemat 1 o schematach

Jezeli schemat w algorytmie genetycznym, w ktérym zastosowano kierowanie procesem
ewolucji za  pomoca  sterownika rozmytego  zwezajacego,  modyfikujacego
prawdopodobienstwo selekcji osobnika do puli rodzicielskiej, jest niskiego rzedu, o malej
dtugosci definiujacej i dobrze przystosowany, to oczekiwana liczba m’ jego reprezentantéw,
zwieksza si¢ w kolejnych pokoleniach nie wolniej niz wynika to z wykladniczego prawa

wzrostu.

Lemat 2 o schematach

Jezeli schemat w algorytmie genetycznym, w ktérym zastosowano kierowanie procesem
ewolucji ~za  pomoca  sterownika rozmytego  zwezajacego,  modyfikujacego
prawdopodobienstwo selekcji osobnika do puli rodzicielskiej, jest wysokiego rzedu, o duzej
dtugosci definiujacej i zle przystosowany, to oczekiwana liczba m’ jego reprezentantow,
zmniejsza si¢ w kolejnych pokoleniach nie wolniej niz wynika to z wykladniczego prawa

Wwzrostu.
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Lemat 3 o schematach

Jezeli schemat w algorytmie genetycznym, w ktorym zastosowano kierowanie procesem
ewolucji za  pomoca  sterownika rozmytego  zwezajacego,  modyfikujacego
prawdopodobienstwo mutacji osobnika, jest niskiego rz¢du, o matej dtugosci definiujacej i
dobrze przystosowany, to oczekiwana liczba m’ jego reprezentantow, zwigksza si¢ w

kolejnych pokoleniach nie wolniej niz wynika to z wyktadniczego prawa wzrostu.

Lemat 4 o schematach

Jezeli schemat w algorytmie genetycznym, w ktérym zastosowano kierowanie procesem
ewolucji za  pomoca sterownika rozmytego  zwezajacego,  modyfikujacego
prawdopodobienstwo mutacji osobnika, jest wysokiego rzedu, o duzej dlugosci definiujacej i
Zle przystosowany, to oczekiwana liczba m’ jego reprezentantdéw, zmniejsza si¢ w kolejnych

pokoleniach nie wolniej niz wynika to z wyktadniczego prawa wzrostu.

Aby udowodni¢ prawdziwos¢ powyzszych twierdzen rozwazmy wplyw reprodukcji,
krzyzowania i mutacji na oczekiwang liczbg reprezentantow schematu w kolejnych
pokoleniach.

Dowody lematéw 1 i 2 zostang przedstawione w podrozdziale 3.3. Dowody lematéw 3 i 4
przedstawione zostang w podrozdziale 3.5. Dowod twierdzenia 3.1. zostanie przeprowadzony

w podrozdziale 3.6.

3.3. Wplyw reprodukcji na oczekiwana liczbe reprezentantow
schematow
Poczatek dowodu lematu 1 i lematu 2 o schematach.

Zatdézmy, ze w elementarnym algorytmie genetycznym w pokoleniu # w populacji P(z)

ztozonej z N osobnikdw znajduje si¢

m=m(S,t) (3.7
reprezentantow schematu S. Podczas reprodukcji osobniki podlegaja replikacji z
prawdopodobienstwem

F(ch)
si T N > (3.8)
Y F(ch)
i=1
gdzie:

psi — jest prawdopodobienstwem selekcji do puli rodzicielskiej osobnika 7,
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N - jest liczba osobnikéw w populacji,

F(ch;) - jest wartos$cia funkcji przystosowania osobnika 7, dla i=1...NV.
Uwzgledniajac wspotczynnik adaptacji prawdopodobienstwa selekcji, w zmodyfikowanym
algorytmie genetycznym prawdopodobienstwo replikacji okreslone jest wzorem

\ F(ch,
D'y, = wps, *N—(—) (3.9)

> F(ch)

i=1
gdzie: wps; jest wspdtczynnikiem modyfikacji prawdopodobienstwa selekcji osobnika i.
Tak wiegc, jezeli w populacji P(?) algorytmu elementarnego, w pokoleniu ¢ znajduje sig¢
m = m(S,t) reprezentantow schematu S, to w pokoleniu (# +1) mozemy oczekiwaé m(S, t+1)

reprezentantéw schematu S, przy czym

m(S,t+1)=m(S,t)*N*NF&, (3.10)
> F(ch)
i=l
gdzie:
F(S):iZF(chj),dla ch €S, (3.11)
m 3

jest $rednig wartoscia funkcji przystosowania dla m osobnikow bedacych
reprezentantami schematu S w pokoleniu 7.
W algorytmie zmodyfikowanym oczekiwana liczba reprezentantow m (S, t+1) schematu S, w
pokoleniu (z+1) wyrazona jest wzorem:

m'(S,t+1) :m'(S,t)*N*wps(S)*-NF&, (3.12)

> F(ch)
i=1
gdzie:
F(S)=L'ZF(chj),dla ch, €S, (3.13)
m f=l

jest $rednia wartoscia funkcji przystosowania dla m’ osobnikéw bedacych
reprezentantami schematu S w pokoleniu 7,
wps(S) - wspolczynnik adaptacji prawdopodobienstwa selekcji schematu S w
pokoleniu ¢,

prsj*F(chj)

wps(S) = — ,dlach eS. (3.14)
> F(ch,)
J=1
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Jezeli srednia funkcja przystosowania populacji

F:ﬁﬂ;ﬁ, (3.15)

i=1

to mozemy zalezno$¢ (3.10) wyrazi¢ w postaci

m(S,t+1)=m(S,t)*%S), (3.16)
natomiast zalezno$¢ (3.12) w postaci
m'(S,t+1)=m'(S,t)*wps(S)*@. (3.17)

’

Jak wida¢ z (3.17), po =zastosowaniu operatora replikacji oczekiwana liczba m
reprezentantow dowolnego schematu S w algorytmach, w ktorych zastosowano rozmyte
kierowanie prawdopodobienstwem selekcji za pomoca sterownika rozmytego zwezajacego, w
kolejnych pokoleniach podlega zmianom ilo$ciowym wynikajacym z wartosci wspotczynnika
modyfikacji prawdopodobienstwa selekcji wps(S) wlasciwego dla danego schematu. Wartosci
wspotczynnika wps(S) dobierane sg przez sterownik rozmyty zwezajacy sposrdd domknigtego
zbioru wartosci i nie zakldcaja wyktadniczego prawa wzrostu a jedynie go skaluja. W celu
okreslenia kierunku tego skalowania nalezy przeprowadzi¢ badania zaleznos$ci wartosci

wspotczynnika wps(S) dla r6znych klas schematow.

3.3.1. Wplyw wspoétczynnika adaptacji prawdopodobienstwa selekcji

W eksperymentach przeprowadzonych przez autora wspodtczynniki wps; wyznaczane
byly przez sterownik rozmyty zwezajacy dla kazdego osobnika (i=/...N). Jako wielkosci
wejsciowe sterownika przyjeto:

- przyrost funkcji przystosowania populacji

AF_=FD _ pI-h (3.18)

pop pop pop

gdzie: F,),F\; " - wartosci funkcji przystosowania populacji w pokoleniu 7'i (7-1),

- wskaznik stopnia przystosowania osobnika

w,=F" -F%" (3.19)

pop ?
gdzie: F") - warto$ci funkcji przystosowania osobnika.
Warto$ci wspotczynnikow wps; wyznaczane byly przez sterownik rozmyty zwezajacy z

przyrostu funkcji przystosowania populacji AF,,, oraz z wartosci wskaznika stopnia

przystosowania osobnika W, w oparciu o baz¢ regul. W konstrukcji sterownika rozmytego

1

zaklada sie, ze warto$ci wspdtczynnikow wps; moga przyjmowaé dodatnie wartosci z
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okreslonego przedzialu zawierajacego liczbe¢ 1 (w niniejszej pracy przyjeto zakres wartosci

wspotczynnikéw wps, €<0,8, 1,1 >).

w; wps ;
>

AF pop ‘

Rys. 3.1. Schemat ideowy sterownika rozmytego wykorzystywanego do adaptacji
prawdopodobienstwa selekcji

Niech u(AF,,, € AF,, k) oznacza stopien przynaleznosci wartosci AF,, do zbioru warto$ci

AF k

pop **

Niech w(W, € (W,);) oznacza stopien przynaleznosci wartosci W; do zbioru wartosci Wj;.

Baze regul postaci
R IF(AF,,, € AF, ) AND (W, € W,),) THEN (y,, €¥;))

pop op

RYP: IF(AF,, € AF, ) AND (W, e (W)),) THEN (y, €Y,) (3.20)

pop op

RV IF(AF,, € AFP «) AND (W, € (W,),) THEN (yc € Yyx)

pop op

mozemy przedstawié¢ w postaci tabeli 3.1.

AF op €
AF 1 | AF 2 AF ok AF,,x
(Wi, Yii V12 Yik YiK
We [ e e
(W), Yit Yi2 Yik Yik
O T I I S I ™
Tabela 3.1. Przynaleznosci AF,,,, Wi i yj do poszczegolnych przedzialtow w sterowniku

wykorzystywanym do adaptacji prawdopodobienstwa selekcji

Poniewaz przynaleznosci AF,,, do AF,, « oraz Wjdo (Wj); sa wzajemnie niezalezne, stopien

op
spetnienia przestanki obliczy¢ mozemy z zaleznosci:
p, = W, € W), * u(AF,, € AF, ). (3:21)

pop pop

Warto$¢ wspodtczynnika wps; mozemy obliczy¢ na podstawie zalezno$ci:

-52-



i)’,k »u/L
wps; = Z : (3.22)
ﬂ,k

»Mh
M‘

Wartos¢ wspotczynnika modyfikacji prawdopodobienstwa selekcji schematu wps(S),
obliczana jest jako warto$¢ Srednia wspolczynnikow modyfikacji prawdopodobienstwa
selekcji wps; osobnikow bedacych reprezentantami schematu S.

Przykladowa baze¢ regul, wykorzystywana w eksperymentach autora przedstawiono w

Tabeli 3.2. Tabela ta zawiera warto$ci rozmyte wspotczynnikow wps;.

AF pop
DM DD
S * S
W, - g
D D

Tabela 3.2. Wartosci rozmyte wspdtczynnikéw wps; dla sterownika do adaptacji
prawdopodobienstwa selekcji

Symbole w tabeli oznaczaja:

- zbidr wartosci rozmytych przyrostu funkcji przystosowania populacji AF,,,,

o UM —ujemny maty,
o ZERO - okoto zera,
o DM — dodatni maty,
o DD - dodatni duzy,
- zbiér wartosci rozmytych wskaZnika stopnia przystosowania osobnika W, i
wspotczynnikow wps;
o BM — bardzo maty,

o M —maly,
o S —éredni,
o D —duzy.

Z konstrukcji sterownika rozmytego wynika, ze warto$¢ wspdlczynnika wps(S) musi

przyjmowac wartosci:

- >]1 dla schematéw reprezentowanych przez osobniki o warto$ci funkcji
przystosowania powyzej $redniej w pokoleniach, w ktorych $rednia warto$¢ funkcji
przystosowania ros$nie w stosunku do pokolenia poprzedniego (w bazie regut pola na
biatym tle). Schematy te reprezentowane sa przez osobniki, ktérych obecnos¢ w puli

rodzicielskiej jest pozadana oraz speiniajq warunek dobrego przystosowania
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F%S) >1. (3.23)

Oczekiwana liczba osobnikow w kolejnym pokoleniu algorytmu elementarnego zmieni si¢
zgodnie z zaleznoscig

m(S,t+1) _ F(S)

; 3.24

m(S,t) F 3-24)

natomiast w algorytmie z adaptacja prawdopodobienstwa selekc;ji
M=wps($)*®. (3.25)

m'(S.,t) F
Przyjmujac, ze w pokoleniu ¢ w algorytmie elementarnym i w algorytmie z adaptacija
prawdopodobienstwa selekcji byta jednakowa liczba reprezentantdw schematu S, mozemy
napisac:

m'(S,t+1)
m(S,t+1)

wps(S). (3.26)
Wartos¢ wps(S) >1 powoduje, ze w puli rodzicielskiej znajdzie si¢ wigcej osobnikow
reprezentujacych dany schemat, a wigc zwigkszenie predkosci rozprzestrzeniania si¢ tego
schematu. Oczekiwana liczba m' (S, +1)osobnikow reprezentujacych dany schemat S w
algorytmie z adaptacja prawdopodobienstwa selekcji bedzie wigksza niz oczekiwana
liczba m(S,t+1) osobnikow reprezentujacych dany schemat S w algorytmie
elementarnym, tak wigc
m'(S,t+1)>m(S,t+1). (3.27)

=] dla schematow reprezentowanych przez osobniki o wartosci funkcji
przystosowania rownej s$redniej w pokoleniach, w ktérych srednia wartos¢ funkcji
przystosowania nie zmienia si¢ stosunku do pokolenia poprzedniego (w bazie regut pola
na szarym tle). Wartos¢ wps(S)=1 powoduje, ze w puli rodzicielskiej znajdzie si¢ tyle
samo osobnikéw reprezentujacych dany schemat S, ile bytoby ich w algorytmie
elementarnym. Sterownik rozmyty nie wplywa na predko$¢ rozprzestrzeniania si¢
schematu. Oczekiwana liczba m'(S,t +1) osobnikow reprezentujacych dany schemat S w
algorytmie z adaptacja prawdopodobienstwa selekcji bedzie roéwna oczekiwanej liczbie
osobnikéw m(S,t +1) reprezentujacych dany schemat S w algorytmie elementarnym, tak
wiec

m'(S,t+1)=m(S,t+1). (3.28)
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<l dla schematéw reprezentowanych przez osobniki o wartosci funkcji
przystosowania ponizej Sredniej w pokoleniach, w ktérych $rednia warto$¢ funkcji
przystosowania zmniejsza si¢ w stosunku do pokolenia poprzedniego (w bazie regut pola
na ciemnym tle). Schematy te reprezentowane sa przez osobniki, ktorych obecnos¢ w puli

rodzicielskiej nie jest pozadana oraz spetniaja warunek ztego przystosowania
F(S) <l1. (3.29)
F

Oczekiwana liczba osobnikow w kolejnym pokoleniu algorytmu elementarnego zmieni si¢
zgodnie z zalezno$cia

m(S,t+1) _ F(S)

, 3.30
m(S,1) F (3-30)
natomiast w algorytmie z adaptacja prawdopodobienstwa selekcji
M=wps(S)*@. (3.31)
m'(S,t) F

Przyjmujac, ze w pokoleniu # w algorytmie elementarnym i w algorytmie z adaptacja
prawdopodobienstwa selekcji byta jednakowa liczba reprezentantéw schematu S, mozemy

napisac:

m'(S,t+1)
;@;:ﬁ—mm@) (3.32)

Warto$¢ wps(S) <1 powoduje, ze w puli rodzicielskiej znajdzie si¢ mniej osobnikéw
reprezentujacych dany schemat, a wigc przyspiesza zanikanie tego schematu. Oczekiwana
liczba m'(S,t+1) osobnikoéw reprezentujacych dany schemat S w algorytmie z adaptacja
prawdopodobienistwa selekcji bedzie mniejsza od oczekiwanej liczby m(S,f+1)

osobnikow reprezentujacych dany schemat S w algorytmie elementarnym, tak wigc

m'(S,t+1) <m(S,t+1). (3.33)

W oparciu o powyzsze rozwazania mozemy sformutowac nastgpujacy wniosek.

Whniosek 3.1.

Oczekiwana liczba reprezentantow schematu S w algorytmach, w ktorych zastosowano

sterownik rozmyty zwezajacy do adaptacji prawdopodobienstwa selekcji, w stosunku do

oczekiwanej liczby reprezentantow tego schematu w algorytmie elementarnym jest:

wigksza, jezeli warto$¢ funkcji przystosowania schematu S jest wigksza niz $rednia

warto$é funkcji przystosowania dla wszystkich osobnikéw,
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- rowna, jezeli warto$¢ funkcji przystosowania schematu S jest rowna Sredniej wartosci
funkcji przystosowania dla wszystkich osobnikow,

- mniejsza, jezeli warto$§¢ funkcji przystosowania schematu S jest mniejsza niz $rednia
warto$¢ funkcji przystosowania dla wszystkich osobnikdw.

Koniec dowodu lematu 1 i lematu 2 o schematach.

Zastosowanie sterownika rozmytego zwezajacego do kierowania procesem selekcji
osobnikéw do puli rodzicielskiej powinno spowodowaé przyspieszenie rozprzestrzeniania si¢
schematow o warto$ci funkcji przystosowania wyzszej niz warto$¢ srednia w pokoleniu oraz
przyspieszenie zanikania schematéw o wartosci funkcji przystosowania nizszej niz wartos¢
Srednia w pokoleniu. Sterownik nie wplywa na rozprzestrzenianie si¢ lub zanikanie

schematow o wartosci funkcji przystosowania rownej $redniej w pokoleniu.

3.4. Wplyw krzyzowania osobnikow na oczekiwang liczbe
reprezentantow schematow

Przyjmujac dlugos¢ ciagu kodowego osobnika / stwierdzany, ze ciag ten moze by¢
przerwany w (I-1) punktach, a wigc prawdopodobienstwo zniszczenia schematu wyniesie:

D= —fg—? . (3.34)
gdzie: 6(S) - dlugo$¢ definiujaca schematu.
Prawdopodobienstwo przezycia schematu wyniesie:
Pi=1-p,. (3.35)
Przyjmujac, ze krzyzowanie dla okreslonej pary osobnikow wykonywane jest z

prawdopodobienstwem p, , dolne oszacowanie prawdopodobiefistwa przezycia schematu

£ 9(S)
I-1°

Sterownik rozmyty nie wplywa na prawdopodobienstwo krzyzowania. Zakladajac

Pu21-p, (3.36)

niezalezno$¢ selekeji i krzyzowania mozemy stwierdzi¢, ze oczekiwana liczba osobnikow w
kolejnym pokoleniu algorytmu, okreslona jest na podstawie wzoru:

£(S) £ 9(S)
F 7-1

Na podstawie powyzszej nierdwnos$ci stwierdzamy, ze wigksze szanse przezycia majg

m'(S,t +1) = m'(S,£) * wps(S) * ). (3.37)

(I-p,

schematy waskie (o matej dtugosci definiujace;j).
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3.5. Wplyw mutacji osobnikbw na oczekiwang liczbe
reprezentantow schematow

Poczatek dowodu lematu 3 i lematu 4 o schematach.

Zaktadajac, ze w elementarnym algorytmie genetycznym kazdy z alleli moze zostaé
poddany mutacji z prawdopodobienstwem p,, , prawdopodobienstwo, ze allel nie zostanie
zmutowany wynosi (1-p,). Oznaczajac liczbe pozycji ustalonych schematu o(S)
prawdopodobienstwo przezycia mutacji przez schemat w algorytmie elementarnym wyniesie

Pm=0-p,)%. (3.38)
Uwzgledniajac wspotczynnik adaptacji prawdopodobienstwa mutacji wpm(S) dla algorytmu z

modyfikowanym prawdopodobienstwem mutacji

P'im=A—wpm(S)* p, ). (3.39)
Dla matych wartosci p,, (p, <<1) mozemy dokona¢ aproksymacji
1-p )P =1-0(S)*p,). (3.40)
Wz6r na prawdopodobienstwo przezycia mutacji schematu w czasie mutacji przyjmie postaé
Pan = (1= 0(S)* p,,) (3.41)
dla algorytmu elementarnego, oraz
Plan = A=wpm(S)*o(S)* p,,) (3.42)

dla algorytmu z modyfikowanym prawdopodobienstwem mutacji.

Jak widaé z (3.42), po zastosowaniu operatora mutacji oczekiwana liczba m’ reprezentantow
dowolnego schematu S w algorytmach, w ktérych zastosowano rozmyte kierowanie
prawdopodobienstwem mutacji za pomoca sterownika rozmytego zwezajacego, w kolejnych
pokoleniach podlega zmianom ilo$ciowym wynikajacym z wartoSci wspoiczynnika
modyfikacji prawdopodobienstwa mutacji wpm(S). Wartosci wspotczynnika wpm(S)
dobierane sa przez sterownik rozmyty zwezajacy sposréd domknigtego zbioru wartosci i nie
zaklocaja wyktadniczego prawa wzrostu a jedynie go skaluja. W celu okreslenia kierunku
tego skalowania nalezy przeprowadzi¢ badania zaleznosci wartosci wspdtczynnika wpm(S)

dla r6znych klas schematow.

3.5.1. Wplyw wspoétczynnika adaptacji prawdopodobienstwa mutacji

W eksperymentach przeprowadzonych przez autora wspo6iczynniki wpm; wyznaczane
byty przez sterownik rozmyty zwezajacy dla kazdego osobnika (i=1...N). Jako wielkosci

wejsciowe sterownika przyjeto:
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- jako$¢ pokolenia (réznica pomigdzy funkcja przystosowania dla najlepszego z
dotychczasowych rozwigzan i $rednig funkcja przystosowania pokolenia)

AF=F, -F (3.43)

pop ®
- wskaznik stopnia przystosowania osobnika (okresla na ile dany osobnik jest lepszy niz

przecigtny osobnik w danym pokoleniu)

w,=F" -F" (3.44)

i i pop >
Wartosci wspotczynnikdw wpm; wyznaczane sg przez sterownik rozmyty z przyrostu funkcji

przystosowania populacji AF' oraz z wartosci wskaznika stopnia przystosowania osobnika ¥,

w oparciu o baz¢ regul. W konstrukcji sterownika rozmytego zaklada si¢, ze wartosci
wspdtczynnikéw wpm; moga przyjmowaé dodatnie wartosci z okreslonego przedziatu
zawierajacego liczbe¢ 1 (w niniejszej pracy przyjeto zakres wartosci wspdiczynnikow

wpm, €<0,8, 1,1 >).

W
- wpm,
o

AF |

Rys. 3.2. Schemat ideowy sterownika rozmytego wykorzystywanego do adaptacji
prawdopodobienstwa mutacji

Niech u(AF € AF,)oznacza stopien spetnienia przestanki, ze wartos¢ AF' nalezy do zbioru
wartosci AF k. Niech u(W, € (W,),) oznacza stopien spetnienia przestanki, ze wartos¢ Wi
nalezy do zbioru wartosci Wj;.
Bazg regut postaci

RV : IF(AF € AF,) AND (W, e W,),) THEN (y,, €Y;,)

RYM . IF(AF € AF,) AND (W, € (W)),)THEN (y, €Y,) (3.45)

RY® . IF(AF e AF,) AND (W, e W,),)THEN (y,, €Y,)
mozemy przedstawi¢ w postaci tabeli 3.3.

AF €
AF AF 5 AF AF x
(Wi), Y Yi2 Yik Yik
(Wi Y21 ¥22 Yk Y2k
(W) Yit Yi2 Yik YiK
(Wi Yo yn Yik . YiK

Tabela 3.3. Przynaleznosci AF, W; i yjx do poszczegdlnych przedzialow w sterowniku
wykorzystywanym do adaptacji prawdopodobienstwa mutacji
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Poniewaz przynaleznosci AF do AF g oraz W; do (W;); sa wzajemnie niezalezne, stopien

spelnienia przestanki obliczy¢ mozemy z zaleznosci:

1y = W, € ), * u(AF € AF,). (3.46)
Warto$¢ wspdtczynnika wpm; mozemy obliczy¢ na podstawie zaleznosci:
iim‘#ﬂ‘
wpm, = =5 ——. (3.47)
g;/ﬁk

Warto$§¢ wspolczynnika modyfikacji prawdopodobienstwa mutacji schematu wpm(S),
obliczana jest jako warto$¢ S$rednia wspodtczynnikdw modyfikacji prawdopodobienstwa
mutacji wpm; osobnikéw bedacych reprezentantami schematu S.

Przyktadowa baze regul, wykorzystywana w eksperymentach autora przedstawiono w

Tabeli 3.4. Tabela ta zawiera wartosci rozmyte wspotczynnikow wpm;.

AF
BM M D BD
W M BD D S S
' S BD S S
D BD S

Tabela 3.4. Baza regut dla sterownika realizujacego adaptacj¢ prawdopodobienstwa mutacji w
sterowniku wykorzystywanym do adaptacji prawdopodobienstwa mutacji

Symbole w tabeli oznaczaja:
- zbidr wartosci rozmytych jakosci populacji AF,
o BM — bardzo maty,
o M —maly,
o D —duzy,
o BD — bardzo duzy,
- zbior wartosci rozmytych wskaznikow stopnia przystosowania osobnika W; i
wspotczynnikdw wpm;
o M —maly,
o S —S$redni,
o D-—duzy,
o BD —bardzo duzy.
Z konstrukcji sterownika rozmytego wynika, ze warto$¢ wspoiczynnika wpm(S) musi

przyjmowaé wartosci:
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>1 dla schematéw reprezentowanych przez osobniki o wartosci funkcji
przystosowania mniejszej od $redniej w pokoleniach, w ktdérych $rednia wartos¢ funkcji
przystosowania zmniejsza si¢ w stosunku do pokolenia poprzedniego (w bazie regut pola
na bialym tle). Schematy te reprezentowane sa przez osobniki, ktorych obecnos¢ w puli

rodzicielskiej nie jest pozadana oraz spetniajq warunek ztego przystosowania
F©S) <1. (3.48)
F

Prawdopodobienstwo przezycia schematu S, w danym pokoleniu w algorytmie
elementarnym w stosunku do prawdopodobienstwa przezycia schematu w algorytmie, w
ktérym zastosowano sterownik rozmyty do modyfikowania prawdopodobienistwa mutacji

wyniesie:

Pl (1=0(S)*wpm(S)*p,)’

co oznacza, ze jezeli wpm(S)>1to p,, > p'u.-

Pan _____(1=0(S)*p,) (3.49)

Wartos¢ wpm(S)>1 powoduje, ze prawdopodobienstwo przezycia schematu S w

algorytmie, w ktéorym zastosowano sterownik rozmyty zwezajacy do modyfikowania
prawdopodobienstwa mutacji jest nizsze niz w algorytmie elementarnym, przez co
zwieksza  si¢  zdolno$¢ algorytmu do  eksploracji  przestrzeni rozwigzan.
Prawdopodobienstwo przezycia mutacji schematu w algorytmie 2z adaptacja
prawdopodobienstwa mutacji p',, bedzie mniejsze od prawdopodobienstwa przezycia
mutacji danego schematu p, w algorytmie elementarnym, tak wigc
D'in<Pun > (3.50)

=] dla schematéw reprezentowanych przez osobniki o warto$ci funkcji
przystosowania rownej sSredniej w pokoleniach, w ktérych Srednia warto$¢ funkcji
przystosowania nie zmienia si¢ stosunku do pokolenia poprzedniego (w bazie regut pola
na szarym tle). Wartos¢ wpm(S)=1 nie powoduje zmian w prawdopodobienstwie
mutacji osobnikow reprezentujacych dany schemat. Prawdopodobienstwo przezycia
mutacji schematu w algorytmie z adaptacja prawdopodobienstwa mutacji p',, bedzie
rowne prawdopodobienstwu przezycia mutacji danego schematu p, w algorytmie
elementarnym, tak wigc

Plin= Pim> (3.51)
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<l dla schematéw reprezentowanych przez osobniki o wartosci funkcji
przystosowania powyzej Sredniej w pokoleniach, w ktorych $rednia warto$é¢ funkcji
przystosowania zwigksza si¢ w stosunku do pokolenia poprzedniego (w bazie regut pola
na ciemnym tle). Schematy te reprezentowane sa przez osobniki, ktérych obecnos¢ w puli
rodzicielskiej jest pozadana oraz spetniaja warunek dobrego przystosowania

F%S) >1. (3.52)

Prawdopodobienstwo przezycia schematu S, w danym pokoleniu w algorytmie
elementarnym w stosunku do prawdopodobienstwa przezycia schematu w algorytmie, w
ktérym zastosowano sterownik rozmyty do modyfikowania prawdopodobienstwa mutacji
wyniesie:

P (-0)*p) 5.5
Pan (=0(S)* wpm(S)* p,)

co oznacza, ze jezeli wpm(S)<1to p,, < P'sn-

Wartos¢ wpm(S) <1 powoduje, ze prawdopodobienstwo przezycia schematu S w

algorytmie, w ktérym zastosowano sterownik rozmyty zwezajacy do modyfikowania
prawdopodobienstwa mutacji, jest wigksze niz w algorytmie elementarnym, przez co
zwigksza si¢ zdolno$¢ algorytmu do eksploatacji  przestrzeni rozwigzan.
Prawdopodobienstwo przezycia mutacji schematu w algorytmie 2z adaptacja

prawdopodobienstwa mutacji p',, bedzie wigksze od prawdopodobienstwa przezycia

mutacji danego schematu p,, w algorytmie elementarnym, tak wigc

P'in> Pan- (3-54)

W oparciu o powyzsze rozwazania mozemy sformulowaé nastgpujacy wniosek.

Whniosek 3.2.

Prawdopodobienstwo przezycia schematu S w algorytmach, w ktoérych zastosowano

sterownik rozmyty zwezajacy do adaptacji prawdopodobienistwa mutacji, w stosunku do

prawdopodobienstwa przezycia tego schematu w algorytmie elementarnym jest:

wigksze, jezeli warto§¢ funkcji przystosowania schematu S jest wigksza niz Srednia
warto$¢ funkcji przystosowania dla wszystkich osobnikow,
réwne, jezeli warto$¢ funkcji przystosowania schematu S jest rowna Sredniej wartosci

funkcji przystosowania dla wszystkich osobnikow,
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- mniejsze, jezeli warto$¢ funkcji przystosowania schematu S jest mniejsza niz $rednia
warto$¢ funkcji przystosowania dla wszystkich osobnikow.

Koniec dowodu lematu 3 i lematu 4 o schematach.

Zastosowanie sterownika rozmytego zwezajacego powinno spowodowac zwigkszenie
prawdopodobienstwa przezycia schematow o wysokiej wartosci funkcji przystosowania oraz
zmniejszenie prawdopodobienstwa przezycia schematow o niskiej wartosci funkcji
przystosowania. Sterownik ten powoduje réwniez zmiany w relacjach pomi¢dzy zdoinoscig
algorytmu do eksploracji i eksploatacji. Jezeli roznica pomig¢dzy wartoscia funkcji
przystosowania najlepszego osobnika a Srednig wartoscia funkcji przystosowania jest duza,
(np.: w poczatkowym okresie dziatania algorytmu) zwigkszane jest prawdopodobienstwo
mutacji (wigkszy nacisk na eksploracjg). Jezeli roznica pomigdzy wartoscia funkcji
przystosowania najlepszego osobnika a S$redniag wartoscia funkcji przystosowania jest
mniejsza, (np.:. w koncowym okresie dzialania algorytmu) zmniejszane jest
prawdopodobienstwo mutacji (wigkszy nacisk na eksploatacje).

Ostatecznie mozemy stwierdzi¢, ze oczekiwana liczba reprezentantow schematu S w
nastepnym pokoleniu, otrzymanym w wyniku selekcji, krzyzowania 1 mutacji, po
uwzglednieniu wspotczynnikow adaptacji selekeji i mutacji spetnia nastepujaca nierdwnosc:

F(FS)(I_”C*‘f”(_il)‘wpm(s)*o(s)*pm). (3.55)

7 zaleznos$ci (3.55) wynika, ze schematy o wyzszej niz $rednia funkcji przystosowania,

m'(S,t +1) 2 m'(S,t) * wps(S) *

niskiego rzedu i o matej dlugosci definiujacej w kolejnych pokoleniach beda uzyskiwaé
rosnacy liczbe reprezentantow. Wspotczynniki adaptacji prawdopodobienstwa selekcji wps i
prawdopodobienstwa mutacji wpm zaproponowane w pracy powinny zapewni¢ wigksza
zbieznosé algorytmow. Uwzgledniajac zaleznosci (3.27), (3.28), (3.33), (3.50), (3.51), (3.54),
mozemy napisac, ze oczekiwana liczba reprezentantow schematu S w nastepnym pokoleniu,
w algorytmie z adaptacja prawdopodobienstwa selekcji i mutacji m'(S,7 +1) nie powinna by¢
mniejsza niz oczekiwana liczba reprezentantow schematu S w nastgpnym pokoleniu, w
algorytmie elementarnym m(S,7 +1), a wigc spenia nastepujaca nierdwnos¢
m'(S,t+1)>m(S,t+1). (3.56)

Na podstawie zalezno$ci (3.55) i (3.56) oraz wnioskéw 3.1 i 3.2 mozemy stwierdzi¢

prawdziwos$¢ lematu 1, lematu 2, lematu 3 oraz lematu 4.
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3.6. Dowod zmodyfikowanego twierdzenia o schematach

Jezeli:

L

Liczba osobnikow w algorytmie jest stala w kazdym pokoleniu,

2. Wprowadzone jest kierowanie procesem ewolucji osobnikow przy pomocy sterownika

To:

rozmytego zwezajacego, oceniajacego kazdego z osobnikdow,

Sterownik rozmyty powoduje:

a.

zwigkszenie prawdopodobienstwa selekcji osobnikoéw reprezentujacych schematy,
ktorych funkcja przystosowania jest wyzsza niz $rednia funkcja przystosowania
wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu,

nie wplywa na prawdopodobienstwo selekcji osobnikéw reprezentujacych schematy,
ktérych funkcja przystosowania jest réwna S$redniej funkcji przystosowania
wszystkich osobnikow w danym pokoleniu,

zmniejszenie prawdopodobienstwa selekcji osobnikow reprezentujacych schematy,
ktérych funkcja przystosowania jest nizsza niz $rednia funkcja przystosowania
wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu,

zwigkszenie prawdopodobienstwa mutacji osobnikdw reprezentujacych schematy,
ktérych funkcja przystosowania jest nizsza niz S$rednia funkcja przystosowania
wszystkich osobnikow w danym pokoleniu,

nie wptywa na prawdopodobienstwo mutacji osobnikoéw reprezentujacych schematy,
ktorych funkcja przystosowania jest réwna sSredniej funkcji przystosowania
wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu,

zmniejszenie prawdopodobienstwa mutacji osobnikow reprezentujacych schematy,
ktérych funkcja przystosowania jest wyzsza niz $rednia funkcja przystosowania

wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu,

Waskie, niskiego rzedu i dobrze przystosowane schematy w algorytmach genetycznych, w

ktorych zastosowano kierowanie procesem ewolucji za pomocg sterownika rozmytego

zwezajacego, rozprzestrzeniaja si¢ w kolejnych pokoleniach nie wolniej niz wynika to z

wyktadniczego prawa wzrostu.

Dowod:

Poczatek dowodu twierdzenia 3.1 dla adaptacji prawdopodobienstwa selekcji.
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Wybierzmy dla kazdego osobnika schemat o najwyzszej wartosci funkcji przystosowania i

przyporzadkujmy osobnika do tego schematu. Kazdy sposréd osobnikow w dowolnym

pokoleniu re (1,7, ) algorytmu genetycznego moze zosta¢ zakwalifikowany do jednej

sposrod 3 grup:

1.

osobnikow reprezentujacych schemat, ktérego funkcja przystosowania jest wyzsza od
$redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu, oczekiwang
liczbe tych osobnikdw oznaczmy L,

osobnikow reprezentujacych schemat, ktérego funkcja przystosowania jest rowna Sredniej
funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu, oczekiwana liczbe
tych osobnikdw oznaczmy Jg,

. osobnikow reprezentujacych schemat, ktérego funkcja przystosowania jest nizsza od
$redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikow w danym pokoleniu, oczekiwang

liczb¢ tych osobnikdéw oznaczmy G.

Mozemy napisaé, ze dla elementarnego algorytmu genetycznego (przy spetnieniu zatozenia 3)

N=L +J, +G,, (3.57)

gdzie: N — liczba wszystkich osobnikéw w populacji,

L, — oczekiwana liczba osobnikéw, ktérych funkcja przystosowania jest wyzsza od

$redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu,

J. — oczekiwana liczba osobnikéw, ktérych funkcja przystosowania jest roOwna

)

$redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu,

G, — oczekiwana liczba osobnikéw, ktérych funkcja przystosowania jest nizsza od

$redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu,

oraz dla algorytmu z modyfikowanym prawdopodobienstwem selekcji

N'=L'+J +G,', (3.58)

gdzie: N’ — liczba wszystkich osobnikéw w populacji,

L,’ — oczekiwana liczba osobnikéw, ktdrych funkcja przystosowania jest wyzsza od
$redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu,
J;o — oczekiwana liczba osobnikow, ktorych funkcja przystosowania jest roOwna
$redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu,
G, — oczekiwana liczba osobnikow, ktorych funkcja przystosowania jest nizsza od

$redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu.
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Z lematu 1 o schematach wynika, ze

A (L), 2 (L),

b £

czyli

A (ALS)I =(L,\")l _(Ls)l Z O

s o< -
Z lematu 2 o schematach wynika, ze

A (G, 2(G),

zg gmn

czyli

A (AGs)t :(Gs')l —(Gs)l <0.

21t

(3.59)

(3.60)

(3.61)

(3.62)

Poniewaz sterownik rozmyty nie wplywa na prawdopodobienstwo selekcji osobnikdw,

ktérych funkcja przystosowania jest réwna S$redniej wszystkich osobnikéw w danym

pokoleniu (zatozenie 3.b.), to

A (D) =)

21t

czyli

A (M), = (), ~(J), =0.

2SSt e

W catym przebiegu algorytmu réznica globalna wyniesie:

AL =¥ (L), - (L)) 20,
t=2

Lmay

AL =3 (U, -(J))=0,

t=2
oraz
lma\
AG, =) (G, -(G,),)<0.
=2
Poniewaz
AJ =0,
to
AL +AG, =0,
czyli
AL =-AG
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(3.64)

(3.65)

(3.66)

(3.67)

(3.68)

(3.69)
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Wzgledna skuteczno$¢ modyfikacji prawdopodobienstwa selekcji wyniesie

. =%+1. (3.71)

Z zaleznosci (3.65) wynika, ze AL >0, oznacza to, ze w algorytmie z modyfikowanym
prawdopodobienstwem selekcji oczekiwana liczba osobnikéw o wartosci funkcji
przystosowania wyzszej niz Srednia wybieranych do puli rodzicielskiej, bedzie nie mniejsza

niz w algorytmie elementarnym

Moot = ALL 1z, (3.72)

Konkluzja 1.

W oparciu o zalezno$¢ (3.72) mozemy stwierdzié, ze waskie, niskiego rzedu i dobrze
przystosowane schematy w algorytmach genetycznych, w ktérych zastosowano kierowanie
procesem ewolucji za pomoca sterownika rozmytego zwegzajacego, poprzez zmiang
prawdopodobienstwa selekcji osobnikéw do puli rodzicielskiej, rozprzestrzeniajg si¢ w
kolejnych pokoleniach nie wolniej niz wynika to z wyktadniczego prawa wzrostu. Tak wigc,
wykazano prawdziwos¢ twierdzenia 3.1 w przypadku adaptacji prawdopodobienstwa selekc;ji.

Koniec dowodu twierdzenia 3.1 dla adaptacji prawdopodobienstwa selekcji.

Dyskusja:

Poniewaz liczba osobnikéw w kazdym pokoleniu jest stata, sterownik rozmyty wplywa na
ewolucje osobnikow tak, aby zapewni¢ wigksze prawdopodobienstwo przezycia osobnikéw
dobrze przystosowanych, oraz zmniejszenie prawdopodobienstwa przezycia osobnikow
gorzej przystosowanych. Do puli rodzicielskiej wybieranych bedzie wigcej osobnikéw dobrze
przystosowanych, natomiast mniej osobnikéw gorzej przystosowanych, niz miatoby to
miejsce w algorytmie elementarnym. Najszybszy wzrost funkcji przystosowania powinien
wystapi¢, gdy AL, — o, natomiast AG, — 0, jednak sytuacja taka moglaby doprowadzi¢ do
przedwczesnej zbieznosci algorytmu. Na Rys. 3.3. przedstawiono szacunkowy wplyw
sterownika rozmytego na oczekiwang liczbg osobnikéw wybieranych do puli rodzicielskiej
(na rysunku Lepsze — oznacza osobniki w warto$ci funkcji przystosowania wyzszej niz
$rednia w pokoleniu, Srednie - osobniki w wartosci funkcji przystosowania réwnej Sredniej w
pokoleniu, Gorsze - osobniki w wartosci funkcji przystosowania nizszej niz Srednia w

pokoleniu).
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Rys. 3.3. Wplyw sterownika rozmytego na oczekiwang liczbg osobnikéw wybieranych do
puli rodzicielskiej w algorytmach z modyfikacja prawdopodobienstwa selekcji

Sterownik rozmyty modyfikujacy prawdopodobienstwo selekcji osobnikéw do puli
rodzicielskiej moze by¢é wykorzystany do zmiany zdolnosci algorytmu do
eksploracji/eksploatacji przestrzeni rozwiazan. Poprzez zmiang¢ parametrow sterownika
mozemy uzyska¢ zwigkszenie lub zmniejszenie zdolnosci algorytmu do przeszukiwania

przestrzeni rozwiazan albo przyspieszenie lub spowolnienie zbieznosci algorytmu.

Poczatek dowodu twierdzenia 3.1 dla adaptacji prawdopodobienstwa mutacji.

Zdarzenia polegajace na mutacji poszczego6lnych gendéw osobnika sa wzajemnie niezalezne.

Kazda sposréd mutacji genu w osobniku w dowolnym pokoleniu 7€ (1,7, ) algorytmu

genetycznego moze zosta¢ zakwalifikowana do jednej sposrod 3 grup:

1. mutacji gendw osobnikdéw reprezentujacych schemat, ktérego funkcja przystosowania jest
wyzsza od $redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu,
liczbg tych mutacji oznaczmy L, ,

2. mutacji genéw osobnikdéw reprezentujacych schemat, ktorego funkcja przystosowania jest
rowna Sredniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu, liczbg
tych mutacji oznaczmy J, ,

3. mutacji gendw osobnikdw reprezentujacych schemat, ktérego funkcja przystosowania jest
nizsza od $redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu,
liczbe tych mutacji oznaczmy G,, .

Mozemy napisa¢, ze dla elementarnego algorytmu genetycznego (w ktorym dla kazdego

osobnika wybrano schemat o najwyzszej wartosci funkcji przystosowania i

przyporzadkowano osobnika do tego schematu)
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M=L +J,+G,, (3.73)
gdzie: M — oczekiwana liczba wszystkich mutacji osobnikdw w populacji,

L — oczekiwana liczba mutacji osobnikoéw, ktorych funkcja przystosowania jest

wyzsza od $redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w danym
pokoleniu,

J ~— oczekiwana liczba mutacji osobnikow, ktorych funkcja przystosowania jest

réwna $redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu,

G, — oczekiwana liczba mutacji osobnikow, ktérych funkcja przystosowania jest

nizsza od $redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikow w danym pokoleniu,
oraz dla algorytmu z modyfikowanym prawdopodobienstwem selekcji

M'=L '+J,+G,", (3.74)
gdzie: M’ — oczekiwana liczba wszystkich mutacji osobnikéw w populacji,

Ly’ — oczekiwana liczba mutacji osobnikow, ktoérych funkcja przystosowania jest

wyzsza od S$redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w danym

pokoleniu,

Js' — oczekiwana liczba mutacji osobnikow, ktorych funkcja przystosowania jest

rowna Sredniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikow w danym pokoleniu,

G’ — oczekiwana liczba mutacji osobnikéw, ktoérych funkcja przystosowania jest

nizsza od $redniej funkcji przystosowania wszystkich osobnikéw w danym pokoleniu.
7 konstrukcji sterownika rozmytego zwezajacego, wykorzystywanego do modyfikacji
prawdopodobienistwa  mutacji ~ wynika, ze ~w  algorytmie = zmodyfikowanym
prawdopodobienstwo mutacji genow osobnika dobrze przystosowanego jest nie wyzsze niz w

algorytmie elementarnym

A Py (L)< p,(L). (3.75)

2Lt
Mozemy napisaé, ze dla osobnikow dobrze przystosowanych oczekiwana liczba mutacji w

algorytmie zmodyfikowanym bedzie nie wigksza niz w algorytmie elementarnym

A (L") (L) (3.76)
czyli
WA .(ALm), =(L,"),-(L,), <0. (3.77)

W algorytmie zmodyfikowanym, prawdopodobienstwo mutacji gendéw osobnika gorzej

przystosowanego jest nie mniejsze niz w algorytmie elementarnym
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A P, (G6) 2 p,(G),. (3.78)

2Lt e
Mozemy napisaé, ze dla osobnikdw gorzej przystosowanych oczekiwana liczba mutacji w
algorytmie zmodyfikowanym bedzie nie mniejsza niz w algorytmie elementarnym

r (G, 2(G,) (3.79)

21

czyli

2>

aG), =G,", -(@G,), 20. (3.80)

2<t
Poniewaz sterownik rozmyty nie wplywa na prawdopodobienstwo mutacji osobnikow,
ktorych funkcja przystosowania jest réwna S$redniej wszystkich osobnikéw w danym

pokoleniu (zatozenie 3.e.), to

A P2, (3.81)

2

Mozemy napisaé, ze dla osobnikow o wartosci funkcji przystosowania rownej Sredniej w
danym pokoleniu oczekiwana liczba mutacji w algorytmie zmodyfikowanym bedzie taka
sama jak w algorytmie elementarnym

A (D= (3.82)

2<

czyli

a>

(8, =, =), =0. (3.83)

2<t

W calym przebiegu algorytmu réznica globalna wyniesie:

ALm = i((l‘m')l - (Lm)r) =0, (384)
AT = () = ()) =0, (3.85)
AG, =$(G,), ~ (G,)) 20. (3.86)

Wzgledna skuteczno$é modyfikacji prawdopodobienstwa mutacji wyrazona jest wzorem

_On' L

= , 3.87
nmul Gm Lm ( )
ktory po uwzglednieniu (3.77) i (3.80) mozemy przedstawi¢ w postaci
AG, AL
=—n_—n, 3.88
ﬂmu! Gm Lm ( )

Z zalezno$ci (3.84) wynika, ze AL, <0, oznacza to, ze w algorytmie z modyfikowanym

prawdopodobienstwem mutacji za pomoca sterownika rozmytego zwezajacego, oczekiwana
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liczba mutacji genow osobnikéw o wartosci funkcji przystosowania wyzszej niz Srednia,
bedzie nie wigksza niz w algorytmie elementarnym. Z zaleznosci (3.85) wynika, ze AJ,, =0,
oznacza to, ze w algorytmie z modyfikowanym prawdopodobienstwem mutacji, oczekiwana
liczba mutacji genéw osobnikéw o wartosci funkcji przystosowania réwnej sredniej, bedzie
taka sama jak w algorytmie elementarnym. Z zaleznosci (3.86), wynika ze AG, >0, oznacza
to, ze w algorytmie z modyfikowanym prawdopodobienstwem mutacji za pomocg sterownika
rozmytego zwezajacego, oczekiwana liczba mutacji genéw osobnikow o wartosci funkcji
przystosowania nizszej niz $rednia, bedzie nie mniejsza niz w algorytmie elementarnym.

AG, AL,
Tt =

G L

m m

>0. (3.89)

Konkluzja 2.

W oparciu o zalezno$¢ (3.89) mozemy stwierdzi¢, waskie, niskiego rzedu 1 dobrze
przystosowane schematy w algorytmach genetycznych, w ktoérych zastosowano kierowanie
procesem ewolucji za pomoca sterownika rozmytego zwegzajacego, poprzez zmiang
prawdopodobienstwa mutacji osobnikdw, rozprzestrzeniaja si¢ w kolejnych pokoleniach nie
wolniej niz wynika to z wykladniczego prawa wzrostu. Wykazano wigc prawdziwos¢

twierdzenia 3.1 w przypadku adaptacji prawdopodobienstwa mutacji.

Koniec dowodu twierdzenia 3.1 dla adaptacji prawdopodobienstwa mutacji.

Dyskusja:

Poniewaz zdarzenia polegajace na mutacji poszczegdlnych genéw osobnikéw sa wzajemnie
niezalezne, sterownik rozmyty wplywa na ewolucj¢ osobnikdéw tak, aby zapewni¢ wigksze
prawdopodobienstwo mutacji osobnikdw stabo przystosowanych, oraz mniejsze
prawdopodobienstwo mutacji genéw osobnikéw dobrze przystosowanych. Czesciej mutacji
poddawane mutacji beda osobniki stabo przystosowane, rzadziej natomiast osobniki dobrze
przystosowane, niz mialoby to miejsce w algorytmie elementarnym. Najszybszy wzrost
funkcji przystosowania powinien wystapi¢, gdy AL, — 0, natomiast AG, — <, jednak
sytuacja taka mogtaby doprowadzi¢ do ograniczenia zdolnosci algorytmu do eksploatacji
przestrzeni rozwigzan. Na Rys. 3.4. przedstawiono szacunkowy wptyw sterownika rozmytego
na oczekiwang liczb¢ mutacji osobnikow (na rysunku Lepsze — oznacza osobniki w wartosci
funkcji przystosowania wyzszej niz $rednia w pokoleniu, Srednie - osobniki w wartosci
funkcji przystosowania rownej $redniej w pokoleniu, Gorsze - osobniki w wartosci funkcji

przystosowania nizszej niz §rednia w pokoleniu).
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Rys. 3.4. Wplyw sterownika rozmytego na oczekiwang liczb¢ mutacji osobnikow w
algorytmach z modyfikacja prawdopodobienstwa mutacji

Sterownik rozmyty modyfikujacy prawdopodobienstwo mutacji poszczegdlnych
gené6w osobnikdbw moze by¢ wykorzystany do zmiany zdolnosci algorytmu do
eksploracji/eksploatacji przestrzeni rozwigzan. Poprzez zmian¢ parametrow sterownika
mozemy uzyska¢ zwigkszenie lub zmniejszenie zdolnosci algorytmu do przeszukiwania
przestrzeni rozwigzan albo przyspieszenie lub spowolnienie zbieznosci algorytmu.

Z konkluzji 1 i konkluzji 2 bezposrednio wynika prawdziwos¢ twierdzenia 3.1.

3.7. Dowod zbieznosci zmodyfikowanego algorytmu genetycznego.

Twierdzenie o zbieznosci algorytmu genetycznego z odwzorowaniem zwezajacym zostato

sformutowane i udowodnione przez Z. Michalewicza [Mic99]. Do udowodnienia zbieznosci

algorytmu wykorzystano twierdzenie Banacha o punkcie statym [Zak84]. Aby udowodnié

zbiezno$¢ zmodyfikowanego algorytmu genetycznego z odwzorowaniem zwezajacym,

wykorzystujagcego sterownik rozmyty zwezajacy do modyfikacji prawdopodobienstwa

selekcji i mutacji wykazemy, ze spetnia on zatozenia twierdzenia Banacha o punkcie statym.

Przyjmijmy nastgpujace zalozenia:

- kolejne pokolenia osobnikow otrzymanych w wyniku dziatania zmodyfikowanego
algorytmu genetycznego sg elementami pewnej przestrzeni Z,

- funkcja 6:ZxZ >R, gdzie R jest zbiorem liczb rzeczywistych, pozwala mierzy¢
odlegtos¢ migdzy parg elementéw zbioru Z,

- F:Z—Z jest odwzorowaniem okreslonym na elementach zbioru Z, przeksztatcajacym
pokolenie osobnikow w nowe pokolenie osobnikow,

- rozpatrywane bedzie zadanie maksymalizacji to znaczy takie, w ktérym rozwigzanie z,

jest lepsze od z, wtedy i tylko wtedy, gdy wartos¢ przystosowania osobnika:
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eval(z,) > eval(z,), (3.90)

- liczebno$¢ populacji jest ustalona i sktada si¢ z N osobnikow.

W oparciu o powyzsze sformutowaé¢ mozemy twierdzenie:

Twierdzenie 3.2. o punkcie stalym w zmodyfikowanym algorytmie genetycznym

Jezeli <Z, &> jest przestrzenia metryczna zupeilna, taka, ze jej elementy sa kolejnymi
pokoleniami zmodyfikowanego algorytmu genetycznego, wykorzystujacego sterownik
rozmyty zwezajacy do modyfikacji prawdopodobienstwa selekcji 1 mutacji i odwzorowanie F
jest odwzorowaniem zwegzajacym, to odwzorowanie F ma jednoznaczny punkt staly ze Z

taki, ze dla kazdego z, € Z

z=limF'(z,), (3.91)
przy czym
F(z,) = z, oraz F'*'(z,) = F(F'(z,)). (3.92)

Dowod twierdzenia 3.2.
Przyjmijmy funkcj¢ Eval oceniajaca populacje P(t) w pokoleniu ¢, taka, ze

Eval(P) = %Zeval(z) . (3.93)

gdzie eval(z)=0.
Zbidr Z zawiera wszystkie mozliwe populacje, czyli wszystkie wektory
{2,522y} EZ. (3.94)
Zdefiniujmy odleglo$¢ o:Z x Z — R, taka ze
0 gdy P =P,

, 3.95
1+ Max — Eval(P,)| +|l + Max — Eval(P,) gdy P, # P (3.95)
1 2 1 2

5(1)1’132):{

gdzie: Max — ograniczenie gorne funkcji przystosowania osobnika eval(z) w rozwazanej
dziedzinie.
Mozemy stwierdzi¢, ze
0 < eval(z) < Max , dla wszystkich osobnikow z
oraz
0 < Eval(P) < Max , dla wszystkich pokolen.
Przyjmijmy trzy dowolne pokolenia P;, P, P3. Odlegtos¢
6(P,P)+6(P,P)= 1+Max—Eval(P])[ - ’1 + Max —Eval(Pz)[+ '1 + Max — Eval(Pz)| +|l + Max — Eval(P3)]
(3.96)
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jest nie mniejsza niz
8(P, P,) = L+ Max — Eval(P,)| + |l + Max — Eval(P,)|. (3.97)

Przestrzen <Z, ¢ > posiada nastgpujace wlasciwosci:

o(B,P)=0dla =P, (3.98)
O0(B,P) =0 dlakazdego pokolenia B i1 P,, (3.99)
S(P,P)=5(P,R), (3.100)
8(R.P)+5(P,R)= 5(P,P). (3.101)

Mozemy stwierdziC, ze przestrzen <Z, 6 > jest przestrzenia metryczna.
Poniewaz ciag pokolen P, P, ... jest ciagiem Cauchy’ego, to znaczy dla kazdego ciagu
pokolen P;, P, ... istnieje takie k, ze dla wszystkich n>k zachodzi P,=P; (w kazdym
pokoleniu wystepuje skonczona liczba elementow), to przestrzen <Z, ¢ > jest przestrzenig
metryczng zupekna.
Przyjmijmy przeksztalcenie F:Z — Z, bedace pojedyncza iteracja zmodyfikowanego
algorytmu genetycznego. Iteracja algorytmu bedzie przyjgta przez operator przeksztalcenia,
jezeli nastapi poprawa wartosci funkcji Eval(P) to znaczy

Eval(P+1)>Eval(P). (3.102)
Jezeli iteracja nie zostanie przyjgta przez operator przeksztalcenia nastgpuje powtorzenie
procesu selekcji, krzyzowania i mutacji, az do momentu uzyskania iteracji akceptowane;
przez operator przeksztalcenia.

Dla iteracji zaakceptowanej przez operator przeksztatcenia mozemy napisac:

Eval(P(t)) < Eval(F (P(1))) (3.103)
oraz

Eval(P,(1)) < Eval(F (P,(1))). (3.104)
Poniewaz
S(F(B(0) F(P,(1))) = | + Max — Eval(F (R (1)))| +[1 + Max — Eval(F(P,())))),  (3.105)
oraz

(P, (), P,(1)) = L+ Max — Eval(P,(1))| + 1+ Max — Eval (P, (1)), (3.106)
mozemy napisac

S(F(B()), F(P,(1)) < 5(B(1). P, (1)) - (3.107)

Oznacza to, ze przeksztalcenie F:Z — Z, bedace pojedyncza iteracja zmodyfikowanego

algorytmu genetycznego jest przeksztalceniem zwezajacym.
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Poniewaz przestrzen <Z, 6> jest przestrzenia metryczng zupelng, a przeksztalcenie
F:Z — Z, bedace pojedyncza iteracja zmodyfikowanego algorytmu genetycznego jest
przeksztalceniem zwezajacym, to zmodyfikowany algorytm genetyczny z przeksztalceniem
zwezajacym,  wykorzystujacy  sterownik  rozmyty zwezajacy do  modyfikacji
prawdopodobienstwa selekcji i mutacji jest zbiezny do populacji P*, ktéra jest
jednoznacznym punktem statym dla wszystkich pokolen czyli

P¥= }HE F'(P(0)). (3.108)

Punkt P* jest osiagany, gdy wszystkie osobniki w pokoleniu przyjma ta sama warto$¢, a jego
osiagnigcie nie zalezy od populacji poczatkowej P(0).

Koniec dowodu twierdzenia 3.2.

3.8. Analiza naktadu obliczeniowego adaptacji prawdopodobienstwa
selekcji

W algorytmie genetycznym, w ktéorym wykorzystywany jest sterownik rozmyty do
modyfikowania prawdopodobienstwa selekcji, zwigkszenie nakladu obliczeniowego
potrzebnego do adaptacji prawdopodobienstwa selekcji wystepuje w procedurze realizujacej
selekcje osobnikow do puli rodzicielskiej. Zapis procedury przy uzyciu pseudokodu, liczba
wykonan poszczeg6lnych instrukcji oraz czas wykonania tych instrukcji przedstawiony jest w
tabeli 3.5. Pogrubiong czcionka zaznaczono te fragmenty kodu, ktore wystepuja z algorytmie

zmodyfikowanym i nie wystgpuja w algorytmie elementarnym.

Czas Liczba
wykonania | wykonan

Elect()
{for (i=0 to N)
do sum+=fitness][i]

avg=sum/N

for (i=0 to N) cl 1
do wsp_sel[i]= Ir(4F,,, , W) c2 N

for (i=0 to N) c3 1
do sum_mod+=fitness[i]*wsp_sel[i] c4 N

for (i=0 to N) c5 1
do rfitness|[i]=fitness[i]*wsp_sel[i]/sum_mod c6 N

cfitness[0]=rfitness[0]
for (i=1 to N)
do cfitness[i]=cfitness[i-1]+rfitness[i]
for (i=0 to N)
do {losuj[i] za pomoca kota ruletki
kopiuj[i] do puli rodzicielskiej
}

}

Tabela 3.5. Pseudokod procedury select()
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Roznica pomigdzy czasem wykonania procedury select() w algorytmie zmodyfikowanym i
elementarnym wyniesie:
T(N)=c1+c2*N+c3+c4*N+c5+c6*N = (c2+c4+c6)*N+(c1+c3+cS) (3.109)
gdzie: N — liczba osobnikdw w populacji.
Z analizy procedury select() wynika, ze dodatkowy naktad na adaptacje¢ prawdopodobienstwa
selekcji w procedurze select() jest liniowo zalezny od liczby osobnikoéw w populacji.

W procedurze select() wywolywana jest procedura Ir(A4F,., W;) wyznaczajaca
wspotczynniki modyfikacji prawdopodobienstwa selekcji. Procedura ta wywotywana jest

jeden raz dla kazdego osobnika.

3.8.1. Analiza nakfadu obliczeniowego procedury Ir(4F,,, , W))

Procedura Ir(4F,,, , W;) nie wystepuje w elementarnym algorytmie genetycznym,
wigc czas jej wykonania w catosci stanowi¢ bedzie dodatkowy naktad obliczeniowy zwigzany
z adaptacja prawdopodobienstwa selekcji. Zapis procedury przy uzyciu pseudokodu, liczba
wykonan poszczegdlnych instrukcji oraz koszt wykonania tych instrukcji przedstawiony jest

w tabeli 3.6.

Czas Liczba
wykonania | wykonan
Ir(AF,op , W5)
{for (i=0 to Nye) cl0 Nue
do rozmyj(wartosc) cll Nive
oblicz_przeslanki() cl2 1
wynik = wyostrz() cl3 1

;

Tabela 3.6. Pseudokod procedury Ir(AF )., , W)

Przed wykonaniem procedury lr(4F,,, , W;) nalezy wczyta¢ baz¢ danych relacji
rozmytych oraz funkcje przynaleznosci sygnatow wejsciowych i wyjSciowych sterownika.
Czas ten jest staly i niezalezny od liczby osobnikéw w populacji (oznaczmy go przez c14).
Czas wykonania procedury Ir(AF,,, , W;) wyniesie
c2=c10*Nyetcl 1*Nytcl12+cl13+cl14= (c10+c11)*NyH(c12+c13+c14) (3.110)
gdzie: Ny, — liczba sygnatéw wejsciowych sterownika,

c14 — czas wezytania danych
Z analizy wynika, ze nakfad obliczeniowy procedury Ir(AF,., , W;) jest liniowo zalezny od

liczby sygnatow wejsciowych sterownika.
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W procedurze Ir(AF,,, , W) wywolywane sg procedury:

- rozmyj(wartosc) - wyznaczajaca wartosci rozmyte wielkosci wejsciowych sterownika.
Procedura ta wywolywana jest tyle razy, ile wynosi liczba wartosci wejsciowych
sterownika.

- oblicz przeslanki() — wyznaczajaca wartosci stopnia spelnienia wszystkich przestanek.
Procedura ta wywolywana jest jeden raz.

- wyostrz() — wykonujaca operacj¢ defuzyfikacji (wyznaczania wartosci wspotczynnika

modyfikacji prawdopodobienstwa selekcji). Procedura ta wywotywana jest jeden raz.

3.8.2. Analiza naktadu obliczeniowego procedury rozmyj(wartosc)

Procedura rozmyj(wartosc) nie wystgpuje w elementarnym algorytmie genetycznym,
wigc czas jej wykonania w cato$ci stanowi¢ bedzie dodatkowy naktad obliczeniowy zwiazany
z adaptacja prawdopodobienstwa selekcji. Zapis procedury przy uzyciu pseudokodu, liczba
wykonan poszczegolnych instrukcji oraz czas wykonania tych instrukcji przedstawiony jest w

tabeli 3.7.

Czas Liczba
wykonania | wykonan
rozmyj(wartosc)
{for (i=0 to liczba_wartosci_ling) c20 N
do
{if (wartosc <= a) wynik =0 c21 Nwi
if ((wartosc > a) && (wartosc <= m)) wynik = ((wartosc - a)/(m -a)) c22 Nwi
if (wartosc == m) wynik = 1 c23 N
if ((wartosc > m) && (wartosc < b)) wynik = ((b-wartosc)/(b-m)) c24 Nuwi
if (wartosc >=b) wynik = 0 c25 Nwi
H
}

Tabela 3.7. Pseudokod procedury rozmyj(wartosc)

W obliczeniach przyjeto trdjkatne funkcje przynaleznosci o charakterystycznych
punktach a, b, m, dla innych przebiegéw funkcji przynaleznosci czas wykonania moze r6zni¢
si¢, co najwyzej o warto$¢ wspotczynnika. Czas wykonania procedury rozmyj(wartosc) moze
by¢ réozny w zaleznosci od przekazywanych do procedury danych. Najlepszy przypadek
(optymistyczny) wystepuje, gdy wszystkie wartosci sa mniejsze od a, natomiast najgorszy
przypadek (pesymistyczny), gdy wszystkie wartosci sa wigksze od b.

Maksymalny czas dziatania procedury wyniesie
cl1=(c20+c21+c22+¢c23+c24+c25)*Nw (3.111)

gdzie: N, — liczba wartosci lingwistycznych sygnatéw wejsciowych sterownika
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Z analizy wynika, ze gorne ograniczenie naktadu obliczeniowego procedury rozmyj(wartosc)

jest liniowa funkcja liczby wartosci lingwistycznych sygnatow wejsciowych sterownika.

3.8.3. Analiza naktadu obliczeniowego procedury oblicz_przeslanki()

Procedura oblicz przeslanki() nie wystepuje w elementarnym algorytmie
genetycznym, wigc czas jej wykonania w calosci stanowi¢ bedzie dodatkowy naktad
obliczeniowy zwigzany z adaptacja prawdopodobienstwa selekcji. Zapis procedury przy
uzyciu pseudokodu, liczba wykonan poszczegdlnych instrukcji oraz czas wykonania tych
instrukcji przedstawiony jest w tabeli 3.8. W tabeli przedstawiona jest procedura obliczajgca

przestanki dla dwoch sygnatow wejsciowych.

Czas Liczba
wykonania | wykonan
oblicz_przeslanki()
{for (i=0 to liczba_wartosci_ling) c30 Nuwi
do
{for (j=0 to liczba_wartosc_ling) c31 Nuwi*Nwi
{for (k=0 to liczba_wartosc_ling) c32 Nuwr*Nwi*Nyi
{iloczyn=(s[0].wynik_r[j]*s[1].wynik_r[k]) c33 Nuw*Nwi*Nyi
przeslanka[i][j][k]=iloczyn*relacja[i][j][k] c34 Nur*Nwi*Nyi
}
}
}
h

Tabela 3.8. Pseudokod procedury oblicz_przeslanki()

Czas wykonania procedury oblicz_przeslanki() moze by¢ r6zny w zaleznosci od liczby
sygnalow wejsciowych. Jezeli przyjmiemy, ze wszystkie zmienne lingwistyczne posiadaja
jednakowa liczbe wartosci lingwistycznych, to dla dwoch sygnaléw wejsciowych czas
dziatania procedury wyniesie:

12 =c30*Ny+c31*(Ny))>+¢32* (N +¢33* (N +c34* (Ny) = (3.112)
=(c32+¢c33+¢34)*(Nw)*+c3 1*(Nyw))*+c30*Ny,

gdzie: Ny, — liczba wartosci lingwistycznych sygnalow sterownika

Z analizy wynika, ze naklad obliczeniowy procedury oblicz_przeslanki() jest funkcja
potegowa trzeciego stopnia liczby wartosci lingwistycznych sygnaléw sterownika dla
sterownika o dwdch wejsciach i jednym wyijsciu lub funkcja potggowa stopnia (N, tN,,) dla

sterownika o NV, wejsciach i N, wyjsciach.
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3.8.4. Analiza naktadu obliczeniowego procedury wyostrz()

Procedura wyostrz() nie wystepuje w elementarnym algorytmie genetycznym, wigc
czas jej wykonania w catosci stanowi¢ bedzie dodatkowy naklad obliczeniowy zwigzany z
adaptacja prawdopodobienstwa selekcji. Zapis procedury przy uzyciu pseudokodu, liczba
wykonan poszczeg6lnych instrukcji oraz czas wykonania tych instrukcji przedstawiony jest w
tabeli. W tabeli 3.9. przedstawiona jest procedura obliczajaca wartoSci wspolczynnikow

modyfikacji prawdopodobienstwa selekcji dla dwdch sygnalow wejsciowych.

Czas Liczba
wykonania | wykonan
wyostrz()
{for (i=0 to liczba_wartosci_ling) c40 Nuwi
{suma_y=0 c4l Nwi
waga y=0 c42 Nwi
for (j =0 to liczba_wartosc_ling) c43 Nuwi*Nuwi
{for (k=0 to liczba_wartosc_ling) c44 Nt *Nwi*Ny
{suma_y+=przeslanka[i][j][k] c45 Nu*Nuw*Nui
}
H
suma+=suma_y c46 Nw
waga y=suma_y * y.wart_lin[i].m c47 N
wagat+=waga y c48 Nuwi
}
wynik=(waga/suma) c49 1
h

Tabela 3.9. Pseudokod procedury wyostrz()

Czas wykonania procedury wyostrz() moze by¢ roézny w zaleznosci od liczby
sygnatow wejsciowych. Jezeli przyjmiemy, ze wszystkie zmienne lingwistyczne posiadaja
jednakowa liczbe wartosci lingwistycznych, to dla dwoch sygnalow wejsciowych czas
dziatania procedury wyniesie
¢13=c40*Ny+c4 1 #Nyr+cd2* Ny 3% (Ny > +c44* (Ny)*+c45* (Ny) +c46* Ny +cd4 7Nyt
+c48* Ny, +¢c49 (3.113)
lub
c13=(c44+c45)* (N +c43* (Nyi) +H(c40+cd 1 +cd2+ca6+c47+cd8) ¥ Ny+ed9  (3.114)
gdzie: Ny, — liczba wartosci lingwistycznych sygnatéw sterownika
7 analizy wynika, ze naklad obliczeniowy procedury wyostrz() jest funkcja potggowa
trzeciego stopnia liczby warto$ci lingwistycznych sygnatow sterownika.

Eliminujac mniej znaczace sktadniki i podstawiajac do wzoru mozemy napisaé, ze

naklad obliczeniowy jest postaci
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ON*N,, *N,, + Ny~ (3.115)
gdzie: N — liczba osobnikoéw w populacji,

Nywe — liczba sygnatow wejsciowych do sterownika,

Nuy - liczba sygnatéw wyjsciowych do sterownika,

Ny — liczba warto$ci lingwistycznych sygnatéw wejsciowych i wyjsciowych.
Liczba sygnaléw wejsciowych oraz liczba wartosci lingwistycznych poszezeg6lnych
wielkosci rozmytych w sterowniku jest stata i nie zmienia si¢ w czasie dzialania algorytmu.
Na o0go6t liczba osobnikéw w populacji jest wigksza niz liczba wej$¢ sterownika oraz liczba
warto$ci lingwistycznych, dlatego w wigkszosci przypadkéw decydujacy o nakladzie
obliczeniowym bedzie pierwszy sktadnik réwnania.
Ostatecznie mozemy oszacowaé, ze naklad obliczeniowy rozmytego kierowania ewolucja

osobnikéw w algorytmach genetycznych jest rzgdu O(N*Nye*Ny).
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4. Konstrukcja zmodyfikowanego algorytmu genetycznego

W rozdziale tym zaprezentowana zostanie propozycja budowy zmodyfikowanego
algorytmu genetycznego, w ktdrym zastosowano sterownik rozmyty do wyznaczania
kierunku ewolucji populacji osobnikdw.

Prowadzone sg na $wiecie badania [Ala95], [Cor], [Gol97b], [Lan96], [Wei] majace
na celu usprawnienie funkcjonowania algorytmow genetycznych lub dostosowania ich do
sprawniejszego rozwigzania okreslonych problemow. Algorytmy genetyczne mozna
usprawni¢ poprzez wykorzystanie wiedzy ekspertéw do sterowania przebiegiem procesu
ewolucji. Wiedza ekspertow na temat ewolucji ma charakter opisowy, wigc do jej
reprezentowania wykorzystane zostang systemy z logika rozmyta. Efektywnos¢ algorytméw
genetycznych mozna zwigkszy¢ poprzez modyfikacje ich parametréow takich jak
prawdopodobienstwo selekcji i prawdopodobienstwo mutacji.

W wigkszosci przypadkéw do testowania algorytméw genetycznych wykorzystywane
sq funkcje testowe o roznej liczbie zmiennych i réznym stopniu trudnosci, jednak sa to
funkcje ciagle, w ktorych stosowana jest zasada mowiaca, ze prawdopodobienstwo matej
zmiany wartosci genu w czasie mutacji jest wigksze niz prawdopodobienstwo duzej zmiany
(mutacja genu polega na dodaniu generowanej losowo wedlug okreslonego rozkiadu
wartosci). Istnieje jednak wiele problemow optymalizacyjnych, w ktoérych funkcja
optymalizowana jest nieciagla (np.: problem komiwojazera, zero-jedynkowy problem
plecakowy). Sposdb kodowania osobnikéw powoduje, ze niemozliwe lub bardzo trudne jest
okre$lenie stopnia podobienstwa rozwigzan reprezentowanych przez poszczegdlne osobniki
(nie mozna okresli¢, ktore zmiany genéw sa mate, a ktore duze). W optymalizacji tego typu
problemoéw stosowane moga by¢ operatory mutacji, w ktoérych prawdopodobienstwo
dowolnej mutacji jest jednakowe. W dalszej czgsci tej pracy chcialbym zwréci¢ szczegdlng
uwage na tego typu problemy optymalizacyjne i z tego powodu w operatorze mutacji

stosowana bedzie zasada jednakowego prawdopodobienstwa dla kazdej z mozliwych mutacji.

4.1. Modyfikacja prawdopodobienstwa selekcji

Parametrem majacym duzy wplyw na efektywnos$¢ algorytmu genetycznego jest
prawdopodobienstwo selekcji. Jest to parametr decydujacy o mozliwosci wyboru osobnika do
puli rodzicielskiej. Wraz ze wzrostem prawdopodobienstwa selekcji zwigksza si¢ szansa
osobnika na przekazanie swojego materialu genetycznego do nastepnego pokolenia.

Najwigksze prawdopodobienstwo selekcji (szans¢ przezycia) maja osobniki najlepiej
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przystosowane, jednak do puli rodzicielskiej powinny trafia¢ réwniez osobniki stabiej
przystosowane, aby nie nastgpita zbyt gwaltowna utrata ich materialu genetycznego i
przedwczesna zbiezno$¢ algorytmu. Do realizacji tej strategii proponuj¢ modyfikacje
algorytmu genetycznego, polegajaca na wprowadzeniu dodatkowego bloku logiki rozmytej
oceniajacego poszczegdlnych osobnikdw w populacji. Zadaniem tego bloku jest ustalenie
wartosci wspodtczynnika adaptacji prawdopodobienstwa selekcji dla kazdego z osobnikdw.
Wspotczynnik ten wyznaczany jest na podstawie rdéznicy miedzy wartoscia funkcji
przystosowania osobnika a $rednig wartoscia funkcji przystosowania dla biezacego pokolenia,
oraz roznicy migdzy Srednia wartoscig funkcji przystosowania pokolenia biezacego i
poprzedniego. Zmodyfikowane prawdopodobienstwo selekcji osobnika i obliczane jest na
podstawie wzoru (3.1), wynikajacego z definicji przedstawionej w rozdziale 3:

ps'(ch) = ps(ch)*wps, dla i=1...N, 4.1
gdzie:

ps'(ch) - zmodyfikowane prawdopodobienstwo selekcji osobnika i,

ps(ch) - prawdopodobienstwo selekcji osobnika 7,

wps, - wspotczynnik prawdopodobienstwa selekcji osobnika i.

Wybdr populacji poczathowej

@
-

A

Ocena stopnia przystosowania osobnikow

warunek
zatrzymania

Analiza ;ﬁra#éé&ébdqﬁeﬁstwage(eﬁigﬁ; 3
~ dla kazdego osobnika w populacii
(blok logiki rozmytej)

Wyprowadz
"najlepszego”
osobnika \
Selekcja do puli rodzicielskiej

Utworzenie nowego pokolenia
poprzez operatory
lrzyzowania i mutacji

Rys.4.1. Schemat blokowy zmodyfikowanego algorytmu genetycznego z adaptacja
prawdopodobienstwa selekcji
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41.1. Koncepcja sterownika rozmytego realizujgcego adaptacje
prawdopodobienstwa selekcji

W schemacie blokowym zmodyfikowanego algorytmu genetycznego (Rys.4.1.) blok
sterownika rozmytego zaznaczono poprzez zacieniowanie. Zadaniem tego sterownika jest
ocena poszczegdlnych osobnikéw w danym pokoleniu 1 wyznaczenie wartosci
wspotczynnikéw modyfikacji prawdopodobienstwa selekcji dla kazdego z osobnikow.

Schemat sterownika rozmytego wykorzystywanego do modyfikowania prawdopodobienistwa

selekcji pokazany zostal na Rys.4.2.

Fuzyfikacja Wnioskowanie Defuzyfikacja
M (AF,,
AF oy B (AFpop)
> )
P«\\')’n(wpsl) Wps;
. Baza regut —
- 1Y (AFp0p)
™ p®(wi)

Rys.4.2. Schemat sterownika rozmytego wykorzystywanego do modyfikowania
prawdopodobienstwa selekcji

Sterownik rozmyty posiada:
* 2 wejscia:
- przyrost funkcji przystosowania populacji (okresla szybkos$¢ zmian funkcji
przystosowania)
AF,, =F2) —F(D, 4.2)
- wskaznik stopnia przystosowania osobnika (okresla na ile dany osobnik jest lepszy
niz przecigtny)

— (D) _ ()
VV: - E - Fpop H (43)
* 1 wyjscie: wps, - wspotczynnik modyfikacji prawdopodobienstwa selekcji osobnika,

* baza regut (wartosci wps, ) dla sterownika przedstawiona zostata w Tabeli 4.1

AF,,
UM ZERO DM DD
4 M BM M S S
S M S S D
D M S D D

Tabela 4.1. Baza regut dla sterownika realizujacego adaptacj¢ prawdopodobienstwa selekcji
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Symbole w tabeli oznaczaja:

- zbi6r warto$ci rozmytych przyrostu funkcji przystosowania populacji AF,, ,

o UM — uyjemny maty,
o ZERO - okoto zera,
o DM — dodatni maty,
o DD - dodatni duzy,
- zbior wartosci rozmytych wskaznika stopnia przystosowania osobnika W, i
wspotczynnikdéw wps;,

o BM — bardzo maly,

o M —maly,
o S —S$redni,
o D —duzy.

Baza regul sterownika wykorzystywanego do adaptacji prawdopodobienstwa selekcji

odzwierciedla dwie podstawowe zasady, wykorzystywane przez sterownik do oceny

poszczegbdlnych osobnikow:

jezeli réznica migdzy wartoscia funkcji przystosowania osobnika a Srednig wartoscig
funkcji przystosowania pokolenia jest dodatnia (osobnik lepiej przystosowany niz $rednia
w pokoleniu), to prawdopodobienstwo selekcji tego osobnika jest zwigkszane, natomiast
jezeli wartos$¢ jest ujemna — prawdopodobienstwo jest zmniejszane. Zasada ta powoduje
Lutwardzenie” selekcji i zwigkszenie w puli rodzicielskiej liczby osobnikow dobrze
przystosowanych, co moze spowodowaé zwigkszenie zbieznosci algorytmu.

jezeli roznica miedzy $rednia wartoscia funkcji przystosowania pokolenia biezacego a
$rednia warto$cig przystosowania pokolenia poprzedniego jest dodatnia (moze to
swiadczy¢ o dobrym kierunku ewolucji), to zwigkszamy prawdopodobienstwo selekcji
osobnikéw przystosowanych powyzej S$redniej i zmniejszamy prawdopodobienstwo
selekcji osobnikow przystosowanych gorzej niz Srednia w pokoleniu. Zasada ta powoduje,
ze jezeli $rednia warto$¢ funkcji przystosowania w populacji rosnie, to do puli
rodzicielskiej wybranych zostanie wigcej osobnikow dobrze przystosowanych (strategia
bardziej elitarna), co spowoduje zwigkszenie zdolnosci eksploatacji algorytmu. Jezeli
$rednia warto$¢ funkcji maleje, to do puli rodzicielskiej wybranych zostanie wigcej
osobnikOw gorzej przystosowanych, dzigki czemu zwigkszy si¢ zdolno$¢ algorytmu do

eksploracji przestrzeni rozwiazan.

* blok defuzyfikacji — metoda wysokosci,
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* funkcje przynaleznosci:

.o . .o _ () (T-1)
- przyrostu funkcji przystosowania populacji AF,, = F, ' —F, " -Rys.4.3,
- wskaznika stopnia przystosowania osobnika ¥, = F") — F\}) - Rys.4.4,

- wspotczynnika adaptacji prawdopodobienstwa selekcji osobnika wps, - Rys.4.5,

H(AF,,,)
m-m
% & —e—UM
A N — - - ZERO
=N\ —-&-—DM
AR RN
I . o ---m--DD
g K
%—h

-20 15 10 -5 0 5 10 15 20 25

(FD = FQ)FL) *100%

pop pop pop

Rys.4.3. Funkcja przynaleznosci AF,, = F') — F!'"" w sterowniku do adaptacji

pop pop pop
prawdopodobienstwa selekcji

A —-A
—e—M
—B-S
—-&--D

\\

-

-90 -70 -50 -30 -10 10 30 50 70 90
W, =(FE" -FD)/FD *100%

pop pop

Rys.4.4. Funkcja przynaleznosci W, = F'") — F!) w sterowniku do adaptacji

pop
prawdopodobienstwa selekcji
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1 -
0.8 1 —e—BM
0,6 - —Em-M
0,4 —-A-S
0,2 S S0
0 .

07 1,2

Rys.4.5. Funkcja przynaleznosci p(wps,) w sterowniku do adaptacji
prawdopodobienstwa selekcji

4.2. Modyfikacja prawdopodobienstwa mutacji

Prawdopodobienstwo mutacji ma mniejszy niz prawdopodobienstwo selekcji, wplyw
na efektywno$¢ algorytmu genetycznego. Wraz ze wzrostem prawdopodobienstwa mutacji
zwigksza si¢ zdolnos¢ algorytmu do przeszukiwania nowych obszarbw rozwigzan.
Najwigksze prawdopodobienstwo mutacji nalezy przyjmowaé¢ na poczatku dziatania
algorytmu (okres przeszukiwania), aby zwigkszy¢ zdolnos¢ algorytmu do penetracji nowych
obszar6w (tworzenia nowych genow). W koncowym okresie dziatlania algorytmu
prawdopodobienstwo mutacji moze by¢ zmniejszone, aby zwigkszy¢ zdolnos$¢ algorytmu do
eksploatacji przestrzeni rozwigzan. Do realizacji tej strategii proponuj¢ modyfikacje
algorytmu genetycznego, polegajaca na wprowadzeniu dodatkowego bloku logiki rozmytej
oceniajacego poszczegdlnych osobnikoéw w populacji. Zadaniem tego bloku jest ustalenie
wartosci wspotczynnika adaptacji prawdopodobienstwa mutacji dla kazdego z osobnikdw.
Warto$¢ wspoélczynnika ustalana jest na podstawie roznicy migdzy wartoscia funkcji
przystosowania osobnika a $rednia wartoscig funkcji przystosowania biezacego pokolenia
oraz roznicy miedzy srednia warto$cia funkcji przystosowania pokolenia biezacego a Srednig
wartoscia ~ funkcji ~ przystosowania ~ pokolenia  poprzedniego. = Zmodyfikowane
prawdopodobienstwo mutacji osobnika i obliczane jest na podstawie wzoru (3.2),
wynikajacego z definicji przedstawionej w rozdziale 3:

pm'(ch) = pm(ch)*wpm, dla i=1...N, 4.4
gdzie:

pm'(ch,) - zmodyfikowane prawdopodobienstwo mutacji osobnika i,
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pm(ch,) - prawdopodobienstwo mutacji osobnika 7,
wpm, - wspotczynnik prawdopodobienstwa mutacji osobnika i.
Schemat blokowy zmodyfikowanego algorytmu genetycznego pokazany zostal na Rys.4.6.

Wybodr populacji poczatkowe]

<
y

A

Qcena stopnia przystosowania osobnikow

Y

N

Warunel:
zatrzymania

e ——

A4

i Selekcja do puli rodzicielskiej
wWyprowadz

"najlepszego”
osobnika

y

Analiza prawdopodobienstwa mutacii
dla kazdego osobnika w populacji

: (blok lagiki rozmytej)

Utworzenie nowego pokolenia
poprzez operatory
krzyzowania i mutacji

Rys.4.6. Zmodyfikowany algorytm genetyczny z adaptacja prawdopodobienstwa mutacji

4.21. Koncepcja sterownika rozmytego realizujagcego adaptacje
prawdopodobienstwa mutacji

W schemacie blokowym zmodyfikowanego algorytmu genetycznego (Rys.4.6.) blok
sterownika rozmytego zaznaczono poprzez zacieniowanie. Zadaniem tego sterownika jest
ocena poszczegdlnych osobnikow w danym pokoleniu 1 wyznaczenie wartosci
wspotezynnikow modyfikacji prawdopodobienstwa mutacji dla kazdego z osobnikow.
Schemat sterownika rozmytego wykorzystywanego do modyfikowania prawdopodobienstwa

selekcji pokazany zostal na Rys.4.7.
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Fuzyfikacja Whnioskowanie Defuzyfikacja

. 1Y (AFpep)
—» nO(wi)
Hwyn(WpM;) wpm;
Baza regut [
Wi n® (AFpp)
> n®(w;)

Rys.4.7. Schemat sterownika rozmytego wykorzystywanego do modyfikowania
prawdopodobienstwa mutacji

Sterownik rozmyty posiada:
* 2 wejscia:
- jakos$¢ pokolenia (okresla réznicg migdzy funkcja przystosowania najlepszego z
dotychczasowych rozwiazan a $rednia funkcja przystosowania pokolenia)
AF,, =F. -F.), (4.5)
- wskaznik stopnia przystosowania osobnika (okresla na ile dany osobnik jest lepszy
niz przecigtny w danym pokoleniu)
W =F® - FD (4.6)
* 1 wyjscie: wpm, - wspotczynnik zmiany prawdopodobiefistwa mutacji,

* baza regut dla sterownika przedstawiona zostata w Tabeli 4.2.

AFmax
BM M D BD
4 M BD D S S
S BD S S M
D BD S M M

Tabela 4.2. Baza regut dla sterownika realizujacego adaptacj¢ prawdopodobienstwa mutacji
Symbole w tabeli oznaczaja:

- zbidr warto$ci rozmytych jakosci populacji AF',
o BM — bardzo maty,
o M —maly,
o D —duzy,
o BD - bardzo duzy,
- zbiér warto$ci rozmytych wskaznikow stopnia przystosowania osobnika W; i

wspotczynnikdw wpm;
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o M —maly,

o S - sredni,

o D-—duzy,

o BD - bardzo duzy.

Baza regul sterownika wykorzystywanego do adaptacji prawdopodobiefistwa mutacji

odzwierciedla dwie podstawowe zasady, wykorzystywane przez sterownik do oceny

poszczego6lnych osobnikow:

jezeli réznica migdzy wartoscig funkcji przystosowania osobnika a Srednig wartoscia
funkcji przystosowania pokolenia jest dodatnia (osobnik lepiej przystosowany niz srednia
w pokoleniu), to prawdopodobienistwo mutacji tego osobnika jest zmniejszane, natomiast
jezeli wartos$¢ jest ujemna — prawdopodobienstwo jest zwigkszane. Zasada ta powoduje,
ze osobniki lepiej przystosowane niz $rednia w pokoleniu mutowane beda rzadziej,
natomiast osobniki przystosowane gorzej niz Srednia w pokoleniu mutowane beda
czesciej niz wystepowaloby to w algorytmie elementarnym.

jezeli roznica migdzy S$rednia wartoscia funkcji przystosowania najlepszego sposrod
dotychczasowych rozwigzan a Srednia warto$cia funkcji przystosowania pokolenia jest
mata (moze to $wiadczy¢ o zblizaniu si¢ do wartosci optymalnej globalnej lub lokalnej),
to zwigkszamy prawdopodobienstwo mutacji osobnikow, aby zwigkszy¢ zdolnosé
eksploracji algorytmu i utatwi¢ opuszczenie obszaru optimum lokalnego. Jezeli réznica ta
jest duza (moze to $wiadczy¢ o duzym zréznicowaniu populacji), to zmniejszamy
prawdopodobienstwo mutacji, aby zwigkszy¢ zdolnos¢ do eksploatacji algorytmu i

przyspieszy¢ zbiezno$¢ algorytmu do optimum.

* blok defuzyfikacji — metoda wysokosci.

* funkcje przynaleznosci:

e . .o _ (7')
- przyrost funkcji przystosowania populacji AF,, =F, —F,  -Rys.4.8,
- wskaznik stopnia przystosowania osobnika ¥, = F") — F{]) - Rys.4.9,

- wspoélczynnik zmiany prawdopodobienstwa selekcji osobnika wpm, - Rys.4.10,
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1¢-—-—4 R A B----- B
0.8 1 —-&-—BM
0,6 -8 -M
0,4 —&—D
02 1 --m-- BD
0 !
0 100

(FO)—F5)/ Fo)*100%

pop pop pop

Rys.4.8. Funkcja przynaleznosci AF,, = F')) — F") w sterowniku

pop pop
do adaptacji prawdopodobienstwa mutacji

— & -M
a8
-®--D

n\ .
r T T T B T T T 1
-90 -70 -50 -30 -10 10 30 50 70 90

(FO —FDY D *100%

pop pop

Rys.4.9. Funkcja przynaleznosci W, = F'") — F'!) w sterowniku do

i pop
adaptacji prawdopodobienstwa mutacji

p(wpm,)
19 N
|+
087 - — = M
0,6 —A—S§
0,4 - ! —=—0D
] 1/ --4--BD
0,2 L,
0 : )
07 08 1,2

Rys.4.10. Funkcja przynaleznosci wpm, w sterowniku do adaptacji
prawdopodobienstwa mutacji
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4.3. Modyfikacja prawdopodobienstwa selekcji i mutacji

Dotychczas zaktadalismy, ze parametry algorytmu genetycznego
(prawdopodobienstwo selekcji i mutacji) wptywaja niezaleznie na przebieg procesu ewolucji.
Jednak w procesach ewolucji wszystkie czynniki wywieraja wplyw na przebieg procesu
jednoczesnie oraz moga wywiera¢ wplyw réwniez na siebie wzajemnie. Przeanalizujemy
réwniez przypadek, w ktérym jednoczesnie modyfikujemy prawdopodobienstwo selekcji i
mutacji. Do realizacji tej strategii proponuj¢ modyfikacj¢ algorytmu genetycznego, polegajaca
na wprowadzeniu dwdch dodatkowych blokéw logiki rozmytej oceniajacych poszczegdlnych
osobnikéw w populacji. Zadaniem tych blokdw jest:

- ustalenie wartosci wspotczynnikéw adaptacji prawdopodobienstwa selekcji dla kazdego
osobnika na podstawie ro6znicy migdzy wartoscig funkcji przystosowania osobnika a
srednia wartoscig funkcji przystosowania biezacego pokolenia oraz réznicy miedzy
srednig wartosci funkcji przystosowania pokolenia biezacego a Srednia wartosci funkcji
przystosowania pokolenia poprzedniego,

- ustalenie wartosci wspolczynnikéw adaptacji prawdopodobienstwa mutacji dla kazdego
osobnika na podstawie roznicy migdzy wartoscia funkcji przystosowania osobnika a
srednia warto$cig funkcji przystosowania biezacego pokolenia oraz rdznicy miedzy
srednig warto$cia funkcji przystosowania pokolenia biezacego i $rednig wartosci funkcji
przystosowania pokolenia poprzedniego.

Zmodyfikowane prawdopodobienstwo selekcji osobnika i oraz prawdopodobienstwo mutacji

gendw osobnika, obliczane jest na podstawie wzordéw (3.1) i (3.2), wynikajacych z definicji

przedstawionych w rozdziale 3:

ps'(ch) = ps(ch)*wps, dla i=1..N 4.7)

pm'(ch) = pm(ch)*wpm, dla i=1..N (4.8)
Schemat blokowy zmodyfikowanego algorytmu genetycznego pokazany zostat na Rys.4.11.
Bloki ilustrujace zaproponowane w pracy modyfikacje zaznaczono ciemniejszym tlem.
Kierowanie ewolucja algorytmu genetycznego bedzie realizowane za pomoca sterownikow

opisanych w rozdziatach 4.1. 1 4.2.
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Rys. 4.11. Zmodyfikowany algorytm genetyczny z adaptacja prawdopodobienstwa selekc;ji i
mutacji
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5. Symulacje dziatania zmodyfikowanych algorytmow
genetycznych

W rozdziale tym omoéwiono i zaprezentowano wyniki przykladowych eksperymentow,
majacych na celu sprawdzenie prawdziwosci tez postawionych na poczatku pracy.
Eksperymenty przeprowadzono na komputerze 2z procesorem Athlon 1,33 GHz,
wyposazonym w 256 MB RAM, pracujacym pod kontrolag systemu RedHat Linux. W
eksperymentach wykorzystano program realizujacy algorytm genetyczny napisany przez
Denisa Cormiera z North Carolina State University i zmodyfikowany przez Sit¢ S. Raghavana
z University of North Carolina. Kod zrédtowy tego programu opublikowany jest w pracy
[Mic99]. W algorytmie tym stosowane jest jednopunktowe krzyzowanie osobnikdw w losowo
wybranym punkcie krzyzowania oraz mutacja polegajaca na zamianie losowo wybranego
genu na losowo wybrang warto$¢ sposrod wszystkich dopuszczalnych wartosci genu. Selekcji
osobnikéw do puli rodzicielskiej dokonuje si¢ metoda ruletki. Algorytm ten w dalszej czg¢sci
pracy nazywany bedzie algorytmem elementarnym i bedzie stanowil odniesienie dla
poréwnania wynikéw uzyskiwanych przez zmodyfikowane algorytmy genetyczne. W
elementarnym algorytmie wprowadzone zostaly przez autora pracy modyfikacje majace na
celu dostosowanie algorytmu do rozwiazywania zadan testowych.

Parametry algorytméw dobrano dla kazdego zadania tak, aby zapewni¢ jego
optymalne funkcjonowanie. W tym celu przeprowadzono seri¢ eksperymentow wstepnych, w
ktorych kazde z zadan testowych rozwigzano przy roéznych wartosciach parametréw
algorytméw. W czasie eksperymentow wstepnych zmieniano wartosci prawdopodobienstwa
krzyzowania, prawdopodobienstwa mutacji i liczebno$¢ populacji, a nastgpnie wybrano ten
zestaw parametrow, przy ktorym uzyskano najlepsze wyniki.

Zasadniczym celem eksperymentow byto sprawdzenie, czy zastosowanie sterownika
rozmytego oceniajacego poszczegdlnych osobnikéw w populacji do kierowania ewolucja

pozwala na poprawe efektywnosci algorytmow genetycznych.

Cele eksperymentow:

- poréwnanie wartosci funkcji optymalizowane]j uzyskiwanej przez algorytm elementarny
oraz algorytmy, w ktérych wykorzystano logike rozmyta do kierowania ewolucja,

- poréwnanie liczby pokolen lub liczby wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie

osobnika, potrzebnych do uzyskania zatozonej wartosci funkcji optymalizowanej przez
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algorytm elementarny i algorytm, w ktorym wykorzystano logike¢ rozmyta do kierowania
ewolucja,

- porownanie czasu dziatania algorytmu elementarnego oraz algorytmow wykorzystujacych
sterowniki rozmyte do kierowania ewolucja, potrzebnego do uzyskania zatozonej wartosci
funkcji optymalizowane;j,

- porownanie skutecznosci zmodyfikowanych algorytméw genetycznych z innymi
metodami optymalizacyjnymi.

Jako podstawowe zadanie testowe wybrano problem komiwojazera. Zadanie to
charakteryzuje si¢ tym, ze optymalizowana funkcja jest nieciagla. W zadaniu tym nie moze
by¢ stosowana zasada, ze mutacja powodujaca niewielka zmiang gendéw jest bardziej
prawdopodobna niz mutacja powodujaca duza zmiang, poniewaz niemozliwe lub trudne jest
ustalenie stopnia podobienstwa rozwiazan reprezentowanych przez poszczegélne osobniki. W
pracy przeprowadzono réwniez badania z wykorzystaniem zero-jedynkowego problemu
plecakowego i problemu optymalizacji standardowych funkcji testowych o roéznej liczbie
zmiennych i poziomie trudnosci.

W eksperymentach wykorzystano nast¢gpujace problemy i funkcje testowe:

- problem komiwojazera — problem komiwojazera zaliczany jest do grupy problemow
NP-zupelnych. Problem ten polega na znalezieniu najkrotszej drogi, ktora komiwojazer
musi pokona¢, aby odwiedzi¢ jeden raz kazde z miast i powrdci¢ do punktu poczatkowego.
Dane testowe dla problemu komiwojazera mozna pobra¢ ze strony internetowej projektu
,Concorde”, dotyczacego roznych metod rozwiazywania problemu komiwojazera
(http://www.math.princeton.edu/tsp/concorde.html). Funkcja optymalizowana jest nieciagta.

- zero-jedynkowy problem plecakowy — wybrany do eksperymentéw problem polega na
znalezieniu zbioru n przedmiotow o maksymalnej wartosci P, ktére mozemy ,,zabra¢” do
plecaka o ograniczonej pojemnosci C. Zaklada si¢, ze przedmiot mozna albo zabra¢ w
caloSci albo nalezy go pozostawié. Problemy tego typu zaliczamy do grupy zadan
NP-zupelych, ponadto w zadaniu wystgpuja dodatkowe ograniczenia dotyczace warunkéw
nalozonych na rozwiazania. Problem ten mozemy traktowa¢ jako zadanie polegajace na
maksymalizacji funkcji f, przy znanych wagach przedmiotow WTJi], wartosciach
przedmiotéw P[i], oraz pojemnosci plecaka C. Z kazdym przedmiotem zwigzana jest
zmienna x[i]e {0,1}, x[i]=1 oznacza, ze przedmiot i zabieramy do plecaka, natomiast x[i]=0

oznacza, ze przedmiot i pozostawiamy. Nalezy wigc znalez¢

f:m[a]xe[i]*P[i] dlai=1..n, (5.1)
x| izl
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przy jednoczesnym spetnieniu warunku
D A i*Wil<C. (5.2)
i=l

W eksperymentach wykorzystano zaproponowane w pracy [Mic99] zadania testowe. Dane
testowe wygenerowane w sposob losowy, podzielone zostaly na trzy zbiory o réznych
korelacjach pomigdzy wartosciami 1 wagami przedmiotdw, zgodnie z zasadami
zaproponowanymi w pracy [Mic99]:
- nieskorelowane
WI[i] — przypadkowe <1,v> o rozktadzie jednostajnym,
P[i] - przypadkowe <1,v> o rozkladzie jednostajnym,
- stabo skorelowane
WI[i] — przypadkowe <1,v> o rozktadzie jednostajnym,
P[i] = WJi] + przypadkowe <-r,r> o rozkladzie jednostajnym (jezeli dla pewnego i
warto$¢ P[i] £0, to taka warto$¢ zysku jest pomijana i obliczenia powtarza si¢ tak
dhugo, az P[i] > 0),
- silnie skorelowane

W][i] — przypadkowe <1,v> o rozkladzie jednostajnym,

Pli]=W[i]+r (5.3)
Dane testowe uzywane w eksperymentach wygenerowano przy wartosciach parametrow:

v =100,

r=150,

liczba przedmiotow ne {50, 100},
pojemnos$¢ plecaka
C =05 Wlil. (5.4)
i=1
- problem optymalizacji funkcji — polega na znalezieniu wartosci ekstremum funkcji w
okres$lonym przedziale wartosci argumentéw funkcji:
- funkcja testowa zaproponowana w pracy Michalewicza [Mic99] M1 — jest to prosta

funkcja trzech zmiennych posiadajaca jedno maksimum globalne,
f(x1=x2>x3):x12 —x % x, + x5 (5.5)
gdzie x,,x,,x; €<1,02...1000 >.

Funkcja ta posiada maksimum:

S (X15%5,%3) = 999980, dla x, =1000, x,=1,02, x; =1000.
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- funkcja zaproponowana w pracy Michalewicza [Mic99] M2 — jest to funkcja
posiadajaca jedno maksimum lokalne i jedno maksimum globalne
f(v)=11*one(v)—150]. (5.6)

gdzie: one(v) podaje liczbe jedynek w tancuchu v.

Dla dhugosci tancucha v=30 funkcja ta posiada maksimum globalne o wartosci 180 i
maksimum lokalne o wartosci 150.

- funkcja testowa De Jonga F1 — jest to prosta z punktu widzenia optymalizacji

funkcja trzech zmiennych z jednym minimum globalnym
3

f(x],xz,x3)=Zx,2 H (57)
i=1

gdzie —5,12<x, <5,12 .

Funkcja ta przyjmuje globalng warto§¢ minimalng zero w  punkcie

(x,,%,,x;)=(0,0,0).

- funkcja testowa De Jonga F2 — jest to trudna z punktu widzenia optymalizacji

funkcja dwéch zmiennych z jednym minimum globalnym

F(x,%,)=100*(x —x,)* +(1-x,)°, (5.8)

gdzie —2,048 <x, <2,048.

Funkcja ta przyjmuje globalng warto$¢ minimalng zero w punkcie (x;,x,)=(Ll).

- funkcja Goldsteina-Price’a:

F(x, %) =[1+(x, +x, +1)*(19—14x, +3x] —14x, +6x,x, +3x3)]* , (5.9)
¥[30+(2x, +3x,)° (18 +32x, +12x +48x, +36x,x, +27x3)]

gdzie -2<x, <2.

Funkcja ta przyjmuje globalna warto$§¢ minimalna trzy w punkcie (x;,x,)=(0,-1).

- funkcja Coldville’a:

F(x,%,,%5,%,) =1000x, —x7 ) +(1=x,)* +90(x, +x7)* +(1—x;)’ +9 (5.10)
+10,1[(x, = 1)* +(x, =1)*1-19,8(x, —1)(x, = 1)

gdzie —10<x, <10.

Funkcja ta przyjmuje globalng warto§¢ minimalng zero w  punkcie

(%,,%,,%3,x,) =(LLLD).

- funkcja Q; zaproponowana w pracy [Kwa99g]

(v )2 N2 w12 132
Q](xlaxz):h[ *e( m*((x—x)) " +(x—x3)7) +h2 *e( ny*((x=x1) " +H(xy—x3) )’ (511)
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gdzie: b, =1, b, =15, (x,x))=(5,5), (x},x;)=(20,20), n,=n, =0,02.
Funkcja ta posiada maksimum lokalne w punkcie (5, 5) i maksimum globalne w
punkcie (20, 20). Jako zakres zmiennych x, i x, przyjeto przedziat [0, 30].
- funkcja Q, zaproponowana w pracy [Kwa99g]

2 (—n,*ZS,(x,—x,! )
Qz(xl,xz,x3,x4,x5)=iz=l:h,*e A : (5.12)
gdzie: A =1, h, =15, (x/,%5,%;,%,,%5) =(5,5,5,5,5),
(x},x2,x3,x2,x2) =(20,20,20,20,20), n =002, n,=0,00225.
Funkcja ta posiada maksimum lokalne w punkcie (5, 5, 5, 5, 5) i maksimum globalne
w punkcie (20, 20, 20, 20, 20). Jako zakres zmiennych x, przyjeto przedziat [0, 30].
- funkcja Q4 zaproponowana w pracy [Kwa99g]

30

2 (=n*Y (x-x{)?

Q4(x1,...,x30):Zhi*e . , (5.13)
i=1

gdzie: b, =1, h, =15, x! =5,x7 =20, i=1,..,30 n, =0,003, n, =0,0004.
Funkcja ta posiada maksimum lokalne w punkcie (x, , ... ,x;,) gdzie x, =5, i=1, ..., 30
i maksimum globalne w punkcie (x, , ... ,x;,) gdzie x, =20, i=1, ..., 30. Jako zakres
zmiennych x, przyjeto przedziat [0, 30].

- funkcja Qs zaproponowana w pracy [Kwa99g]
2 )

0. Ga)= ) by *el WEHDY, (5.14)
i=1

gdzie: b =1, h, =15, x| =5,x; =60, n, =n,=0,0018.

Funkcja ta posiada maksimum lokalne w punkcie 5 i maksimum globalne w
punkcie 60. Jako zakres zmiennych x, przyjeto przedziat [0, 70].

- funkcja Qs zaproponowana w pracy [Kwa99g]

10

2 (-n*Y (=2 Y

B shg)= Y B¥e & , (5.15)
i=1

gdzie: b =1, h, =15, x/ =5,x7 =20, i=1,..,10 n =0,0025, n,=0,0004.
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Funkcja ta posiada maksimum lokalne w punkcie (x, , ... ,x,,) gdzie x, =5,i=1, ..., 10
i maksimum globalne w punkcie (x, , ... ,x,,) gdzie x, =20, i=1, ..., 10. Jako zakres
zmiennych x, i x, przyjeto przedziat [0, 30].

- funkcja eksponencjalna Q7

10
(-n*Y (x—x )

Omm)=Yhte 7. (5.16)
gdzie: b =15, hy=h,=h, =1, hy=h, =2, h, =25,
m=n=n=n=n=n,=n,=001, x=5, x =5, x;=5, x3 =30, x; =25,
x2=25, », =30, x; =5, 2; =50, %F =20, % =20, x; =50; %, =50, x =50
Funkcja ta posiada maksimum globalne w punkcie (50,50). Jako zakres zmiennych x,,

i x, przyjeto przedziat [0, 60]. Przebieg funkcji przedstawiono na rysunku 5.1.

60

2.5 40

20

T0.014

Rys. 5.1. Przebieg funkcji testowej Q7

Weryfikacj¢ skutecznosci dziatania zmodyfikowanego algorytmu genetycznego

przeprowadzono w oparciu o program testow obejmujacy szes¢ etapow:

Etap 1 — pordéwnanie liczby osobnikow, ktdrych warto$¢ funkcji przystosowania jest
wieksza, rowna i mniejsza od warto$ci sredniej w danym pokoleniu, wybieranych do puli
rodzicielskiej, oraz liczby mutacji genow wykonywanych w osobnikach nalezacych do
tych grup w algorytmach zmodyfikowanych i elementarnych. Eksperymenty te
przeprowadzono na przykladzie rozwiazywania problemu komiwojazera oraz

optymalizacji funkcji.
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Etap 2 - sprawdzenie poprawnos$ci dzialania zmodyfikowanego algorytmu genetycznego

na przyktadzie rozwiazywania typowych, standardowych probleméw optymalizacyjnych.

W tym etapie badano zachowania algorytméw w czasie rozwigzywania problemu

optymalizacji funkcji, rozwiazywania zero-jedynkowego problemu plecakowego oraz

problemu komiwojazera. Jako dane testowe wykorzystane zostaly zadania

optymalizacyjne zaproponowane w innych pracach dotyczacych optymalizacji.

Etap 3 — poréwnanie czasu dziatania i wartosci funkcji optymalizowanej uzyskanej przez

algorytm genetyczny elementarny, algorytm genetyczny zmodyfikowany oraz inne

metody optymalizacyjne oparte na obserwacji natury: metodzie przeszukiwania tabu (tabu

search), symulowanego wyzarzania (simulated annealing) oraz systeméw mrowkowych

(ant system).

Etap 4 - badanie wptywu parametréw algorytmu na rezultaty uzyskiwane przez algorytm

elementarny i algorytmy zmodyfikowane. Do badan wybrano problem optymalizacji

funkcji. Eksperyment sktadat si¢ z:

* badania wartosci funkcji optymalizowanej po okreslonej liczbie wywotan funkcji
obliczajacej warto$¢ przystosowania osobnika,

= badania liczby wywolan funkcji obliczajacej wartos¢ przystosowania osobnika,
potrzebnych aby algorytm osiagnal zalozona wartos¢ funkcji optymalizowanej — w
tym etapie eksperymentu badano liczb¢ wywotan funkcji, po ktérych wartos¢ funkcji
optymalizowanej osiagata okoto 99,5% wartosci optymalne;j.

Etap 5 — badanie czasu i liczby wywotan funkcji obliczajacej wartos¢ przystosowania

osobnika, potrzebnych do osiagnigcia przez algorytm wartosci optymalnej. Do badan

wybrano problem komiwojazera dla 12 miast rozmieszczonych na okrggu oraz problem

optymalizacji funkcji.

Etap 6 — badanie zdolnosci algorytmu do wychodzenia z optimum lokalnego. Do badan

wybrano problem optymalizacji funkc;ji.

5.1. Weryfikacja skutecznosci zmodyfikowanego algorytmu

genetycznego

Sprawdzenie skutecznosci zmodyfikowanego algorytmu genetycznego wykonano w

oparciu o eksperymenty polegajace na wielokrotnym wykonaniu algorytmu i poréwnaniu

liczby osobnikow, ktorych warto$¢ funkcji przystosowania jest lepsza, rowna i gorsza od

wartos$ci Sredniej w danym pokoleniu, wybieranych do puli rodzicielskiej oraz liczby mutacji
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gendéw wykonywanych w osobnikach nalezacych do tych grup w algorytmach
zmodyfikowanych i elementarnym. Zadanie testowe polegalo na rozwigzaniu problemu
komiwojazera i optymalizacji funkcji. W eksperymencie tym badano réwniez efektywnos¢

,on-line” i ,,off-line”” algorytméw elementarnych i zmodyfikowanych.

5.1.1. Liczba osobnikéw wybieranych do puli rodzicielskiej

Eksperyment 1

Celem eksperymentu jest zbadanie, w jaki sposob sterownik rozmyty wplywa na
liczbe osobnikéw, ktérych wartos¢ funkceji przystosowania jest lepsza, rowna i gorsza od
wartosci sredniej w danym pokoleniu, wybieranych do puli rodzicielskiej.

Jako zadania testowe wybrano problem komiwojazera dla 16 miast oraz dwa zadania o ciaglej

funkcji optymalizowane;j:

- problem optymalizacji funkcji De Jong’a F1 — latwa w optymalizacji funkcja ciagta, z
jednym optimum globalnym,

- problem optymalizacji funkcji De Jong’a F2 — trudna w optymalizacji funkcja ciagta, z
jednym optimum globalnym,

Przyjeto nastgpujace parametry algorytmu genetycznego:

- geny reprezentowane przez liczby rzeczywiste dla optymalizacji funkcji, dla problemu
komiwojazera przez ciagi 16 liczb z zakresu 0.,...,15 — reprezentacja porzadkowa [Mic99].

- prawdopodobienstwo krzyzowania: dla problemu komiwojazera 0,8, dla funkcji F1 0,9,
dla funkcji F2 0,7,

- prawdopodobienstwo mutacji: dla problemu komiwojazera 0,15, dla funkcji F1 0,1, dla
funkcji F2 0,2,

- liczebno$¢ populacji: dla problemu komiwojazera 25, dla optymalizacji funkcji 20,

- do grupy osobnikow o $redniej wartosci funkcji przystosowania zaliczane byly te
osobniki, ktorych warto$¢ funkcji przystosowania réznila si¢ od wartosci sredniej o co
najwyzej 1 % tej wartosci,

- kazdy z algorytmdéw uruchomiony zostat 10 razy.

W tabeli 5.1. przedstawiono liczbg¢ osobnikéw wybranych do puli rodzicielskiej w
algorytmie elementarnym i zmodyfikowanym przy roznej liczbie pokolen. Wykresy na
Rys. 5.2.-5.4. pokazuja roznice migdzy liczba osobnikow zakwalifikowanych do puli
rodzicielskiej w algorytmie elementarnym a liczba osobnikéw zakwalifikowanych do puli

rodzicielskiej w algorytmie zmodyfikowanym (warto$¢ ujemna oznacza, ze w algorytmie
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elementarnym zakwalifikowano do puli rodzicielskiej mniej osobnikéw niz w algorytmie

zmodyfikowanym).
Rodzaj osobnikow
Gorsze Réwne Lepsze

elementarny | modyfikowany | elementarny | modyfikowany Jelementarny | modyfikowany
F1 60452 58418 8826 9283 120722 122299
1000 | F2 43060 42561 16831 16614 130109 130825
komiwojazer 112440 111708 10614 5203 116946 123089
F1 119253 115285 18228 18542 242519 246073
2000 |F2 87055 85165 32334 33318 260611 261517
f) komiwojazer 224178 224791 21069 10588 234753 244621
% F1 182105 175256 26903 24417 360992 367327
:- 3000 |F2 130086 128248 50008 49558 389906 392194
= komiwojazer 340782 338368 30578 15488 348640 366144
E F1 298403 292025 45449 45860 606148 612115
5000 |F2 215843 212676 80380 83259 653777 654065
komiwojazer 562781 569255 51430 26509 585783 604236
F1 600452 580455 88993 92042 1209560 1227500
10000 | F2 434009 425713 163982 165878 1302010 1308410
komiwojazer 1135470 1133640 104317 51834 1160210 1214520

Tabela 5.1. Liczba osobnikow wybranych do puli rodzicielskiej przy danej liczbie pokolen

Réznica liczby osobnikéw

Liczba pokolen

—e— Gorsze

—m— Réw ne

—A— Lepsze ‘

Rys. 5.2. Réznica w liczbie osobnikoéw w algorytmie elementarnym i zmodyfikowanym
zakwalifikowanych do puli rodzicielskiej w optymalizacji funkcji F1
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Rys. 5.3. Réznica w liczbie osobnikow w algorytmie elementarnym i zmodyfikowanym
zakwalifikowanych do puli rodzicielskiej w optymalizacji funkcji F2

55000
45000

25000
15000
5000
-5000
-15000
-25000
-35000

Réznica liczby osobnikéw

-45000 |

-55000

35000 +

3000 5 7000

9000
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4 —m— Réw ne
—&— Lepsze

Liczba pokolen

Rys. 5.4. Réznica w liczbie osobnikéw w algorytmie elementarnym i zmodyfikowanym
zakwalifikowanych do puli rodzicielskiej w problemie komiwojazera

Spostrzezenia z eksperymentu

1. W algorytmie z modyfikowanym prawdopodobienstwem selekcji do puli rodzicielskiej

wybieranych jest:

a. od okoto 1% wigcej (warto$¢ gorsza) do okoto -3% mniej (warto$¢ lepsza) osobnikow

o wartosci funkcji przystosowania nizszej od srednie;j.

b. od okoto -50% mniej do okolo 9% wigcej osobnikdw o wartosci funkcji

przystosowania rownej sredniej w pokoleniu.

c. od okoto 0% (wartos¢ jednakowa) do okoto 5% (warto$¢ lepsza) wigcej osobnikdéw o

wartos$ci funkcji przystosowania wyzszej niz srednia w pokoleniu.

Wskazniki procentowe odniesiono do wartosci uzyskanych przez algorytm elementarny.
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5.1.2. Liczba mutacji genoéw w algorytmach genetycznych

Eksperyment 2

Celem eksperymentu jest zbadanie, w jaki sposob sterownik rozmyty wplywa na

liczbe mutacji genow osobnikow, ktérych wartos¢ funkcji przystosowania jest lepsza, rowna i

gorsza od wartosci $redniej w danym pokoleniu.

W eksperymencie tym przyjeto parametry algorytmu i rozwigzywano zadania testowe takie

same jak w eksperymencie 1. W tabeli 5.2. przedstawiono liczb¢ mutacji genéw osobnikow w

algorytmie elementarnym i algorytmie z modyfikacja mutacji. Wykresy na Rys. 5.5.-5.7.

pokazuja roznice migdzy liczba mutacji genéw osobnikdw w algorytmie zmodyfikowanym a

liczba mutacji genow osobnikéw w algorytmie elementarnym.

Rodzaj osobnikéw

Gorsze Réwne Lepsze
elementarny | modyfikowany ] elementarny | modyfikowany § elementarny | modyfikowany
F1 35892 61319 6141 8056 58267 89175
1000 | F2 21424 36310 9429 12520 48809 81096
komiwojazer 324166 384490 26071 32088 249720 293407
F1 71324 122036 12550 15819 116113 177592
2000 |F2 42781 72603 19880 25624 97497 162244
E’ komiwojazer 654663 758992 52989 58868 494387 562949
-‘2 F1 106457 183962 18364 23588 175729 267305
:' 3000 |F2 63482 108677 30700 38455 146012 243374
] komiwojazer 993115 1137120 77172 88183 732287 840682
'3 F1 176882 307372 30992 39667 293423 443979
5000 | F2 105454 182281 51254 63901 243365 406692
komiwojazer | 1644410 1876640 129480 147493 1224120 1376300
F1 353987 613355 60843 79379 584678 888313
10000 | F2 211281 362117 101789 127790 487409 813199
komiwojazer | 3318260 3732260 252521 290106 2428650 2728170

Tabela 5.2. Liczba mutacji osobnikow w algorytmie z modyfikacja mutacji i algorytmie

elementarnym
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Rys. 5.5. Roznica w liczbie mutacji gendw w algorytmie zmodyfikowanym i elementarnym w

zadaniu optymalizacji

funkcji F1
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Rys. 5.6. Réznica w liczbie mutacji genéw w algorytmie zmodyfikowanym i elementarnym w
zadaniu optymalizacji funkcji F2
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Rys. 5.7. Réznica w liczbie mutacji genéow w algorytmie zmodyfikowanym i elementarnym w
problemie komiwojazera

Spostrzezenia z eksperymentu

1. Liczba  mutacji  genow  osobnikow w  algorytmie z  modyfikowanym
prawdopodobienstwem mutacji byla wigksza od liczby mutacji w algorytmie
elementarnym.

2. W optymalizacji funkcji liczba mutacji osobnikéw lepiej przystosowanych niz Srednia w
pokoleniu jest wigksza niz osobnikdw gorzej przystosowanych, jednak w puli
rodzicielskiej liczba osobnikow lepiej przystosowanych jest od okoto 110% do okoto

210% wigksza niz osobnikdéw gorzej przystosowanych.

- 103 -



5.1.3. Badanie efektywnosci zmodyfikowanych algorytmoéw
genetycznych
Eksperyment 3
Celem eksperymentu jest zbadanie wplywu sterownika rozmytego na efektywno$¢
»on-line” i ,,off-line” algorytmu genetycznego z modyfikowanym prawdopodobienstwem
selekcji, mutacji i jednocze$nie selekcji i mutacji.
Jako zadania testowe wybrano problem komiwojazera dla 16 miast, oraz funkcje testowe
De Jong’a F1 — fatwa z punktu widzenia optymalizacji i funkcj¢ F2 — trudna do optymalizacji.
Przyjeto nastgpujace parametry algorytmu genetycznego:
- geny reprezentowane sg przez liczby rzeczywiste dla optymalizacji funkcji 1 przez ciagi
liczb z zakresu O, ..., 15 dla problemu komiwojazera — reprezentacja porzadkowa [Mic99],
- prawdopodobienstwo krzyzowania: dla problemu komiwojazera 0,6, dla funkcji F1 0,9,
dla funkcji F2 0,7,
- prawdopodobienstwo mutacji: dla problemu komiwojazera 0,2, dla funkcji F1 0,1, dla
funkcji F2 0,2,
- liczebno$¢ populacji: 20,
- liczba pokolen osobnikow 100,
- kazdy z algorytmdéw uruchomiony zostat 10 razy.
Eksperyment polegal na wyznaczeniu miar efektywnosci ,on-line” i ,off-line” dla
poszczegblnych algorytméw. Efektywnos¢ ,,on-line” strategii s dla funkcji testowej j jest to

srednia warto$é funkcji celu ze wszystkich pokolen wlacznie z biezacym.
1<
x,(s)=;Zf,(t), (5.17)
t=1

gdzie: f,(¢) jest warto$cig funkeji celu osobnika j w pokoleniu 7.

Efektywnos¢ ,,off-line” dla funkcji testowej j jest to srednia wartosci funkcji celu najlepszych

osobnikow ze wszystkich pokolen.
. 1G L.
x (=22, 170, (5.18)
t=1

gdzie: fj* (1) jest wartoscia funkcji celu najlepszego osobnika znalezionego do czasu .

W tabelach 5.3. i 5.4. przedstawiono wartosci efektywnosci ,,on-line” i ,,0ff-line” dla
algorytmow elementarnego i zmodyfikowanych obliczone dla zadan testowych. Wykresy na
Rys. 5.8. - 5.13. pokazuja réznice miedzy efektywnoscig ,,on-line” i ,,0ff-line” algorytmu

elementarnego a efektywnoscia algorytmu zmodyfikowanego przy réznej liczbie pokolen.
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Efektywnos$¢ ,,on-line”

Liczba Elementarny Modyfikowana selekcja Modyfikowana Modyfikowana selekcja i
pokolen mutacja mutacja
F1 F2 kom F1 F2 kom F1 F2 | kom F1 F2 Kom
1 4,726 7,166 92,32 | 6,285 5,556 92,32 | 4,442 14,35 92,32 5,532 7,413 92,32
10 2,521 2,937 93,99 | 20911 2,040 92,82 | 2,223 3,313 92,05 3,080 2,387 93,45
20 1,919 1,860 95,59 | 2,038 1,793 91,40 1,641 2,967 90,18 2,290 1,908 92,33
30 1,619 1,570 96,24 1,640 1,676 90,40 1,434 2,329 89,56 1,865 1,595 91,59
40 1,396 1,518 96,52 1,439 1,474 89,73 1,272 1,983 88,75 1,613 1,366 91,12
50 1,238 1,380 96,92 1,304 1,346 88,68 1,189 1,782 88,30 1,424 1,246 90,38
60 1,091 1,252 97,21 1,163 1,258 87,84 1,135 1,666 87,88 1,278 1,177 89,63
70 1,007 1,268 97,01 1,047 1,280 87,51 1,069 1,676 87,48 1,147 1,093 88,97
80 0,929 1,294 96,66 | 0,964 1,246 87,04 1,020 1,715 87,50 1,051 1,032 88,72
90 0,851 1,287 96,68 | 0,899 1,162 86,56 | 0,964 1,643 87,24 0,975 1,025 88,31
100 0,796 1,246 96,91 0,836 1,110 86,27 | 0,927 1,610 87,22 0,900 0,979 88,02
Tabela 5.3. Efektywnos$¢ ,,on-line” algorytmow
Efektywnos¢ ,,off-line”
Liczba Elementarny Modyfikowana selekcja Modyfikowana Modyfikowana selekcja
pokolen mutacja i mutacja
F1 F2 kom F1 F2 kom F1 F2 kom F1 F2 Kom
1 4,726 7,166 92,32 6,285 5,556 92,32 4,442 | 14,35 92,32 5,532 7,413 92,32
10 2,107 1,707 87,32 2,348 1,302 87,14 1,564 | 2,201 84,08 2,546 1,830 88,04
20 1,371 0,954 84,92 1,491 0,865 84,23 0,992 | 1,233 80,03 1,637 1,101 85,23
30 1,050 0,687 83,71 1,093 0,640 82,54 0,757 | 0,860 78,17 1,202 0,807 83,46
40 0,872 0,551 82,32 0,880 0,519 80,98 0,624 | 0,666 76,79 0,964 0,639 81,92
50 0,752 0,460 81,25 0,743 0,439 79.52 0,540 | 0,542 75,73 0,813 0,535 80,35
60 0,655 0,391 80,40 0,645 0,373 78,19 0,479 | 0,457 74,70 0,709 0,465 79,09
70 0,581 0,340 79,68 0,570 0,324 77,15 0,433 | 0,395 73,96 0,634 0,414 77,88
80 0,520 0,302 79,02 0,513 0,287 76,19 0,394 | 0,349 73,36 0,576 0,374 76,89
90 0,470 0,273 78.45 0,466 0,258 75,35 0,363 | 0,313 72,88 0,525 0,342 76,02
100 0,429 0,249 77,93 0,426 0,234 74,66 0,336 | 0,285 72,48 0,481 0,316 75,28

Tabela 5.4. Efektywnos¢ ,,off-line” algorytmow

Efektywnos¢

Efektywnos$¢ on-line funkcji F1
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—a&— Modyfikowana mutacja

40

60 80

Liczba populacji

100

—— Mgdvﬂkowana séTekcja

—@— Modyfikowana selekcja i mutacja

Rys. 5.8. Efektywno$¢ ,,on-line” algorytméw dla funkeji F1
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Efektywnos$¢ on-line funkcji F2
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Rys. 5.9. Efektywnos¢ ,,on-line” algorytméw dla funkcji F2

Efektywnos$¢ on-line dla problemu komiwojazera
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Rys. 5.10. Efektywnos¢ ,,on-line” algorytméw dla problemu komiwojazera
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Rys. 5.11. Efektywno$¢ ,,off-line” algorytmoéw dla funkcji F1

- 106 -



Efektywnos¢

1 Liczba populacji

‘ ‘— Elénentérny —m— Modyfikow anarselekcj'a

|| —&— Modyfikow ana mutacja —e— Modyfikow ana selekcja i mutacja’

Rys. 5.12. Efektywnos¢ ,,off-line” algorytmoéw dla funkcji F2

Efektywnos¢ off-line dla problemu komiwojazera
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Rys. 5.13. Efektywnos¢ ,,off-line” algorytméw dla problemu komiwojazera

Spostrzezenia z eksperymentu
1. Efektywnos¢ ,,on-line” algorytméw zmodyfikowanych byla:
a. od okolo -4% mniejsza (wartos¢ gorsza) do okoto 10% wigksza (wartos¢ lepsza)
dla algorytmu z modyfikacja selekcji niz algorytmu elementarnego,
b. od okoto -1% mniejsza (wartos¢ gorsza) do okoto 9% wigksza (wartos¢ lepsza) dla
algorytmu z modyfikacja mutacji niz algorytmu elementarnego,
c. od okoto -11% mniejsza (warto$¢ gorsza) do okoto 9% wigksza (wartos¢ lepsza)
dla algorytmu z modyfikacja selekcji i mutacji niz algorytmu elementarnego.
2. Efektywnosé ,,off-line” algorytméw zmodyfikowanych byla:
a. od okoto -1% mniejsza (wartos¢ gorsza) do okoto 4% wigksza (warto$¢ lepsza) dla

algorytmu z modyfikacja selekcji niz algorytmu elementarnego,
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b. od okoto -58% mniejsza (wartos¢ gorsza) do okolo 10% wigksza (wartos$¢ lepsza)
dla algorytmu z modyfikacja mutacji niz algorytmu elementarnego,

c. od okoto -8% mniejsza (wartos¢ gorsza) do okoto 15% wigksza (wartos¢ gorsza)
dla algorytmu z modyfikacja selekcji i mutacji niz algorytmu elementarnego.

Wskazniki procentowe odniesiono do warto$ci uzyskanych przez algorytm elementarny.

5.1.4. Wnioski z eksperymentow

1. W algorytmach zmodyfikowanych w poréwnaniu do algorytmu elementarnego do puli
rodzicielskiej wybieranych jest wigcej osobnikéw dobrze przystosowanych, mniej

osobnikow gorzej i $rednio przystosowanych.

N

W algorytmach zmodyfikowanych w poréwnaniu do algorytmu elementarnego czgsciej
przeprowadzane sa mutacje genow osobnikdw gorzej i Srednio przystosowanych, rzadziej
osobnikéw dobrze przystosowanych.

3. W algorytmach zmodyfikowanych efektywnos¢ on-line i off-line jest w wigkszosci
przypadkéw wigksza w poréwnaniu do algorytmu elementarnego. Najlepsze wyniki

uzyskat algorytm z modyfikacja prawdopodobienstwa selekcji.

5.2. Testowanie algorytmu w rozwigzywaniu standardowych
problemow optymalizacyjnych

Zmodyfikowane algorytmy genetyczne wykorzystane zostaly do rozwigzania
standardowych problemow testowych: problemu komiwojazera, optymalizacji funkcji i zero-
jedynkowego problemu plecakowego. Poréwnano czas rozwiazania zadania oraz liczbeg
wywotan funkcji obliczajacej warto$¢ przystosowania osobnika potrzebnych, aby algorytm
osiagnatl zalozong warto$¢ funkcji optymalizowanej. Wyniki poréwnane zostaty z rezultatami

uzyskanymi przez elementarny algorytm genetyczny.

5.2.1. Sprawdzenie dziatania algorytmu w rozwigzywaniu problemu
komiwojazera
Eksperyment 4

Celem eksperymentu jest zbadanie wptywu sterownika rozmytego na liczb¢ wywotan
funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika i czas dziatania, po ktéorym zmodyfikowane
algorytmy osiagnely zalozona wartos¢ funkcji optymalizowanej oraz pordwnanie ich
wynikow z wynikami uzyskanymi przez algorytm elementarny na przykladzie problemu

komiwojazera.

- 108 -



W eksperymencie tym badany jest wplyw sterownika rozmytego na dziatanie algorytméw
podczas optymalizacji funkcji nieciagltych. Sposrod opublikowanych danych testowych
wybrano zadania o liczbie miast od 24 do 52. Zestawienie podstawowych informacji oraz

parametry algorytmow stosowane w zadaniach testowych umieszczono w tabeli 5.5.

Nazwa | Liczebno$¢ | Prawdopodob. | Prawdopodob. | Liczba Dlugos¢ Warto$é Zatozona
zadania | populacji krzyzowania mutacji miast | optymalnej | najgorszego | wartos$¢
drogi osobnika drogi
Gr24 20 0,6 0,2 24 1272 4500 1900
Bays29 30 0,7 0,05 29 2020 7000 3300
Gr48 40 1,0 0,05 48 5046 23500 13000
Berlin52 25 0,5 0,05 52 7526 33500 18000

Tabela 5.5. Zadania testowe stosowane w eksperymentach z problemem komiwojazera

Przyjeto w algorytmach, ze:
- geny reprezentowane sg przez ciagi Ny liczb z przedziatu 0...(Np-1), gdzie Np, jest liczba
miast — reprezentacja porzadkowa [Mic99],
- funkcja przystosowania dla osobnika obliczana jako suma odlegtosci pomigdzy kolejnymi
miastami na trasie komiwojazera.
W tabeli 5.6. przedstawiono $rednie czasy dzialania poszczegolnych algorytmdéw oraz
wartosci odchylenia standardowego czasu dziatania dla roznych zadan testowych. Wartosci

podane w tabeli stanowia Srednig z dziesigciu przebiegdw algorytmu.

Algorytm Gr24 Bays29 Gr48 Berlin52
Czas [s] &5 | Czas [s] & | Czas[s] & | Czas[s] )
Elementarny 5,19 4,37 5,33 4,62 9,26 6,56 3,33 1,90
Zmodyfikowana selekcja 5,90 5,26 4,23 5,83 5,32 4,35 3,24 1,87
Zmodyfikowana mutacja 4,11 3,57 1,79 1,08 2,74 1,53 1,99 1,40
Zmodyfikowana selekcja i mutacja 5,56 3,99 4,77 5,40 491 4,47 1,70 1,47

Tabela 5.6. Srednie czasy rozwiazania problemu komiwojazera przez poszczegolne algorytmy

W tabeli 5.7. przedstawiono $rednie liczby wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie
funkcji

optymalizowanej oraz wartosci odchylenia standardowego tej wartosci dla rdéznych zadan

osobnika, potrzebnych do uzyskania przez algorytmy zalozonej wartosci

testowych. Wartosci podane w tabeli stanowia $rednia z dziesigciu przebiegéw algorytmu.

Algorytm Gr24 Bays29 Gr48 Berlin52

Liczb. S Liczb. ) Liczb. S Liczb. S

WYW. WYW. WYW. WYW.
Elementarny 18510 156020 | 98043 | 83970 | 115616 | 82520 | 47610 | 26925
Zmodyfikowana selekcja 126634 | 114960 | 50829 | 70410 | 50208 | 41440 | 34207 | 19925
Zmodyfikowana mutacja 85912 74420 22002 | 13470 | 26576 | 15080 | 20365 | 14625
Zmodyfikowana selekcja i 78456 56920 47778 | 54660 | 39748 | 36360 | 14460 | 12750
mutacja

Tabela 5.7. Srednie liczby wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie potrzebnych do
rozwiazania problemu komiwojazera
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Wykresy na Rys. 5.14. — 5.15. pokazuja r6znice migdzy czasem dziatania i liczbia wywotan

funkcji obliczajacej przystosowanie, potrzebnych do uzyskania zalozonej wartosci funkcji

optymalizowanej w poszczegdlnych algorytmach dla réznych zadan testowych.

Sredni czas dziatania
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Rys. 5.14. Srednie czasy rozwiazywania problemu komiwojazera przez algorytmy
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Rys. 5.15. Srednia liczba wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie potrzebnych do
uzyskania zatozonej wartosci funkcji optymalizowane;j

Spostrzezenia z eksperymentu

1. Sredni

czas dzialania algorytmu, w ktéorym wykorzystano logike rozmyta do

modyfikowania prawdopodobienstwa selekcji jest od okoto -13% diuzszy (wartos$é

gorsza) do okoto 42% krotszy (wartos¢ lepsza) niz algorytmu elementarnego.
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2. Srednia liczba wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie, potrzebna do uzyskania
zatozonej wartosci funkcji optymalizowanej przez algorytm, w ktérym wykorzystano
logik¢ rozmyta do modyfikowania prawdopodobienstwa selekcji jest od okoto 28%
(wartos¢ lepsza) do okoto 56% (wartos¢ lepsza) mniejsza niz w algorytmie elementarnym.

3. Sredni czas dziatania algorytmu, w ktorym wykorzystano logike rozmyta do
modyfikowania prawdopodobienstwa mutacji jest od okoto 20% (wartos¢ lepsza) do
okoto 66% (wartos¢ lepsza) krotszy niz algorytmu elementarnego.

4. Srednia liczba wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie, potrzebna do uzyskania
zalozonej wartosci funkcji optymalizowanej przez algorytm, w ktéorym wykorzystano
logik¢ rozmyta do modyfikowania prawdopodobienstwa mutacji jest od okoto 53%
(warto$¢ lepsza) do okoto 77% (warto$¢ lepsza) mniejsza niz w algorytmie elementarnym.

5. Sredni czas dzialania algorytmu, w ktérym wykorzystano logike rozmyta do
modyfikowania prawdopodobienstwa selekcji i mutacji jest od okoto -7% dluzszy
(wartos$¢ gorsza) do okoto 56% krétszy (warto$¢ lepsza) niz algorytmu elementarnego.

6. Srednia liczba wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie, potrzebna do uzyskania
zatozonej wartosci funkcji optymalizowane] przez algorytm, w ktérym wykorzystano
logik¢ rozmyta do modyfikowania prawdopodobienstwa selekcji i mutacji jest od okoto
51% (warto$¢ lepsza) do okoto 69% (warto$¢ lepsza) mniejsza niz w algorytmie
elementarnym.

7. W algorytmach zmodyfikowanych zaobserwowano wigksza powtarzalno§¢ wynikow.
Odchylenie standardowe liczby wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika
bylo we wszystkich przypadkach mniejsze, odchylenie standardowe czasu dziatania byto
w wigkszosci przypadkdéw mniejsze niz w algorytmie elementarnym.

Wskazniki procentowe odniesiono do wartosci uzyskanych przez algorytm elementarny.

5.2.2. Sprawdzenie dziatania algorytmu na przykiadzie optymalizacji
funkcji
Eksperyment 5

Celem eksperymentu jest zbadanie wplywu sterownika rozmytego na liczbe wywotan
funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika i czas dzialania, po ktérym zmodyfikowane
algorytmy osiagnety zalozona wartos¢ funkcji optymalizowanej oraz poréwnanie ich
wynikéw z wynikami uzyskanymi przez algorytm elementarny na przyktadzie optymalizacji

funkcji.
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W eksperymencie badano wyniki dziatania algorytméw, w ktorych geny reprezentowane byty
przez liczby rzeczywiste. Optymalizacji poddano funkcje testowe ciagle, posiadajace jedno
globalne optimum. Do eksperymentéw wybrano cztery funkcje o liczbie zmiennych od 2 do 4
i r6znym stopniu trudnosci:

- funkcja De Jong’a F1,

- funkcja De Jong’a F2,

- funkcja Coldville’a,

- funkcja Goldsteina—Price’a.

Zestawienie podstawowych informacji o wybranych zadaniach testowych umieszczono w

tabeli 5.8.

Nazwa Liczebno$¢ Prawdop. | Prawdop Liczba | Wartos¢ stata | Zakres zmiennych | Maks.
zadania populacji krzyzowania | mutacji | zmiennych G btad
De Jong F1 20 0,9 0,1 3 80 -5]12<x, <5,12| 0,001
De Jong F2 20 0,7 0,2 2 3905,9262 | -2,048<x, <2,048 0,01
Goldsteina- 20 0,8 0,15 2 1849350 -2<x,<2 0,1
Price’a
Coldville’a 30 0,7 0,05 4 2304082 -10<x, <10 5,0

Tabela 5.8. Zadania testowe wykorzystywane w eksperymentach z optymalizacja funkcji

Przyjeto w algorytmach, ze:
- geny reprezentowane sa przez wartosci rzeczywiste,
- funkcja przystosowania osobnika obliczana jako réznica pomigdzy wartoscia maksymalng
Cmax a funkcja optymalizowana f(x;, x;, ...).
W tabeli

standardowego czasu, potrzebne do uzyskania przez algorytm zalozonej wartosci funkcji

5.9. przedstawiono srednie czasy dzialania i1 wartos¢ odchylenia
optymalizowanej dla poszczegdlnych algorytméw w réznych zadaniach testowych. Wartosci

podane w tabeli stanowig $rednia z dziesigciu przebiegdw algorytmu.

Algorytm De Jong F1 De Jong F2 Goldsteina-Price’a Coldville’a

czas [s] ) czas [s] ) czas [s] ) czas [s] )
Elementarny 0,19 0,08 0,24 0,14 0,11 0,08 0,57 0,73
Zmodyfikowana selekcja 1,03 0,30 0,92 0,77 0,48 0,32 1,27 0,81
Zmodyfikowana mutacja 0,69 0,39 1,04 0,63 0,17 0,15 2,23 1,44
Zmodyfikowana selekcja i 1,08 0,64 0,97 0,68 0,59 0,47 2,18 1,31
mutacja

Tabela 5.9. Wyniki dziatania algorytméw rozwiazujacych problemu optymalizacji funkcji

W tabeli 5.10. przedstawiono $rednia liczb¢ wywotan funkcji obliczajacej
przystosowanie osobnika oraz odchylenie standardowe tej wartosci, potrzebna do uzyskania

przez algorytm zatozonej wartosci funkcji optymalizowanej dla poszczegolnych algorytmow
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w réznych zadaniach testowych. Wartosci podane w tabeli stanowia Srednig z dziesigciu

przebiegdw algorytmu.

Algorytm De Jong F1 De Jong F2 Goldsteina-Price’a Coldville’a
liczba 5 liczba S liczba S liczba S
wywolan wywolan wywotan wywotan
Elementarny 44254 120166 | 51408 | 39964 | 21186 16741 84768 | 107811

Zmodyfikowana selekcja | 45152 | 13384 | 39512 | 32702 | 20248 13868 53320 33070
Zmodyfikowana mutacja | 29274 | 16631 | 42480 | 26162 | 6860 6416 89376 | 757418
Zmodyfikowana selekcja | 26852 | 15954 | 23712 | 16533 | 14284 11500 52329 31565
i mutacja

Tabela 5.10. Wyniki dziatania algorytméw rozwiazujacych problemu optymalizacji funkcji

Wykresy na Rys. 5.16. — 5.17. pokazuja réznice miedzy czasem dzialania i liczba wywotan
funkcji obliczajacej przystosowanie, potrzebnych do uzyskania zalozonej wartosci funkcji

optymalizowanej w poszczegdlnych algorytmach w r6znych zadaniach testowych.

Sredni czas dziatania
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] | @ Elementarny
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N 1 | B Zmodyfikow ana selekcja
8 05
o g — 'O Zmodyfikow ana mutacja
= = £ s
8= Sy 28 = O Zmodyfikow ana selekcja i
o o S qa 5 | mutacja
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Algorytm

Rys. 5.16. Srednie czasy dzialania poszczegdlnych algorytméw

Srednia liczba wywotan funkcji
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Rys. 5.17. Srednia liczba wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie potrzebnych do
uzyskania zatozonej wartosci funkcji optymalizowanej dla poszczegdlnych algorytmow
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Spostrzezenia z eksperymentu.

I

Sredni czas dziatania algorytmu, w ktérym wykorzystano logike rozmyta do modyfikacji
prawdopodobienstwa selekcji jest od okolo -122% (wartos¢ gorsza) do okolo -442%
(warto$¢ gorsza) dluzszy niz czas dzialania algorytmu elementarnego.

Srednia liczba wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie potrzebna do uzyskania
zatozonej wartosci funkcji optymalizowanej przez algorytm, w ktérym wykorzystano
logike rozmyta do modyfikacji prawdopodobienstwa selekcji jest od okoto -2% wigksza
(wartos¢ gorsza) do okoto 37% mniejsza (warto$¢ lepsza) niz algorytmu elementarnego.
Sredni czas dziatania algorytmu, w ktérym wykorzystano logike rozmyta do modyfikacji
prawdopodobienstwa mutacji jest od okolo -54% (warto$¢ gorsza) do okoto -333%
(wartos¢ gorsza) dtuzszy niz czas dziatania algorytmu elementarnego.

Srednia liczba wywolan funkcji obliczajacej przystosowanie potrzebna do uzyskania
zatozonej wartosci funkcji optymalizowanej przez algorytm, w ktérym wykorzystano
logike¢ rozmyta do modyfikacji prawdopodobienstwa mutacji jest od okoto -5% wigksza
(wartos¢ gorsza) do okoto 67% mniejsza (warto$¢ lepsza) niz algorytmu elementarnego.
Sredni czas dziatania algorytmu, w ktérym wykorzystano logike rozmyta do modyfikacji
prawdopodobienstwa selekcji i mutacji jest od okoto -282% (warto$¢ gorsza) do okofo
-468% (warto$¢ gorsza) dtuzszy niz czas dziatania algorytmu elementarnego.

Srednia liczba wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie potrzebna do uzyskania
zatozonej wartosci funkcji optymalizowanej przez algorytm, w ktérym wykorzystano
logike rozmyta do modyfikacji prawdopodobienstwa selekcji i mutacji jest od okoto 32%
(wartos¢ lepsza) do okoto 53% (wartos¢ lepsza) mniejsza niz algorytmu elementarnego.
Odchylenie standardowe liczby wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika w
algorytmach zmodyfikowanych bylo w wigkszosci przypadkéw mniejsze, odchylenie
standardowe czasu dziatania bylo we wszystkich przypadkach wigksze niz w algorytmie

elementarnym.

Wskazniki procentowe odniesiono do wartosci uzyskanych przez algorytm elementarny.

5.2.3. Sprawdzenie dzialania algorytmu na przykiadzie rozwigzywania
zero-jedynkowego problemu plecakowego

Eksperyment 6

Celem eksperymentu jest zbadanie wptywu sterownika rozmytego na liczb¢ wywotan

funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika i czas dziatania, po ktéorym zmodyfikowane

algorytmy osiagnely zatozona warto$¢ funkcji optymalizowanej oraz pordwnanie ich
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wynikow z wynikami uzyskanymi przez algorytm elementarny na przyktadzie rozwiazywania
zero-jedynkowego problemu plecakowego.
W eksperymencie jako zadanie testowe wybrano problem z ograniczeniami o roéznym

poziomie trudnosci.

Przyjeto nastepujace parametry algorytmu genetycznego:

osobniki reprezentowane sa przez ciagi » liczb 0, 1 (kodowanie binarne), gdzie 1 oznacza,
ze przedmiot i zabieramy, 0 — przedmiotu nie zabieramy,

- liczebno$¢ populacji 30,

- prawdopodobienstwo krzyzowania 0,7,

- prawdopodobienstwo mutacji 0,05,

- funkcja przystosowania dla osobnika 7 obliczana z zaleznosci

Fli]= ix[i]*P[i]—kara(i), (5.19)
i=1
- liniowa funkcja kary za przekroczenie pojemnosci plecaka obliczana na podstawie
zaleznosci
kara(i) = p*(ix[i]*W[i]—C), (5.20)
i=1
gdzie: p =max{P[i]/W][i]}, (5.21)

i=1.n
C — pojemnos¢ plecaka.

Zestawienie podstawowych informacji o wybranych problemach testowych przedstawiono w

tabeli 5.11. Warto§¢ optymalna zostala wyznaczona przy pomocy procedury

KNAPBACKTRACK opisanej w pracy [Sys99], stanowiacej implementacj¢ algorytmu

podanego przez Martella i Totha [Mar79].

Nazwa n n
problemu -qu) ZWU] ZP[’] 2. 2

N < i=1 i=1 5 B g 2 Q

g = | w S S = a s a. 8 s

ool (S S R B S £°9 o2 & = S © 28

g g | 8 E | = =B Ty £ < S .9

N S © 5 N 2 = > 2 8 o8 t g

.2 e 8 |28 L8 SN s 3 o8 S s

6| 7 =z 23 = B A B2 ~ E A B 2 5
50n 50 | brak 2343 2108 2906 30 0,7 0,1 1054 2100
50s 50 | staba 2106 2894 3061 30 0,7 0,1 1447 1900
50m 50 | silna 3019 2440 4940 30 0,7 0,1 1210 2850
100n 100 | brak 4555 5103 5552 30 0,7 0,05 2551 3850
100s 100 | staba 4135 5613 5955 30 0,7 0,05 2806 3700
100m 100 | silna 6102 5104 10104 30 0,7 0,05 2552 5600

Tabela 5.11. Podstawowe informacje o zadaniach testowych dla problemu plecakowego
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W tabeli 5.12. przedstawiono $rednie czasy dziatania oraz odchylenia standardowe
czasu dziatania poszczegélnych algorytméw w roznych zadaniach testowych. Wartosci

podane w tabeli stanowig srednia z dziesigciu przebiegow algorytmu.

Algorytm 50n 50s 50m 100n 100s 100m

czas d czas S czas S czas S czas S czas d
Elementarny 0,24 |0,12 (0,21 {0,15|1,03|0,48|0,51|0,25|1,38]|0.27|1,17]| 0,6
Zmodyfikowana selekcja 0,38 [0,15{0,39029|138|1,11]0,79|043|1,49|0,72|1,250,76
Zmodyfikowana mutacja 0,59 [0,25(0,68[034|193|1,39]098|033| 2,2 |0,86|2,13]1,25
Zmodyfikowana selekcja i 1,13 {0,36 0,69 | 0,68 |1,68|1,32|1,18 0,59 | 3,88 | 0,06 |2,46 |1,09
mutacja

Tabela 5.12. Srednie czasy rozwiazywania probleméw plecakowych przez algorytmy

W tabeli 5.13. przedstawiono $rednie liczby wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie
osobnika, potrzebne do uzyskania przez algorytm zatozonej wartosci funkcji optymalizowane;j

w réznych zadaniach testowych. Wartosci podane w tabeli stanowia sSrednig z dziesigciu

przebiegdow

Algorytm 50n 50s 50m 100n 100s 100m
liczba 5 liczba S liczba S liczba S liczba S liczba S
WYW. WYW. WYW. WYW. WYW. WYW.

Elementarny | 16419 | 8778 | 13827 | 10422 | 68655 | 32279 | 18075 | 8940 | 48462 | 10164 | 41997 | 21451

Zmodyf 11496 | 4917 | 11703 | 9043 | 41760 | 33861 | 16218 | 8942 | 30921 | 15305 | 25992 | 16009

selekcja

Zmodyf 16836 | 7492 | 19485 | 9653 | 55407 | 39870 | 20520 | 7989 | 46299 | 18287 | 44628 | 26488

mutacja

Zmodyf 21597 | 7058 | 16170 | 12990 | 34890 | 26449 | 17964 | 9001 | 59100 | 16302 | 35847 | 16056

selekcja i

mutacja

Tabela 5.13. Srednie liczby wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie potrzebnych do
rozwiazania problemu plecakowego dla poszczego6lnych algorytmow

Wykresy na Rys. 5.18. — 5.19. pokazuja roznice miedzy czasem dziatania i liczba wywotan
funkcji obliczajacej przystosowanie, potrzebnych do uzyskania zatozonej wartosci funkcji

optymalizowanej w poszczegolnych algorytmach.

Sredni czas dziatania
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Rys. 5.18. Srednie czasy rozwiazywania probleméw plecakowych przez algorytmy
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Srednia liczba wywotan funkciji
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Rys. 5.19. Srednia liczba wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie potrzebnych do
uzyskania zatozonej wartosci funkcji optymalizowanej

Spostrzezenia z eksperymentu.

1.

Roéznica migdzy s$rednim czasem dziatania algorytmu, w ktéorym wykorzystano logike
rozmyta do modyfikowania prawdopodobienstwa selekcji a czasem dziatania algorytmu
elementarnego wynosi od okoto -6% (warto$¢ gorsza) do okoto -85% (wartos$¢ gorsza).
Roznica migedzy $rednia liczba wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie potrzebna do
uzyskania zatozonej wartosci funkcji optymalizowanej przez algorytm, w ktorym
wykorzystano logik¢ rozmyta do modyfikowania prawdopodobienstwa selekcji a liczbg
wywolan w algorytmie elementarnym wynosi od okoto 10% (wartos¢ lepsza) do okoto
39% (wartos¢ lepsza).

Roznica migdzy $rednim czasem dziatania algorytmu, w ktorym wykorzystano logike
rozmyta do modyfikowania prawdopodobienstwa mutacji a czasem dziatania algorytmu
elementarnego wynosi od okoto -59% (wartos¢ gorsza) do okolo -223% (wartos¢ gorsza).
Roznica migdzy srednia liczba wywotan funkcji obliczajace) przystosowanie potrzebna do
uzyskania zalozonej wartosci funkcji optymalizowanej przez algorytm, w ktérym
wykorzystano logike rozmyta do modyfikowania prawdopodobienstwa mutacji a liczba
wywolan w algorytmie elementarnym wynosi od okoto —40% (wartos¢ gorsza) do okoto
19% (wartos¢ lepsza).

Roznica migdzy srednim czasem dzialania algorytmu, w ktorym wykorzystano logike
rozmyta do modyfikowania prawdopodobienstwa selekcji i mutacji a czasem dzialania
algorytmu elementarnego wynosi od okoto -63% (wartos¢ gorsza) do okoto -370%
(wartos¢ gorsza).

Roznica migdzy $rednig liczba wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie potrzebna do

uzyskania zatozonej wartosci funkcji optymalizowanej przez algorytm, w ktdrym
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wykorzystano logike rozmyta do modyfikowania prawdopodobienstwa selekeji 1 mutacji a
liczba wywotan algorytmu elementarnego wynosi od okoto -31% (warto$¢ gorsza) do
okoto 49% (wartosc¢ lepsza).

7. Odchylenie standardowe liczby wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika w
algorytmach zmodyfikowanych bylo w wigkszosci przypadkéw mniejsze, odchylenie
standardowe czasu dziatania byto we wszystkich przypadkach wigksze niz w algorytmie
elementarnym.

Wskazniki procentowe odniesiono do warto$ci uzyskanych przez algorytm elementarny.

5.2.4. Wnioski z eksperymentéw

1. W uzyskanych wynikach zaobserwowa¢ mozna zaleznos¢ czasu dzialania
zmodyfikowanego algorytmu od rozwigzywanego zadania. W zadaniach, w ktorych
wyznaczenie funkcji przystosowania osobnikdw nie wymaga duzego nakladu
obliczeniowego (badane problemy optymalizacji funkcji), algorytm elementarny konczyt
dziatanie wczesniej. W zadaniach, w ktorych wyznaczenie funkcji przystosowania
osobnikdw wymaga wigkszego naktadu obliczeniowego, algorytm zmodyfikowany
konczyt dziaknie szybciej (koszt wykonania obliczen adaptacji parametrow algorytmu byt
mniejszy niz koszt wynikajacy ze zmniejszenia liczby pokolen).

2. Liczba wywotlan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika w algorytmach
zmodyfikowanych w wigkszosci przypadkdw jest mniejsza niz w algorytmie

elementarnym, mniejszy jest rowniez rozrzut tych wartosci.

5.3. Pordéwnanie skutecznosci zmodyfikowanego algorytmu

genetycznego i innych metod optymalizacyjnych

Eksperyment 7

Celem eksperymentu jest zbadanie warto$ci funkcji optymalizowanej uzyskanej przez
algorytmy genetyczne elementarne, zmodyfikowane i inne metody optymalizacyjne
wzorowane na obserwacji natury.

Porownanie skutecznosci dziatania algorytmu genetycznego elementarnego,
algorytmu genetycznego zmodyfikowanego oraz metod symulowanego wyzarzania
(simulated annealing), przeszukiwania tabu (tabu search) i system6éw mrowkowych (ant
system) przeprowadzono na przykladzie rozwigzywania problemu komiwojazera.

Poréwnywano Srednig warto$¢ funkcji optymalizowanej, uzyskana po uptywie okreslonego
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czasu dziatania algorytmu. Kazdy z algorytmow uruchomiony zostat dziesigciokrotnie. Jako

dane testowe wykorzystano wybrane zadania o liczbie miast od 24 do 29.

Do poréwnania wykorzystano nastgpujace algorytmy:

% Algorytm genetyczny elementarny oraz algorytmy, w ktorych wykorzystano logike

rozmyta do modyfikowania prawdopodobienstwa selekcji, mutacji i jednoczesnie selekcji

i mutacji. W algorytmie geny reprezentowane sg przez liczby rzeczywiste.

W czasie obliczen przyjeto nastgpujace parametry pracy algorytmu:

Zadanie Liczebnos$¢ populacji | Prawdopodobienstwo krzyzowania | Prawdopodobienstwo mutacji
Gr24 20 0,6 0,20
| Fri26 20 0,6 0,05
Bays29 30 0,7 0,05

Tabela 5.14. Parametry algorytmdéw w eksperymencie z problemem komiwojazera

e

*

Algorytm symulowanego wyzarzania.

W czasie obliczen przyj¢to nastgpujace parametry pracy algorytmu:

- temperatura poczatkowa procesu: 801,

- temperatura koncowa procesu: 1,

- liczba zmian temperatury migdzy temperatura poczatkowa i koncowa: 800,

- temperatura zmieniana jest liniowo.

Algorytm przeszukiwania tabu. W algorytmie przyjeto dlugosé listy tabu 50.

Algorytm rozwigzywania problemu komiwojazera przy pomocy systemu mrowkowego.

- liczba mrowek: 25,

- wspotczynnik parowania feromonu (gamma): 0,5,

- wspotczynnik dawki feromonu (q3): 10000,

- wspotczynnik odpowiedzialny za wage wartosci heurystycznych (beta): 5.

W tabelach 5.15 — 5.17. zebrano wartosci funkcji optymalizowanej uzyskane przez

poszczegdlne algorytmy, po uptywie okreslonego czasu dzialania. Przedstawione wartosci

stanowia Srednia z dziesigciu przebiegdéw algorytmu. Puste miejsca w tabeli oznaczaja, Ze

algorytm w okreslonym czasie nie uzyskal zadnego rozwigzania.

Algorytm

Czas dziatania algorytmu [s]

0,01 0,020,05| 0,1 | 0,2

05| 1 ] 2 | 5 |10

Algorytm elementarny

291512701 | 2491 | 2385|2283 [ 211919951947 | 1884|1821

Algorytm z modyfikacja selekcji

2963|2757 2527241312252 2095|1976 | 1878 | 1814 | 1778

Algorytm z modyfikacja mutacji

292627592416 | 2205|2058

19391870 1810|1736 | 17062

Algorytm z modyfikacja selekcji i mutacji

3007 | 2833 | 2619|2552 2495 | 2428 | 2365 | 2251 | 2148 | 2003

Algorytm symulowanego wyzarzania

3036|2615 |2510]2510[2510|2510|2510{2510 2510|2510

Algorytm przeszukiwania tabu

3164|2898 | 2897 | 2887 | 2867 | 2839 | 2830 | 2785 | 2751 | 2753

Algorytm mrowkowy

1415] 1352

1324|1294 | 1287 | 1278 | 1277

Tabela 5.15. Wartosci funkcji optymalizowanej uzyskane przez algorytmy genetyczne i inne
metody optymalizacyjne dla zadania gr24
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Algorytm Czas dziatania algorytmu [s]

0,01 10,02 |0,05| 0,1 | 02 ] 0,5 1 2 5 10
Algorytm elementarny 2063 | 1905 | 1787 | 1666 | 1514 | 1440 | 1380 | 1271 | 1238
Algorytm z modyfikacja selekcji 2133|1830 | 1758 | 1654|1513 | 1452|1338 | 1247 | 1201
Algorytm z modyfikacjg mutacji 2127 (1826 | 1755]1590 | 1434|1369 | 1280 | 1209 | 1174
Algorytm z modyfikacja selekcji i mutacji 2204 {1966 | 1896 | 1845|1748 | 1677 | 1608 | 1513 | 1452
Algorytm symulowanego wyzarzania 2336(2139]2107 210721072107 |2107 | 2107|2107 | 2107
Algorytm przeszukiwania tabu 2438|2411 2371|2367 | 2348|2336 | 2329 | 2327 | 2315 | 2294
Algorytm mréwkowy 1038 | 966 | 947| 937| 937| 937| 937

Tabela 5.16. Wartosci funkcji optymalizowanej uzyskane przez algorytmy genetyczne i inne
metody optymalizacyjne dla zadania fri26

Algorytm Czas dziatania algorytmu [s]

0,01 10,02 {0,05| 0,1 | 0,2 | 0,5 1 2 5 10
Algorytm elementarny 4849 14531 {4242 14053 | 3811 | 3659 | 3602 | 3429 | 3383
Algorytm z modyfikacja selekcji 4964 | 4538 | 4411 | 4180 | 3956 | 3737 | 3541 | 3350 | 3281
Algorytm z modyfikacja mutacji 4910|4549 | 4418 | 4202 | 3994 | 3808 | 3623 | 3384 | 3282
Algorytm z modyfikacjg selekcji i mutacji 487414566 | 4346|4122 3914|3740 | 3665 | 3527 | 3379
Algorytm symulowanego wyzarzania 5313|4482 4304 | 4304 | 4304 | 4304 [ 4304 [ 4304|4304 | 4304
Algorytm przeszukiwania tabu 5504 | 5375|5335 | 5267 | 5245 | 5215|5195 5195|5184 | 5158
Algorytm mréwkowy 2469 | 2268 | 2140|2091 | 2080 | 2071 | 2065

Tabela 5.17. Wartosci funkcji optymalizowanej uzyskane przez algorytmy genetyczne i inne
metody optymalizacyjne dla zadania bays29

Wykresy na Rys. 5.20. — 5.22. pokazuja réznice miedzy wartosciami funkcji optymalizowanej

uzyskanymi przez poszczegdlne algorytmy po uplywie okreslonego czasu.

Wartosci funkcji optymalizowanej dla zadania gr24
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Rys. 5.20. Srednie wartos¢ funkcji optymalizowanej uzyskane przez rézne metody
optymalizacji dla zadania gr24
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Rys. 5.21. Srednie wartos¢ funkcji optymalizowanej uzyskane przez r6zne metody
optymalizacji dla zadania fri26

Wartosci funkcji optymalizowanej dla zadania bays29
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Rys. 5.22. Srednie warto$¢ funkcji optymalizowanej uzyskane przez rozne metody
optymalizacji dla zadania bays29

Spostrzezenia z eksperymentu.
1. Wartoéci funkcji optymalizowanej uzyskane przez algorytmy wspomagane logika
rozmyta w poréwnaniu z algorytmem elementarnym sa:

- od okoto -3% gorsze do okoto 4% lepsze w algorytmie, w ktérym wykorzystano
logike rozmyta do modyfikacji prawdopodobienstwa selekcji,
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- od okoto -4% gorsze do okoto 9% lepsze w algorytmie, w ktorym wykorzystano
logike rozmyta do modyfikacji prawdopodobienstwa mutacji,

- od réwnej do okoto -18% gorsze w algorytmie, w ktérym wykorzystano logike
rozmytg do modyfikacji prawdopodobienstwa selekcji i mutacji.

2. Wartosci funkcji optymalizowanej uzyskane przez algorytm genetyczny byly lepsze od
warto$ci uzyskanych przez algorytmy symulowanego wyzarzania i przeszukiwania tabu.
Algorytmy te stosunkowo szybko uzyskiwaly wartos¢ funkcji, ktéora w pozniejszym
okresie nie ulegata wigkszym zmianom.

3. Wartosci funkcji optymalizowanej uzyskane przez algorytm mrowkowy byly lepsze od
wartosci uzyskanych przez algorytmy genetyczne. Przy wigkszej liczbie miast czas
dziatania algorytmu mréwkowego gwaltownie rosnie.

Wskazniki procentowe odniesiono do wartosci uzyskanych przez algorytm elementarny.

5.3.1. Wnioski z eksperymentu

1. Najwieksze korzysci (poprawe otrzymanej wartosci funkcji optymalizowanej) z
zastosowania kierowania ewolucja osobnikéw w algorytmach genetycznych uzyskano na
skutek modyfikacji prawdopodobienstwa mutacji.

2. Algorytm genetyczny, w ktorym wykorzystano logike rozmyta uzyskat wyniki lepsze niz
algorytm genetyczny elementarny, jednak w poréwnaniu z metodami symulowanego
wyzarzania i przeszukiwania tabu stwierdzi¢ nalezy, ze metody te uzyskujg rezultaty
lepsze pod wzgledem szybkosci dzialania. Algorytm mréwkowy uzyskal rezultaty
najlepsze pod wzgledem wartosci funkcji optymalizowanej, jednak czas dziatania tego

algorytmu przy duzej liczbie miast byt znacznie dtuzszy niz w innych metodach.

5.4. Dziatanie sterownika rozmytego przy roznych parametrach

algorytmu genetycznego

W tym etapie zmodyfikowane algorytmy genetyczne wykorzystane zostaly do
rozwiazania zadania optymalizacyjnego przy réznej liczebnosci populacji i liczbie pokolen.
Jako zadania testowe wykorzystano problem optymalizacji funkcji zaproponowany w pracy
[Mic99]. Dla zadania testowego przeprowadzono seri¢ eksperymentow obejmujaca:

- badanie wartoSci funkcji optymalizowanej po okresSlonej liczbie pokolen

MAXGENS € {50, 100, 150, 200, 250},
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- badanie liczby pokolen potrzebnych, aby algorytm osiagnat zalozona warto$¢ funkcji
optymalizowane;.
W eksperymentach przyjeto jednakowe parametry algorytmow:
- prawdopodobienstwo krzyzowania 0,7,
- prawdopodobienstwo mutacji 0,1,
- liczebno$¢ populacji POPSIZE € {20, 25, 30, 40, 50}.
W eksperymencie tym badano zachowanie zmodyfikowanych algorytméw
genetycznych w zadaniach optymalizacji, w ktérych wykorzystano kodowanie rzeczywiste.
Do rozwazan wybrano prosta, ciagla funkcje testowa o trzech zmiennych i jednym optimum

globalnym (funkcja M1 zaproponowana w pracy [Mic99]).

5.4.1. Badanie wartosci funkcji optymalizowanej

Eksperyment 8

Celem eksperymentu jest zbadanie wptywu sterownika rozmytego na wartosci funkcji
optymalizowanej osiagnigtej przez algorytmy zmodyfikowane oraz pordwnanie ich wynikow
z wynikami uzyskanymi przez algorytm elementarny przy roznych wielkosciach populacji i
liczbie pokolen.
W tabelach 5.18 — 5.21. przedstawione zostaty usrednione dla 10 przebiegéw algorytmu, oraz
roznych wartos$ci liczebnosci populacji (POPSIZE) i liczby pokolen (MAXGENS), wartosci

funkcji optymalizowanej otrzymane w wyniku dziatania poszczegdlnych algorytmow.

Algorytm elementarny

POPSIZE

20 25 30 40 50

50 964581,2 971366,7 9719184 974687,0 974866,1
MAXGENS | 100 982765,7 980934,4 981517,4 983732,1 982180,3
150 984843,2 984643,1 986047,3 985524,8 985063,7
200 984980.,4 987545.4 987115,0 990218,1 988009.,9
250 987830,9 988310,0 987616,2 992093,2 989486,3

Tabela 5.18. Wartosci funkcji optymalizowanej uzyskane przez algorytm elementarny w
zadaniu optymalizacji funkcji M1

Algorytm z modyfikacja prawdopodobienistwa selekcji

POPSIZE

20 25 30 40 50

50 970266,1 962682,7 958077,7 969133,8 971478,5
MAXGENS 100 978223,7 981227,1 973037,7 979312,1 982591,9
150 982787,6 987855,3 980048,6 982871,2 989387,9
200 986918,9 989489,3 983608,8 988771,0 991428,6
250 987497,9 989599,9 988752,9 990394,0 992644,7

Tabela 5.19. Warto$ci funkcji optymalizowanej uzyskane przez algorytm z modyfikacja
prawdopodobienstwa selekcji w zadaniu optymalizacji funkcji M1
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Algorytm z modyfikacja prawdopodobienstwa mutacji

POPSIZE

20 25 30 40 50
50 972236,8 956917,1 958702,8 968400,8 9717650
MAXGENS |100 985663,0 978053,4 980216,4 981809,8 976239,2
150 988205,1 983011,9 986019,0 988185,6 984953,4
200 990077,8 987394,3 987492,5 991722,4 989191,3
250 993460,4 991581,5 990549,9 991879,6 993885,7

Tabela 5.20. Wartosci funkcji optymalizowanej uzyskane przez algorytm z modyfikacja
prawdopodobienstwa mutacji w zadaniu optymalizacji funkcji M1

Algorytm z modyfikacja prawdopodobienstwa selekcji i mutacji

POPSIZE

20 25 30 40 50

50 962709,3 967458,3 971828,1 974071,7 966115,2
MAXGENS |100 977434,1 974890,4 983777,6 985761,7 979883,9
150 984806,2 984699,7 986595,5 988011,6 984381,3
200 987530,5 988297,6 988484,0 989911,1 991262,8
250 990116,3 990274,8 991855,3 992169,4 994310,9

Tabela 5.21. Wartosci funkcji optymalizowanej uzyskane przez algorytm z modyfikacja
prawdopodobienstwa selekcji i mutacji w zadaniu optymalizacji funkcji M1

Wykresy na Rys. 5.23. — 5.26. pokazuja wartosci funkcji optymalizowanej parametrow

zaleznosci od przyjetych parametrow algorytmu genetycznego.
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Rys. 5.23. Funkcja przystosowania najlepszego osobnika w elementarnym algorytmie
genetycznym
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Algorytm z modyfikacja selekcji
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Rys. 5.24. Funkcja przystosowania najlepszego osobnika w algorytmie z modyfikacja selekcji
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Rys. 5.25. Funkcja przystosowania najlepszego osobnika w algorytmie z modyfikacja mutacji
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Rys. 5.26. Funkcja przystosowania najlepszego osobnika w algorytmie genetycznym z
modyfikacja selekcji i mutacji

Spostrzezenia z eksperymentu.

1.

Wartosci funkcji optymalizowanej uzyskane przez algorytm, w ktérym wykorzystano
logike rozmyta do adaptacji prawdopodobienstwa selekcji, bylty w 44% przypadkow
lepsze od wartosci funkcji uzyskanych przez algorytm elementarny. Réznica migdzy
srednimi wartosciami funkcji optymalizowanej uzyskanymi przez algorytm, w ktoérym
wykorzystano logik¢ rozmyta a warto$ciami uzyskanymi przez algorytm elementarny
wynosi od -1,42% (warto$¢ gorsza) do 0,59% (wartos¢ lepsza), w zaleznosci od
liczebnosci populacji i liczby pokolen.

Wartosci funkcji optymalizowanej, uzyskane przez algorytm, w ktérym wykorzystano
logike rozmyta do adaptacji prawdopodobienstwa mutacji, byly w 48% przypadkow
lepsze od wartosci funkcji uzyskanych przez algorytm elementarny. Roéznica miedzy
wartoSciami  funkcji  optymalizowanej uzyskanymi przez algorytm, w ktérym
wykorzystano logike rozmyta a wartosciami uzyskanymi przez algorytm elementarny
wynosi od -1,48% (wartosci gorsze) do 0,79% (wartosci lepsze) w zaleznosci od
liczebnosci populacji i liczby pokolen.

Warto$ci funkcji optymalizowanej, uzyskane przez algorytm, w ktorym wykorzystano
logike rozmyta do adaptacji prawdopodobienstwa selekcji i mutacji, byly w 56%
przypadkow lepsze od wartosci funkcji uzyskanych przez algorytm elementarny. R6znica
miedzy wartosciami funkcji optymalizowanej uzyskanymi przez algorytm, w ktérym

wykorzystano logike rozmyta a wartosciami uzyskanymi przez algorytm elementarny
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wynosi od -0,89% (wartosci gorsze) do 0,48% (wartosci lepsze), w zaleznosci od
liczebnosci populacji i liczby pokolen.

Wskazniki procentowe odniesiono do wartosci uzyskanych przez algorytm elementarny.

5.4.2. Badanie liczby pokolen potrzebnych, aby algorytm osiagnat
zalozong wartos¢ funkcji optymalizowanej
Eksperyment 9

Celem eksperymentu jest zbadanie wptywu sterownika rozmytego na liczbe pokolen,
po ktorych warto$¢ funkcji optymalizowanej osiagnigta przez algorytmy zmodyfikowane
przekroczy zatozona warto$¢ oraz poréwnanie ich wynikéw z wynikami uzyskanymi przez
algorytm elementarny przy réznych wielkosciach populacji.

W eksperymencie przyjeto, ze zakonczenie dziatania algorytmu nastapi po uzyskaniu
wartosci funkcji przystosowania fitness=995000. W tabeli 5.22. przedstawione zostaly
usrednione dla 10 réznych przebiegdéw algorytmu, liczby pokolen potrzebne do osiagnigcia
zalozonej wartosci funkcji optymalizowanej, otrzymane w wyniku dziatania poszczegdlnych
algorytmow przy réznej liczebnos$ci populacji. Wykres na Rys. 5.27. ilustruje r6znice migdzy

liczba pokolen potrzebna do osiagnigcia zalozonej wartosci w poszczegolnych algorytmach.

Algorytm POPISZE

20 25 30 40 50
Algorytm elementarny 1308,7 7179 401,4 771,0 569,5
Algorytm z modyfikacja selekcji 661,6 589,6 378.,5 423,0 551,4
Algorytm z modyfikacja mutacji 5979 595,1 275,8 597.9 3i4,2
Algorytm z modyfikacja selekcji i mutacji 463,5 537,5 422.8 425,6 330,3

Tabela 5.22. Liczba pokolen potrzebna do osiagnigcia zatozonej wartosci funkcji
przystosowania w zadaniu optymalizacji funkcji
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1250 f
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1000 - |- -- A - - Modyfikow ana mutacja |
-
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8 750 - \ mutacja
S *~__ R B
=4 SR
500 ¢ -~ 4
250 : A :
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Licznos¢ opulacji

Rys. 5.27. Liczba pokolen potrzebna, aby algorytm osiagnat zatlozona wartos¢ w zadaniu
optymalizacji funkcji
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Spostrzezenia z eksperymentu.

1.

Roznica migdzy liczba pokolen potrzebna do osiagnigcia zalozonej wartosci funkcji
optymalizowanej w algorytmie elementarnym a liczba pokolen w algorytmie, w ktérym
wykorzystano logike rozmyta, odniesiona do warto$ci uzyskanej przez algorytm
elementarny wynosi od -5,33% (warto$¢ gorsza) do 64,58% (warto$¢ lepsza) w zaleznosci
od liczebnosci populacji i sposobu wykorzystania blokow logiki rozmyte;j.

Tylko w 1 sposrod 15 przypadkow (6,66% ogotu przebiegow algorytmu) nie uzyskano
zmniejszenia liczby pokolen, potrzebnych do osiagnigcia zatozonej wartosci funkcji, w
pozostatych przypadkach algorytm, w ktérym wykorzystano logik¢ rozmyta byt lepszy od

algorytmu elementarnego.

5.4.3. Wnioski z eksperymentow

I

Wigkszy spadek liczby pokolen, potrzebnych do uzyskania zatozonej wartosci funkcji
optymalizowanej, spowodowany zastosowaniem logiki rozmytej do kierowania ewolucja,
uzyskano przy wigkszej liczbie osobnikdw w populacji, przy matej liczbie osobnikéw w
populacji uzyskane wyniki byly mniej stabilne a réznice pomigdzy poszczegdlnymi
przebiegami algorytmu wigksze.

W przeprowadzonym eksperymencie najwyzsze wartosci funkcji optymalizowane)
uzyskano w algorytmach, w ktorych zastosowano bloki logiki rozmytej do
modyfikowania prawdopodobienstwa selekcji i mutacji poszczegdlnych osobnikow.

W przeprowadzonym eksperymencie najmniej pokolen do uzyskania zatozonej wartosci
funkcji optymalizowanej potrzebowat algorytm, w ktérym wykorzystano bloki logiki
rozmytej do modyfikowania prawdopodobienstwa selekcji i mutacji poszczeg6lnych
osobnikow.

Elementarny algorytm jak i algorytm, w ktérym wykorzystano logike rozmyta sa zbiezne,
zauwazy¢ mozna, ze wraz ze wzrostem liczby pokolen, po ktorej dokonywano
poréwnania, réznica pomiedzy wartosciami funkcji optymalizowanej uzyskanymi przez

poszczegolne algorytmy zmniejsza sig.

5.5. Zdolnos¢ algorytmu do wyszukiwania rozwigzania optymalnego

Eksperyment 10

Celem eksperymentu jest zbadanie zdolnosci zmodyfikowanych algorytméw do

wyszukiwania rozwigzania optymalnego dla funkcji ciagtych i nieciaglych.
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Algorytmy genetyczne na ogot wyznaczaja rozwiazanie bliskie optymalnemu a nie
rozwigzanie optymalne. W tym eksperymencie algorytm konczyl dzialanie po osiagnigciu
wartos$ci optymalnej. Ze wzglgdu na te wlasciwosci algorytmow genetycznych jako zadania
testowe wybrano problemy latwe, w ktorych algorytmy sa w stanie znaleZ¢ rozwiazanie
optymalne. W eksperymencie badano czas i liczb¢ wywolan funkcji obliczajacej wartosé
przystosowania osobnika, potrzebne do osiagnigcia przez algorytm wartosci optymalne;j.

W tym eksperymencie rozwazano dwa zadania testowe:

- problem komiwojazera dla 12 miast rozmieszczonych na okregu (zadanie podobne do
rozpatrywanego w pracy [Dol]). Miasta rozmieszczono w roéwnych odst¢pach na okrggu o
promieniu 100.

- zaproponowany w pracy [Mic99] problem optymalizacji funkcji M2

Przyjeto parametry algorytmu genetycznego:

dla problemu komiwojazera:

o geny reprezentowane sa przez ciagi 12 liczb z przedzialu (0, 11) — reprezentacja
porzadkowa [Mic99],
o funkcja przystosowania dla osobnika obliczana jako suma odleglosci migdzy
kolejnymi miastami na trasie komiwojazera,
- dla optymalizacji funkcji: kodowanie rzeczywiste,
- liczebno$¢ populacji: problem komiwojazera 25, optymalizacja funkcji 20,
- prawdopodobienstwo krzyzowania: problem komiwojazera 0,8, optymalizacja funkcji 0,5,
- prawdopodobienstwo mutacji: problem komiwojazera 0,15, optymalizacja funkcji 0,25,
- dziatanie algorytmu konczone po uzyskaniu wartosci optymalne;.
W tabeli 5.23. przedstawione zostaly, usrednione dla 10 réznych przebiegéw, wartosci
czasu dzialania poszczegdlnych algorytméw i liczby wywotan funkcji obliczajacej
przystosowanie osobnika (oraz odchylenia standardowe tych wartos$ci), po ktoérych algorytmy

osiagnety warto$¢ optymalna.

Algorytm Problem komiwojazera Optymalizacja funkcji
Czas 8 | Liczba B Czas 8 | Liczba S
[s] Wyw. [s] WYW.
Elementarny 0,94 |0,79 | 25220 | 21085 | 0,62 | 0,29 | 66952 | 30442
Algorytm z modyfikowana selekcja 0,3 0,10 | 4840 1677 1,18 | 0,67 | 49905 | 28456
Algorytm z modyfikowana mutacja 0,31 [0,23 | 5095 | 3988 | 0,71 | 0,27 | 29700 | 11968
Algorytm z modyfikowang selekcja i mutacja | 0,16 | 0,11 | 1825 | 1439 | 1,96 | 0,83 | 52437 | 22213

Tabela 5.23. Czas dzialania i liczba pokolen potrzebna do wuzyskania rozwiazania
optymalnego
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Wykresy na Rys. 5.28-5.29. pokazuja wartosci czasu dzialania i liczby wywotan funkcji

obliczajacej przystosowanie osobnika potrzebne do uzyskania wartosci optymalnej w

zaleznosci od rodzaju algorytmu.

Czas dziatania algorytmu
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Rys. 5.28. Czas dziatania potrzebny do osiagnigcia wartosci optymalne;

Liczba wywotan funkcji
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Rys. 5.29. Liczba wywotan funkcji potrzebna do osiagnigcia wartosci optymalnej

Spostrzezenia z eksperymentu.

1. Czas dzialania algorytmu zmodyfikowanego byt:

a. okoto 68% krotszy (wartos¢ lepsza) w problemie komiwojazera i okoto -90% dtuzszy

(wartos$¢ gorsza) w optymalizacji funkcji w algorytmie z adaptacja selekeji,
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b. okoto 67% krotszy (wartos¢ lepsza) w problemie komiwojazera 1 okoto -14% dluzszy
(wartos$¢ gorsza) w optymalizacji funkcji w algorytmie z adaptacjq mutacji,

c. okolo 82% krétszy (warto$¢ lepsza) w problemie komiwojazera i okoto -216%
dhuzszy (warto$¢ gorsza) w optymalizacji funkcji w algorytmie z adaptacja selekcji i
mutacji.

2. Liczba wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika potrzebna do osiagnigcia
warto$ci optymalnej uzyskana przez algorytmy zmodyfikowane bytla w poréwnaniu z
algorytmem elementarnym:

a. okoto 25% mniejsza (warto$¢ lepsza) w optymalizacji funkcji i okoto 80% mniejsza
(warto$¢ lepsza) w problemie komiwojazera, w algorytmie z adaptacja selekcji,

b. okolo 55% mniejsza (warto$¢ lepsza) w optymalizacji funkcji i okoto 79% mniejsza
(wartos¢ lepsza) w problemie komiwojazera, w algorytmie z adaptacja mutacji,

c. okolo 21% mniejsza (warto$¢ lepsza) w optymalizacji funkcji i okoto 92% mniejsza
(warto$¢ lepsza) w problemie komiwojazera, w algorytmie z adaptacja selekcji i
mutacji.

Wskazniki procentowe odniesiono do wynikow algorytmu elementarnego.

5.5.1. Wnioski z eksperymentu

W obu zadaniach testowych liczba wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie
osobnika w algorytmach z adaptacja parametrow jest mniejsza niz w algorytmie
elementarnym. W optymalizacji funkcji wybrano latwa w optymalizacji funkcje, co
powoduje, ze algorytm elementarny jest wystarczajaco skuteczny, zastosowanie adaptacji
parametrow nie powoduje skrocenia czasu dziatania. W problemie komiwojazera funkcja
optymalizowana jest nieciagta i trudna w optymalizacji, co moze powodowac, ze algorytmy z

adaptacja parametréw dziataja krécej niz algorytm elementarny.

5.6. Zdolnos¢ algorytmu do wychodzenia z optimum lokalnego

W tym etapie badano zdolno$¢ algorytmu do opuszczenia obszaru, w ktoérym
wystepuje optimum lokalne na przyktadzie problemu optymalizacji funkcji. W zadaniach tych
poszczegolne geny osobnikow reprezentowane byly za pomoca liczb rzeczywistych.

Dziatanie algorytmu konczono po znalezieniu zalozonej wartosci funkcji optymalizowane;.
Zadanie rozwigzywano przy pomocy algorytmu genetycznego elementarnego 1 algorytmow,
w ktorym wykorzystano logik¢ rozmyta. Wyniki poréwnano z rezultatami dziatania

algorytméw pracujacych w oparciu o K-model, opublikowanymi w pracy [Kwa99g].
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Przyjeto parametry algorytmu genetycznego:
- geny reprezentowane sg przez liczby rzeczywiste,
- populacja poczatkowa umieszczona zostata w maksimum lokalnym,

- liczebnosé populacji: 100,

Parametr Funkcja testowa

Ql | Q2 | Q4 | Q5 | Q6 | Q7
Prawdopodobienstwo krzyzowania 05106 | 09| 05|07/ 06
Prawdopodobienstwo mutacji 0,2 | 0,05 | 0,05 0,05 (0,05]0,15

Tabela 5.24. Parametry algorytmédw stosowane do optymalizacji funkcji eksponencjalnych

Eksperyment 11

Celem eksperymentu jest zbadanie wptywu sterownika rozmytego na Srednia liczbg
pokolen potrzebnych, aby S$rednia wartos¢ funkcji przystosowania populacji osiagneta
zatozong wartos¢.

Jako zadania testowe wybrano problem optymalizacji funkcji od 1 do 5 zmiennych,
posiadajacych jedno maksimum lokalne i jedno maksimum globalne. Dziatanie algorytmu
konczono po osiagnigciu przez Srednig wartos¢ funkcji przystosowania populacji zatozonej
wartosci funkcji, co moze $wiadczy¢, ze algorytm opuscil optimum lokalne.

W tabeli 5.25. przedstawione zostaty, usrednione dla 10 réznych przebiegéw, wartosci
liczby pokolen oraz odchylenia standardowe tej wartosci, potrzebnych aby srednia warto$¢
funkcji przystosowania osobnikow uzyskata zalozong warto$¢. W algorytmach z modyfikacja
prawdopodobienstwa mutacji i jednoczesnie selekcji 1 mutacji lepsze wyniki uzyskano przy
zmniejszonych wartosciach prawdopodobienstwa mutacji. Dla funkcji Q1 przyjeto
prawdopodobienstwo mutacji 0,1 w algorytmie z modyfikacja prawdopodobienstwa mutacji i
0,15 w algorytmie z modyfikacja prawdopodobienstwa selekcji i mutacji. Dla funkcji Q21 Q5

przyjeto prawdopodobienstwo mutacji 0,02.

Algorytm Q1 Q2 Q5
Zalozona warto$¢ funkcji 1,15 1,15 4,7
Liczba S Liczba ) Liczba 8
pokolen pokolen pokolen
Elementarny 171 101 16,7 4,64 13,5 3,82
Algorytm z modyfikowana selekcja 140 88 14,4 2,28 15,5 3,26
Algorytm z modyfikowana mutacja 156 80 12,8 3,78 11,3 2,57
Algorytm z modyfikowang selekcja i mutacja 105 59 10,1 1,81 10,9 2,16
K-model' 3601 - 371 - 195 -

Tabela 5.25. Srednia liczba pokolen potrzebnych, aby algorytm opuscil lokalne optimum

! Wyniki badan na podstawie pracy: Kwasnicka H., Obliczenia ewolucyjne w sztucznej inteligencji. Oficyna
Wydawnicza Politechniki Wroctawskiej, Wroctaw, 1999.
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Wykres na Rys. 5.30. pokazuje rdznice w liczbie pokolen potrzebnych, aby srednia wartos¢

funkcji przystosowania osobnikow uzyskatla zalozona wartos¢.

Srednia liczba pokolen ‘
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Rys. 5.30. Liczba pokolen potrzebna, aby $rednia warto$¢ funkcji przystosowania osobnikow
uzyskata zalozona wartos¢
Spostrzezenia z eksperymentu.
1. Liczba pokolen potrzebnych do uzyskania zatozonej wartosci funkcji byla:
a. od okoto -14% wigksza (warto$¢ gorsza) do okoto 18% mniejsza (wartos¢ lepsza) dla
algorytmu z adaptacja selekcji,
b. od okoto 8% mniejsza (warto$¢ lepsza) do okoto 23% mniejsza (warto$¢ lepsza) dla
algorytmu z adaptacja mutacji,
c. od okoto 19% mniejsza (warto$¢ lepsza) do okoto 39% mniejsza (wartos¢ gorsza) dla
algorytmu z adaptacja selekcji i mutacji.
Wskazniki procentowe odniesiono do wynikéw algorytmu elementarnego.

W algorytmie elementarnym i algorytmach zmodyfikowanych wystgpowaly problemy
dla funkcji testowych o wigkszej liczbie zmiennych. Na skutek duzego zrdznicowania
populacji algorytmy te miaty klopoty z uzyskaniem zalozonej wartosci Sredniej funkcji
przystosowania. Problem ten rozwiazano poprzez zmniejszenie prawdopodobiefistwa mutacji,
co pozwolito na zmniejszenie zréznicowania populacji (przy jednoczesnym zmniejszeniu
zdolnosci algorytmu do eksploracji). Dla ciaglych funkcji testowych lepsze wyniki uzyskuje
si¢ stosujac mutacj¢ pelzajaca.

W poréwnaniu z wynikami dziatania algorytmu opartego o K-model mozemy
stwierdzié, ze algorytmy osiagnety zatozona warto$¢ funkcji optymalizowanej przy mniejszej

liczbie pokolen. Zdolno$¢ do opuszczenia optimum lokalnego algorytmu opartego o K-model

-133 -



moze by¢ wigksza dzigki makromutacjom oraz wykorzystaniu efektu plejotropowego i

poligenicznego.

Eksperyment 12

Celem eksperymentu jest zbadanie wplywu sterownika rozmytego na srednig liczbg
pokolen potrzebnych, aby populacja osobnikéw przemiescita si¢ do obszaru maksimum
globalnego.

Jako zadania testowe wybrano problem optymalizacji funkcji od 1 do 5 zmiennych,
posiadajacych jedno maksimum lokalne i jedno maksimum globalne. Dziatanie algorytmu
konczono, gdy warto$¢ funkcji przystosowania przynajmniej potowy osobnikéw przekroczyta
zatozona warto$é, co moze $wiadczy¢, ze populacja zasiedlita obszar, w ktorym wystepuje
maksimum globalne. W tabeli 5.26. przedstawione zostaly, usrednione dla 10 réznych
przebiegdw, wartosci liczby pokolen potrzebnych, aby funkcja przystosowania przynajmniej

potowy osobnikdéw przekroczyta zatozona wartos¢ oraz odchylenia standardowe tej wartosci.

Algorytm Q1 Q2 Qs
Zalozona wartos$¢ funkeji 1,15 1,15 4,9
Liczba S Liczba 5 Liczba S
pokolen pokolen pokolen
Elementarny 46,5 20,9 12,1 2,62 13,2 12,4
Algorytm z modyfikowana selekcja 55 24,0 10,3 1,67 13,5 5,0
Algorytm z modyfikowana mutacja 61 21,4 10,8 4,01 11,4 3,8
Algorytm z modyfikowang selekcja i mutacja 62 31,5 8,9 1,44 10 3.1

Tabela 5.26. Srednia liczba pokolen potrzebnych, aby algorytm opuscit lokalne optimum

Wykres na Rys. 5.31. pokazuje réznice w liczbie pokolen potrzebnych, aby wartos¢ funkcji

przystosowania przynajmniej potowy osobnikéw przekroczyta zatozong wartosc.

Srednia liczba pokolen |

80 m Eementarny
70 - = —
'S 60 |-
2 50 - OAlgorytmz
g 40 modyfikow ang selekcjg ‘
©
2 30
L o0 L |OAlgorytmz (|
= 10 L modyfikow ang mutacjg
0 |
|H Algorytmz |
c = & modyfikow ang selekcjg i ‘ ‘
Zadanie | mutacjg |

Rys. 5.31. Liczba pokolen potrzebna, aby wartos¢ funkcji przystosowania przynajmniej
potowy osobnikéw przekroczyla zalozong wartos$¢

- 134 -




Spostrzezenia z eksperymentu.
1. Liczba pokolen potrzebna do uzyskania zalozonej wartosci funkcji w poréwnaniu z
algorytmem elementarnym byla:
a. od okoto -18% wigksza (wartos¢ gorsza) do okoto 14% mniejsza (wartos¢ lepsza) dla
algorytmu z adaptacja selekcji,
b. od okoto -31% wigksza (wartos¢ gorsza) do okoto 13% mniejsza (warto$¢ lepsza) dla
algorytmu z adaptacja mutacji,
c. od okoto -33% wigksza (warto$¢ gorsza) do okoto 26% mniejsza (wartos¢ lepsza) dla
algorytmu z adaptacja selekcji i mutacji.
Wskazniki procentowe odniesiono do wynikoéw algorytmu elementarnego.
Algorytmy szybko znajduja rozwigzanie bliskie optymalnemu jednak w populacji wystepuje

duze zréznicowanie osobnikow.

Eksperyment 13

Celem eksperymentu jest zbadanie wplywu sterownika rozmytego na liczbe pokolen,
po ktorych nastgpowata zmiana wartosci funkcji przystosowania najlepszego osobnika.
Jako zadania testowe wybrano problem optymalizacji funkcji od 2 do 30 zmiennych,
posiadajacych jedno maksimum lokalne i jedno maksimum globalne. Dziatanie algorytmu
konczono, gdy warto$¢ funkcji przystosowania najlepszego osobnika przekroczyta zalozong
warto$¢. Badano $rednig liczbe pokolen, po ktérych nastgpowala zmiana wartosci najlepszego
osobnika, co moze $wiadczyé o opuszczeniu lokalnego optimum. W tabeli 5.27.
przedstawione zostaty, usrednione dla 10 roznych przebiegéw, wartosci liczby pokolen (oraz

odchylenia standardowe tej liczby), po ktérych nastgpowata zmiana wartosci najlepszego

osobnika.
Algorytm Ql Q2 Q4 Q6

Zatozona warto$¢ funkcji 1,499 1,47 1,35 1,45
Liczba S Liczba 8 | Liczba | § | Liczba | §
pokolen pokolen pokolen pokolen

Elementarny 6,1 2,34 7,3 3,40 532 |11,8| 8,7 |2,68

Algorytm z modyfikowang selekcja N 2,68 6,2 2,67 69 20,9| 10,1 |3,23

Alzorytm z modyfikowang mutacja 5,4 3,03 7,6 2,69| 51,5 (20,7 17,8 |647

Algorytm z modyfikowana selekcja i mutacja 5,9 2,80 ) 279 779 129 134 |4,52

Tabela 5.27. Srednia liczba pokolen, po ktérych nastepowala zmiana wartosci najlepszego
osobnika

Wykres na Rys. 5.32. pokazuje r6znice w liczbie pokolen, po ktérych nastgpowata zmiana

wartosci najlepszego osobnika w zalezno$ci od rodzaju algorytmu.
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Rys. 5.32. Liczba pokolen, po ktorych nastgpowata zmiana wartosci najlepszego osobnika

Spostrzezenia z eksperymentu.

1.

Liczba pokolen, po ktoérych nastgpowala zmiana wartosci funkcji optymalizowanej w

poréwnaniu z algorytmem elementarnym byta:

a. od okoto -29% wigksza (warto$¢ gorsza) do okoto 15% mniejsza (wartos¢ lepsza) dla
algorytmu z adaptacja selekcji,

b. od okoto -104% wigksza (warto$¢ gorsza) do okoto 11% mniejsza (wartos¢ lepsza) dla
algorytmu z adaptacja mutacji,

c. od okoto -54% wigksza (warto$¢ gorsza) do okoto 4% mniejsza (wartos¢ lepsza) dla

algorytmu z adaptacja selekcji i mutacji.

Wskazniki procentowe odniesiono do wynikéw algorytmu elementarnego.

5.6.4. Wnioski z eksperymentow

1.

Adaptacja prawdopodobienstwa selekcji powoduje, ze do puli rodzicielskiej wybieranych
jest wigcej osobnikow o funkcji przystosowania powyzej sredniej, dzigki czemu $rednia
warto$¢ funkcji przystosowania moze rosnaé szybciej niz w algorytmie elementarnym.
Przejs$cie do kolejnego optimum lokalnego odbywa si¢ po wigkszej liczbie pokolen, co
oznacza, ze roznice pomigdzy wartosciami kolejno osiaganych optiméw sa wigksze
(zwigkszenie zdolnosci eksploatacji przestrzeni rozwigzan).

Adaptacja prawdopodobienstwa mutacji powoduje, ze osobniki gorzej przystosowane
mutowane sg czgsciej niz w algorytmie elementarnym, dzigki czemu moga one uzyskaé
wysoka warto$¢ przystosowania, co moze powodowa¢ szybszy wzrost Sredniej wartosci

przystosowania populacji. Przejscie do kolejnego optimum lokalnego nastgpuje po
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mniejszej liczbie pokolen, co moze $wiadczy¢ o wigkszej zdolnosci do eksploracji w

poréwnaniu z algorytmem elementarnym.

5.7. Sprawdzenie skutecznosci zmodyfikowanego algorytmu

genetycznego w rozwigzywaniu skomplikowanych zadan

Eksperyment 14

Celem eksperymentu jest zbadanie, w jaki sposob sterownik rozmyty wptywa na
liczbe wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika, potrzebnych do opuszczenia
optimum lokalnego dla funkcji trudnych z punktu widzenia optymalizacji.

W eksperymencie wybrano jako zadanie testowe problem optymalizacji funkcji dwoch
zmiennych Q7. Funkcja ta posiada 6 optimoéw lokalnych i jedno optimum globalne. Przebieg
tej funkcji pokazany jest na rysunku 5.1. Zadanie testowe rozwigzano réwniez za pomoca
algorytméw genetycznych wykorzystujacych metody selekcji turniejowej i1 rankingowej
(metody selekcji ,,twardej™).

Populacja poczatkowa umieszczona zostala w optimum lokalnym w punkcie (5, 5). W
eksperymencie badano:
- liczbe wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika, potrzebna aby algorytm

osiagnat wartos$¢ najlepszego osobnika 2,499,

- liczbe wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika, potrzebnych aby

$rednia wartos¢ funkcji przystosowania w populacji osiggneta wartos¢ 2,25.

Przyjeto nastepujace parametry algorytmu genetycznego:
- geny reprezentowane przez liczby rzeczywiste.

- prawdopodobienstwo krzyzowania 0,8,

- prawdopodobienstwo mutacji 0,15,

- liczebnos$¢ populacji 100,

- kazdy z algorytmdéw uruchomiony zostat 10 razy.

W tabeli 5.28. przedstawiono $rednig liczba wywotan funkcji obliczajacej
przystosowanie osobnika, potrzebna do uzyskania przez poszczegdlne algorytmy zatozonego
warunku zatrzymania oraz odchylenie standardowe tej warto$ci. Wykres na Rys. 5.33.
pokazuje liczbe wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika dla poszczegdlnych

algorytmoéw.
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Algorytm Rodzaj kryterium zatrzymania
Najlepszy osobnik 5 Wartos¢ $rednia s
przystosowania
Elementarny 22580 97,33 11830 30,09
Modyfikowana selekcja 11910 87,91 9600 23,43
Modyfikowana mutacja 14780 110,5 52710 287,31
| Modyfikowana selekcja i mutacja 13480 44,94 11230 28,67
Selekcja turniejowa 12490 28,75 12500 35,53
Selekcja rankingowa 13620 51,43 9470 47,96

Tabela 5.28. Liczba wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika w zadaniu Q7
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Rys. 5.33. Liczba wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika w zadaniu Q7

Spostrzezenia z eksperymentu

1. Liczba wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika, potrzebna do osiagnigcia

przez najlepszego osobnika zatozonej wartosci funkcji optymalizowanej w stosunku do

algorytmu elementarnego jest:

a. okolo 47% mniejsza (wartos¢ lepsza)

prawdopodobienstwa selekcji,

b. okolo 34% mniejsza (warto$¢ lepsza)

prawdopodobienstwa mutacji,

c. okolo 44% mniejsza (wartos¢ lepsza)

prawdopodobienstwa selekcji i mutacji.

w

w

w

algorytmie z
algorytmie z
algorytmie z

modyfikacja

modyfikacja

modyfikacja

2. Liczba wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika, potrzebna do osiagnigcia

przez $rednig warto$¢ funkcji przystosowania zatozonej wartosci funkcji optymalizowane;j

w stosunku do algorytmu elementarnego jest:
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3

a. okolo 18% mniejsza (warto$¢ lepsza) w algorytmie 2z modyfikacja
prawdopodobienstwa selekcji,

b. okolo -345% wigksza (warto§¢ gorsza) w algorytmie z modyfikacja
prawdopodobienstwa mutacji,

c. okoto 5% mniejsza (wartos$¢ lepsza) w algorytmie z modyfikacja prawdopodobienstwa
selekcji i mutacji.

Liczba wywolan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika, potrzebna do osiagnigcia
przez $rednig warto$¢ funkcji przystosowania zalozonej wartosci funkcji optymalizowanej
w stosunku do algorytmu z selekcja turniejowa jest:

a. okolo 4% mniejsza (wartos¢ lepsza) w algorytmie z modyfikacja prawdopodobienstwa

selekcji,

b. okoto -18% wigksza (warto§¢ gorsza) w algorytmie z modyfikacja

prawdopodobienstwa mutacji,

c. okoto -7% wigksza (wartos¢ gorsza) w algorytmie z modyfikacja

prawdopodobienstwa selekcji 1 mutacji.

Liczba wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika, potrzebna do osiagnigcia
przez srednig wartos¢ funkcji przystosowania zatozonej wartosci funkcji optymalizowanej
w stosunku do algorytmu z selekcja turniejowa jest:

a. okolo 23% mniejsza (warto$¢ lepsza) w algorytmie z modyfikacja

prawdopodobienstwa selekc;ji,

b. okolo -321% wigksza (wartos¢ gorsza) w algorytmie =z modyfikacjg

prawdopodobienstwa mutacji,

c. okoto 10% mniejsza (wartos¢ lepsza) w algorytmie =z modyfikacja

prawdopodobienstwa selekcji i mutacji.

Liczba wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika, potrzebna do osiagnigcia
przez $rednig warto$¢ funkcji przystosowania zatozonej wartosci funkcji optymalizowane;
w stosunku do algorytmu z selekcja rankingowa jest:

a. okolo 12% mniejsza (wartos¢ lepsza) w algorytmie =z modyfikacja

prawdopodobienstwa selekcji,

b. okolo -8% wigksza (warto$¢ gorsza) w algorytmie z modyfikacja

prawdopodobienstwa mutacji,

c. okoto 1% mniejsza (wartos¢ lepsza) w algorytmie z modyfikacja prawdopodobienstwa

selekcji 1 mutacji.
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6. Liczba wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika, potrzebna do osiagnigcia

przez $rednig warto$¢ funkcji przystosowania zatozonej wartosci funkcji optymalizowane;j

w stosunku do algorytmu z selekcja rankingowa jest:

a.

okotlo -1% wigksza (wartos¢ gorsza) w algorytmie z modyfikacja
prawdopodobienstwa selekcji,
okoto -456% wigksza (warto$¢ gorsza) w algorytmie z modyfikacja
prawdopodobienstwa mutacji,
okolo -18% wigksza (warto$¢ gorsza) w algorytmie =z modyfikacja

prawdopodobienstwa selekcji i mutacji.

Wskazniki procentowe odniesiono do wartosci uzyskanych przez algorytm elementarny.

7. W algorytmie z adaptacja prawdopodobienstwa mutacji, kryterium najlepszego osobnika

spelnione jest wczesniej niz w algorytmie elementarnym, natomiast kryterium $redniej

wartosci pdzniej. Moze to by¢ spowodowane wigkszym zrdznicowaniem populacji, co

zwigksza zdolnos¢ algorytmu do eksploracji, zapobiegajac jednoczesnie przedwczesnej

zbieznosci.
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6. Zastosowanie algorytmow  genetycznych do
optymalizacji sieci komputerowych

Optymalizacja sieci komputerowych posiada duze znaczenie praktyczne.
Podstawowym celem optymalizacji sieci jest zapewnienie jej sprawnego i efektywnego
funkcjonowania. W tym rozdziale przeanalizujemy mozliwos¢ zastosowania algorytmow
genetycznych, w ktérych zastosowano sterowniki rozmyte do kierowania ewolucja
osobnikow, do rozwigzywania zadan optymalizacji sieci komputerowych. Rezultaty dziatania
tych algorytméw poréwnamy z rezultatami uzyskanymi przez elementarne algorytmy

genetyczne oraz algorytm wykorzystujacy metod¢ podziatu 1 oszacowan.

6.1. Zadanie minimalizacji Sredniego op6znienia pakietu

Niech sie¢ jest reprezentowana przez graf wlasciwy i zorientowany G(Ny, L, Cy),
gdzie: N, jest zbiorem wezldw reprezentujacych przelaczniki, L jest zbiorem tukow
reprezentujacych tacza, natomiast C; jest wektorem wag. Wagi tukéw moga reprezentowaé
odlegtosci, opoznienia, przepustowosci lub inng wybrang miare.

Oznaczmy:

(x,y) e L -tuk o poczatku w wezle x i koncu w wezle y, gdzie X, y €N,
c(x,y) € C, - przepustowos$¢ tuku (x,y),

N (x,y) — liczba przepustowosci dostgpnych dla tuku,

d(x,y) € ZD - koszt budowy lub dzierzawy przepustowosci tuku (x,y),

f(x,y) - przeptyw w tuku (x,y).
DB — catkowity koszt budowy sieci.

Oznaczmy przez R=[r,],, macierz z zewnatrz wprowadzanych natezen oraz r,

$rednie natezenie strumienia danych kierowanych z wezta i do wezla j. Poszczegdlne

sktadniki 7, mozemy ponumerowaé od 1 do q. Z k-fym skiadnikiem zwiazana bedzie para
weztow s, 1 u, jako zrodio i ujscie. Przez r, oznaczmy Srednie nat¢zenie k-fego skladnika
tzn. r, =r, gdzie i=s,, j=u,. Niech f “(x,y) oznacza przeptyw skladnika £ w tuku (x,y)

od wezta x do wezta y, natomiast f* przeptyw skladnika k& w sieci. Przeptyw

wielosktadnikowy w sieci mozemy przedstawic jako:

f=_Zq:f", 6.1)
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natomiast przeptyw w tuku (x,y)
=2 f*xy). (6.2)

Przeptywem wieloskladnikowym w sieci S realizujacym macierz z zewnatrz
wprowadzanych nat¢zen R nazywamy zespot funkcji

LR U0} k=1,...q, (6.3)
ktorych wartosci f*(x,y) k=1,...,q przypisane poszczegélnym tukom (x,y) e L spekniaja
nastepujacy uktad warunkow:

r, dla x=s,

> ff@n- Y ffem=i-n dia x=u, 64
yeA(x) yeB(x) 0w pozostaych przypadkach

dla kazdego xe N, k=1,...q.

Zbior A(x)={y:yeNi(x,y)e L} jest zbiorem wezléw sieci, do ktérych prowadza tuki
wychodzace z wezla x, zbior B(x)={y:yeNi(x,y)e L} jest zbiorem wezléw sieci, do
ktérych prowadza tuki skierowane do wezla x.

Problem minimalizacji Sredniego opdznienia pakietu polega na minimalizacji funkcji

Y (x.y)eL c(x,y)- f(x,y)

q
gdzie: y= Z r, jest natgzeniem sumarycznego strumienia pakietow wprowadzanych do sieci,

i=1
przy spelnieniu warunkow:
r, dla x=s,

> Fen- Y ffen=i-n da x=u (6.6)

yed(x) yeB(x)

0 w pozostaych przypadkach

dla kazdego xe N, k=1,...q,

f*(x,y) >0 dlakazdego (x,y)e L, k=1, ... q, (6.7)
f(x,y)<c(x,y) dlakazdego (x,y)e L, (6.8)

> d(x,y)< DB, (6.9)
(x,y)eL

W eksperymencie tym rozwigzywano zadanie testowe przy pomocy algorytmu
genetycznego elementarnego i wykorzystujacego logika rozmyta do modyfikowania

prawdopodobienstwa selekcji, mutacji i jednoczesnie selekcji 1 mutacji. Zadanie rozwigzano
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przy roznych wartosciach parametréw algorytmu, a nastgpnie wybrano ten zestaw
parametrow, przy ktérym uzyskano najlepsze wyniki.

W czasie eksperymentu przyjeto nastgpujace parametry algorytmu genetycznego:

chromosom osobnika podzielony zostal na:

o czg$¢ reprezentujaca tras¢ pakietéw - ciag q liczb z przedziatu <0, k>,

o c¢zg$¢ reprezentujaca przepustowosci tukow — ciag L liczb z przedzialu <0, Np>,

- dla kazdego sktadnika ustalono m tras po ktérych moga by¢ przesylane dane,

- funkcja przystosowania dla osobnika obliczana na podstawie zaleznosci (6.5),

- prawdopodobienstwo krzyzowania 0,8,

- prawdopodobienstwo mutacji dla gendw reprezentujacych trasy 0,15,

- prawdopodobienstwo mutacji dla genéw reprezentujacych przepustowosci 0,15,

- liczebnosci populacji 25,

- kazdy z algorytmé6w uruchomiony zostal 10 razy, jako wynik koncowy przyjeto

$rednig z dziesigciu przebiegow.

Eksperyment polegatl na wyznaczeniu liczby wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie
osobnika 1 czasu dziatania algorytmu, po ktérym osiagnigto zalozona wartos¢ funkcji
optymalizowanej. Podstawowe informacje dotyczace optymalizowanych w eksperymencie

sieci zebrano w tabeli 6.1.

Sie¢
S1 S2 S3
Liczba weziow 12 14 28
Liczba lukow 17 28 67
Liczba strumieni danych 9 7 19
Zatozona warto$¢ dla kryterium stopu 0.00042 | 0.00035 0,0005
Warto$¢ optymalna® 0.00039 | 0.00030 -

Tabela 6.1. Charakterystyka optymalizowanych sieci

W tabeli 6.2. przedstawione zostaty, usrednione dla 10 réznych przebiegow, wartosci czasu
dziatania i liczby wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika, potrzebnych do
uzyskania zatozonej wartosci funkcji optymalizowanej w poszczegdlnych algorytmach.

Algorytm wykorzystujacy metod¢ podziatu i oszacowan nie rozwiazat zadania S3.

? Obliczona za pomoca algorytmu wykorzystujacego metode podziatu i oszacowan
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Algorytm Czas dziatania [s] Liczba pokolen

S1 S2 S3 S1 S2 S3
Elementarny 0,22 | 0,21 | 16,46 | 3550 | 3500 | 178575
Algorytm z modyfikowana selekcja 0,16 | 0,21 | 16,73 | 2075 | 2725 | 154350
Algorytm z modyfikowana mutacja 0,22 | 0,23 | 6,55 | 2825 | 2825 | 57475
Algorytm z modyfikowana selekcja i mutacja 0,29 | 0,23 | 8,69 | 3000 | 2400 | 66550
Podziatu i oszacowan 20,7 278 - - - -

Tabela 6.2. Czas i liczba wywotan funkcji potrzebne do uzyskania zalozonej wartosci funkcji

optymalizowanej

Wykres na Rys. 6.1. pokazuje czasy dziatania algorytméw a wykres na rys 6.2. pokazuje

Srednig liczbe wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika, potrzebng do

uzyskania zatozonej warto$ci funkcji optymalizowanej (dla zwigkszenia czytelnosci wykresu

czas dziatania algorytmu i liczbg wywotan funkcji dla zadania S3 podzielono przez 100).

Czas dziatania algorytmoéw
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Rus. 6.1. Czasy dzialania algorytmow potrzebne do osiagnigcia zatozonej wartosci funkcji

optymalizowanej
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Whnioski i spostrzezenia

1.

Czas dzialania algorytméw zmodyfikowanych réznit si¢ od czasu dzialania algorytmu

elementarnego (wskazniki procentowe odniesiono do wynikéw algorytmu elementarnego)

a. od okoto -1% (warto$¢ gorsza) do okoto 27% (warto$¢ lepsza) dla algorytmu z
adaptacja selekcji,

b. od okolo -9% (warto$¢ gorsza) do okoto 60% (wartos¢ lepsza) dla algorytmu z
adaptacja mutacji,

c. okoto -31% (wartos¢ gorsza) do okoto 47% (wartos¢ lepsza) dla algorytmu z adaptacjg
selekcji 1 mutacji.

Liczba wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika, potrzebna do uzyskania

zatozonej wartosci funkcji optymalizowanej roznita si¢ od liczby wywotan funkcji

obliczajacej przystosowanie osobnika dla algorytmu elementarnego (wskazniki

procentowe odniesiono do wynikow algorytmu elementarnego)

a. od okoto 13% (warto$¢ lepsza) do okolo 41% (wartos¢ lepsza) dla algorytmu z
adaptacja selekcji,

b. od okoto 19% (wartos¢ lepsza) do okoto 68% (warto$¢ lepsza) dla algorytmu z
adaptacjq mutacji,

c. okoto 31% (warto$¢ lepsza) do okoto 63% (warto$¢ lepsza) dla algorytmu z adaptacja
selekcji 1 mutacji.

Algorytmy genetyczne zakonczyly dzialanie w krotszym czasie niz algorytm

wykorzystujacy metode podziatu i oszacowan. Jednak w przyjetym modelu, algorytm

genetyczny nie sprawdza wszystkich mozliwych tras, po ktoérych pakiety mogg by¢

przesylane, a tylko te, ktore zostaty zdefiniowane przez administratora sieci, co powoduje

zawezenie obszaru przeszukiwania.

Zaproponowana metoda moze by¢ wykorzystana w czasie projektowania nowych sieci

komputerowych lub do optymalizacji ruchu pakietow danych w juz istniejacych sieciach.

- 145 -



7. Wnioski i podsumowanie pracy

W pracy sformutowano podstawowy jej cel: zbadanie, w jakim stopniu wykorzystanie wiedzy
rozmytej do adaptacji parametréw moze poprawi¢ dziatanie algorytmu genetycznego. Z celu
podstawowego wynikaja cele szczegotowe:

- opracowanie wlasnej, nowej koncepcji sterowania parametrami algorytmu genetycznego
przy pomocy sterownika rozmytego,

- wykazanie, ze adaptacja parametréw algorytmu genetycznego wplywa na relacj¢
pomigdzy  poziomem  eksploracji i  eksploatacji  przyspieszajac  uzyskanie
satysfakcjonujacego wyniku,

- wykazanie, ze zmodyfikowane algorytmy genetyczne charakteryzuja si¢ wigksza niz

algorytm elementarny zdolnoscia do opuszczania optimum lokalnego.

Aby osiagna¢ zalozone w pracy cele wykonano:

- studia literaturowe — pozwolily mi na zapoznanie si¢ z aktualnym stanem wiedzy na temat
algorytmow  genetycznych, logiki rozmytej oraz sposobami ich polaczenia,
wykorzystywanymi we wczesniejszych badaniach,

- wybor parametrow i opracowanie wlasnej, nowej koncepcji ich adaptacji — sposréd wielu
parametrow algorytmu genetycznego do optymalizacji wybralem prawdopodobienstwo
selekcji i prawdopodobienstwo mutacji oraz zaproponowalem wlasna metode ich
adaptacji poprzez wspotczynnik modyfikacji prawdopodobienstwa, obliczany za pomoca
sterownika rozmytego,

- opracowanie koncepcji sterownika rozmytego — wybralem model sterownika
Mamdaniego ze wzgledu na jego prostote. Dla sterownika wybralem wielkosci wejsciowe
i wyjéciowe, oraz ich funkcje przynaleznosci. Na podstawie wiedzy o ewolucji ustalilem
zbior regut dla sterownika oraz metod¢ wnioskowania i defuzyfikacji.

- wykazanie teoretyczne prawdziwosci twierdzenia o schematach w zmodyfikowanych
algorytmach  genetycznych oraz wykazanie zbieznosci tych algorytmow —
przeprowadzitem dowody prawdziwosci twierdzenia o schematach w zmodyfikowanym
algorytmie genetycznym oraz twierdzenia o punkcie stalym w zmodyfikowanym
algorytmie genetycznym z odwzorowaniem zwezajacym.

- teoretyczne oszacowanie nakladu obliczeniowego potrzebnego do wykonania adaptacji

parametrow algorytmu — w sposéb teoretyczny wyprowadzilem wzor pozwalajacy
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wyznaczy¢ gorne oszacowanie nakladu obliczeniowego adaptacji prawdopodobienstwa
selekcji.

dokonatem implementacji algorytméw w jezyku C++. Zaprezentowalem szczegdlowy
opis oraz wykonalem seri¢ eksperymentéw zaktadajac rozne klasy problemow testowych:
problem optymalizacji funkcji, zero-jedynkowy problem plecakowy oraz problem
komiwojazera.

doswiadczalne sprawdzenie liczby osobnikéw o wartosci funkcji przystosowania lepszej,
réwnej i gorszej od $redniej w pokoleniu, wybieranych do puli rodzicielskiej oraz liczby
mutacji zachodzacych w tych osobnikach i poréwnanie ich z wynikami uzyskanymi przez
algorytm elementarny. Eksperymenty te przeprowadzitem na przykladzie optymalizacji
funkcji i problemu komiwojazera.

do$wiadczalne wyznaczenie efektywnosci ,on-line” 1 ,off-line” algorytmow
zmodyfikowanych i poréwnanie ich z wynikami uzyskanymi przez algorytm elementarny.
Eksperymenty te przeprowadzilem na przyktadzie optymalizacji funkcji i problemu
komiwojazera.

testowanie zmodyfikowanych algorytméw w rozwigzywaniu standardowych probleméw
optymalizacyjnych — przeprowadzitem badania wartosci funkcji optymalizowanej i liczby
wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika. Jako zadania testowe
wykorzystatem problem optymalizacji funkcji testowych ciagtych, problem komiwojazera
(optymalizacja funkcji nieciagtych) i zero-jedynkowy problem plecakowy (optymalizacja
funkcji nieciaglych z ograniczeniami).

poroéwnanie wartosci funkcji optymalizowanej uzyskanej przez zmodyfikowane algorytmy
genetyczne, algorytm genetyczny elementarny oraz inne metody optymalizacji
wzorowane na obserwacji natury — do poréwnania wybratem algorytmy mréwkowe,
symulowanego wyzarzania i przeszukiwania tabu.

poroéwnanie wartosci funkcji optymalizowanej, uzyskanej w poszczeg6lnych algorytmach,
po zatozonej liczbie pokolen, przy r6znej liczbie osobnikéw w populacji.

poréwnanie liczby pokolen potrzebnych do uzyskania przez algorytmy zalozonej wartosci
funkcji optymalizowanej, przy roznej liczbie osobnikoéw w populac;ji.

zbadanie zdolnosci algorytméw zmodyfikowanych do wyszukiwania rozwigzania
optymalnego dla binarnego i rzeczywistego kodowania osobnikdw.

zbadanie zdolno$ci algorytmoéw do wychodzenia z optimum lokalnego dla funkcji

testowych o r6znym stopniu trudnosci.
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- opracowanie wlasnej metody optymalizacji $redniego opdznienia pakietow w sieci
komputerowej o  ograniczonych  kosztach  funkcjonowania, = wykorzystujacej
zmodyfikowane algorytmy genetyczne i pordwnanie ich wynikdw z dotychczas stosowana

metoda podziatu i oszacowan.

Badania przeprowadzone w pracy pozwolily na wyciagnigcie wniosku potwierdzajacego
prawdziwos¢ postawionej w rozdziale 1 tezy, dla wybranych typéw zadan.

Algorytm genetyczny wykorzystujacy logike rozmyta do kierowania ewolucjq
populacji osobnikéw, w poroéwnaniu z elementarnym algorytmem genetycznym, na ogoét
wykazuje wigksza szybkos¢ w osigganiu wartosci optymalnej lub pozwala na osiagnigcie
porownywalnych wynikdw, przy mniejszej liczbie wywotan funkcji obliczajacej
przystosowanie osobnika.

Wyniki przeprowadzonych eksperymentow wskazuja na przewagg¢ algorytmow, w
ktorych wykorzystano logike rozmyta do kierowania ewolucja nad algorytmami
elementarnymi dla wybranych typow zadan. Mozemy w zwiazku z tym przypuszczaé, ze dla
innych zadan rowniez wystapi poprawa efektywnosci algorytmoéw, co dowodzi stusznosci
postawionych w pracy tez. W czasie eksperymentéw nie stwierdzono wzrostu tendencji
algorytméw, w ktorych wykorzystano logike rozmyta do przedwczesnej zbieznosci
spowodowanej dominacja superosobnika. Na uwage zastuguje rowniez fakt, ze sterownik
rozmyty wykorzystywany do wszystkich eksperymentéw posiadal identyczna budowe, co
dowodzi niezalezno$ci metody od wiedzy specyficznej dla danego zadania. Poprawa
efektywnosci algorytméw wystepowata w réznym stopniu w zaleznosci od wielu czynnikdw:
* dotyczacych algorytmu genetycznego:

- rodzaju rozwazanego problemu (typu zadania optymalizacyjnego),

- parametrow algorytmu genetycznego (prawdopodobienstwa selekcji 1 mutacji),

- wielkosci populacji i liczby pokolen,

* dotyczacych bloku logiki rozmyte;j:

- bazy regut rozmytych,

- ksztaltu i potozenia funkcji przynaleznosci.
Na podstawie przeprowadzonych badan sformutowa¢ mozemy nastepujace wnioski:

1. W pracy sformutowano i udowodniono twierdzenie o schematach w zmodyfikowanych

algorytmach genetycznych, w ktérych wykorzystano sterownik rozmyty do kierowania
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ewolucja osobnikdw oraz wykazano, ze zmodyfikowane algorytmy z odwzorowaniem
zwezajacym sa zbiezne.

Wykorzystanie blokéw logiki rozmytej, oceniajacych poszczegélnych osobnikow
populacji, do sterowania parametrami algorytmu genetycznego jest mozliwe.
Przeprowadzone eksperymenty z zastosowaniem algorytmow genetycznych, w ktérych
wykorzystano sterowniki rozmyte do adaptacji prawdopodobienstwa selekcji i mutacji na
podstawie oceny poszczegdlnych osobnikéw populacji, wskazuja na zmniejszenie liczby
wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika, potrzebnych do uzyskania
zalozonej wartoSci funkcji przystosowania najlepszego osobnika oraz w wigkszosci
przypadkow nieznacznie wyzsze wartosci funkcji przystosowania najlepszego osobnika.
Pozytywny wplyw adaptacji parametréw wystgpowal niezaleznie od przyjetej
reprezentacji chromosoméw (kodowanie rzeczywiste 1 binarne) 1 typu zdania
optymalizacyjnego.

Wartosci funkcji przystosowania najlepszego osobnika uzyskiwane przez algorytmy, w
ktorych wykorzystano logike¢ rozmyta sa nieznacznie lepsze niz uzyskiwane przez
algorytmy elementarne (w niektérych przypadkach wartosci funkcji przystosowania
uzyskiwane przez algorytm elementarny moga by¢ lepsze). Poprawa efektywnosci
algorytmow genetycznych na skutek zastosowania blokow logiki rozmytej do sterowania
parametrami algorytmu daje rozne efekty w zaleznosci od rodzaju rozwazanego
problemu, przyjetych parametréw algorytmu oraz rodzaju parametru algorytmu
poddawanego adaptacji. Sposrod badanych probleméw najwigksza poprawe wartosci
funkcji przystosowania najlepszego osobnika uzyskano dla problemu plecakowego
(warto$ci funkcji przystosowania uzyskane przez algorytm, w ktérym wykorzystano
logike rozmyta do ok. 4% lepsze niz algorytmu elementarnego).

Zastosowanie logiki rozmytej do kierowania ewolucja osobnikdw nie gwarantuje
uzyskania przez algorytm lepszych wartosci funkcji przystosowania, lecz powoduje
uzyskanie wartosci poréwnywalnych z algorytmem elementarnym, przy znacznie
mniejszej liczbie wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie osobnika. R6znica migdzy
warto$ciami funkcji przystosowania najlepszego osobnika uzyskanymi przez algorytm
elementarny i algorytm, w ktérym wykorzystano logike rozmyta, przy duzej liczbie
pokolen jest niewielka. Jednak, liczba wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie
osobnika, potrzebna do osiagnigcia zatozonej wartosci funkcji przystosowania, w
algorytmie, w ktéorym wykorzystano logike rozmyta byla do ok. 64% mniejsza niz w
algorytmie elementarnym (dla przypadku optymalizacji funkcji). Zmniejszenie liczby
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pokolen, po ktérych uzyskujemy satysfakcjonujacy wynik, zwiazane jest jednak z
koniecznoscia przeprowadzenia dodatkowych obliczen, majacych na celu adaptacje
parametrow algorytmu oraz oceng poszczegdlnych osobnikdw 1 populacji.

Adaptacja parametrow algorytmu wplywa na relacje miedzy poziomem eksploracji i
eksploatacji. Osobniki o wysokiej wartosci funkcji przystosowania, w pokoleniach o
szybko rosnacej $redniej funkcji przystosowania czgsciej sa wybierane do reprodukcji
(zwigkszenie poziomu eksploatacji), natomiast osobniki o niskiej wartosci funkcji
przystosowania, w populacjach o malejacej $redniej funkcji przystosowania
charakteryzuja si¢ zwigkszonym prawdopodobienstwem mutacji (zwigkszenie poziomu
eksploracji). Zmiany relacji migdzy poziomem eksploracji i eksploatacji zmniejszaja
ryzyko przedwczesnej zbieznosci algorytmu, spowodowanego dominacja superosobnika i
w konsekwencji powoduja zbiezno$¢ algorytmu do optimum globalnego.

Adaptacja parametréw algorytmu przynosi lepsze efekty (skrocenie czasu dzialania,
zmniejszenie liczby pokolen lub liczby wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie,
potrzebnych do uzyskania zadowalajacego wyniku) w problemach, w ktérych do
wyznaczenia funkcji oceny osobnikéw wymagane sa wigksze naktady obliczeniowe.
Sposrod zaproponowanych metod adaptacji parametrow algorytmu najlepsze efekty
(skrocenie czasu dziatania, zmniejszenie liczby pokolen lub liczby wywotan funkcji
obliczajacej przystosowanie, potrzebnych do uzyskania zadowalajacego wyniku)
uzyskano w algorytmach z adaptacja prawdopodobienstwa selekcji.

Przeprowadzone badania wskazuja na mozliwosci wykorzystania sterownikow

rozmytych do kierowania ewolucja osobnikdw w algorytmach genetycznych, jednak czas

potrzebny do oceny kazdego z osobnikow we wszystkich populacjach jest znaczacy. Dla

zmniejszenia naktadu obliczeniowego mozna poddawaé ocenie osobniki tylko z wybranych,

ustalanych wedtug okreslonego algorytmu pokolen. Przedmiotem dalszych badan moze by¢

zachowanie algorytmow dla innych typow zadan jak np.: optymalizacja wielokryterialna,

optymalizacja funkcji wielomodalnych itp.

Za najwazniejsze wlasne osiagnigcia autor pracy uwaza:

1,

sformulowanie i udowodnienie twierdzenia o schematach dla zmodyfikowanych
algorytméw genetycznych,

udowodnienie zbiezno$ci zmodyfikowanego algorytmu genetycznego z odwzorowaniem
ZWezajacym,

oszacowanie nakladu obliczeniowego potrzebnego do adaptacji prawdopodobienstwa

selekcji,
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opracowanie wilasnej koncepcji adaptacji parametréw algorytmu genetycznego za pomocg
wspolczynnika adaptacji prawdopodobienstwa selekcji i wspolczynnika adaptacji
prawdopodobienstwa mutacji, wyznaczanych przez bloki logiki rozmytej dla kazdego
osobnika w populacji,

opracowanie koncepcji sterownika rozmytego (dobor wielkosci wejsciowych i
wyjsciowych oraz ich funkcji przynaleznosci, bazy regut rozmytych i1 metod
defuzyfikacji) wykorzystywanego do adaptacji parametrow algorytmu genetycznego,

. wykonanie implementacji algorytméw w jezyku C++ oraz przeprowadzenie badan
efektow dziatania algorytmow dla wybranych typdw zadan,

. poréwnanie wartosci funkcji przystosowania najlepszego osobnika i liczby pokolen lub
liczby wywotan funkcji obliczajacej przystosowanie, potrzebnych do osiagniecia
zalozonej wartosci funkcji przystosowania dla algorytméw elementarnych i algorytmoéw,
w ktorych wykorzystano logike rozmyta w réznych typach zadan optymalizacyjnych,

analize wynikdéw uzyskanych w czasie eksperymentoéw oraz sformutowanie wnioskow.
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