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1. Wprowadzenie

W obecnym etapie rozwoju algorytméw ewolucyjnych dawno juz mingly czasy
stosowania do wszystkich rozwigzywanych zadan tego samego, standardowego zestawu
operatoréw genetycznych, skladajacego si¢ z kizyzowania i mutacji. Podobnie jak nie stosuje
si¢ juz, czgsto ,na sile”, kodowania binarnego do wszystkich rozwigzywanych zagadnien.
Tendencja do stosowania bardzo prostego algorytmu genetycznego w wersji zaproponowanej
przez Hollanda lub zblizonych do wszystkich rozwiazywanych zadan trwata niestety dos¢
dhugo, a i obecnie niektorzy uzytkownicy algorytméw ewolucyjnych jeszcze jej ulegaja. Na
szezgéele dla algorytméw ewolucyjnych juz do$¢ dawno temu zaczgto zauwazaé niedostatki
takiego podejécia i powoli zarzucono uzZywania identycznego, nie tylko co do idei dzialania,
ale takze i szczegdtéw technicznych realizacji, algorytmu genetycznego do rozwiazywania
wszystkich zadan, na rzecz metod o réznym stopniu specjalizacji i dopasowania do
konkretnego problemu. Oczywiscie takie podejscie do stosowania algorytmow ewolucyjnych
wigze si¢ z pewnymi dodatkowymi trudnociami polaczonymi z kazdorazowym
dostosowaniem metody do konkretnego problemu, ale umozliwia szybkie osiagniecie dobrych
wynikéw.

Wizja algorytmu genetycznego jako metody uniwersalnej, zdolnej do rozwigzania
niemal kazdego problemu optymalizacyjnego przy pomocy identycznych sposobow
kodowania rozwiazan, operatoréw i metod selekcji okazala si¢ falszywa. Stosowanie tak

pojetego algorytmu genetycznego jest nieefektywne i konieczne jest dostosowywanie metody




do rozwigzywanego zadania, gdyz tylko maksymalnie wykorzystujac wiedzg o zadaniu w
stosowanej metodzie ewolucyjnej mozna uzyska¢ naprawde dobre wyniki. W innych
przypadkach algorytm ewolucyjny dziala bardzo powoli, a otrzymywane wyniki s czesto
dalekie od oczekiwan.

To rozczarowanie idea algorytmu genetycznego spowodowalo, Ze stracita ona przez to
nieco na atrakcyjnos$ci uniwersalnego narzgdzia do wszystkiego, ale zyskata za to miano
uniwersalnej ewolucyjnej metody rozwigzywania zadan optymalizacyjnych, do ktorej trzeba
dopracowaé pewne szczegdly, takie jak operatory genetyczne, metode kodowania wynikéw,
czasem réwniez i metode selekcji, aby otrzyma¢ w zamian bardzo efektywne narzgdzie
rozwigzywania przer6znych trudnych probleméw optymalizacyjnych. Tak rozumiany
algorytm genetyczny, traktowany jako pewna metoda lub idea ewolucyjnego rozwigzywania
zadan, bez wnikania w szczegbly konstrukcyjne algorytmu uzytego do rozwiazania
konkretnego zadania tworzy pewna nowa jako$é i nazywana jest czgsto algorytmem
ewolucyjnym. Tak rozumiany algorytm ewolucyjny jest natomiast bardzo interesujcym
wyzwaniem inzynierskim, gdyz odpowiednie jego zaprojektowanie i dopasowanie do
rozwigzywanego zdania jest bardzo ciekawym problemem, wymagajacym wiedzy zaréwno o
algorytmach ewolucyjnych jak i o rozwigzywanym problemie oraz na pewno do§wiadczenia i
pewnej intuicji. Dobrze zaprojektowana metoda ewolucyjna ,,odwdzieczy sig” dokonujac
obliczen stosunkowo szybko i z duzg doktadnoscia.

W przypadku algorytméw ewolucyjnych trudno jest podaé jakie$ konkretne kryteria,
formuly czy algorytmy wedtug ktérych mozna je projektowaé, ale pewne zasady na pewno
warto jest uwzgledni¢, aby otrzymal dobrze dzialajaca metodg. Doéé trudno jest rowniez
poréwnywac rézne metody ewolucyjne rozwigzujace dany problem, gdyz moga réznié sig nie
tylko jakoscia generowanych wynikow, ale rowniez czasem dzialania, zajgto$cia pamigei itp.
Na to wszystko naklada si¢ jeszcze losowo$¢ dziatania, wigc konkretne rezultaty zaleza od

danych wejsciowych, konkretnej realizacji procesu stochastycznego, jakim jest dzialapcy




algorytm ewolucyjny oraz w duzym stopniu od jako$ci i parametréw wywolania uzytych
generatorow pseudolosowych. Wobec tego, aby co$ mozna bylo powiedzie¢ o whasciwosciach
poréwnywanych metod ewolucyjnych, nalezaloby przeprowadzi¢ wiele testow i opracowacé je
metodami bazujacymi na statystyce. Jednakze na pewno mozna podaé duzo przykiadow w
ktérych jedna metoda ewolucyjna rozwigzuje dane zadanie liczac kilkanascie godzin, a inna
kilkanascie minut, dajac wyniki o zblizonej dokltadnoéci, zuzywajac przy tym zblizonej
wielkodci zasoby komputera. Tak wigc na pewno jakas gradacja jako$ci tworzonych
algorytméw ewolucyjnych jest mozliwa. Rozdzial ten jest po$wigcony sposobom
projektowania metod ewolucyjnych dziatajacych szybko i z duzg dokladnoscia, a
prezentowane przyklady zastosowan na pewno dadza jasny poglad na temat projektowania

efektywnych algorytméw ewolucyjnych.

2. Zakodowanie osobnika a operatory ewolucyjne

Projektowanie algorytmu ewolucyjnege powinno si¢ zaczaé od przyjecia metody
kodowania rozwiazan. Teoretycznym aspektom tego zagadnieniu po§wigcono wiele prac,
migdzy innymi: [Arab2001] i nie beda one tu szeroko omawiane. Przedstawione tu metody
dotycza raczej strony praktycznej zagadnienia.

Na wstepie nalezy jednak podkre§li¢ fakt decydujacego wplywu przyjetej metody
kodowania na wiasciwosSci projektowanego algorytmu (przede wszystkim szybko$¢ dziatania
i dokladno$¢ otrzymywanych wynikéw) oraz sposéb dziatania i implementacjg operatoro6w
genetycznych. Tak wigc zagadnieniu temu nalezy po$wigci¢ najwigcej uwagi i by¢ moze
konieczne begdzie wyprébowanie kilku metod, aby osiagna¢ sukces. Niestety w wielu
przypadkach do§¢ trudne jest teoretyczne przewidzenie wlasciwoéci projektowanego
algorytmu ewolucyjnego na podstawie przyjetej metody kodowania.

Tak wigc proces projektowania sprawnie dzialajacego algorytmu ewolucyjnego
rozpoczniemy od zaprojektowania struktury osobnika kodujgcego mozliwe rozwiazania
zadania. Zapisanie rozwiazai danego problemu za pomoca pewnego zbioru symboli i
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odpowiednio wybranej do tego celu struktury danych nie jest zadaniem prostym, a ma dizy

wplyw na sposéb dziatania i ztozonos¢ obliczeniowa algorytmu.

Arabas w pracy [Arab2001) podaje pewne Sciste kryteria, ktére powinna spetnia
przyjeta metoda kodowania. Sa to:

s wymaganie, aby kazde rozwigzanie z przestrzeni fenotypu (zadania) miato swoj
odpowiednik w przestrzeni genotypu, w przeciwnym wypadku mozna zgubi¢ pewne
istotne dla rozwiazywanego zadania obszary z poszukiwanym ekstremum;

e wymaganie nie wprowadzania przez metode kodowania dodatkowych ekstreméw do
problemu.

Dodatkowo mozna tez wspomnie¢ o takich cechach jak:

e w niektérych przypadkach istnieje mozliwos¢ automatycznego uwzglednienia pewnych
ograniczen narzuconych na rozwigzania w zadaniu dzieki odpowiedniemu doborowi
metody kodowania;

e wybranie metody kodowania mozliwie prostej i nieangazujacej nadmiernie zasobow
komputera (zajgtosci procesora, pamigei) przy obliczaniu funkcji dopasowania,
reprodukcji osobnikéw, modyfikowaniu operatorami genetycznymi lub ewentualnych
innych dziataniach (np. poréwnywaniu podobienstwa rozwigzan) ;

e zastosowanie metody kodowania, ktére nie utrudnia algorytmowi ewolucyjnemu
rozwiazania zadania np. przez sztuczne powigkszenie przestrzeni rozwiazan lub
wprowadzenie dodatkowych stopni swobody i parametréw komplikujacych zadanie.

Zwykle trudno jest sprawdzié teoretycznie jakie wilasciwoSci posiada wybrana
specjalizowana metoda kodowania, dlatego tez bardzo czesto konieczne jest sprawdzenie
doswiadczalne wilasciwosci kilku obiecujacych metod i dokonanie wyboru najlepszej na tej
podstawie lub tez wybor “mniejszego z1a”, jesli kazda z nasuwajacych sie metod ma pewne

wady i zalety.




W zadaniach optymalizacji ciaglej problem wyboru struktury osobnika sprawia mniej
problemoéw, gdyz jest najczesciej narzucony przez specyfike problemu: jego wymiarowos¢ i
ewentualnie wystgpujace w nim ograniczenia. Z reguly stosowane metody kodowania
uzywaja wektorow lub macierzy liczb zmiennoprzecinkowych jako reprezentacji rozwiyzan.
W praktyce juz doé¢ rzadko stosuje sie tu kodowanie binarne (staloprzecinkowe, kod NKB
lub Graya) wspotrzednych wektorow budujacych rozwiazania, gdyz zapewniaja one znacznie
mniejszg dokiadnosé obliczen niz kodowanie zmiennoprzecinkowe. OczywiScie mozna ten
problem przezwycigzy¢ stosujgc odpowiednio diugie ciagi kodowe, lecz to z kolei mocno
spowalnia obliczenia. Jesli wigc rozwigzywany problem nie ma jakich$ bardzo specyficznych
wymagan, to zdecydowanie tatwiej jest uzy¢ kodowania zmiennoprzecinkowego w przypadku
optymalizacji zadah w R".

W przypadku zadan optymalizacji dyskretnej lub mieszanej dyskretno-ciaglej sprawa
jest zdecydowanie bardziej skomplikowana. Mozliwoéci wykorzystania réznych struktur
danych do zakodowania rozwigzania problemu sa ogromne i ograniczone giownie wzgledami
praktycznymi zwigzanymi z kosztowno$cia obliczeniowa i ewentualnie zajeto$cia pamigci
przy zbyt zlozonych tworach. Najczgéciej stosowane metody to

e wektory biname, liczb calkowitych, zmiennoprzecinkowych lub bardziej

skomplikowanych struktur o statej lub zmiennej dlugosci.

e macierze zloZone z elementow podobnych jak w przypadku wektoréw, czasem

réwniez o zmiennych wymiarach;

e listy najczesciej o zmiennej dfugosci, zbudowane z wezlow zawierajacych dane

roznych typow, czesto zlozonych jak podlisty, wektory itp;

e drzewa (biname i rzadziej wyzszych rzedow), zawierajace w wezlach dane

binarne, catkowite, zmiennoprzecinkowe lub bardziej skomplikowane;




e pewne kompilacje wyzej wymienionych struktur danych o elementach
catkowitych, binarnych, rzeczywistych lub zawierajacych kilka rodzajow
wymienionych danych.

Nalezy jeszcze dodaé, ze zarébwno w przypadku ciagltym jak i dyskretnym osobnik
nalezacy do populacji rozwigzan moze posiadaé jeszcze dodatkowe dane, wymagane przez
zastosowana wersj¢ algorytmu ewolucyjnego (np. strojone na biezaco pewne parametry
algorytmu lub flagi okreSlajace wykorzystanie juz tego osobnika do jakiego$ celu np. do
krzyzowania), dane potrzebne do tworzenia i ewentualnej modyfikacji struktury danych
tworzacej osobnika lub tez dane wykorzystywane przez niektére specjalizowane operatory
genetyczne (np. warto$¢ aktualnej funkcji celu osobnika) po to, aby nie traci¢ czasu na ich
szukanie lub obliczanie.

Wymienione powyzej typowe mozliwosci kodowania osobnikéw zapewne nie
wyczerpuja bogactwa mozliwych rozwiazan. Hustruja jednak ztozono$é problemu wybrania
odpowiedniej reprezentacji problemu, najlepiej dopasowanej do konkretnego zadania. Z
reguly mozliwe jest wybranie kilkn mozliwosci dla jednego zadania, ale nie wszystkie z nich
beda prowadzié do zbudowania naprawdg efektywnego algorytmu ewolucyjnego.

Wybrana metoda kodowania rozwiazan bardzo czgsto ma duzy wplyw na
projektowane operatory genetyczne. W przypadku wystepujacego w naturze algorytmu
genetycznego, ktoremu podlegaja wszystkie istoty Zywe na ziemi, ,,rozwiazania” kodowane
sq przy pomocy sekwencji czterech zasad azotowych w DNA (istniejy proste organizmy
postugujace sig w tym celu RNA, substancja pokrewna do DNA), a $rodowisko w ktérym sig
to dzieje i procesy zachodzace w czasie podziatu i rozmnazania komoérek decyduja o tym, ze
powstata zamierzona przez naturg operacja krzyzowania i raczej jako pewien efekt uboczny
czasem zachodzi mutacja replikowanych gendéw. Bardzo rzadko pojawiap si¢ tez przy okazji
powielania DNA pewne inne, réwniez raczej niezamierzone dziatania takie jak odwrdcenie

fragmentu fancucha (inwersja), dolaczenie jakiché przypadkowych czastek DNA lub tez




zagubienic pewnych jego fragmentéw. W przyrodzie wszystkie wymicenione sytuacje poza
krzyzowaniem prowadzg do bledéw w przetwarzaniu DNA. Bledy te sa najczesciej $émiertelne
dla tak zmienionych komoérek, jednakZze okazuje sig, ze w pewnych, bardzo rzadkich
sytuacjach prowadza one do uzyskania przez komérki lub tez organizmy potomne pewnych
nowych cech, ktore zdecydowanie powigkszaja szanse na przezycie tak zmodyfikowanych
komorek lub organizméw potomnych. Natura postugujac si¢ takim materialem jak DNA do
przekazywania  informacji, jednocze$nie ustanowila zasob mozliwych operacji
wykonywanych na tym materiale. Jest mozliwe, Ze w naturze inne operacje na DNA nie sg
mozliwe lub sa niezwykle malo prawdopodobne lub tez sa bardzo zawodne i trudne do
odpowiedniego sterowania. Nie wiadomo, czy mozliwe jest uzycie w charakterze podobnym
do DNA jakiej$ innej substancji (poza jak juz wspomnialem marginalnym uzyciem RNA).
By¢ moze, ze tak, jednakze w przypadku takich warunkéw, jakie panuja na ziemi
(temperatura, ci$nienie, obecno§¢ wody i atmosfery oraz brak silnych promieniowan
jonizujacych) ta substancja sprawdzila sig najlepiej.

W przypadku komputerowych algorytméw genetycznych jest do dyspozycji zupetnie
inny rodzaj noénika informacji, a wiasciwie jest bardzo duzo mozliwoéci uzycia réznych
metod kodowania. Dlatego tez, jesli juz zostanie wybrana pewna metoda, to konieczne jest
uzycie do jej modyfikacji operatoréw genetycznych, ktére dobrze beda wspotgraly z wybrana
metoda i dodatkowo z rozwigzywanym zadaniem. Natomiast zupelnie niekonieczne jest
nadawanie im na silg formy lub podobienistwa do metod wystepujacych w naturze. Nie ma tez
potrzeby stosowania na silg metody kodowania binarnego, ktéra w bardzo niewielkim stopniu
przypomina metodg biologiczng, a juz na pewno nie jest metoda uniwersalng, zdolng 1
odpowiednia do zakodowania wszelkich mozliwych zadan. Zaré6wno zastosowana przez
nature metoda wykorzystujaca DNA, jak i kodowanie binarne sg tylko pewnymi mozliwymi
wariantami wykorzystania metod ewolucyjnych, dopasowanymi do konkretnych zadal i

srodowisk, a nie jedynymi mozliwymi i uniwersalnymi sposobami ich zastosowania.



Uniwersalna jest tu metoda ewolucyjna polegajaca na budowaniu z prostych cegietek
kodujacych rozwiazania, coraz bardziej zaawansowanych tworéw (coraz lepszych rozwiazar)
dzigki ich modyfikacji przez operatory genetyczne (ewolucyjne) i ukierunkowujgcemu

dziataniu zastosowanej metody selekcji osobnikéw (rozwiazan) do nastepnych pokolen.

3. Operatory ewolucyjne i metody ich projektowania

Opracowujac dobrze dopasowana do specyfiki problemu metod¢ kodowania
rozwigzan moZna w znacznym stopniu ulatwié prace operatorom genetycznym, ale bedzie tak
pod warunkiem dobrego dopasowania do siebie tych dwéch elementéw algorytmu
ewolucyjnego. Gtéwnym zadaniem operatoréw genetycznych jest przeszukiwanie przestrzeni
rozwigzan danego zadania. Poniewaz z zasady algorytmy ewolucyjne uzywane sa do
rozwigzywania zadan w ktérych dokladne przeszukanie calej przestrzeni rozwiazan nie jest
mozliwe z uwagi na jej rozmiar, dlatego tez zestaw operatoréw w algorytmie rozwigzujacym
dany problem powinien byé na tyle bogaty, aby poradzi¢ sobie z wykryciem obiecujacych
miejsc, a nastgpnie, po zlokalizowaniu obszaru, gdzie najprawdopodobniej znajduje sig
poszukiwane ekstremum, optymalizacje lokalna w celu znalezienia samego ekstremum. Tak
sytnacja wyglada w idealnym przypadku, a w praktycznie algorytm czesto utyka w
ekstremach lokalnych i takim rozwigzaniem trzeba si¢ zadowoli¢ z uwagi na ograniczona
dhugoéé trwania obliczen. Niestety specyfika metod ewolucyjnych jest taka, Ze nigdy nie
bedzie mozna mie¢ pewnosci znalezienia ekstremum globalnego przez algorytm ewolucyjny
przy zastosowaniu skonczonej liczby iteracji. Czyli znalezione rozwigzania wlaciwie zawsze
nalezy traktowaé jako suboptymalne. Ale w wielu przypadkach jest to jak najbardziej
akceptowalne dzialanie i wiasciwie kazda praktyczna metoda uzywana do rozwigzania
odpowiednio trudnego zadania rowniez daje tylko rozwiazania przyblizone. Oczywiscie moga
si¢ zdarzyé sytuacje, w ktorych taka pewno$é mozna mieé np. przy rozwiagzywaniu jakiegos

szczegblnego zadania, badZ tez stosujac odpowiednio zaprojektowane operatory genetyczne,



dajace taka gwarancjg, ale w ogélnym przypadku na pewno nie mozna mie¢ gwarancji
znalezienia optimum algorytmem ewolucyjnym.

Algorytmy ewolucyjne maja te wiasciwosé, ze daja gwarancjg znalezienia ekstremum
globalnego z prawdopodobiefistwem dazacym do jedynki przy liczbie iteracji algorytmu
dazacej do nieskonczonoéci. Tak wypowiada si¢ na temat mozliwosci wykorzystania
algorytméw ewolucyjnych matematyka (oczywicie przy zachowaniu odpowiednich zalozen).
W praktyce wiadomo, ze nikt nie moze zapewni¢ nieskoficzonej liczby iteracji do znalezienia
ekstremum globalnego, a w zasadzie zawsze konieczne jest uzyskanie akceptowalnego
wyniku jak najszybciej. W tej sytuacji bardzo duze znaczenie ma dobry wybér operatorow
genetycznych, uzytych w algorytmie. Majac nieskonczenie duzo iteracji do dyspozycji,
prawdopodobnie bardzo wiele zestawdw operatorow zadzialatoby (trudno jednalze to
sprawdzié), ale w przypadku, gdy chcemy uzyskac jak najlepsze wyniki w krotkim czasie (a
tak jest zazwyczaj), to problem odpowiedniego (trudno powiedzie¢, ze optymalnego) wyboru
operatorow genetycznych jest bardzo istotny dla dobrego dziatania metody.

Tradycyjnie operatory ewolucyjne dzielone s3 na podstawie ich wlasciwosci na
eksploracyjne i eksploatacyjne. Wiasciwie w przypadku czgsto obecnie stosowanych
operatorow specjalizowanych podzial ten ma znaczenie nieco historyczne, gdyz czgsto trudno
jest okre§lic wiasciwy lub przewazajacy charakter danego operatora, to jednak dla
zrozumienia idei 1 dzialania algorytméw ewolucyjnych pojecia te sa bardzo wazne. W
szczegblnoéci tatwo bylo przyporzadkowaé charakter dzialania do dwoéch operatordw
zaproponowanych przez tworcéw algorytmoéw genetycznych. Mutacja (zwana tez obecnie
czesto perturbacja) ma wilasciwosci eksploracyjne, gdyz modyfikuje rozwiazanie w sposob
do$¢ dowolny wprowadzajac do niego zupelnie nowe, nie wystgpujace czgsto dotad w
populacji cechy. Daje ona mozliwos¢ szybkiego przemieszczenia rozwiazania w zupelie
inny rejon przeszukiwanego obszaru, umozliwiajac np. opuszczenie optimum lokalnego. Tak

wiec eksploracja to mozliwo$¢ przemieszczania si¢ w zupelnie nowe obszary przestrzeni



rozwiazan i nabywanie nowych cech przez osobniki populacji. Z kolei krzyzowanie (zwane
tez rekombinacja) tworzy rozwiazanie (lub rozwiazania) bedace w jakim$ stopniu mieszaning
cech rodzicéw, czyli rozwiazan z ktérych powstalo. Ma ono wobec tego wybitnie charakter
eksploracyjny, gdyz nie powoduje powstawania calkiem nowych rozwigzan, a jedynie
umozliwia fatwe wytworzenie (rekombinacje) najlepszych cech z istniejacego garnituru
gendéw w populacji. Eksploracja to wykorzystanie tego co juz zostalo znalezione, tak aby
znalez¢ najlepsze rozwiazanie w zlokalizowanym obszarze, czyli optymalizacja lokalna.
Dzialanie algorytmu ewolucyjnego polega na zréwnowazonym wykorzystaniu tych cech
operatordw tak, aby operatory eksploracyjne umozliwily znalezienie obszaru w ktérym
znajduje sig optimum, a operatory eksploatacyjne umozliwily doktadne zlokalizowanie tego
optimum.

Pierwsze algorytmy genetyczne stosowaly bardzo ograniczony zestaw operatordw.
Podobnie jak w przypadku kodowania, starano si¢ jak najbardziej nasladowaé nature i
stosowano krzyzowanie i mutacjg, a w niektorych przypadkach tylko mutacje (np. strategie
ewolucyjne). Oczywidcie metody z takimi operatorami nie mogly dobrze rozwigzywaé
dowolnych zadaf, podobnie jak kodowanie biname nie mogto daé dobrych wynikéw w
kodowaniu dowolnych zadan. Dzigki bardzo prostym symulacjom komputerowym mozna
potwierdzi¢ to, co wydaje sig byt oczywiste: im bogatszy jest zestaw operatorow
genetycznych, tym latwiej rozwiazaé postawione zadanie, tym mniej iteracji potrzeba do
znalezienia dobrego wyniku i tym lepszy wynik mozna osiagnaé. Zjawisko to mozna
wytlumaczyé tym, ze kazdy z zastosowanych operatoréw w inny nieco sposéb modyfikujac
rozwiazanie, ulatwia wygenerowanie osobnikéw o zupelnie nowych cechach, zwiksza
réznorodnosé populacji, lub tez wprowadza dodatkowe szybsze metody optymalizacyjne
(heurystyki) zwigkszajace prawdopodobienstwo znalezienia dobrych rozwiazan lub tez
wprowadzajace szybkie metody optymalizacji lokalnej. Dodatkowo w trakcie obliczeh

ewolucyjnych czgsto mozna zaobserwowaé ciekawy efekt ,,wyczerpywania” si¢ mozliwosci
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operatora. Najczgéciej dotyczy lub tez najtatwiej to zaobserwowaé na przyktadzie operatoréw
z wbudowanymi heurystykami. Polega to na tym, ze jeéli dany operator jest czgsto uzywany
wiele razy po sobie lub w krotkim czasie dla osobnikéw pochodzcych od jednego przodka,
to nie potrafi juz korzystnie zmodyfikowaé rozwiazania. Jest to czgsto zwiazane z tym, ze po
prostu dany operator wykonat juz to co mogt zdziata¢ w danym momencie obliczen (np. jaki$
spos6b optymalizacji lokalnej) i dalsze jego stosowanie nie ma w tym momencie sensu.
Natomiast po pewnym czasie, kiedy to inne operatory wytworzyly zupelnie nowg sytuacje w
rozkladzie populacji, jego rola znéw bedzie duza. Najlepsze wyniki otrzymuje si¢, jesli
operatory zmieniaja si¢ z iteracji na iteracjg, cho¢ oczywiscie te najlepsze powinny
wystepowaé czesciej. Duza liczba operatoréw' dobrze zapobiega zjawisku wyczerpania
operatora i powoduje co§ w rodzaju wzajemnego potggowania efektéw dziatania operatorow.

Oczywiscie zawsze mozna skonstruowaé ,,ztosliwe” operatory, ktére bgda pogarszaty
rozwiazanie lub tez w najlepszym przypadku nie beda robity nic i wtedy oczywiscie algorytm
nie bedzie dziataé lepiej, ale jezeli tylko zaprojektowane operatory beda posiadaly mozliwosé
poprawy rozwigzania, to na pewno powinny co§ pozytywnego zdzialac.

Przy zastosowaniu niestandardowych operatorow lub wigkszej ich liczby, powstaje
problem kiedy i jak je wykonywac. Metody standardowe dotycz tylko typowych operatorow
i metod ich wykonywania i nie daja uniwersalnych narzgdzi do tego celu — temu zagadnieniu
poswigcono wiele prac do ktorych odsylam zainteresowanego tym tematem czytelnika:
[Davil1989], [Davil990}, [Juls1995], [Mulal999],[Nieh2001],{Stan1999], {Stan2000).

Jak juz to zostalo wczesniej wspomniane, tradycyjnie dzieli sig operatory genetyczne

na eksploracyjne i eksploatacyjne. Jednakze przy zastosowaniu operatoroéw specjalizowanych

' Pojecie duza liczba operatoréw jest bardzo nieprecyzyjne, ale ma oznaczaé ono - wigcej niz
standardowe 2. Zbyt duza ich liczba zapewne tez nie jest wskazana, gdyz za wiele czasu bedzie trwaé ich
konstruowanie. W przedstawianych w tej pracy przyktadach liczba wykorzystywanych operatoréw wynosi od 5

do 12.
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lub opartych na heurystykach i wiedzy o rozwigzywanym problemie taki podzial moze by¢
trudny do przeprowadzenia, gdyz nielatwo jest jednoznacznie okresli¢ jaki charakter ma dany
operator. Do celéw projektowych mozna pokusi¢ si¢ o przeprowadzenie innego podziatu, na
operatory dzialajace w sposob czysto losowy (bez zadnych dodatkowych heurystyk) i
operatory oparte na heurystykach i wiedzy o rozwigzywanym problemie. Z duzym
uproszczeniem mozna przyjaé, Ze najczeSciej te pierwsze maja charakter bardziej
eksploracyjny, a te drugie bardziej eksploatacyjny, ale nie jest to $cista reguta (krzyZowanie
jest na pewno operatorem z kategorii czysto losowych, a ma wiaciwosci eksploatacyjne). Na
pewno zastosowanie obydwu grup znacznie polepsza dziatanie algorytmu ewolucyjnego.

Operatory czysto losowe to metody oparte na zupelnie przypadkowych modyfikacjach

rozwigzan, niewykorzystujace zadnej dodatkowej wiedzy o rozwiazywanym problemie, a
jedynie ewentualnie dopasowane do specyfiki metody kodowania, ograniczen itp.
Modyfikacje, jakie wprowadzaja one do podlegajacych ich dziataniu osobnikéw polegajg na
czysto losowych zmianach pewnych, najczesciej losowo wybranych czgéci rozwiazan. Sg one
dos¢ uniwersalne i z niewielkimi zmianami moZna je stosowaé w wigkszoSci
rozwigzywanych zadan. Mozna do nich zaliczy¢:

e mutacj¢ — losowo zmieniajaca warto$¢ pewnego atrybutu (losowo wybranego)
rozwigzania na inng, najczesciej dopuszczalng, wylosowang zgodnie z pewnym
rozktadem (np. jednostajnym, Gaussa);

e krzyzowanie — wymiana losowo wybranych fragmentéw rozwigzant pomigdzy
pewna liczba (najczesciej dwoma) rozwiazan w populacji; w przypadku
optymalizacji z rzeczywistoliczbowym kodowaniem pod pojgciem krzyzowania
moze si¢ takze znalez¢ kombinacja liniowa osobnikéw, usrednienie itp.;

* inwersja — przestawienie kolejnoSci w losowo wybranym fragmencie lancucha

symboli kodujacych rozwigzanie;
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e przestawienie — przestawienie losowo wybranych fragmentéw rozwigzan w

obrebie jednego osobnika;

e operatory wielokrotne, czyli operatory kilkukrotnie (liczba powtérzen moze by¢

losowana) powtarzajace ktores z wymienionych wezeéniej operatordw losowych.

Oczywiscie nie kazda z tych operacji moze byé zastosowana w kazdym
rozwigzywanym zadaniu z uwagi na istniejgce ograniczenia lub metodg¢ kodowania.
Operatory dziatajace w sposob losowy, zastosowane jako jedyne do rozwigzania zadania,
czgsto dziataja bardzo powoli i przynosza bardzo niewielkie poprawy, jednakze sg bardzo
waznym elementem w algorytmie ewolucyjnym, gdyz to glownie dzieki ich dzialaniu
mozliwe jest znalezienie nowych obiecujacych obszaréw poszukiwai, gdy operatory
heurystyczne nie potrafia juz nic nowego odnalezé.

Wymienione operatory mie wyczerpuja z pewnoscia wszystkich mozliwoéci, gdyz
istnieja metody poshugujace sig bardzo specyficznymi metodami operacji wzorowanymi np.
na atakach wirusoéw i reakcjach systemu immunologicznego organizmoéw zywych, broniacego
sie przed tego typu infekcjami i innych.

Operatory heurystyczne lub oparte na wiedzy o rozwigzywanym problemie sa
najczgsciej mocno zalezne od rozwigzywanego problemu. Ale réwniez i tu mozna wydzieli¢
pewne klasy operator6w o szerokich mozliwosciach zastosowania, jak 1 bardzo
szczegblowych, odpowiednich tylko do konkretnego problemu:

e operatory oparte na znajomosci funkcji celu zadania;

® operatory oparte na znanych metodach optymalizacji;

e operatory specyficzne dla konkretnego zadania.

Operatory oparte na znajomo$ci wartosci funkcji celu zadania sg klasa do$é
uniwersalna i mozliwg do zastosowania w bardzo wielu typach rozwigzywanych probleméw.
Jesli mozna poréwnaé wartos¢ funkcji celu rozwiazania przed i po dokonaniu zmiany jakims$

operatorem (losowym, badz heurystycznym) i mozna proces ten powtorzyé kilkukrotnie,
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wybierajac na koncu najlepszy wariant, to powstanie do$¢ uniwersalny operator oparty na
wiedzy o zadaniu, ale wlasciwie bardzo mato zalezny od konkretnego zadania. W ten sposéb
mozna czgsto uzyskaé znaczne przyspieszenie obliczen przy matym nakladzie dodatkowych
dziatah. Metoda taka bedzie nieskuteczna w przypadku zadan w ktérych ocena nowego
rozwigzania jest bardzo kosztowna obliczeniowo lub jest ograniczony dostep do mozliwosci
oceny rozwiazania (np. jest nalozony limit na liczbg wywotan funkcji celu). Jednakze w tych
sytuacjach mozna czgsto wykorzysta¢ dane z poprzednich iteracji, np. zapamigtujac takze
poprzednie rozwiazanie (rodzicielskie) 1 jego warto$¢ funkcji celu, a nastepnie po analizie
danych biezacych i poprzednich, doszukac sig jakiego$ trendu i sprobowac zmodyfikowaé
rozwigzanie biezace wykorzystujac te¢ informacje. Taka wersja operatora moZe byé
szczegoblnie tatwa do wykorzystania w przypadku optymalizacji ciaglej.

Podobnie do$é uniwersalng metods projektowania operatoréw heurystycznych moze
by¢ zastosowanie jako operatora genetycznego jakiej$ znanej i niezbyt skomplikowanej
metody optymalizacji lub jej czesci np. kilku iteracji metoda gradientowa w przypadku
optymalizacji ciaglej, elementéw metody tabu-search, simulated annealing, 2-opt, 3-opt lub
innych, zaleznie od konkretnego przypadku.

Osobnym zagadnieniem jest problem takiego zaprojektowania operatoréw, aby mazna
bylo automatycznie uwzgledni¢ pewne ograniczenia narzucone na zadanie, bez uciekania sie
do kosztownych algorytmoéw naprawy osobnikéw, czy tez stosowania funkcji kary za
przekroczenie ograniczefi. Uwzglednienie ograniczen narzuconych w zadaniu przez
odpowiednie zaprojektowanie operatoréw nie zawsze jest mozliwe, ale zawsze dobrze jest
sprobowac, czy nie jest to realizowalne, gdyz czgsto, jesli si¢ uda, daje duzy zysk w postaci
Znacznego przyspieszenia obliczen i czgsto znacznego okrojenia przestrzeni poszukiwan.

W ogélnym przypadku klasa operatoréw heurystycznych jest ograniczona jedynie
wyobraznia projektujacego i mozliwoS§ciam: obliczeniowymi sprzetu komputerowego. Mozna

stosowaé lacznie z KkorzyScia dla procesu optymalizacji genetycznej metody
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charakterystyczne tylko dla rozwiazywanego zadania, jak i przedstawione wczesniej metody
uniwersalne wraz z metodami losowymi.

Warto pamigta¢, ze w dziedzinie operatoréw heurystycznych zawsze bardzo dobre
rezultaty daje zastosowanie operatorow, ktore posiadaja wbudowane pewne proste reguly,
dzigki ktorym osiagaja lepsze rezultaty od metod czysto losowych, gdyz reguly te zwigkszaja
prawdopodobiefistwo wygenerowania lepszego rozwigzania, koncentrujac poszukiwania na
bardziej obiecujacych rejonach przestrzeni rozwigzan. Oczywiscie nie w kazdym przypadku
przynosi to oczekiwany skutek, dlatego tez metody czysto losowe réwniez sa potrzebne, aby
pochopnie nie porzuci¢ pozornie mato obiecujacych rejondéw, ale w zdecydowanej wigkszosci
przypadkéw uzycie operatorow heurystycznych daje bardzo dobre efekty. Sposoby
zastosowania takich metod znajduja si¢ w prezentowanych dalej przyktadach.

Idea tworzenia algorytmu ewolucyjnego z wieloma specjalizowanymi operatorami
pomaga stworzy¢ bardzo efektywne narzedzie optymalizacyjne, oczywilcie trudno jest
wymysli¢ zestaw skutecznych operatordw genetycznych do rozwigzywanego zadania w
krotkim czasie. Zaprojektowanie zestawu naprawd; dobrze dzialajacych operatoréw wymaga
pewnego procesu iteracyjnego w ktorym najpierw powstaja proste wersje operatoréw np.
tylko losowych, a nastgpnie analizijac otrzymane wyniki i zachowanie algorytmu mozna
wywnioskowac co jeszcze mozna usprawni¢ i jakie operatory mozna zaprojektowac, aby

calo$¢ dziatata zgodnie z oczekiwaniami.

4. Przyklad 1 — wyznaczanie optymalnego sygnalu typu bang-bang do estymacji
parametru w obiekcie pierwszego rzedu

W opisywanym przykladzie celem rozpatrywanego =zadania jest znalezienie
optymalnego sterowania umozliwiajacego najlepsza (z minimalnym bl¢dem) estymacje
parametru ukladu pierwszego rzgdu. Pokazany tu opis zagadnienia jest tylko szkicem metody,
koniecznym do zrozumienia rozwiazywanego ewolucyjnie fragmentu zadania, natomiast
szczegdly dotyczace calego zagadnienia mozna znalez¢ np. w pracy [Naho2005].
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4.1 Opis problemu
Obiekt pierwszego rzedu opisywany jest nastgpujacym réwnaniem rézniczkowym:

T%+x(t)=u(t—td) dla x(1,)=0 0

gdzie:

T — warto$¢ poszukiwana;
u(r) — sygnat wejsciowy;
ty —opOZnienie;

x(r) — sygnat wyjSciowy.

Ogdlne rozwigzanie rownania opisujacego zachowanie obiektu ma postaé:
L oy =
x(t):CeT+FJ: e Tu(t—1,)dr )

W rozpatrywanym zadaniu mozna zalozyé, ze sygnal wejsciowy u(f) jest odcinkami
staly i moze si¢ zmienia¢ tylko w dyskretnych, rownoodleglych chwilach czasu. Po
dyskretyzacji réwnania (2) i zatozeniu zerowych warunkéw poczatkowych (C=0) otrzymuje
sie rownanie (3):

X, =ax,, vbu,, (3)
gdzie:

Xp=x(1n);

A=t~y y;

a=e"vr;

k=t;/4+1;

b=1-a.

Wyijscie obiektu mierzone jest z blgdem:

Y, =X, +€, 4)
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