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Przedmowa

Na niniejsza publikacje sktada si¢ zbidr prac doktorantéow Za-
ocznych Studiéw Doktoranckich “Informatyka w zarzadzaniu 1 finan-

sach” dzialajacych przy Instytucie Badan Systemowych Pol-
skiej Akademii Nauk.

Prace te byly referowane na konferencji BOS’98 “Rozwdj Sred-
nich i matych miast w XXI wieku w Polsce: Rola badan operacyjnych
1 systemowych”, Kutno, 8-10 czerwca 1998 r.!, a takze na seminariach
Studiow Doktoranckich “Informatyka w zarzadzaniu 1 finansach”. Nad
strona merytoryczna publikacji czuwat Pan Prof. dr hab. Jerzy Holu-
biec oraz grono recenzentdw 1 opiekundéw naukowych doktorantow.

Prace dotycza gtoéwnie problemow analizy systemowej oraz jej
zastosowan w dziedzinie finansOw, a zwlaszcza - teorii portfela, obli-
gacji 1 problemow inwestycyjnych. Niektore prace przy analizie finan-
sowe] postuguja si¢ tzw. algorytmami genetycznymi i sieciami neuro-
nowymi, a takze modelowaniem rozmytym 1 strukturami fraktalnymi.
Czgs¢ prac dotyczy zarzadzania i sterowania produkcja.

Wypada zauwazy¢, 1z doktoranci Studiow atakujg w swych pra-
cach tematy nowoczesne 1 znajdujace si¢ w obszarze tzw. frontu ba-
dawczego analizy systemow. Wypada im zyczy¢ sukcesOw i wytrwa-
osci w pracy, ktéra winna zakonczy¢ si¢ obroniona praca doktorska.

" Gléwnymi organizatorami konferencji byto Polskie Towarzystwo Badah Operacyj-
nych i Systemowych oraz Instytut Badan Systemowych PAN.



Wypada takze zaznaczy¢, iz wydanie niniejszej publikacji stato
sie mozliwe dzigki wsparciu finansowemu ze strony WyZszej Szkoly
Informatyki Stosowanej i Zarzqdzania, dziatajacej w ramach
Fundacji Krzewienia Nauk Systemowych. Fundacja ta zostata zatozo-
na w 1991 roku z inicjatywy Prof. L. Kuznickiego, wowczas Sekreta-
rza Naukowego Polskiej Akademii Nauk. Do zadah Fundacji nalezy,
miedzy innymi, wspieranie 1 promocja prac miodych pracownikéw
nauki, a zwlaszcza prac doktorantow.

Mamy nadziejg, iz publikacja niniejsza zostanie zyczliwie przy-
jeta przez specjalistow dzialajacych w obszarze nauk systemowych.

Rektor WSISiZ

Prof. Roman Kulikowski



ZASTOSOWANIE ALGORYTMOW
GENETYCZNYCH DO ROZWIAZYWANIA
PROBLEMOW TRUDNYCH I NP ZUPELNYCH

Mirostaw MICHAS
Zaoczne Studia Doktoranckie IBS PAN

1. Problemy P zupelne i NP zupelne

Problem jest kwalifikowany do grupy probleméw NP
(niedeterministycznych o wielomianowej czasowej zlozono$ci obli-
czeniowe)) jezeli jest rozwiazywalny w czasie wielomianowym przez
niedeterministyczng maszyn¢ Turinga.

P-Problem (ktérego rozwiazanie jest polaczone przez wielo-
mian) jest rowniez klasy NP. Jezeli przeksztalcenie do klasy NP jest
znane, moze by¢ zredukowane do pojedynczej P (w czasie wielomia-
nowym) weryfikacji.

Problem jest nazwany NP-trudnym jezeli algorytm rozwiazania
moze by¢ przeksztalcony w inny NP.- problem. Duzo prosciej wyka-
zaé, ze problem jest NP niz NP-trudny. Problem ktory jest jednocze-
$nie NP 1 NP-trudny jest nazywany NP-zupeilnym

MASZYNA TURINGA (MT)

Stworzona przez Alana Turniga w 1935 roku teoretyczna ma-
szyna liczaca powstala na potrzeby informatyki teoretycznej. Za po-
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moca MT mozna przedstawi¢ wszystkie jezyki programowania, w tym
jezyki wysokiego poziomu i architektury komuterowe.

Maszyna posiada nieskoficzong taSm¢ magnetyczng na ktorej
moga by¢ zapisywane i kasowane instrukcje sterujace w regularnych
przedziatach czasowych, jednobitowy rejestr pamigei (nazywany cza-
sem stosem) i procesor umozliwiajacy wykonanie nastgpujacych in-
strukcji: przesunigcie taSmy w prawo 1 w lewo, zmiana stanu pamigci
bazujacej na wartosci aktualnej tasmy, zapis i kasowanie aktualne;j
zawartosci tasmy. Przy kazdym kroku maszyna czyta jeden symbol z
taSmy w aktualnym potozeniu glowicy czytajacej. Dla kazdej kombi-
nacji aktualnych stanow 1 wezytanych symboli maszyna specyfikuje
nowy stan i symbol. Stanem moze by¢ przesunigcie taSmy o jedna
pozycje lub stan osobliwy. Maszyna realizuje instrukcje, dopdki nie
osiggnie stanéw osobliwych. Stan osobliwy powoduje zatrzymanie
maszyny.

Maszyna Turinga zatrzymuje si¢ na polecenie.

(Niedeterministyczna maszyna Turinga jest maszyng réwnole-
gla, ktéra moze prowadzi¢ kilka obliczen jednoczesnie traktowanych
jako réwnolegle maszyny Turinga bez mozliwosci wzajemnej komu-
nikacji.

ZEOZONOSC OBLICZENIOWA

Ztozonos¢ obliczeniowa algorytmu definiuje si¢ jako ilos¢ zaso-
boéw komputerowych, potrzebnych do jego wykonania. Podstawowymi
zasobami rozwazanymi w analizie algorytmow sa czas dziatania i ilo$¢
zajmowanej pamigci.

W zalezno$ci od jednostek w ktorych mierzymy ztozono$¢ wy-
rézniamy ztozono$¢ czasowa, 1 ztozono$¢ pamigciowa.. Przy ztozono-
sci pamigciowe] za jednostke przyjmuje si¢ stowo pamigci maszyny.
Zlozono$¢ czasowa jest wlasnoScig samego algorytmu jako metody
rozwigzywania problemu. W agorytmie wyznacza si¢ kluczowe z
punktu widzenia wykonywania operacje, takie, ze ich liczba jest pro-
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ANALIZA SYSTEMOWA W FINANSACH 1 ZARZADZANIU

porcjonalna do liczby wykonan wszystkich operacji jednostkowych.
ktére nazywa sig¢ operacjami dominujacymi. Za jednostke ztozonosci
czasowe] przyjmuje si¢ wykonanie jednej operacji dominujace;.

ZYozonos¢ obliczeniowa algorytmu traktuje si¢ jako funkcje
rozmiaru danych n. Wyrédznia si¢ ztozono$¢ pesymistyczng definiowa-
ng jako ilosc zasobow komputerowych potrzebnych przy najgorszych
danych wejsciowych rozmiaru n, oraz ztozono$¢ oczekiwang — defi-
niowana jako i1lo$¢ zasobéw komputerowych , potrzebnych przy typo-
wych danych wej$ciowych rozmiaru n.

Przez pesymistyczng zlozono$¢ czasowa algorytmu rozumie si¢
funkcje

W(n)=sup{t(d).de Dy},

gdzie sup oznacza kres gorny zbioru.

2. Istota, definicja i podstawy dzialania algorytméw genetycznych

Algorytmy genetyczne byly formalnie zaprezentowane w Sta-
nach Zjednoczonych w latach szesédziesiatych przez Johna Hollanda z
University of Michigan. Ciagly rozw6j technologii obliczeniowych
spowodowat, ze staty si¢ one atrakcyjne dla zastosowan optymaliza-
cyjnych. Algorytmy te sprawdzaja si¢ dobrze podczas rozwiazywania
mieszanych probleméw kombinatorycznych ( ciagtych i dyskretnych).
Troche gorsze sa przy poszukiwaniu lokalnego optimum, lepiegj
sprawdzaja si¢ tu metody przeszukiwania gradientowego.

Z algortymicznego punktu widzenia sa bardzo kosztowne pa-
mieciowo 1 ¢Zasowo.

Algorytmy genetyczne sa to algorytmy poszukiwania oparte na

mechanizmach doboru naturalnego oraz dziedziczno$ci. Lacza w sobie
ewolucyjng zasade przezycia najlepiej przystosowanych z systema-
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tyczna, cho¢ losowa wymiang informacji. W kazdym pokoleniu po-
wstaje nowy zespol sztucznych organizmow (ciggéw bitowych), utwo-
rzonych z pofaczenia fragmentow najlepiej przystosowanych przed-
stawicieli. poprzedniego pokolenia. Procz tego wykorzystuje sie spo-
radycznie nowa czg$¢ skladowa. Pomimo pewnego elementu losowo-
Sci algorytmy genetyczne nie sprowadzaja si¢ do zwyktego przypad-
kowego bladzenia.

Terminy genetyczne i ich odpowiedniki w algorytmach genetycznych:

Genetyka Algorytmy Genetyczne

Chromosom Ciag kodowy

Gen Cecha, znak, detektor

Allel Wariant cechy

Locus Pozycja

Genotyp Struktura

Fenotyp Zbidr parametrow, rozwiazanie, punkt
Epistaza Nieliniowo$¢

Warunki konieczne zaliczenia algorytmu do GA:

a. GA nie przetwarzaja bezposrednio parametréw zadania lecz ich
zakodowanga postac,

b. GA prowadza poszukiwania, wychodzac nie z pojedynczego
punktu, lecz z pewnej ich populacji,

c. GA korzystaja tylko z funkcji celu, nie za$ jej pochodnych lub in-
nych pomocniczych informacji.
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d. GA stosuja probabilistyczne, a nie deterministyczne reguty wyboru

3. Schemat algorytmu genetycznego
Aby zastosowaé algorytm genetyczny do rozwiazania konkret-
nego problemu nalezy okresli¢:
a. genetyczna reprezentacj¢ potencjalnych rozwigzan problemu
b. metody generowania populacji rozwigzan poczatkowych

c. funkcje dopasowywania (ocena potencjalnych rozwigzan)

e

operatory genetyczne zmieniajace geny w chromosomach

e. parametry stale (rozmiar populacji, prawdopodobiefistwo zastoso-
wania

f. warunki zakonczenia generowania kolejnej populacji

Ogolny algorytm genetyczny mozZe mie¢ nastgpujaca postac:

Genetic_algorithm()

{

intt; /*zmienna t iteruje kolejne populacje*/
t=0;
P(t)=utworzenie_populacji_poczatkowej ();
/* populacja zazwyczaj tworzona jest losowo*/
ocena_chromosomow ( P(t) )*/

/* chromosomom populacji P(t) przypisywane sa warto$ci funkcji do-
pasowania*/

while (!warunek _konca() )

{

/* warunkami zakonczenia algorytmu genetycznego moga by¢ zbada-
nie okreSlonej a priori liczby populacji, mata zmienno$¢ wartoSci

166



M. Michas$ - Zastosowanie algorytméw genetycznych

funkcji dopasowania dla najlepszych chromosomoéw w kolejnych po-
pulacjach lub inne */

t=t+1;

C(ty=wybor( P(t-1) );

/* z poprzedniej populacji P(t-1) wybierane sa chromosomy tworzace
populacje C(t), dla ktorej stosowane beda operatory genetyczne*/
CR(t)=przetworzenie( C(t), PC, PM);

/* dla chromosomow populacji C(t) stosowane s3 operatory genetycz-

ne krzyzowania z prawdopodobiefistwem PC oraz mutacji z prawdo-

podobienstwem PM; chromosomy wynikowe tworza populacje CR(t)
*/

ocena_chromosomow (CR(t) );

/* chromosomom populacji CR(t) przypisywane sa warto$ci funkcji
dopasowania*/

P(t)= wybér( CR(t), P(t-1) );

/* wybo6r chromosoméw populacji P(t) z chromosoméw populacji
CR(t) oraz P(t-1)*/

}
}

Zmienna t oznacza numer kolejnej populacji. Podczas t-tej iteracji
algorytm weryfikuje populacjg P(t)

Procedura utworzenie populacji poczatkowej wyznacza populacje
poczatkowa P(0). Procedura ocena chromosomoéw okresla wartos¢
funkcji dopasownia dla chromosomow populacji. Procedura przetwo-
rzenie stosuje do chromosomow populacji operatory genetyczne krzy-
zowania i mutacji odpowiednio z prawdopodobienstwem PC i PM.

Procedura wybér wyznacza nowa populacje uwzgledniajac wartosci
funkcji dopasowania.
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4. Przykladowy algorytm genetyczny

POSZUKIWANIE MAKSIMUM FUNKCII f(x)=x* dla xe <0;31>
(SYMULACJA ODRECZNA)

Aby zastosowac algorytm genetyczny nalezy najpierw zakodo-
wacé warto$ci zmiennej decyzyjnej zadania.

W tym przypadku mozna zastosowac pigciopozycyjny zapis
dwojkowy. Kod pigciobitowy umozliwia operowanie na liczbach cat-
kowitych od 0 (00000) do 31 (11111). Majac funkcje celu ( f(x) ) 1 kod
mozna przystapi¢ do symulacji jednego przebiegu algorytmu gene-
tycznego.

Na poczatek wybierzemy losowo poczatkowa populacjg ztozona
z czterech ciagéw kodowych. W tym celu mozna wykona¢ np. 20

rzutdw symetryczng moneta. Mozna do tego uzyC generatora liczb
losowych.

Dzialanie algorytmu genetycznego zaczyna si¢ od reprodukcji.
Najpierw dobieramy pulg rodzicielska dla nastgpnego pokolenia, kre-
cac czterokrotnie tarcza ruletki. Podczas symulacji tego procesu
otrzymano po jednej kopii ciagu nr 3. Poréwnanie tego wyniku z
oczekiwana liczba kopii (n'pselect;) potwierdza nasze oczekiwania:
najlepsi zwigkszaja swoja reprezentacjg, Sredni wychodza na swoje , a
najgorsi wymieraja.

Gdy pula rodzicielska ztozona z ciaggéw kodowych poszukuja-
cych partnerdw jest juz zapeiniona, przychodzi czas na proces krzy-
zowania, ktory przebiega w dwoch etapach:

1. ciagi kodowe zostaja skojarzone w sposob losowy w pary,

2. partnerzy krzyzuja si¢ ze soba , przy czym punkt krzyzowania wy-
bierany jest rowniez losowo.
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Tabela 1. Odreczna symulacja algorytmu genetycznego

Nr Populacja Warto$¢ | Wartos¢ | Pselect | Oczeki | Liczba ko-
cia- |poczatkowa | x f(x)=x* fi/>f wana pii wylo-
gu wyge- (liczba liczba sowanych
nerowana kopii {wg. Re-
cal-
losowo . t/f guly rulet-
kowita) .
ki)
1 01101 13 169 0,14 0,58 1
2 11000 24 576 0,49 1,97 2
3 01000 8 64 0,06 0,22 0
4 10011 19 361 0,31 1,23 1
Suma 1170 1,00 4,00 4,00
Srednia 293 0,25 1,00 1,00
Maksimum 576 0,49 1,97 2,00

Operacja mutacji jest wykonywana losowo dla kazdej pozycji
ciagu z osobna. PrzyjeliSmy, ze prawdopodobiefistwo mutacji w tym
eksperymencie wynosi 0,001. Majac tacznie 20 pozycji/bitdw mozemy
oczekiwa¢ ze zmiany dotkng 200,001=0,02 bitow w catej populacji.
Praktycznie oznacza to, ze zaden z bitow nie ulegnie mutacji w na-
szym doswiadczeniu.

Po zakonczeniu reprodukcji, krzyzowania 1 mutacji, nowe po-
kolenie ciaggow musi zosta¢ poddane ocenie. W tym celu dekodujemy
otrzymane ciagi 1 obliczamy dla nich warto$ci wskaznika przystoso-
wania. Odpowiednie wyniki dla jednego przebiegu znajduja si¢ w ta-
beli 2.

Z tabeli wida¢ jak zmienity si¢ wskazniki przystosowania w no-
wej populacji. Sredni wskaznik przystosowania wzrdst z 293 do 439, a

169



ANALIZA SYSTEMOWA W FINANSACH [ ZARZADZANIU

maksymalny z 576 do 729 w jednym tylko pokoleniu.Mimo, ze proce-
sy losowe pomagaja w stworzeniu sprzyjajacych okoliczno$ci, sama
poprawa nie jest szczgsliwym trafem. Najlepszy ciag kodowy z pierw-
szego pokolenia (11000) otrzymat dwie kopie dzigki wysokiej ponad-
przecigtnej ocenie. Kiedy jedna z nich zostala losowo skojarzona z
drugim pod wzgledem wynikow partnerem (10011), krzyzujac si¢ z
nim (od réwniez losowej) pozycji 2, jeden z otrzymanych w ten spo-
sob potomkow (11011) okazat si¢- by¢ naprawdg dobrym rozwiaza-
niem.

Tabela 2. Odreczna symulacja algorytmu genetycznego

Pula rodzi- Partner Punkt Nowa po- | Warto$€¢ x | Wartosé
cielska po wybrany krzyzo-- pulacja f(x)=x"
reprodukc;ji losowo wania wy-

(zaznaczono brany lo-

punkty krzy- SOWO

Zowania)

0110{1 2 4 01100 12 144
1100j0 1 4 11001 25 625
11[000 4 2 11011 27 729
10j011 3 2 10000 16 256
Suma 1754
Srednia 439
Maksimum 729
REGULA RULETKI

Operacja reprodukcji wybiera ciagi kodowe za pomoca ruletki,
ktéorej sektory sa proporcjonalne do wartosci funkcji przystosowania.
Tarcza widoczna ponizej zostata wykalibrowana wg. danych z tabeli 1
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14%

&1
B2
a3
04

Uwagi

Opisany przyktad jest odreczna symulacja jednego przebiegu al-
gorytmu genetycznego bez zastosowania operatora mutacji:

1. Populacja poczatkowa wybrana na podstawie wyniku serii rzutow

moneta (czterokrotne powtdrzenie pigciu rzutdOw), przy umowie:
orzet=1, reszka=0.

2. Reprodukcja dokonywana jest wedtug symulowanej reguty ruletki z
doktadnoscia wzgledna 1/8 (trzy rzuty monets). Koto ruletki star-
tuje od pierwszego chromosomu.

3. Krzyzowanie przeprowadzone na podstawie wynikow 2 rzutéw
moneta, przy umowie: RR=002=0=punkt krzyzowania 1; ..;
112=3=punkt krzyzowania 4.

4. Prawdopodobienstwo krzyzowania pc=1,0.

5. Prawdopodobienstwo mutacji pm=0,001. Oczekiwana lista mutacji
=5.4.0,001=0,02. Praktycznie w jednej populacji nie wystapi ani
jedna mutacja.
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5. Inne przyklady algorytmow genetycznych
MAKSYMALIZACJA FUNKCII

Funkcja f jest dodatnia w swojej dziedzinie; jezeli tak nie jest ( a
funkcja f jest ograniczona od dotu), to dodajemy do f statg ¢>0.

Niech f bedzie funkcja k zmiennych, f(x)=f(xi,.....,Xx), a kazda
zmienna przyjmuje wartosci z przedziatu Di=[a;,bi] 1 f(x)>0. Funkcja f
bedzie optymalizowana z dokladnoscia p. Aby uzyska¢ taka doktad-
nos¢ kazdy przedzial D; nalezy podzieli¢ na (bj-a;) 10° rownych pod-
przedziatléw. Oznaczmy przez m(i) najmniejszg liczbg catkowita taka,
ze (bi-a;)10P<=2 "1 Wtedy reprezentacja, w ktorej kazda zmienna
jest zakodowana jako tancuch binarny o dlugosci m(i) bedzie spelniata
wymagania doktadnos$ci. Warto$¢ tego tancucha mozna wyrazi¢ w
postaci dziesigtnej za pomoca wzoru

xi=a;+decimal(tancuchy).(bi-a;)/(2 "9-1),

gdzie funkcja decimal(fancuch,) zwraca warto$¢ dziesigtna tancucha
binarnego tancuch2.

Np. jezeli Di=[-3;12,1], p=4 to m(i)=18 gdyz (bi-a;)10P= 15,1'10* i
217<151000<2"®. Lancuchowi 0100010010110100002)15,1/(2'%.1) =
-3+7035.15,1/262143=1,052426

Kazdy chromosom jest reprezentowany przez taficuch binarny o
dlugosci m=m(1)+.......+m(k), gdzie pierwsze m(1) bitow odpowiada
zmiennej x|, Kolejna grupa m(2) bitéw odpowiada zmiennej X, itd.

Znajac dhugos¢ chromosomu generuje si¢ populacjg skladajaca
sie¢ z pop_size chromosomoéw. Dalej postgpujemy zgodnie z podana
wyzej procedurg. W kazdym pokoleniu oceniamy stosujac funkcje f
wszystkie chromosomy, wybieramy nowa populacj¢ i poddajemy ja
operacjom Kkrzyzowania 1 mutacji. Gdy nie obserwujemy poprawy
rozwiazah — zatrzymujemy algorytm.
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Proces selekcji chromosomow sktada sig¢ z nastgpujacych kro-
kow

1. obliczamy warto$¢ dopasowania eval(v;)=f(v;) dla kazdego chro-
mosomu v;, i=1,....,pop_size,
2. obliczamy catkowite dopasowanie F=Z {eval(v;)|i=1, ...., pop_size},

3. obliczamy prawdopodobiefistwo wyboru i-tego chromosomu:
P=eval(v;)/F,

4. obliczamy dystrybuantg Q= Z{P;j=1,

5. utworz nowa populacje:

for i=1 to pop_size

{
wylosuj liczbg r

if (r<Qy) then wstaw chromosom vi else wybierz chromosom v; dla
ktérego Qi-

I<r<=Q;
}

6. wykonaj krzyzowanie (z ustalonym prawdopodobienstwem P):
for i=1 to pop_size
{

wylosuj liczbg r

if (r<P.) then wybierz rozpatrywany chromosom do krzyzowania
}
dobierz losowo wybrane chromosomy w pary

for i=1 to k /*k oznacza liczbg par*/

{
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wygeneruj losowo liczbg catkowitg pose[1,m-1]
pare chromosomow (0, .. Olpos Oposti--- Otm) 1 (Bi... BposPpost1.-- Pm)

zamien na par¢ potomkow (0, .. Opos Bpos+i-- Pm) 1 (B1-.. PposOpos+1---
Olm) -

}
wykonaj mutacje (z ustalonym prawdopodobienstwem pp,):
for i=1 to pop_sizem
{
wylosuj liczbg r
if ( r<P,,) then zamien i-ty bit

}

6. Uwagi koncowe

Przedstawiony algorytm cechuje sig : selekcja wedhug reguty
ruletki, krzyzowaniem prostym (z kojarzeniem losowym) i mutacja
prosta. Wtasnosci tego algorytmu zaleza od czterech parametrow:
rozmiaru populacji (pop_size), prawdopodobienstwa krzyzowania
(P.), prawdopodobienstwa mutacji (P,) oraz wspdlczynnika wymiany
(G). Wspotezynnik ten zostat wprowadzony , aby umozliwi¢ miesza-
nie pokolen i przybiera on wartosci z przedziatu [0;1]. W populacjach
mieszanych (0<G<1) operacje genetyczne wykonuje si¢ a pop_size.G
osobnikach, a otrzymane potomstwo rozmieszcza sig¢ W istniejace]
populacji na pop_size.G wybranych losowo (bez powtérzen) miej-
scach. Jezelt G=1, mamy do czynienia z populacjami roztacznymi.

PROBLEM KOMIWOJAZERA (TSP)

Definicja problemu:

Komiwojazer wyruszajac z danego miasta musi odwiedzi¢ do-
ktadnie raz wszystkie miasta na swoim terytorium , powracajac do
punktu wyjSciowego. Dla okreslonych kosztow podrézy pomigdzy
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kazdym z miast problem TSP polega na optymalnym zaplanowaniu
podrézy komiwojazera ze wzgledu na koszt catkowity. Dla N miast na
terytorium pojedynczym rozwiazaniem TSP jest kazda permutacja N
elementowa. Licznos¢ petnej przestrzeni rozwiazan wynosi N!. TSP
jest problemem tatwym do zdefiniowania, a trudnym do rozwigzania.

PRZYKLADOWY ALGORYTM GENETYCZNY DLA TSP

(REPREZENTACJA SCIEZKOWA)

Dla zadania TSP najbardziej naturalng reprezentacja jest repre-
zentacja Sciezkowa. W zadaniu w ktorym chcemy wyznaczy¢ szcze-
g6lna permutacje n miast {1,2......,n}, chromosom (1, i, ...., 1) W re-
prezentacji Sciezkowej wyznacza drogg: 1;—1—...—1,

W tak zapisanej reprezentacji okres$lenie operatorow genetycz-
nych nie jest juz tak bezposrednie. Zastosowanie standardowych ope-
ratoréw mogloby prowadzi¢ do powstania chromosomow wyznaczajg-
cych drogi pomijajace pewne miasta z powtdrzeniami innych.

Dla reprezentacji $ciezkowej w zadaniu TSP D. Goldberg i
R.Lingle zaprezentowali operator krzyzowania PMX ( partially maped
crossover), dla dwoch chromosoméw vy 1 vy

V]:(i] 3i2)"')iﬂ)
VZ—__OI; j2)-~'j1])

wyznaczane sa segmenty okre§lone dwoma parametrami K oraz m:
V1=(i1, iz, ...ik, 1 k+15 . k+m> ln)

sz(_jl,jz, ...jk, 1 k+1s J k+ms Jm)

w kazdym chromosomie dokonywane sg przeksztatcenia:

1 k+1—)j K+l dla 1:0, ..... ,m

W wyniku tego otrzymujemy dwa chromosomy potomkow:
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Wl:(lrla 125 -5 Lik-15 Jks) kt1s o5 ) ktms o5l m-m-l)a

WZZ(_]pl;JpZ; ceos ] pkels ks L ktms oeos) pn-m-l)~

Dla chromosomu w; geny 1y 0 warto$ciach roznych od jk, j k+1, -, J k+m
pokrywaja si¢ z genami 1;, natomiast warto$ci pozostatych genow wy-
nikaja z przeksztatcen. Podobnie okreslone sg geny j, chromosomu
W).

Jest to oczywiscie przyktadowa propozycja reprezentacji danych
1 operatora krzyzowania

Okreslenie operatora mutacji jest podobne dla wszystkich repre-
zentacji danych i polega na:

— Wybraniu miasta 1 umieszczeniu go w losowym miejscu drogi wy-
znaczone] przez chromosom potomka;

— Wybraniu poddrogi i umieszczeniu jej w losowym fragmencie dro-
gi wyznaczonej przez chromosom potomka;

— Zmianie kierunku wybranego fragmentu drogi wyznaczonej przez
chromosom potomka.

Algorytmy genetyczne dla zadania TSP znacznie zwigkszaja
swoja efektywnos¢ w wyniku zastosowania heurystycznych prze-
ksztalcen wzmacniajacych poszczeg6lne operatory genetyczne. Heury-
styka moze polega¢ na lokalnym zastosowaniu strategii poszukiwania,
lokalnym minimalizowaniu dtugosci drog, powtarzaniu pewnych grup
przeksztatcen dla minimalizacji okreslonych parametrow.

UKEADANIE PLANU ZAJEC
Rozwiazanie tego problemu mozna opisac przez

— liste nauczycieli {Ty, ...,Tpn}
— listg odcinkéw czasowych (godzin) {Hy, ...,H,}
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— listg klas {Cy, ..., Cy}

Zadanie polega na wyznaczeniu optymalnego planu
(nauczyciele-godziny-klasy). Funkcja celu powinna spetniaé pewne
wymagania . Obejmuja one cele dydaktyczne (na przykiad roztozenie
przedmiotow w tygodniu), cele personalne (pozostawienie wolnych
popotudni dla nauczycieli pracujacych na czes¢ etatu) i cele organiza-
cyjne (na przyktad kazda godzina ma przyporzadkowanego dodatko-
wego nauczyciela na zastgpstwa ).

Ograniczenia obejmuja:
— zadang liczbg godzin dla kazdego nauczyciela i dla kazdej klasy,
dopuszczalny plan lekcji musi by¢ “zgodny” z tymi liczbami,
— w kazdej klasie 1 godzinie jest tylko jeden nauczyciel,
—~ nauczyciel nie moze uczy¢ dwoch klas naraz,

— w kazdej klasie z zaplanowanymi zajeciami w danej godzinie znaj-
duje si¢ nauczyciel

Najbardziej naturalng prezentacja dla chromosomu przedsta-
wiajacego potencjalne rozwigzanie zadania ustalania planu jest repre-
zentacja macierzowa: macierz (R); (1<=1<=m oraz 1<=j<=n), w ktorej
wiersz odpowiada nauczycielowi, a kolumna godzinie, elementami
macierzy R sa klasy (e {C;, ...,Ci})1)

W algorytmie zastosowano nastgpujace operatory:

Mutacja rzedu k: ten operator wybiera dwa sasiednie ciagi k-
elementowe z tego samego wiersza macierzy R 1 zmienia je.

Mutacja dni: ten operator jest specjalnym przypadkiem poprzednie-
go; wybiera on dwie grupy kolumn (godziny) w macierzy R, ktére
odpowiadaja réznym dniom i zamienia je.

Krzyzowanie: dla danych dwoch macierzy Rj 1 R, operator ustawia

wiersze pierwszej macierzy w porzadku malejacych watosci tak zwa-
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nej lokalnej funkcji dopasowania (czg$¢ funkcji dopasowania zwigza-
na tylko z cechami charakterystycznymi dla nauczyciela).

Najlepszych b wierszy (b jest parametrem ustalanym przez sys-

tem na podstawie lokalnej funkcji dopasowania obu rodzicow) wybie-

ra si¢ jako bloki budujace, a pozostalych m — b wierszy bierze sig z
macierzy Rj.
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Zalacznik 1 -Inne przyktady zastosowan GA w zadaniach poszukiwa-

nia i optymalizacji

Rok Badacz Opis

Biologia

1967 Rosenberg Symulowana ewolucja popula-
cji organizmow jednokomor-
kowych

1970 Weinberg Projekt symulacji populacji
komorek z zastosowaniem al-
gorytmu genetycznego z meta-
poziomu

1984 Perry Badania nad teorig nisz i spe-
cjacja prze uzyciu algorytmow
genetycznych.

1985 Grosso Symulacja diploidalnego AG z
Jjawnymi podpopulacjami i mi-
gracia

1987 Sannier i Go- Adaptacja mechanizmow re-

odman agowania na dostepnos¢ po-
karmu w przestrzeni i czasie za
pomoca AG

Informatyka

1967 Bagley Adaptacyjny algorytm gry w
sze$¢ pionkéw z zastosowa-
niem AG

1979 Raghavan i Bir- | Algorytm grupowania oparty

chard na AG

1982 Gerady

Préba identyfikacji automatu
probabilistycznego za pomoca
AG
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1984 Gordon Adaptacyjna metoda opisu do-
kumentéw przy uzyciu AG

1985 Rendell Zastosowanie AG do poszuki-
wania funkcji oceny strategii
gry

1987 Raghavan i Adaptacyjna metoda grupowa-

Agarwal nia dokumentoéw przy uzyciu

AG

Techniki i badania opera-

cyjne

1981 Goldberg Identyfikacja modelu amorty-
zatora za pomoca elementar-
nego AG

1982 Etter, Hicks i Projektowanie filtru adapta-

Cho cyjnego za pomoca elementar-

nego AG

1983 Goldberg Optymalizacja pracy gazocia-
gu w rezymach stacjonarnym i
nieustalonym za pomoca AG

1985 Davis Zastosowanie algorytmu ge-
netycznego w zadaniach upa-
kowania i kolorowania grafu

1985 Avis Projekt zastosowania algoryt-
mu genetycznego w zadaniach
szeregowania typu job shop

1985 Davis i Smith Projektowanie uktadéw VLSI
za pomoca AG
Kompaktyfikacja uktadéw

1985 Fourman VLSI za pomoca GA

1985 Goldberg i Kuo | Optymalizacja rurociagu do

przesylu ropy w rezimie sta-
cjonarnym za pomoca AG
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1986 Glover Projektowanie uktadu klawia-
tury za pomoca AG
1986 Goldberg i Optymalizacja konstrukcji
Santami (kratownica plaska) za pomoca
AG
1986 Goldberg i Zastosowanie AG w Slepej
Smith wersji zagadnienia plecakowe-
go
1986 Minga Optymalizacja elementéw
podwozia samolotéw za po-
moca AG
1987 Davs i Coombs | Optymalizacja wielkosci taczy
w sieci tacznosciowej za po-
moca AG z operacjami za-
awansowanymi
1987 Davis i Ritter Ukladanie planu lekcji metoda
symulowanego wyzarzania z
AG na metapoziomie
Algorytmy genetyczne
1962 Holland Projekt samoadaptujacego sie
komputera komérkowego
1968 Holland Opracowanie teorii schematéw
1971 Holstein OprmallzaCJa funkecji dwoch
zmiennych przy zastosowaniu
regut kojarzenia i selekcji
1972 Bosworth, Foo i Operacje AG-.podobne na ge-
nach rzeczywistych ze skom-
Zegler . . . .
plikowanymi wariantami mu-
tacji
1972 Frantz Badania efektéw nieliniowosci

pozycyjnej i operacyjnej in-
wersji
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1973

Holland

Problem optymalnego wyboru
w AG w zagadnieniach dwu-
ramiennego bandyty

1973

Martin

Badania teoretyczne AG po-
dobnych algorytmow probabi-
listycznych

1975

De Jong

Fundamentalne badania para-
metryczne elementarnego algo-
rytmu genetycznego w $rodo-
wisku pigciu funkcji testowych

1975

Holland

Publikacja ANAS

1977

Mecer

AG sterowany AG z metapo-
ziomu

1981

Bethke

Zastosowanie funkcji Walsha
do analizy wartosci przystoso-
wawczej schematéw

1981

Brindle

Badania metod selekcji i do-
minowania w AG

1983

Pettit i Swigger

Ogolne badania mozliwosci
zastosowania AG w niestacjo-
narnych zadaniach poszukiwa-
nia

1983

Wetzel

Zastosowanie AG w zagadnie-
niu komiwojazera

1984

Mauldin

Poszukiwanie metod heury-
stycznych zapewniajacych
utrzymanie réznorodnosci po-
pulacji w elementarnym AG

1985

Baker

Eksperymenty z metoda selek-
cji przez nadawanie rang

1985

Booker

Koncepcje zgodnosci czgscio-
wej, podziatu zasobdow i barier
reprodukcyjnych
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1985 Goldberg i Lin- | Zastosowanie operacji PMX w
gle zagadnieniu komiwojazera i
analiza o-schematéw
1985 Grefenstette i Badania elementarnego AG w
Fitzpatrick zastosowaniu do funkcji przy-
blizonych
1985 Schaffer Optymalizacja wielokryterial-
na za pomoca Agz podpopula-
cjami
1985 Goldberd Oszacowanie optymalnej wiel-
kosci populacji ze wzgledu na
liczbg efektywnie przetwarza-
nych schematow
1986 Grefenstette AG stwrowany AG z metapo-
ziomu
1987 Bridges 1 Gold- | Poglebiona analiza reprodukcji
berg i krzyzowania w I-bitowym
AG
1987 Goldberg Minimalny problem zwodniczy
MDP przy reprodukcji i krzy-
Zowaniu
1987 Goldberg i Ri- Formowame sig nisz i powsta-
wanie gatunkow jako efekt za-
chardson . . )
stosowania funkcji wspot-
udziatu
Goldberg t Se- Analiza reprodukcji i mutacji
1087 , .
grest za pomoca taricuchéw marko-
wa
1987 Goldberg i Optymalizacja funkcji niesta-
Smith cjonarnych za pomoca diplo-
idalnego AG
1987 Olivier, Smith i

Holand

Symulacja i analiza permuta-
cyjnych operacji rekombinacji
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1987

Schaffer

Analiza wptywu procedur se-
lekcji na propagacj¢ schema-
téw

1987

Schaffer i Mo-
rishima

Adaptacyjny mechanizm krzy-
Zowania

1987

Whitley

Zastosowanie selekcji na pod-
stawie potomstwa AG

Techniki hybrydowe

1985

Ackley

Doniesienie o algorytmie ko-
nekcyjnym o wlasnosciach
zblizonych do AG

1985

Brady

Zastosowanie operacji quasi-
genetycznych w zadaniu ko-
miwojazera

1985

Grefenstette

Zastosowanie operacji gene-
tycznych wspomaganych wie-
dza w zagadnieniu komiwoja-
zera

1987

Dolan i Dyer

Propozycja uzycia AG do ad-
aptacji topologii sieci konek-
cyjnej

1987

Grefenstette

Zastosowanie informacji spe-
cyficznej dla zadania w poszu-
kiwaniu genetycznym

1987

Liepins, Hillard,
Palmer, Morrow

Poréwnanie $lepych i zachtan-
nych metod poszukiwania dla
zagadnien kombinatorycznych

1987

Shaefer

Technika globalnie modyfiko-
wanej reprezentacji adaptacyj-
nej (ARGOT)

1987

Sirag i Weisser

Sterowanie czgstoscia operaciji
genetycznych w zagadnieniu
komiwojazera za pomocg Sy-
nulowanego wyzarzania
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1987 Suh i Van Operacje genetyczne wspoma-
Gucht gane wiedzg w zagadnieniu
komiwojazera
Przetwarzanie obrazow i
rozpoznawanie wzorcow
1970 Cavicchio Dobor detektoréw w zadaniu
rozpoznawania wzorcow bi-
narnych
1984 Fitzpatrick, Obrobka obrazéw za pomoca
Grefenstette AG w celu minimalizacji roz-
nic
1985 Englander Dobor detektorow przy zada-
niu klasyfikacji obrazéw
1985 Gillies Poszul'qwanle detektorow cech
obrazéw za pomocg AG
1987 Stadnyk Rozpoznawanie klas wzorcow
przy uzyciu czg$ciowego do-
pasowania’
Wspélbiezne implementa-
cje AG
1976 Bethke Wstepne rozwazania teore-
tyczne na temat mozliwych
implementacji wspétbieznych
1981 Grefenstette Wstepne rozwazam'fl _teore-
tyczne na temat mozliwych
implementacji wspétbieznych
1987 Cohoon, Hegde, | Symulowana implementacja
Martin, Ri- wspétbiezna optymalnego
chards rozmieszczenia liniowego
1987 Jog i Van Gucht | Algorytm genetczny wspoma-
gany wiedza z elementami
wspoltbieznosei
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1987 Petty, Leuze i Implementacja wspétbiezna na
Grefenstette sprzecie firmy Intel
1987 Such i Van Selekcja lokalna we wspot-
Gucht bieznym Agdla zagadnienia

komiwojazera

1987 Tense Implementacja wspolbiezna
AG w architekturze HyperCu-
be

Nauki fizyczne

1985 Shaefer Zastosowanie AG do rozwia-
zywania rownan nieliniowych
zwigzanych z poeierzchniami
potencjatu

Nauki spoleczne

1979 Reynolds Zastosowanie metod adapta-
cyjnych typu AG do modelo-
wania zachowafi prehistorycz-
nych mysliwych-zbieraczy

1981 Smith i De Jong | Kalibracja modelu migracji
populacyjnych za pomoca AG

1985 Axelrod Symulacja ewolucji norm za-
chowania za pomocg AG

1985 Axelrod Zastosowanie AG do poszuki-

wania rozwiazan iterowanego
dylematu wigznia
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