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Rozdzial 1

O rozprawie

1.1 Tematyka rozprawy

Wspélczeénie coraz czeiciej spotykamy sie z sytuacja, gdy pojawia sie przed nami praktyczny pro-
blem, ktéry musimy rozwigzaé, aby méc zrealizowaé powzigte zamierzenie, ale jednoczeénie problem
ten jest tak nowy i niespotykany dotychczas, iz opisujaca go teoria nie zdaZyla jeszcze powstac albo
jest jeszcze bardzo niekompletna. Z drugiej strony mamy czesto do czynienia z problemami, kté-
rych zlozonoéé obliczeniowa jest tak duza, ze zastosowanie znanego dokladnego algorytmu nie jest
mozliwe ze wzgledu na istniejace ograniczenia czasowe. W obu sytuacjach jesteSmy zmuszeni po-
szukiwaé innych podej$é do rozwiazywanego problemu. Szczegdlna grupe stanowia tu algerytmy
probabilistyczne [20]. Ich istota jest to, Ze znajduja one rozwigzanie z prawdopodobiefistwem mniej-
szym od 1, a przebieg ich dzialania jest zaleZny od czynnikéw losowych. Oznacza to, zZe:

e dla pewnych zadafi moga nie znalez¢ rozwigzania;

e czasami trzeba ponownie uruchomi¢ algorytm dla tego samego zadania, gdyz nie kazde uru-
chomienie daje rozwiazanie.

Stosowanie algorytméw probabilistycznych zwykle jest kompromisem. Najczesciej rezygnujemy z
pewnosci znalezienia dokladnego rozwigzania by¢ moze w bardzo dlugim czasie, na rzecz znalezienia
rozwiazania przyblizonego, jedynie w wigkszosci przypadkéw, ale za to w krétszym czasie. Oczy-
wiscie, jak wspomniano wczesniej, w pewnych sytuacjach algorytmy probabilistyczne s3 jedynymi
dajacymi jakiekolwiek rozwigzanie.

Dziedzina wiedzy nazywana sztuczng inteligencjg, a zwlaszcza jej dzial nazywany algorytmami
ewolucyjnymi, dostarcza nam wiele algorytméw probabilistycznych, ktérych wspélna cecha jest to,
Ze opieraja sie one na pomystach “podpatrzonych” w przyrodzie u istot zywych. Szczegdlnag grupa
algorytméw ewolucyjnych sa Binarne Algorytmy Genetyczne (BAG), bedace tematem niniejszej
rozprawy.

Dzialtanie algorytméw genetycznych jest uzaleznione od duzej liczby réznych parametréw. Oka-
zuje sie, Ze dla kazdego zadania zwykle sa odpowiednie inne wartosci parametréw. Stad bierze sig
dazenie do adaptacji parametréw BAG do rozwigzywanego zadania, w celu zwigkszenia jego sze-
roko rozumianej sprawnosci. Podejécie to potwierdza udowodnione ostatnio twierdzenie “No Free
Lunch Theorem” mdwiace, ze nie istnieje uniwersalny algorytm jednakowo dobry do rozwigzywania
kazdego zadania [31]. Dlatego w niniejszej rozprawie bedziemy sie zajmowali adaptacja parame-
tréw BAG, a w szczegdlnoéci adaptacjg off-line, ktéra, w przeciwiefistwie do adaptacji on-line,
polega na tym, Ze parametry algorytmu genetycznego nie s3 zmieniane w trakcie jego pracy, ale
wyznaczane jednokrotnie przed jego uruchomieniem. Podstawa do wyznaczania parametréow beda
pomiary wlasnosci rozwiagzywanego zadania.
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1.2 Cel i zakres rozprawy

W literaturze mozemy spotkaé opisy wielu udanych metod adaptacji on-line parametréw algorytmu
genetycznego. Natomiast nie ma Zadnych informacji o adaptacji off-line, a jedynie podejmowane sa
metody pomiaréw wlasciwosci rozwiazywanego zadania, bez konstruktywnych wnioskéw na temat
doboru na tej podstawie parametréw BAG. Eksperymenty przeprowadzone przez autora poka-
zuja, ze w pewnych sytuacjach adaptacja off-line algorytmu genetycznego jest mozliwa i celowa,
gdyz prowadzi do polepszenia jego sprawnosci. Dlatego sformulowan; nastepujaca teze niniejszej
TOZprawy:

Dobér permutacji kodu rozwigzafn w binarnym algoryt-
mie genetycznym metoda adaptacji off-line moze po-
prawic sprawnos¢ dziatania tego algorytmu.

Aby wykazaé stusznoé¢ powyiszej tezy postawiono nastepujace cele rozprawy:
1. Zmodyfikowanie klasycznego BAG przez wprowadzenie kodowania z permutacja bitéw kodu.

2. Zbadanie wplywu permutacji na sprawnosé¢ B.AG, oraz okreélenie, czy wplyw ten jest wystar-
czajaco duzy, aby permutacja mogla by¢ wykorzystywana jako adaptowany parametr BAG.

3. Klasyfikacja i poréwnanie wlasciwosci znanych metod adaptacji algorytméw genetycznych.

4. Opracowanie, analiza i poréwnanie metod oszacowania sprawnosci BAG bez jego uruchamia-
nia, czyli na podstawie pomiaréw funkcji przystosowania (off-line).

5. Opracowanie ogdlnej korelacyjnej metody adaptacji off-line permutacji kodu, wykorzystujacej
oszacowanie sprawnoéci BAG.

6. Zbadanie wlasciwoéci metaalgorytmu genetycznego uzytego w korelacyjnej metodzie adaptacji

off-line BAG.

7. Stworzenie oprogramowania do pomiaru funkcji przystosowania oraz implementacja korela-
cyjnej metody adaptacji off-line wykorzystujacej metaalgorytm genetyczny.

8. Dowiedzenie na drodze eksperymentalnej skutecznosci proponowanej metody adaptacji oraz
podjecie préby analizy jej dziatania.

1.3 Streszczenie rozprawy

Rozprawa prezentuje ogél zagadnieii zwigzanych z korelacyjnymi metodami adaptacji off-line BAG,
ze szczegblnym uwzglednieniem metod pomiaru funkeji przystosowania. Praca zawiera 9 rozdzialéw
oraz bibliografie. W Rozdziale 1 — niniejszym, przedstawiono w skrécie cala rozprawe, jej gléwne
idee i geneze.

Rozdzialy 2, 31 4 pokazuja aktualny stan wiedzy w zakresie algorytméw genetycznych oraz me-
tod ich adaptacji. W Rozdziale 2 oméwiono strukture i zasade dzialania algorytméw genetycznych.
Zwrécono uwage na umiejscowienie ich w szerszej grupie algorytméw ewolucyjnych. W Rozdziale
3 wprowadzono elementy teorii algorytméw genetycznych, zwlaszcza podjeto zagadnienia majace
szczegdlne zastosowanie w adaptacji BAG. Dokonano préby usystematyzowania i uscislenia tych za-
gadniei zwiazanych z BAG, ktére zwykle sa przedstawiane w literaturze w sposéb niejednoznaczny
i nieprecyzyjny. W Rozdziale 4 omdwiono idee adaptacji BAG. Wiele pojeé zwiazanych z adaptacja
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zostalo zdefiniowanych i uci§lonych. Na podstawie literatury dokonano klasyfikacji opracowanych
dotychczas metod adaptacji BAG oraz metod pomiaru funkcji przystosowania, przy czym starano
si¢ umiejscowi¢ w tej strukturze takie korelacyjne metody adaptacji.

Rozdzialy 6, 7, 8 1 9 dotycza nowych zagadnieii, bedacych oryginalnym wynikiem pracy badaw-
czej autora. W Rozdziale 6 przedstawiono zagadnienie adaptacji off-line oraz wprowadzono nowa,
korelacyjna metode adaptacji off-line parametréw B.AG wykorzystujaca heurystyczne funkcje po-
miarowe do pomiaréw funkcji przystosowania. Zaproponowano takze uzycie permutacji kodu jako
nowego adaptowalnego parametru BAG. W Rozdziale 7 zdefiniowano trzy funkcje pomiarowe do,
ktére moga byé wykorzystywane w korelacyjnych metodach adaptacji BAG, z permutacja kodu
jako adaptowanym parametrem. Dodatkowo zdefiniowano pomocnicza metode pomiarowa, ma-
jaca poméc w zrozumieniu dzialania proponowanych metod adaptacji. W Rozdziale 8 szczegélowo
oméwiono przeprowadzone badania eksperymentalne. Zwrécono uwage na precyzyjne okreslenie
warunkéw eksperymentu oraz przyjetych zalozefi. W Rozdziale 9 sformulowano wnioski wynika-
jace z przeprowadzonych badan, a takie omdéwiono mozliwe zastosowania osiggnietych wynikéw.
Wskazano réwniez kierunki dalszych badan, majacych na celu rozszerzenie wiedzy na temat kore-
lacyjnych metod adaptacji oraz wyjasnienie powstalych w trakcie badai niejasnoéci i watpliwosci.



Rozdzial 2

Wprowadzenie

2.1 Geneza algorytméw genetycznych

W tym rozdziale oméwimy w skrécie geneze oraz strukture i dzialanie algorytméw genetycznych.
Nawiazemy takze do innych algorytméw wykonujacych te same zadania. Z koniecznoéci wiele zagad-
niefi zwigzanych z algorytmami genetycznymi jedynie zasygnalizujemy nie wdajac sie w dokladne
wyjasnienia. Dlatego odsylamy dociekliwego czytelnika do latwo dostepnych polskojezycznych
ksiazek, ktére na poczatku wprowadzaja od podstaw idee algorytméw genetycznych, a nastepnie
omawiaja bardziej szczegélowo wiekszoéé z poruszanych tu zagadniefi. Najwazniejsze z tych ksigzek
to prace Michalewicza [37], Goldberga [28] i Cytowskiego [39].

2.1.1 Algorytmy optymalizacji

Algorytm genetyczny naleiy do szerokiej klasy algorytmow ewolucyjnych, a te z kolei zaliczaja
sie do algorytméw optymalizacyjnych, ktére nalezg do najszerszej grupy — do grupy algorytmoéw
przeszukujacych (patrz [13]). W najogdlniejszym podejiciu celem optymalizacji jest znalezienie
takiego rozwiazania postawionego problemu, ktére maksymalizuje warto§¢ pewnej funkeji skalarnej
f : X — R, okreélonej na pewnej przestrzeni rozwigzari X. Funkcja powyzsza jest nazywana
zwykle funkcjg jakosci.

W funkcji jakodci taczymy rézne kryteria, ktérych spelnienia wymagamy od pozadanego rozwia-
zania, jak réwniez okreslamy ich wzgledna waznoéé poprzez dobér odpowiednich wspélczynnikéw
wagowych. Dzieki zdefiniowaniu funkcji jakosci, mozemy latwo powiedzie¢, ktére z otrzymanych
rozwiazai jest lepsze.

Najczesciej nie wszystkie elementy przestrzeni rozwiazai sa dopuszczalne, co oznacza, Ze poza
masymalizacja funkcji jakodci pozadane rozwiazanie musi jeszcze spelnia¢ pewne dodatkowe wa-
runki lub ograniczenia, nazywane wiezami [28]. Zwykle warunki te mozna zapisaé w postaci ukladu
nieréwnosci.

h.(x)z U! i= 1,2,-..,?’3. (2‘1)
Wizystkie rozwiazania spelniajace ten uklad nazywamy rozwigzaniam:i dopuszczalnymi.

Najprostszy sposéb postepowania z rozwiazaniami niedopuszczalnymi sprowadza sie do ich od-
rzucania, przez przypisanie im bardzo niskiej wartoéci funkeji jakodci. Jednak w sytuacji, gdy
rozwigzafi dopuszczalnych jest stosunkowo niewiele, albo warunki ograniczen sa wysoce skompli-
kowane, mozemy prébowaé znalezé rozwiazanie ktére, jedynie w niewielkim stopniu nie spelnia
ograniczed, a nastepnie prébowaé to rozwiazanie naprawié za pomoca algorytmu naprawy [37). Na-
prawa zwykle sprowadza sie do poszukania najblizszego rozwiazania dopuszczalnego w pewnym
otoczeniu rozwiazania otrzymanego.

Inna metoda polega na odpowiednim przeksztalceniu funkcji jakodci. Aby zmierzyé¢ w jakim
stopniu otrzymane rozwiazanie jest niedopuszczalne wprowadzamy funkeje kary g(z) w nastepujacej

8
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postaci [28]:
9(2) =Y ei®(hi(z)), gdzie Y ai=1 (2.2)
1 1

Wspdlezynniki o; okreslaja wzgledng waznoéé kazdego z ograniczen. Funkcja ¢ powinna by¢ réwna
zeru dla argumentéw dodatnich, natomiast dla argumentéw ujemnych powinna by¢ nierosnaca.
Korzystajac z tak zdefiniowanej funkcji kary definiujemy zastepcza funkcje jakosci:

f(z) = f(z) - ry(z) (23)

Przy spelnieniu pewnych warunkéw ciag rozwiazai maksymalizujacych f(z) jest zbieiny do roz-
wiazania maksymalizujacego f(z), gdy wspdlczynnik kary r dazy do nieskoiiczonosci [28]. W ten
sposob kazdy problem z ograniczeniami moZemy przeksztalcié na odpowiedni problem bez ograni-
czen.

Kolejna metoda radzenia sobie z ograniczeniami polega na takim przeksztalceniu przestrzeni
rozwiazai, aby przeksztalconej przestrzeni kazde rozwiazanie bylo dopuszczalne.

W niniejszej pracy, dla uproszczenia, bedziemy zakladali, Zze niezbedne przeksztal-
cenia funkcji przystosowania albo przestrzeni rozwigzan zostaly juz dokonane i stad
wszystkie elementy przestrzeni rozwigzan sa rozwigzaniami dopuszczalnymi.

Najprostszy algorytm optymalizacyjny polega na zwyklym obliczeniu rozwigzania optymalnego.
Stosuje sie go w tych przypadkach, gdy moiliwe jest algebraiczne wyprowadzenie odpowiednich
wzoréw (np. gdy funkcja jakosci ma postaé wielomianu drugiego lub czwartego stopnia). Zwykle
jednak, zadanie z ktérym sie spotykamy w praktyce jest znacznie trudniejsze i powyzsze rozwiazanie
okazuje sie niemozliwe. Staramy wtedy uzyskaé jakiekolwiek dopuszczalne rozwiazanie, a nastepnie
droga kolejnych ulepszen, prébowal przyblizyé sie do rozwiazania optymalnego. Ciag rozwigzan
prowadzacy od rozwigzania poczagtkowego do optymalnego tworzy Sciezke w przestrzeni rozwigzai.

Sposdb znajdowania kolejnego przyblizenia rozwiazania na podstawie przyblizen wyznaczonych
uprzednio jest istota kazdego algorytmu optymalizacji. Podstawowym algorytmem stosowanym
tutaj jest algorytm najwickszego wzrostu, ktéry polega tym, Ze kolejnym przyblizeniem staje sie
najlepsze rozwiazanie bedace w sasiedztwie przyblizenia aktualnego. Inaczej méwiac, aby uzyskaé
nowe przyblizenie poddajemy aktualne przyblizenie dzialaniu przeksztalcenia typum : X xU(X) —
X, gdzie U(X) jest pewnym otoczeniem aktualnego przybliZenia. Jest oczywiste, Ze algorytm
ten moze by¢ stosowany wylacznie wiedy, gdy mamy pewnosé, iz znajdujemy sie bardzo blisko
maksimum globalnego, w przeciwnym razie znajdywane jest maksimum lokalne lezace najblizej
punktu startowego.

Préba zaradzenia powyiszej wadzie algorytmu najwiekszego wzrostu jest wprowadzenie do ob-
liczen szumu, tak, aby wynik dzialania algorytmu nie zalezal juz wylacznie od punktu startowego,
ale takze od czynnika losowego. Dzigki temu, jezeli nawet algorytm doprowadzi do maksimum
lokalnego, to zawsze istnieje mozliwoéé “ucieczki” z takiego punktu. Zwykle amplituda szumu jest
zmniejszana w kolejnych krokach obliczefi, co umozliwia uzyskanie stabilnego rozwiazania po odpo-
wiedniej liczbie krokéw. Przykladem zastosowania opisanego pomysiu jest metoda symulowanego
wyZarzania.

Naszkicowane powyzej algorytmy maja jedna wspélng ceche: w danym kroku obliczen jest
przetwarzane tylko jedno rozwigzanie. Dopuszczenie jednoczesnego przetwarzania grupy rozwiazan
prowadzi nas do algorytméw ewolucyjnych.

2.1.2 Algorytmy ewolucyjne

Wsrdd badaczy algorytmoéw ewolucyjnych przyjete jest uzywanie terminologii zaczerpnietej z bio-
logii. I tak grupa rozwiazan przetwarzana w danym kroku jest nazywana populacjg, rozwiazania
nalezace do populacji nazywane sa osobnikami, zamiast o kroku obliczefi méwi si¢ o pokoleniu.
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Nowe osobniki zwane potomkami sa otrzymywane z osobnikéw z poprzedniej populacji, zwanych
rodzicami. Zamiast o funkcji jako$ci méwimy o funkeji przystosowania, a wartosé¢ funkcji przysto-
sowania dla konkretnego osobnika nazywana jest jego przystosowaniem.

Idea algorytmu ewolucyjnego jest prosta. Tworzymy w sposob losowy poczatkowa populacje
osobnikéw. Nastepnie kazdego osobnika staramy sie ulepszy¢. Mozemy to robi¢ metodami opi-
sanymi powyzej, mozemy takze wykorzystywaé informacje specyficzne dla zadania, na przyklad
réznorodne heurystyki. Mozemy, w koficu, modyfikowaé osobniki w sposéb czysto losowy, majac
nadzieje, ze uda nam sie przypadkiem uzyskac poprawe. Taka operacja losowej modyfikacji osobnika
nazywa sie mutacjg.

Kolejny krok ma na celu zapewnienie mozliwosci “wymiany doswiadczen” pomiedzy osobnikami
i odpowiada zastosowaniu przeksztalcenia typu ¢ : X L nazywanego krzyZowaniem (zwykle
k = 2). Laczymy osobniki (rodzicéw) w pary (lub w wigksze grupy), a nastepnie na pdstawie kazdej
pary (grupy) rodzicielskiej budujemy pare (grupe) potomkéw w ten sposdb, Ze obaj potomkowie
maja w sobie czesé wladciwoéci jednego rodzica i cze$é drugiego. Mamy przez to nadzieje, Ze
najlepsze cechy kazdego z rodzicéw polacza si¢ w jednym osobniku potomnym.

Nastepnym krokiem jest ocena kazdego potomka, polegajaca na wyliczeniu wartoéci funkcji
przystosowania. Po tym etapie jesteSmy w stanie dokonaé selekcji nowego pokolenia. W najprost-
szej wersji selekcja przebiega w ten sposdb, ze osobniki lepiej przystosowane (o wyzszej wartoéci
funkcji przystosowania) maja wieksza szanse dostania si¢ do nowego pokolenia, czyli przezycia. Po
utworzeniu nowego pokolenia wykonujemy dalsze operacje jak dla populacji poczatkowej zamykajac
w ten sposob petle algorytmu.

Po kazdym kroku oceny dokonujemy sprawdzenia warunku zakonczenia. Zwykle jest tym wa-
runkiem wygenerowanie okreslonej liczby pokoleii. Mozemy réwniez obliczaé wspotczynnik po-
prawy aktualnego pokolenia w stosunku do poprzedniego i przerywaé dzialanie algorytmu, gdy
przez pewna liczbe pokolei bedzie sie on utrzymywal poniZej zadanej wartosci minimalnej. W
sytuacjach laboratoryjnych, gdy znamy wartoéé funkeji przystosowania dla osobnika optymalnego,
mozemy jako warunek zakoriczenia wykorzystaé osiagniecie tej wartoéci (np. z zadang dokladno-
§cig) przez najlepszego osobnika w populacji.

Mozna zauwazyé, ze dla kazdego typu problemu musimy zdefiniowaé metody mutacji i krzy-
Zowania, ktére beda zwykle uzaleznione od reprezentacji osobnikéw . Inne beda réwniez metody
ulepszania przedstawicieli populacji — zazwyczaj beda one zaleine od przyjetej topologii przestrzeni
X. Dlatego tez powstal pomysl, aby ujednolici¢ dzialanie algorytmu ewolucyjnego dla réznych ty-
p6w probleméw. Pomys! ten prowadzi do algorytméw genetycznych.

2.1.3 Algorytmy genetyczne

Algorytm genetyczny charakteryzuje si¢ tym, ze elementy przestrzeni rozwiazan sa w nim kodowane

za pomoca wektorow liczb o ustalonej dlugosci. Wektory te nazywane sa chromosomami albo lani-

cuchami, ze wzgledu na podobiefistwo do chromosoméw skladajecych sie z czasteczek kwasu DNA,

ktére w organizmach zywych sluza do przechowywania i przekazywania materialu genetycznego.
W praktyce stosuje sie dwa typy algorytméw genetycznych (patrz [37]):

¢ zmiennoprzecinkowe — w ktérych chromosomy sa wektorami liczb zmiennoprzecinkowych,
oraz

e binarne — w ktérych chromosomy s3 wektorami liczb dwéjkowych.

W algorytmie genetycznym jedynym problemem, zaleZnym od rozwiazywanego zadania, jest sposéb
zakodowania elementéw przestrzeni rozwiazan w chromosomy. Poza tym dzialanie algorytmu jest
prawie niezalezne od problemu, a operacje krzyZowania i mutacji dzialaja nie na rozwiagzaniach,
al® na chromosomach. W przypadku algorytméw zmiennoprzecinkowych operacje te definiuje sie
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1:=0
tworzenie Gj
ocena Gj
while not warunek zakoficzenia do
i:=i+1
selekcja G; z G
krzyzowanie G;
mutacja G;
ocena G;

end

Rys. 2.1: Schemat binarnego algorytmu genetycznego

zwykle korzystajac z pewnych operacji arytmetycznych wykonywanych z pewnym prawdopodo-
biefistwem na liczbach wchodzacych w sklad chromosomu. W binarnej wersji algorytmu dostepne
operacje sg znacznie mniej zréznicowane i sprowaczaja si¢ wylacznie do réznych modyfikacji poje-
dyriczych bitéw lub ich ciggéw.

W pracy Wolperta i Macready’ego [31] dowiedziono, Ze nie da sie stworzyé jednego, uniwersal-
nego algorytmu do rozwiazywania wszelkich zagadniefi, natomiast zawsze moZna staraé sie dopa-
sowaé algorytm do rozwiazywanego problemu. Dzieki temu moZemy uzyskaé “wersje” algorytmu
dzialajaca wystarczajaco dobrze dla pewnej grupy probleméw, albo nawet dla pewnego konkretnego
problemu.

Takie dostosowanie algorytmu genetycznego jest mozliwe poprzez modyfikacje jego parametréw,
zamiast samej zasady dzialania. MoZna w tym celu stosowaé rozmaite algorytmy adaptacjne,
modyfikujace parametry algorytmu genetyczxnego w trakcie jego pracy, mozna takze badac funkcje
przystosowania réznymi metodami i na tej podstawie dobieraé odpowiednie wartoci parametréw
przed uruchomieniem algorytmu.

W niniejszej pracy rozwazania nasze ograniczymy wylacznie do binarnego algo-
rytmu genetycznego (BAG). Dostosowujgc algorytm do zadania bedziemy brali pod
uwage tylko takie parametry algorytmu, ktére wplywaja na dzialanie operatora krzy-
Zowania.

2.2 Struktura i dzialanie binarnego algorytmu genetycznego

2.2.1 Struktura i dzialanie

Binarny algorytm genetyczny, jak wspomniano wczesniej, jast zaliczany do grupy algorytméw ewo-
lucyjnych. Elementy przestrzeni rozwiazan sa tutaj reprezentowane przez wektory binarne - zloZzone
z liczb dwdjkowych, nazywane takie laricuchami binarnymi, chromosomami lub osobnikami. W
standardowym BAG przyjmuje sie, ze wszystkie chromosomy maja te¢ sama dlugoéé N, a wiec
zbiorem wszystkich chromosoméw jest zbisr B = {0,1}V.

Wektor chromosoméw o ustalonej dlugosci tworzy populacje nazywana inaczej pokoleniem. Naj-
ogolniej dzialanie B.AG mozna opisaé nastepujaco: w kolejnych krokach algorytm generuje aktualna
populacje G; na podstawie populacji poprzedniej G;_, poczynajac od pewnej populacji poczatko-
wej Go. Dzialanie zostaje przerwane, gdy zostaje spelniony warunek zakoficzenia.

Dokiadny schemat BAG przedstawiono na Rys. 2.2.1. Widaé, Ze proces tworzenia nowej popu-
lacji sklada sie z pigciu podstawowych krokow:

o sprawdzenia warunku zakoriczenia,



2.2, STRUKTURA I DZIALANIE BINARNEGO ALGORYTMU GENETYCZNEGO 12

e oceny,

o selekcji,

e krzyzowania,
e mutacji.

W fazie sprawdzenia warunku zakonczenia mozliwe jest opuszczenie gléwnej petli BAG w przy-
padku spelnienia tego warunku. Warunek zwykle ten ma charakter heurystyczny i powinien powo-
dowaé przerwanie dzialania algorytmu zaréwno w przypadku przypuszczenia, ze optimum globalne
zostalo juz znalezione, jak i w przypadku przypuszczenia, ze dalsza praca algorytmu nie ma sensu
gdyz algorytm “wpadl” w optimum lokalne i jest malo prawdopodobne, Ze z niego sie wydostanie.

Faza oceny polega na wyliczeniu przystosowania kazdego osobnika. Podobnie jak w biologii,
okrefla ona stopiefi przystosowania danego osobnika do warunkéw stwarzanych przez srodowisko,
czyli jego zdolnoéé do przetrwania, albo inaczej: jego udzial w tworzeniu nowego pokolenia.

W fazie selekcji przeprowadzany jest wybér tych osobnikéw z poprzedniego pokolenia, kidre
przejda do nowego. Metoda wyboru ma charakter losowy. Zapewnia ona, ze warto$¢ oczekiwana
liczby kopii danego osobnika w nowej populacji jest tym wyzsza, im wyzZsze jest jego przystosowanie.
Cazyli, korzystajac z analogii biologicznej, mozna powiedzieé, ze bardziej przystosowany osobnik
powinien mie¢ wieksza szanse przetrwania.

Krzyzowanie odpowiada za “wymiane do§wiadczen” znana z algorytméw ewolucyjnych. Polega
ono na wzajemnej wymianie fragmentéw chromosoméw miedzy osobnikami losowo dobranymi w
pary.

Mutacja jest przeprowadzang losowo préba ulepszenia kazdego osobnika w populacji. Do jej
zadai naleiy zapobieganie przedwczesnej zbieznoéci populacji do lokalnego maksimum.

Ponizej zostana oméwiane zagadnienia istotne z punktu widzenia niniejszej pracy. Natomiast
dokladniejszy opis kazdego z elementéw BAG moina znaleZé w ksiazkach: Michalewicza [37] i
Goldberga [28].

2.2.2 Wybér nowego pokolenia — selekcja

Selekcja moze byé zdefiniowana jako odwzorowanie typu BM1 — BM: tworzace nowa populacje
osobnikéw na podstawie starej. W standardowym B.AGprzyjmujemy, ze liczebnoéé populacji jest
niezmienna w trakcie pracy algorytmu, czyli My = My = M.

W wiekszosci stosowanych alorytméw selekcji bedziemy sie spotyka¢ z oméwianymi ponizej
terminami:

¢ funkcja skalujaca — poniewaz wigkszoé¢ algorytméw selekcji wymaga, aby wartos¢ funkeji
przystosowania byla wieksza od zera, oryginalne wartosci (wyliczone na podstawie definicji
problemu) musza by¢ niekiedy poddane skalowaniu. Za pomocy funkcji skalujacych moina
takie wplywaé na réznorodnoéé populaji, uwypuklajac albo zmniejszajac réznice pomiedzy
osobnikami. Oméwienie wazniejszych metod skalowania mozna znalezé u Goldberga [28] na
str. 138;

e wzgledne przystosowanie osobnika - stosunek przystosowania danego osobnika do éred-
niego przystosowania calej populacji;

o prawdopodobienstwo przezycia p,; — prawdopodobienstwo, ze i-ty osobnik zostanie wy-
brany do nowego pokolenia;

e wartoéé oczekiwana liczby kopii osobnika w nowej populacji m,; — obliczana ze wzoru:
Mei = psiM.
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W standardowym B.AG wyboru osobnikéw, ktére wejda w sklad nowego pokolenia (przeiyja)
dokonuje sie tzw. metoda ruletki. WyobraZmy sobie kolo ruletki. Znajac wartosci funkcji przystoso-
wania osobnikéw, mozemy kazdemu z nich przydzieli¢ wycinek kola zgodnie z zasada, Ze kat wycinka
powinien byé wigkszy dla wiekszej wartosci funkeji przystosowania. Jeéli zakrecimy teraz kotem to
osobniki o wiekszej wartoéci funkcji przystosowania zostana wybrane z wigkszym prawdopodobieii-
stwem. Oczywiécie katy spelniajace powyisze warunki moZemy wyznaczy¢ na nieskoficzenie wiele
sposobow.

Podstawowa metoda ruletki ma wiele wad. Na przyklad latwo powoduje zdominowanie calej
populacji przez jednego “wybitnego” osobnika. Po za tym rzeczywista liczba kopii kazdego osobni-
kéw moze sig znacznie rézni¢ od oczekiwanej, co przy duzym podobienistwie osobnikéw moze nawet
uniemozliwié osiagniecie zbieznosci.

Z tego wzgledu zostalo zaproponowanych i przetestowanych wiele udoskonaleii tej metody. W
pracy doktorskiej de Jonga [6] czytelnik moze znalezé analize dzialania wielu modyfikacji BAG, w
tym takze algorytmu selekcji. Jedna z nich jest nazywana elitarystycznym modelem selekcji. Polega
ona na tym, ze zawsze jest zachowywany najlepszy osobnik z poprzedniego pokolenia. W przypadku,
gdy konieczne jest znalezienie dokladnej wartoéci maksimum, czyli istotne jest lokalne poszukiwa-
nie, pozwala ona na radykalne skrécenie czasu dzialania algorytmu. Dzieje sie tak dlatego, ze
klasyczna metoda ruletki nie zabezpiecza najlepszych osobnikéw przed zniknigciem z populacji w
trakcie dlugotrwalych poszukiwaf lokalnych. Gdy tak si¢ stanie, trzeba zaczaé poszukiwania utra-
conych osobnikéw od poczatku. W przypadku wielomodalnych funkcji przystosowania sprawnoséé
BAG z modelem elitarystycznym moze spasc, gdyz, jak przypuszcza de Jong, poprawa lokalnego
poszukiwania nastepuje kosztem “perspektywy globalnej”.

Badania nad nowymi metodami selekcji majacymi na celu zredukowanie rozrzutu metody ruletki
przeprowadzila Brindle w swojej pracy doktorskiej [10]. MozZna znaleié tam omdwienie determini-
stycznej metody selekcji, oraz réznych metod, w ktérych zmniejszono wplyw czynnika losowego na
wynik selekcji.

2.2.3 Wymiana do$wiadczeni — krzyzowanie

Jak wspomniano wczesniej, krzyzowanie mozemy zdefiniowaé jako odwzorowanie ¢ : Bx B — B x B,
przeksztalcajace pare rodzicéw w pare potomkdw.

W standardowym BAG jest stosowana najprostsza wersja krzyZowania — krzyZowanie jedno-
punktowe. Polega ona na losowym polaczeniu chromosoméw z populacji w pary. Dla kazdej pary
losowana jest pozycja krzyZowania i, - liczba naturalna ze zbioru {1,..., N}, dla chromosomu dlu-
goéci N, przy czym dla wartosci i, = N otrzymujemy krzyZowanie tozsamosciowe. Nastepnie bity
o numerach pozycji wiekszych od i, s3 wymieniane pomiedzy sparowanymi osobnikami, jak widaé
na przykladzie chromosoméw A i B dla i, = 9 (po przeprowadzeniu krzyzowania):

A: aaaaaaaaabbbbbbbd

1111111
B:bbbbbbbbbaaaaaaa

Podobnie definiuje si¢ krzyZzowanie dwupunktowe, ktére moze byé rozpatrywane jako zloZenie dwéch
krzyzowai jednopunktowych. W tym przypadku losujemy dwie liczby: i4,i2 € {0,...,N} i
wymieniamy bity na pozycjach od i.q do iy wlacznie. Przykladowo dla i,y = 41 i, = 11 mamy:

A:aaabbbbbbbbaaaaa

{1 o
B:bbbaaaaaaaabbbbb

Widaé, ze dla krzyzowania jednopunktowego dokonujemy wyboru jednej z N — 1 operacji, a dla
dwupunktowego — jednej z (“:) Propozycje innych metod krzyZzowania czytelnik moze znalezé
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Rys. 2.2: Przyklad znaczenia krzyzowania na plaszczyznie R?. Krzyzowanie dwéch obiektéw

A i B polega tu na wymianie miedzy nimi wspélrzednej y. W wyniku powstaja obiekty A’ i B'.
Widaé, ze obszar przeszukiwania jest mniejszy przy krzyZowaniu bardziej “podobnych” obiektow.

u Goldberga [28] na str. 134; dodatkowo uogdlninione metody krzyzowania zostana oméwione w
dalszych czesciach rozprawy.

Zazwycza] przyjmuje sie, Ze operacja krzyZowania nie jest obligatoryjna, ale wykonywana z
prawdopodobieristwem krzyZowania p. zwykle réwnym liczbie od 0.8 do 1. Oznacza to, ze dopuszcza
sie mozliwoéé pozostawienia pary w stanie niezmienionym.

Ze wzgledu na latwo$é wymiany lancuchéw o dowolnych dlugosciach i polozeniu
przyjeto, ze algorytm genetyczny wykorzystywany w niniejszej pracy korzysta z krzy-
zowania dwupunktowego.

Idea krzyzowania opiera si¢ na zaloZeniu, Ze jest duza szansa, ze potomek stworzony z fragmen-
téw rodzicéw moze osiagnaé wyzsze przystosowanie niz jego rodzice. Oczywiscie moZna wskazaé
problemy, w ktérych krzyZowanie wogdle nie polepsza dzialania B.AG i moze by¢ zastapione makro-
mutacja, ktéra polega na zastapieniu fragmentu chromosomu losowym lancuchem binarnym (patrz
praca Jonesa [36]).

Drugim zadaniem krzyZowania, oprécz “wymiany doéwiadczen” jest zawezanie przeszukiwanego
przez algorytm obszaru w miare jak chromosomy nalezace do populacji staja sie do siebie coraz
bardziej podobne (patrz Rys. 2.2). MozZna zauwazy¢ ze w trakcie krzyzowania modyfikacji moga
podlegaé wylacznie te bity taficucha, ktdre sa rézne u obu rodzicéw. Takie dzialanie w polaczeniu
z selekcja, przy braku mutacji, nieuchronnie prowadziloby do zdominowania calej populacji przez
jednego osobnika. Jezeli w trakcie dzialania algorytmu okazaloby sie, ze wszystkie chromosomy w
populacji maja na pewnej pozycji bit o takiej samej wartoéci 0 lub 1, to nie byloby juz Zadnej mozli-
wosci zmiany wartosci tego bitu w nastepnych pokoleniach. Zjawisku temu skutecznie zapobiegaja
losowe zakl6cenia wprowadzane przez mutacje.

Widaé z powyiszego, Ze dla populacji o skonczonej liczebnosci, krzyzowanie wraz z selekcja
powoduja utrate “materialu genetycznego”, pomimo Ze samo krzyzowanie nie powoduje Zadnych
strat informacji. Nie ma tej wady algorytm teoretyczny, pracujacy na populacji nieskoficzonej,
opisywany w pracy Qi i Palmieriego [24]. W takim przypadku krzyzowanie i selekcja oddzialywuja
jedynie na “gestosc” wystepowania danego chromosomu w populacji, ktdra zawsze jest wigksza od
Zera.

2.2.4 Losowe zaklécenia — mutacja

Podstawowy algorytm mutacji polega na zanegowaniu niektérych bitéw w osobnikach nalezacych
do populacji. Modyfikacja ta jest dokonywana z pewnym malym prawdopoedobieristwem mutacji
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Pm- Zwykle przyjmuje si¢ p,, < 0.1. Stad wprost wynika érednia liczba zmutowanych bitéw w
populacji:
i = pmNM (2.4)

gdzie N jest dlugoscig chromosomu, a M - liczebnoscia populacji.

Jak powiedziano wyzej, mutacja zapobiega wystapieniu niekorzystnych ubocznych efektéw kray-
zowania. Jest ona takie odpowiedzialna za intensywnoéé przeszukiwania nowych obszaréw prze-
strzeni rozwigzaii. Intensywnoéé przeszukiwania jest tym wyZsza im wieksza jest wartoéé p,,. Stad
wydaje si¢ sluszna koncepcja zmniejszania p, w miare przybliZania si¢ do maksimum globalnego.
Doéwiadczenia praktyczne wskazuja, Ze p,, naleiy dobieraé w zaleZnoéci od rozwigzywanego pro-
blemu. MozZna do tego celu wykorzystaé intuicje badacza, ale mozliwe jest takie zastosowanie
np. sieci neuronowych lub systeméw ekspertowych.



Rozdzial 3

Elementy teorii algorytmow
genetycznych

3.1 Funkcja przystosowania i funkcja kodujaca

Zalézmy ze naszym zadaniem jest znalezé taki element z,, pewnej przestrzeni poszukiwan X, ze:
f(2opt) = max f(z). 3.1
f(zop) = max (@) (31)

gdzie: f:X->R jest funkcja jakosci (funkeja przystosowania).

W ogdlnym przypadku nie nakladamy na X Zadnych ograniczei. Aby jednak mozna bylo do
tego problemu zastosowa¢ algorytm genetyczny, nalezy zbiér X przeksztalci¢ na zbiér o skoficzonej
liczbie elementéw (zbiér dyskretny). Przeksztalcenie to wykonujemy w trzech krokach:

1. definiujemy relacje réwnowaznoéci R C X x X, tak, aby przestrzef ilorazowa X=X /R byla
dyskretna;

2. bierzemy zbiér X, bedacy rodzina klas abstrakeji relacji R, jako zastepcza dyskretna prze-
strzen poszukiwan;

3. definiujemy sposéb obliczania przystosowania elementéw Z € X poprzez funkcje f: X — R;
zwykle przyjmujemy, ze f(£) = f(z), gdzie ¢ € & jest wybranym w ustalony sposdb elementem
klasy abstrakcji .

Dla uproszczenia rozwazan bez straty ogélnoéci, w dalszej czesci niniejszej pracy bedziemy zakladali,
ze X jest juz zbiorem skoficzonym i nie wymaga powyiszych przeksztalcen.

Kolejnym krokiem jest zakodowanie elementow X w postaci N-elementowych ciagéw kodowych
skladajacych sie ze zbioru symboli V = {0, 1}. Ciagi kodowe sa nazywane ladcuchami (wektorami)
dwoéjkowymi lub chromosomami. Zbiér wszystkich N-elementowych chromosomoéw oznaczamy przez
B = {0,1}" i nazywamy przestrzenig kodowgz. Stad widaé, ze |B|] = |[V|¥ = 2V. Elementy prze-
strzeni kodowej bedziemy oznaczali jak odpowiednie liczby dwdjkowe — tzn. za pomoca ciagéw zer
i jedynek, bez oddzielania skladowych przecinkami, jak na przyklad dla N = 16:

b =0110010101001110 € B.

Dodatkowo przyjmujemy, ze funkcja ones : B — {0,..., N} dla kazdego chromosomu z B zwraca
liczbe bitéw o wartodei “1”, czyli dla powyzszego chromosomu otrzymamy ones(b) = 8.

Wybér diugosci chromosomu N zalezy od tego, z jaka doktadnoscia cheemy przeszukiwaé prze-
strzen X. Wpymagana jest przy tym pewna wiedza na temat ksztaltu funkcji przystosowania,
a zwlaszcza szybkosci jej zmian, gdzyZ przyjecie zbyt malej dokladnosci kodowania przy duiej
zmiennosci f moze spowodowac, ze pewne jej wlasciwosci stana sie po zakodowaniu niedostepne.

16
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Definicja 3.1 Niech X,B bedg jak wyzej, oraz niech |X| = |B|. Definiujemy funkcje kodujaca ¥
Jako dowolng bijekcje
V:X -8B

przyporzqdkowujgeg kazdemu elementowi x € X chromosom ¥(z) € B. O
Warunek |X| = |B| jest konieczny, aby ¥ mogla by¢ bijekcja. Jesli nie jest spelniony, to mozemy
doprowadzié do jego spelnienia na trzy sposoby:

1. jezeli | X| > |B|, to moZemy zamiast calego X wziaé jego podzbiér o odpowiedniej liczebnosci,
albo

2. jezeli |X| < |B|, to mozemy sztucznie zwigkszy¢ liczbe elementéw X poprzez powielenie
niektérych, albo

3. mozemy wybra¢ odpowiednia relacje réwnowaznoédci R, jezeli oryginalna przestrzei poszuki-

wal jest ciggla (tzn. mocy continuum).

Przyklad 3.1 (por. [37]) Chcemy maksymalizowaé funkcje k zmiennych f(z1,...,z4) : RF — R,
gdzie zmienna z; moze przyjmowaé wartosci z przedziatu D; = (a;,b;). Zadamy, aby kazda zmienna
byla kodowana z doktadnoscia 6 cylr znaczacych, co oznacza, ze kazdy przedzial D; nalezy podzieli¢
przynajmniej na (b; — a;) - 108 réwnych podprzedzialow. Musimy teraz znaleZ¢ najmniejszg liczbe
calkowita n; taka, Ze (b; — a;) - 10% < 2% — 1. Tak zdefiniowana liczba n; jest minimalna liczba
bitéw, na ktorych naleZy zakodowaé zmienng x;, aby uzyskaé zalozona dokladnosé. Dziesietna
reprezentacje kodu odpowiadajacego z; obliczamy nastepujaco:

Ti — @i on; _
b; = round (bl—_—gl- (2 1)) .

W ten sposéb kodujemy elementy przestrzefi poszukiwar za pomoca chromosoméw w postaci
B1Bs - B,
gdzie B; € {0,1}™, o lacznej dlugosci
k
N= Zn,‘,
=1
przy czym kolejne fragmenty chromosomu 3; odpowiadaja kolejnym zmiennym z;. O
Whiosek 3.1 Funkcja przystosowania [ moze byé przedstawiona jako zlozenie
f=fou, (3.2)

gdzie f : B — R jest odwzorowaniem przypisujgcym kaidemu chromosomowi wartosé przystosowa-
nia odpowiadajgcego mu elementu X . Stqd mamy ze:

f=fou (33)
co oznacza, ze w funkcji f wystepuje ukryta zaleinosé od sposobu kodowania. O

W dalszej cze¢éci niniejszej pracy bedziemy zakladali, Ze pojecie “funkcja przystosowania” ozna-
cza pewng funkcje f typu B — R, ktéra bedziemy wykorzystywali do obliczania przystosowania
chromosomu. Dzieki temu bedziemy mogli uogélnié nasze rozwazania uniezalezniajac sie od postaci
zbioru X. Umozliwi to nam réwniez uniezaleZnienie sposobu dzialania algorytmu genetycznego od
przyjetej funkeji kodujacej poprzez “ukrycie” sposobu kodowania w funkcji f.
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Definicja 3.2 Zbidr wszystkich odwzorowar typu B — R, gdzie B jest zbiorem N -bitowych chromo-
somow dla pewnego ustalonego N, nazwiemy rodzing funkeji przystosowania i oznaczymy symbolem
F.oO

W praktyce czesto dzialamy na pewnych podzbiorach zbioru B. Dlatego podamy teraz definicje
podstawowego pojecia zwigzanego z funkcja przystosowania i dotyczacego podzbioréw B.

Definicja 3.3 Niech f € F bedzie funkcjg przystosowania. Przystosowaniem podzbioru chromoso-
moéw B C B nazywamy wartoséé f(B) zdefiniowang nastepujgco:

1
1(B) = = 3" ) (34)
1Bl i
W przypadku, gdy B = B, wartos¢ f = f(B) bedziemy nazywali srednim przystosowaniem. O

Aby uniknaé zwigkszania liczby oznaczein, bedziemy oznaczali za pomocy funkeji f zaréwno
przystosowanie podzbioru chromosoméw, jak i przystosowanie chromosomu. Poniewaz w obu przy-
padkach dziedzina jest rézna, wiec nie bedzie to prowadzilo do niejednoznacznosci.

3.2 Wtlasciwosci populacji

Algorytm genetyczny dokonuje optymalizacji, dzialajac na populacjach rozwiazah w ten sposéb,
ze w kroku k tworzy nastepna, k-ta populacje przeksztalcajac populacje £ — 1. Populacja jest
jednym z istotniejszych pojeé BAG, dlatego podamy teraz jej precyzyjna definicje, oraz definicje
wazniejszych pojeé towarzyszacych. W przypadku ogdlnym rozmiar populacji moze sie zmieniaé¢ w
trakcie dzialania algorytmu. My jednak ograniczymy nasze rozwazania do takiej klasy algorytméw
genetycznych, w ktdrej populacja jest stala.

Definicja 3.4 Niech B bedzie zbiorem wszystkich taricuchow o diugosci N. Populacjy o rozmiarze
M € N nazwiemy kazdy wektor G € BM. Kolejne osobniki nalezgce do populacji, ezyli sktadowe
wektora G, bedziemy oznaczali przez Gy € B, gdzie k = 1,..., M jest numerem osobnika w popula-
cji. O
Definicja 3.5

1. Zbiorem osobnikéw populacji G € BM nazwiemy minimalny podzbior B, oznaczany przez

set(Q), zawierajgey wszystkie osobniki nalezqee do populacji, czyli

set(G)={geB: \ g:g}. (3.5)

kE(1,M)

2. Liczby kopii tafcucha b € B w populacji G € BM nazwiemy liczbe:
m(b,G) = |{k € (1,M): G, = b}|. (3.6)

3. Przystosowaniem populacji G € BM nazwiemy liczbe:

1 M
16) = 3¢ 3 (G (.)
k=1
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Podobnie jak w przypadku przystosowania podzbioru chromosoméw, w celu unikniecia zwigkszania
liczby oznaczeii, przystosowanie populacji bedziemy oznaczaaé réwniez przez funkcje f.

Whiosek 3.2 Na podstawie punktow 1 i 2 Definicji 3.5 mozna udowodnié prawdziwosé zaleznosei:

Y. mbG)=Y mbG) =M.

bEset(G) beB

Z punktu widzenia dzialania B.AG, jak réwniez oceny przystosowania populacji, nie jest istotna
kolejnoéé ustawienia osobnikéw w populacji, a jedynie liczba ich kopii. Dlatego wprowadzimy teraz
pojecie réwnowaznoéci populcji.

Definicja 3.6 Mdwimy, Ze populacje G1,G, € BM sq réwnowazne jezeli jest spetniony warunek

A m(5,G1) = m(b, Ga). (3:8)
beB

Spetnienie powyzszego warunku oznaczamy przez G; = Gy. O

Mozna latwo zauwazy¢, Ze warunek set(G;) = set(G3) jest warunkiem koniecznym, ale nie wystar-
czajacym, aby zachodzilo Gy 2 G,.

3.3 Wlasnosci schematéw

3.3.1 Definicje

Podstawowym pojeciem w teorii algorytmdéw genetycznych jest pojecie schematu wprowadzone
przez Hollanda w pracy [5]. Schematy reprezentuja podprzestrzenie przestrzeni kodowej B zawie-
rajace podobne do siebie chromosomy, to znaczy takie, ktére na pewnych pozycjach maja bity o
tych samych wartosciach.

Najpowszechniej spotykana interpretacja schematéw méwi, Ze schematy sa opisami idei albo
koncepcji rozwiazai problemu, natomiast podstawowym zadaniem algorytmu genetycznego jest
przetwarzanie tych koncepcji. Polega ono na tym, ze lepsze koncepcje — schematy zyskuja wiecej
reprezentujacych je chromosoméw, a gorsze — mniej. Zdefiniujemy teraz pojecie schematu, oraz
inne zwiazane z nim, najczesciej spotykane pojecia.

Definicja 3.7 Niech B = {0,1}"V bedzie zbiorem N -bitowych chromosomdw. Schematem nazy-
wamy dowolny ciag s = (s1, ..., sn) nalezgey do zbioru S = {0,1,+}V. Kazdy schemat s jedno-
znacznie definiuje podprzestrzeri przestrzeni B, okreslong nastepujgcym wzorem:

_ = N dla 8 ;6 *
g—{QEB.h /\ b'_{ﬂfubl, d!as,—:;}’ (3.9)
i€{1,..N}

gdzie **’ (qwiazdka) jest symbolem uniwersalnym, a 0 i 1 oznaczajg, ze pozycje sq ustalone. Chro-
mosomy nalezgce do tej podprzestrzeni nazywamy reprezentantami schematu s. O

Z powyiszej definicji wynika, Ze kazdy schemat jest podzbiorem przestrzeni B, ale nie kazdy pod-
zbiér B jest schematem. Mozna takie latwo wywnioskowaé, Ze kazdy chromosom jest reprezen-
tantem 2V schematéw, ktére mozemy otrzymaé zastepujac kolejne bity chromosomu symbolem
uniwersalnym.

Schematy bedziemy oznaczali podobnie jak chromosomy — za pomoca ciagéw zer, jedynek i
gwiazdek, bez oddzielania skladowych przecinkami, jak na przyklad dla N = 16:

8=011%+1010100%11x € S.



3.3. WiASNOSCI SCHEMATOW 20

Definicja 3.8

1. Przystosowaniem schematu s nazywamy wartosé f(s) zdefiniowang jako

f(s) = Z f(b) (3.10)
523
2. Liczba reprezentantéw schematu s w podzbiorze B C B nazywamy wartosé m(s, B) zdefinio-
wang jako
m(s, B) = |BN sl (3.11)
3. Przystosowaniem schematu s w podzbiorze B C B nazywamy wartoéé f(s, B) zdefiniowang
jako
fls,B) = B) Y. f(b), (3.12)
beBns

dla m(s,B) # 0.

4. Liczby reprezentantéw schematu s w populacji G € BM nazywamy wartosé m(s, G) zdefinio-
wang jako
m(s,G) =) m(b,G) (3.13)

bes

5. Przystosowaniem schematu s w populacji G € BM nazywamy wartosé f(s,G) zdefiniowang
Jjako

f(s,6) = > m(b,G) f(b) (3.14)

1
m(s,6) &
dla m(s,G) # 0.
6. Rzedem schematu s, kidry oznaczamy przez o(s), nazywamy liczbe ustalonych pozycji w s.

7. Rozpigtoscia schamatu s, kidrq oznaczamy przez §(s), nazywamy odleglosé miedzy dwiema
skrajnymi pozycjami ustalonymi.

]

Podobnie jak to zrobiliémy wczesniej, rozszerzamy tutaj uzycie oznaczefi m i f wykorzystujac je
do oznaczania pojeé pokrewnych znaczeniowo pojeciom zdefiniowanym uprzednio (por. Def. 3.5).

3.3.2 Przetwarzanie schematéw w BAG

Elementem BAG bezposrednio wplywajacym na schematy reprezentowane w populacji s opera-
tory genetyczne, np. mutacja i krzyZowanie, ktdre zostang szczegélowo oméwione w Podrozdziale
3.4.2. Operatory te, przetwarzajac bezposrednio chromosomy, przetwarzaja posrednio takie sche-
maty. Dokonujg tego zmieniajac liczbe reprezentantéw poszczegélnych schematéw w kolejnych po-
pulacjach. Z drugiej strony, kazda modyfikacja chromosomu powoduje zmiane zbioru schematdw,
ktérych jest on reprezentantem. Jezeli w wyniku modyfikacji chromosom przestal byé reprezen-
tantem pewnego schematu, to méwimy o takim schemacie, Ze zostal on zniszczony, w przypadku
przeciwnym zostaje on zachowany.
PrzesledZzmy w skrécie wplyw najpopularniejszych operatoréw genetycznych na schematy:

1. Standardowa mutacja powoduje zniszczenie schematu, jesli w wyniku jej dzialania zostaje
zmieniona pozycja ustalona w schemacie.
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2. Krzyzowanie jednopunktowe zawsze zachowuje schemat tylko wtedy, gdy pozycja krzyzowa-
nia nie rozdziela pozycji ustalonych. Jesli pozycje ustalone sa rozdzielone, to zachowanie
schematu zalezy od drugiego z krzyzowanych chromosoméw. W tym przypadku im schemat
jest wezszy tym mniejsze jest prawdopodobiefistwo jego zniszczenia.

Korzystajac ze zdefiniowanych uprzednio poje¢, wyprowadza si¢ wzdr na liczbe reprezentan-
tow danego schematu w kolejnych populacjach, zwanych inaczej pokoleniami, tworzonych przez
algorytm genetyczny (dokladne oméwienie i wyprowadzenie tego wzoru dla krzyzowania jedno-
punktowego mozna znalez¢ w ksigzkach Michalewicza [37] i Goldberga [28]):

f(s,Gx) 6(8)
e (1- 2~ o(9)pm) (3.15)

gdzie E(:) jest wartoscia oczekiwana, k = 1,2,... jest kolejnym numerem populacji, natomiast
Gy, € BM jest populacja stanowiaca k-te pokolenie w BAG. Na podstawie wzoru (3.15) dowodzi sie
Twierdzenie o schematach zwane tez Podstawowym twierdzeniem algorytmow genetycznych:

E (m(s, Gry1)) 2 m(s, Gx)

Twierdzenie 3.1 (o schematach) Waskie (o matej rozpigtosci) niskiego rzedu o przystosowaniu
wyzszym niz §rednie schematly uzyskujq w kolejnych pokoleniach wyktadniczo rosngeg liczbe repre-
zentantow. O

Nalezy zwréci¢ uwage, Ze twierdzenie oparte jest na analizie dzialania krzyzowania jednopunk-
towego i standardowej mutacji — jest prawdziwe jedynie dla tych operatoréw. Przytaczamy je
ze wzgledéw historycznych, nadmieniajac, ze podobne twierdzenia zostaly opracowane takze dla
innych operatoréw (por. prace Spearsa i DeJonga [18] i [21]).

3.3.3 Hipoteza cegielek

Hipoteza 3.1 (cegielek lub blokéw budujacych) Algorytm genetyczny poszukuje chromosomu
optymalnego b,,, przez zestawianie wqskich, niskiego rzedu schematow o wyzszym niz srednie przy-
stosowaniu, zwanych cegietkami lub blokami budujgcymi. O

Hipoteza powyzsza, dawniej przyjmowana z duzym optymizmem, w ostatnim okresie wielokrotnie
byla podwazana i krytykowana. Jako przyklad sytuacji, w ktérej hipoteza cegielek nie dziata, wpro-
wadza sie pojecie zwodniczosci funkcji przystosowania (lub problemu). Przyjmuje sig, Zze problemem
zwodniczym jest taki problem, dla ktérego algorytm genetyczny moze zbiegaé do rozwigzania sub-
optymalnego, poniewaz istnieja schematy o wysokim przystosowaniu, ktére jednakze nie zawieraja
rozwigzania optymalnego. Aby oceni¢ pod tym wzgledem dany problem, definiuje si¢ warunek
zwodniczosci.

Definicja 3.9 Mdwimy, zZe funkcja przystosowania f € F jest zwodnicza, jesli spetniony jest wa-
runek:

V' bope €81 Aoy € 82 A f(81) > f(32), (3.16)
813,65

gdzie b,y € B jest globalnym optimum funkcji f. O
Spelnienie powyiszego warunku oznacza, Ze rozwigzanie optymalne b, jest izolowane, czyli oto-

czone rozwiazaniami slabymi, nalezacymi do schematu s,, co moZe blednie skierowaé algorytm
genetyczny do rozwiazah suboptymalnych, nalezacych do s,.

Przyklad 3.2 Minimalny problem zwodniczy (ang. minimal deceptive prob!em) (pazrz (28] str. 63)
moZna fatwo zdefiniowaé na dwdch bitach. Zatéimy, ze dla N = 6 mamy b,,
mamy dane przystosowania schematéw rzedu 2 zgodnie z ponizsza tabelka.
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s f(s)
#*0«0*%| 3
#0x1*# 5
#1 %0 #* = 0
SEIET ] 6

Stad mozemy obliczyé, ze f(¥0 % * + %) = 4 oraz f(*1 % % % x) = 3, czyli spelniony jest warunek
zwodniczoéci zgodnie z Definicjg 3.9, gdyzZ by, € 1% %% %. O

Zwodniczos¢ jest cisle zwigzana z pojeciem epistazy, oznaczajacym silne uzaleZnienie miedzy bitami
bedacymi na réznych pozycjach w chromosomie. Przejawia si¢ ono w tym, Ze wplyw zmiany danego
bitu na wartos¢ funkcji przystosowania jest silnie zalezny od wartosci innych bitéw w chromosomie.
Stad wida¢, ze w przypadku silnej epistazy nie mozemy traktowaé fragmentéw chromosomu jak
cegielek do budowania rozwiazania optymalnego.

3.4 Operatory genetyczne

3.4.1 Rodzaje operatoréw genetycznych

Zgodnie z Rys. 2.2.1 w kazdym wykonaniu gléwnej petli BAG nastepuje zbudowanie populacji ak-
tualnej G; na podstawie populacji poprzednej G;_;. Czynnos¢ ta sklada sie z kilku faz. W kazdej
fazie nastepuje przetwarzanie laficuchéw populacji poprzedniej przy wykorzystaniu wlaciwych dla
danej fazy algorytméw, ktérych istotna cecha jest wykonywanie pewnych prostych operacji bezpo-
$rednio na laficuchach nalezacych do populacji. Przyjmijmy, Ze operacje te sa wykonywane przez
odwzorowania nazywane operatorami genetycznymi. Istotng cecha operatoréw genetycznych jest to,
Ze s one zwykle operatorami losowymi, to znaczy ich wynik dzialania jest zalezny nie tylko od ich
argumentow, ale takie od wartosci realizacji pewnej zmiennej losowej.
Ze wzgledu na dziedzing mozemy operatory genetyczne podzieli¢ na dwie grupy:

e operatory dzialajace na osobnikach z populacji, np. operatory mutacji i krzyZowania;
e operatory dzialajace na calych populacjach, np. operator selekcji metoda ruletki.

Ze wzgledu na zaleinoéé dzialania operatora od przystosowania osobnikéw, mozemy operatory
podzieli¢ na dwie grupy:

e niezalezne od przystosowania, np. operatory mutacji i krzyZowania;
e zalezne od przystosowania, np. operator selekcja metoda ruletki.

Oméwimy teraz bardziej szczegélowo grupe operatoréw nalezacych do pierwszych pozycji w obu
powyzszych podziatach, czyli dzialajacych na osobnikach i niezaleZnych od przystosowania. Ope-
ratory nalezace do tej grupy bedziemy nazywali operatorami przemieszczenia.

3.4.2 Wprowadzenie operatora przemieszczenia

Definicja 3.10 Niech tréjka uporzqdkowana (Q,C, P) bedzie przestrzenig probabilistyezng, gdzie
jest skoriczong przestrzenig zdarzeri elementarnych. Operatorem przemieszczenia nazywamy dowolne
odwzorowanie postaci:

¢:B*x 0 — B, (3.17)

gdzie © jest jest zbiorem rozlgcznych podzbioréw prrestrzeni Q takich, ze |J(8 € O) = Q oraz
liczba naturalna d > 0 jest wymiarem operatora. Drugi argument operalora ¢ bedziemy nazywali
argumentem losowym. O
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Operator przemieszczenia moze byé jednoznaczmie scharakteryzowany przez wa.runko‘.".ry dyskretny
rozklad prawdopodobiefistwa w postaci:

P (4(18,6)|B), (3.18)

gdzie 0 € ©, przy czym B € B? oraz ¢(B,8) € B¢ s wektorami taficuchéw w postaci (by,...,bs),
gdzieb; € Bdlai=1,...,d. Rozklad ten moze lby¢ przedstawiony w postaci macierzy kwadratowej
o wymiarze |B|¢.

W niniejszej pracy bedziemy czesto uzywali uproszczonego zapisu operatoréw przemieszczenia,
¢ : B — BY, rezygnujac z jawnego uwzgledniainia argumentu losowego. Zwykle wlaéciwoséci tego
argumentu, czyli definicja zbioru © oraz rozklad prawdopodobiefistwa jego elementéw, wynikaja
jednoznacznie z definicji danego operatora, stad takie uproszczenie nie prowadzi do niejednoznacz-
noéci. Nalezy jednak mie¢ na uwadze, Ze wladci'wosci tego argumentu maja fundamentalny wplyw
na dzialanie operatora.

Przyklad 3.3 Standardowy operator mutacji jiest przykladem operatora przemieszczenia dla d =
1. Mozemy przyjaé, ze zbior wartosci argumemtu losowego jest laficuchem binarnym o diugosci
N, czyli © = B. Kazdy z bitéw przyjmuje waritoéé 1 z prawdopodobieristwem p,, i warto§é 0 - z
prawdopodobieristwem 1 — p,,. Warto$¢ 1 oznac:za, ze odpowiedni bit mutowanego faficucha bedzie
zmieniony na przeciwny. Fragment rozkiadu prawdopodobierstwa dla taricucha 3-bitowego podano
w Przykiadzie 3.6. O

Przyklad 3.4 Operator krzyZowania jednopuniktowego jest przykladem operatora przemieszczenia
dla d = 2. Wartos¢ argumentu losowego w tym przypadku okresla pozycje krzyZowania, jego zbior
wartodci jest podzbiorem liczb naturalnych: ® = {1,...,N}, a jego rozkiad prawdopodobieistwa
Jjest jednorodny. O

3.4.3 Opis wlasciwosci operatoréw przemieszczenia przy pomocy relacji sasiedz-
twa

Jak wspomniano wczesniej, kazdy problem rozwiazywany przez B.AG jest jednoznacznie definiowany
przez jego funkcje przystosowania f € F (patrz Definicja 3.2). W pewnych sytuacjach wygodne jest
zdefiniowanie dodatkowo topologii w dziedzinie funkcji przystosowania, czyli w zbiorze B, poprzez
wprowadzenie pojecia relacji sasiedztwa oraz pojiecia sasiedztwa.

Definicja 3.11 Niech X bgdzie dowolnym zbiorem skoriczonym. Relacja sgsiedztwa w X nazywamy
dowolny podzbiér N C X x X. N-Sasiedztwem dowolnego elementu zo € X nazywamy zbidr

N(zo) = {z : (z0,2) € N'}. (3.19)

a

Kaidy operator przemieszczenia definiuje jednoznacznie pewna relacje sasiedztwa w B. Dla dowol-
nego operatora przemieszczenia ¢ : B — B mozemy zdefiniowaé relacje sasiedztwa N nastepujaco:

N = {(b1;b2) : P (¢(by) = by) > 0} (3.20)

Przyklad 3.5 Rozwaimy standardowy operator mutacji o prawdopodobieristwie p,,. W tym przy-
padku zapis N(b) oznacza zbior wszystkich taiicuchéw ktdre mozemy uzyskaé w wyniku zmutowa-
nia fadcucha b. Nietrudno zauwazyc, Ze jezeli p,, > 0 to otrzymujemy ze N'(b) = B dla kaidego
b € B, poniewaZ nie ma ograniczenia na liczbg mutowanych bitéw. Otrzymana w ten sposéb relacja
N = B x B jest relacja symetryczna. O
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W BAG stosuje si¢ gléwnie takie operatory przemieszczenia, ktérych istotna wlasciwoscia jest,
ze w wyniku ich dzialania moZemy otrzymac z réznym prawdopodobiefistwem kazdy tancuch z B,
jak w powyiszym przykladzie. Dlatego, aby pelniej opisaé wlasciwoéci danego operatora, wprowa-
dza sie pojecie rozmytej relacji sgsiedztwa oraz sgsiedztwa rozmytego.

Definicja 3.12 Niech X bedzie dowolnym zbiorem skoriczonym. Rozmyta relacja sasiedztwa w X
jest definiowana przez dowolne odwzorowanie p : X x X — (0,1) nazywane funkcjq przynaleznosci.
Natomiast a-sasiedztwem N, (z) dowolnego elementu zg € X, dla o € (0,1), nazywamy zbiér

Na(zo) = {2 : p(z0,2) > a}. (3.21)

o

Pojecie rozmytej relacji sasiedztwa jest zdefiniowane zgodnie z teoria zbioréw rozmytych, ktérej do-
kladny opis moze czytelnik znalez¢ na przyklad w skrypcie Czogaly i Pedrycza [11]. Tam tez moZna
znalezé oméwienie zwigzkéw miedzy klasycznym pojeciem zbioru a pojeciem zbioru rozmytego.

Podobnie jak w przypadku relacji sasiedztwa, kaidy operator przemieszczenie takze definiuje
jednoznacznie pewna rozmyta relacje sasiedztwa w B. Zwykle wartos¢ funkcji przynaleznosci
1(by, by) dla dowolnych taficuchéw by,b, € B interpretuje sie jako stopiefi “powiazania” istnie-
jacy miedzy tymi laficuchami. Dlatego przyjmiemy, ze wartosci funkcji p beda wyznaczane z
warunkowego dyskretnego rozkladu prawdopodobienstwa:

A (b1 b) = P($(8) = bylb = by) (3.22)

by b €B

gdzie ¢ jest operatorem przemieszczenia oraz b € B.

Przyklad 3.6 Zaléimy, ze B jest przestrzenia laficuchéw o diugosci N = 3. Przyjmiemy, Ze
rozmyta relacje sasiedztwa tworzymy za pomoca standardowej mutacji o prawdopodobieristwie
pm = 0.1. Wtedy przykladowo dla pierwszego argumentu funkcji przynaleznosci p réwnego 000
otrzymamy nastepujace wartosci:

b #(000,8)
000 09°=0.729
001 | 0.1-0.9%2 = 0.081
010 | 0.1-0.9% = 0.081
011 | 0.12-0.9 = 0.009
100 | 0.1-0.9% = 0.081
101 | 0.1%-0.9 = 0.009
110 | 0.1%2-0.9 = 0.009
111 0.1%3 = 0.001

W podobny sposdb mozemy wyznaczy¢ rozmyta relacja sasiedztwa dla operatoréw przemiesz-
czenia, w ktérych d > 1, np. dla krzyzowania (d = 2). Najpierw wyznaczamy d rozkladéw warunko-
wych P (¢x(B,8)|b;) dla kolejnych skladowych wartoéci operatora, gdzie B = (by,...,bxy...,0).
Nastepnie otrzymane rozklady usredniamy i stad dla kazdej pary (b;,b,) wyznaczamy wartosé
funkcji przynaleinosci pu.
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Rys. 3.1: Grafy odpowiadajace przestrzeni chromosoméw 3-bitowych z réinymi operatorami
sasiedztwa: (a) standardowy operator mutacji, (b) operator zaklécenia o szerokosci zaklécenia w =
2, ktéry zostanie zdefiniowany w Def. 7.4. Mozna zauwazy¢, Ze operator sasiedztwa w przypadku
(a) jest odwzorowaniem zwrotnym, a w (b) — przeciwzwrotnym.

3.5 Opis krajobrazéw przystosowania za pomoca graféw

3.5.1 Idea krajobrazu przystosowania

Pojecie krajobrazu przystosowania (ang. fitness landscape) taczy w sobie definicje problemu, czyli
funkcje przystosowania wraz z topologia przestrzeni kodowej. Réini autorzy w rézny sposéb de-
finiuja to pojecie, czesto wlaczajac do niego jeszcze dodatkowe elementy (por. [34]). W niniejsze]
rozprawie bedziemy oznaczali krajobraz przystosowania jako pare uporzadkowana

L=(f,N), (3.23)

gdzie f € F jest funkcjg przystosowania, a V' — relacja sasiedztwa zwyklego lub rozmytego.

Najczeéciej spotykanym w literaturze sposobem opisu sasiedztwa, uzywanym zamiast relacji
sasiedztwa A, jest graf (patrz [30], [38], [34] i inne). Zwykle przyjmuje sig, Ze elementy przestrzeni
kodowej (chromosomy w B.AG) sa wierzchotkami grafu, a istnienie lub nieistnienie krawedzi miedzy
dwoma wierzchotkami albo waga przypisana tej krawedzi okresla relacje sasiedztwa miedzy tymi
wierzchotkami. Podejécie to zostanie omdéwione ponizej.

3.5.2 Grafy zwykle

Podstawy teorii graféw moze czytelnik znaleZé w bardzo wielu publikacjach. Szczegdlnie przystep-
nie zostala ona przedstawiona w ksiaZce [9] — z niej zaczerpnieto wiekszosé¢ ponizszych definicji.
Natomiast w pracy Stadlera [30] opisano obszernie te elementy teorii graféw, ktére sa szczegdlnie
wykorzystywane w badaniach krajobrazéw przystosowania.

Definicja 3.13 Grafem nieskierowanym nazywamy pare G = (V, E) zloiong ze zbioru wierzchotkow
V = {v1,v9,...} oraz zbioru krawedzi E = {e;,e3,...}. Krawed? e, utoisamia sie z nieuporzqdko-
wang parg wierzchotkéw {v;, v;}. Wierzchotki v;,v; nazywamy wierzchotkami koricowymi krawedzi
er i mowimy, ze krawedz ey jest incydentna do i-tego oraz j-tego wierzchotka. O

Definicja 3.14 Grafem skierowanym nazywamy pare G = (V, E) zlozong ze zbioru wierzchotkéw
V = {v,v2,...} oraz zbioru krawedzi skierowanych E = {e;,es,...}. Krawedz skierowang e;. utoi-
samia si¢ z uporzqdkowang parg wierzchotkéw (vi,v;). Wierzchotki v;,v; nazywamy odpowiednio,
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wierzchotkiem poczqtkowym i koricowym krawedzi eg, oraz mowimy, Ze krawed? ey jest incydentna
z wierzchotka v; oraz incydentna w wierzchotek v;. O

Zauwazmy, Ze z kazdego grafu skierowanego G, mozemy utworzy¢ graf nieskierowany, pomijajac
orientacje krawedzi. Taki graf bedziemy nazywali grafem nieskierowanym odpowiadajgcym G,. Po-
dobnie jezeli przypiszemy pewna orientacje krawedziom grafu nieskierowanego G, to otrzymamy
graf skierowany. Graf taki bedziemy nazywali grafem skierowanym zwigzanym z G,;. Jest oczywiste,
ze kazdemu grafowi nieskierowanemu odpowiada wiele graféw skierowanych.

Definicja 3.15 Petly wtasng grafu nazywamy dowolng krawed? postaci {v,v} - dla grafu nieskie-
rowanego lub (v,v) — dla grafu skierowanego, gdziev e V. O

Definicja 3.16 Grafem petnym nieskierowanym (lub skierowanym) nazwiemy taki graf, w ktorym
istnieje krawedZ miedzy kazdg parq wierzchotkow, czyli

/\ {v,w}€ E (lub(v,w)€ E). (3.24)

w,weV

o

W przypadku graféw pelnych, liczba krawedzi jest zwiagzana z liczba wierzcholkéw nastepujacymi
zaleznoéciami:

1. dla grafu skierowanego (ze wzoru na wariacje z powtérzeniami C¥ = n*):

|E|=|VI%, (3.25)
2. dla grafu nieskierowanego (ze wzoru na kombinacje z powtdrzeniami Ck = (““,:_l]]:
PRLIES) @20

Przyklad 3.7 WeZmy standardowy operator mutacji jak w Przykladzie 3.5, jako operator prze-
mieszczenia tworzacy krajobraz przystosowania L = (f,N'), gdzie f € F, a N jest relacja syme-
tryczna. Aby przedstawié¢ L za pomocg grafu nieskierowanego przyjmiemy, ze zbior wierzchotkéw
V = B, a zbidr nieskierowanych krawedzi

E = {{v,w}: (v,w) lub (w,v) € N'}, (3.27)
Na przyktad dla N = 3 otrzymamy:

E ={ {000,000},...,{000,111},{001,001},...,{001,111},
{010,010},...,{010,111},{011,011},...,{011,111},
{100,100},...,{100,111},{101,101},...,{101,111},
{110,110},{110,111}, {111,111} }, (3.28)

przy czym moc |E| = 36 (ze wzoru (3.26)). W ten sposéb zdefiniowany graf przedstawiono na
Rys. 3.1a. O

Przyklad 3.8 WeZmy graf nieskierowany, odpowiadajacy standardowemu operatorowi mutacji,
opisany w Przykiadzie 3.7. Mozemy utworzy¢ odpowiadajacy mu graf skierowany zastepujac kazda
krawed? nieskierowana {v,w} (dla v # w) para krawedzi skierowanych (v, w) i (w,v), oraz kazda
petle wlasng nieskierowana {v,v} — przez petle skierowana (v,v). O
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Definicja 3.17 Niech G bedzie grafem nieskierowanym (skierowanym) o n wierzchotkach. Macie-
rza przylegtosci grafu G nazwiemy macierz A o wymiarach n X n o elementach

1, gdy istnieje krawed? {v;,v;} (krawed? skierowana (vi,v;));

A = (3.29)
0, wpp.

o

Przyklad 3.9 Macierza przyleglosci dla obu graféw opisanych w Przykladach 3.7 i 3.8 bedzie
macierz o wymiarach 8 x 8 o wszystkich elementach rownych 1. O

Przyklad 3.10 Rozwazimy graf dla relacji sasiedztwa okreslonej przez operator zaklécenia zdefi-
niowany w Def. 7.4, przedstawiony na Rys. 3.1b. Widaé Ze krawedzie wystepuja jedynie migdzy
miedzy takimi wierzcholkami, ktérych odlegloéé Hamminga jest réwna 1 lub 2. Stad otrzymamy
macierz przyleglodei o wymiarach 8 x 8 o elementach:

X {1, gdy 0 < dy(b;,b;) < 3; (3.30)
0, wpp.
Otrzymany graf odpowiada relacji symetrycznej, gdyz dy(b;, b;) = dp(b;, b;) dla wszystkich i, 3. O
Kazdy graf skierowany jest reprezentacja pewnej relacji R C V x V. Natomiast kazdy graf
nieskierowany jest reprezentacja pewnej relacji symetrycznej B, C V x V. Dlatego w teorii relacji
macierz przylegloéci jest nazywana macierzq relacji [9]. Z takiego podejécia wynika takze definicja
sasiedztwa wierzcholtka grafu.

Definicja 3.18 Sasiedztwem wierzchotka v € V nazywamy podzbior N'(v) C V zdefiniowany
1. dla grafu nieskierowanego jako: N(v) = {w € V : {v,w} € E},
2. dla grafu skierowanego jako: N(v) = {w € V : (v,w) € E},

gdzie E jest zbiorem krawedzi grafu. O

Definicja 3.19 Niech G bedzie grafem nieskierowanym o n wierzcholkach. Stopniem i-tego wierz-
chotka d(v;) nazywamy liczbe incydentych do niego krawedzi, czyli

d(v;) = E Ay = N ()] (3.31)
J

Macierz diagonalng D o wymiarach nxn o elementach D;; = d(v;) nazywamy macierza stopni. Graf
nazywamy regularnym, jesli wszystkie jego wierzchotki sq tego samego stopnia dyg. W tym przypadku
D;; = dol, gdzie I jest macierzq jednostkowg. O

Definicja 3.20 Niech G bedzie grafem nieskierowanym bez petli wlasnych o n wierzchotkach i m
krawedziach. Macierzg incydencji grafu G nazwiemy macierz V o wymiarach n X m o elementach

Wi { 1, gdy j-ta krawedz? jest incydentna do i-tego wierzchotka; (3.32)

0, wpp.
o

Definicja 3.21 Niech G bedzie grafem skierowanym bez petli wlasnych o n wierzchotkach i m
krawedziach. Macierzg incydencji grafu G nazwiemy macierz V o wymiarach n x m o elementach
Vi; =4 -1, gdy j-la krawedz jest incydentna w i-ty wierzcholek; (3.33)

{ 1,  gdy j-ta krawed? jest incydentna z i-tego wierzchotka;
0, wpp.
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Definicja 3.22 Niech G bedzie grafem skierowanym bez petli wlasnych, a V - jego macierzq incy-
dencji. Niech D i A bedq odpowiednio macierzq stopni i przylegloéci grafu nieskierowanego odpo-
wiadajgcego G. Definiujemy laplasjan grafu jako

A=A-D=-vVT, (3.34)
a

Dowéd réwnosci A — D = =VVT, a takie oméwienie innych wlasciwosci laplasjanu grafu mozna
znalezé w pracy Biggsa [23].

Wybér symboli V i A jest nieprzypadkowy. Dla dowolnej funkcji f: V — IR mozemy zdefinio-
waé funkcje Vf : E — R przez wyraZenie

(V)(e) = f(v) = f(w) (3.35)

gdzie v,w € V, e € E oraz e = (v,w). Operacja ta odpowiada przyrostowi kierunkowemu pola
skalarnego w R™, przy czym w przypadku grafu, kierunek jest definiowany przez krawedz e.

Podobnie przyjmuje sie, Zze macierz A odpowiada laplasjanowi pola skalarnego, zdefiniowanemu
wlR" jako A = T, ;—;5. Dla dowolnej funkcji f : V — IR mozemy zdefiniowac funkcje Af : VxR
przez wyrazenie '

(Af)w)= 3 f(v)= f(w) (3.36)
vEN (w)

gdzie v,w € V oraz e = (v,w) € E. Rowniez inne wladciwoéci obu macierzy sa podobne do
wlasciwoéci odpowiednich operatoréw teorii pola. Dzigki temu staje sie mozliwe stosowanie narzedzi
teorii pola do badania wlasciwoéci graféw. Zasygnalizowane powyzej podejscie zostalo szczegélnie
rozwinigte i oméwione w pracach Stadlera i in. [30], [38], [35], [41].

3.5.3 Grafy wazone

Dotychczas wprowadzone rodzaje graféw byly wystarczajace do reprezentacji relacji sasiedztwa
zgodnej z Definicja 3.11. W celu wygodnej reprezentacji rozmytej relacji sasiedztwa wprowadza
sie rozszerzone pojecie grafu — grafu waZonego. Zagadnienia te zostaly szczegélowo zdefiniowane i
omowione np. w ksiagzce [16).

Definicja 3.23 Grafem wazonym [ub siecia G = (V, E,w) nazywamy taki graf nieskierowany lub
skierowany, z ktdrego kaidg krawedzig zwigzano pewng funkcje wagi @ : E — R. Funkcja ta moze
byé zapisywana w alternatywnej formie w,: V x V — R - jest ona wtedy okreslona tylko dla tych
par wierzchotkdw, miedzy ktorymi istnieje krawedz. O

Funkcja wagi zwykle jest interpretowana jako “sita” powiazania miedzy dwoma wierzchotkami,
ale moze takze okreslaé¢ koszt danej krawedzi fizycznie przedstawiany jako odlegloé¢ miedzy kon-
cowymi wierzchotkami. Pierwszy sposdb interpretacji bedzie dla nas szczegdlnie interesujacy jezeli
ograniczymy zbiér wartosci funkcji wagowej do przedzialu (0,1). Kazdy graf waZony nieskiero-
wany (lub skierowany), spelniajacy to ograniczenie, bedzie reprezentacja pewnej relacji rozmytej
zdefiniowanej przez funkcje przynaleznosei p: V x V — (0,1), zgodnie z Definicja 3.12, takiej ze

o) = {Ow(v,w], ‘gvdy :{v, w} € E (lub (v,w) € E);
) PP;

gdzie v, w € V sg wierzchotkami, F jest zbiorem krawedzi. Z drugiej strony mozemy zauwazy¢, ze

wykorzystujac powyzsza interpretacje funkcje wagi, moina w prosty sposob reprezentowaé dowolny

graf waZony niepelny za pomoca grafu waZonego pelnego, przypisujac nieistniejacym krawedziom

zerowa wage. Przy tak przyjetej funkcji wagowej mozemy latwo zdefiniowac macierz przyleglodci

grafu waZonego.

(3.37)
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Rys. 3.2: Fragment grafu waZonego skierowanego opisanego w Przykladzie 3.11 dla danych licz-
bowych z tabelki z Przykladu 3.6, zawierajacy krawedzie wychodzace z wezla 000. Przy kaidej z
krawedzi podano jej wage réwna prawdopodobiefistwu jej wybrania, przy zaloZeniu Ze prawdopo-
dobiefistwo mutacji p,, = 0.1.

Definicja 3.24 Niech pelny graf wazony nieskierowany (skierowany) G = (V,V xV, @) o n wierz-
chotkach bedzie reprezentantem relacji rozmytej definiowanej przez funkcje przynaleinoéci p. Ma-
cierzg przylegtoéci grafu wazonego G nazwiemy macierz A o wymiarach n x n o elementach

Aij = @(vi, v5) = p(vi, vj)- (3.38)
a

Przyklad 3.11 Rozwazmy opis standardowego operatora mutacji za pomoca relacji rozmytej z
Przyktadu 3.6. Uzyskamy réwnowazny mu opis za pomoca grafu wazonego skierowanego przyjmujac
funkcje wagi w(by,b;) = p(by,by) dla wszystkich mozliwych par (by, b;). Jesli przyjmiemy pn = 0.1,
to biorgc dane z tabelki z omawianego przykladu, mozemy graficznie przedstawié uzyskany graf
zgodnie z Rys. 3.2. Poniewaz mamy do czynienia z symetryczna relacja rozmyta, wiec moZemy ja
przedstawié¢ za pomocg grafu wazonego nieskierowanego, ktéry mozna narysowaé podobnie jak na
Rys. 3.2; nalezy jedynie pominaé orientacje krawedzi. O

3.5.4 Sciezki

Jedng z najwazniejszych operacji na grafie jest przegladanie grafu, czyli przechodzenie miedzy
kolejnymi wierzchotkami polaczonymi krawedziami. Sposéb przegladania grafu jest opisywany
sciezka.

Definicja 3.25 Sciezky (ang. path) (inaczej marszrutq w [16] lub drogg w [9]) o dtugosci | w grafie
G = (V, E) nazywamy dowolny cigg 11 = (v, €;,v1,€32,v2,...,V-1,€1-1,), dla ktdrego spelniony
jest warunek
A e =(via,m), (3.39)
i€{1,...{}

gdzie v; €V oraz e; € E. O
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W praktyce czesto éciezki zapisuje si¢ w formie skréconej, pomijajac oznaczenia krawedzi, na przy-
klad sciezke z powyiszej definicji mozemy zapisaé: IT = (vg,v1,v2,...,v-1,%) - dlatego mozemy
przyjaé, ze Il € V'. Zauwazmy, ze gdy | = oo otrzymujemy nieskoficzona sciezke o poczatku vp;
piszemy wtedy II = (v, v1,...) € V>,

Pewne informacje o §ciezkach w grafie zwyklym (niewazonym) mozemy uzyskaé obliczajac potegi
macierzy przyleglosci. Wyjasnia to ponizszy lemat (por. [9] i [30]).

Lemat 3.1 Niech A bedzie macierzq przylegtosci grafu zwyktego. Element ,j w macierzy A* (k-ta
potega A) jest réwny liczbie réinych sciezek o dlugosei k z wierzchotka i-tego do j-tego. O

Definicja 3.26 Niech pelny graf waiony G = (B, B x B,w) bedzie reprezentacjq pewnego opera-
tora przemieszczenia ¢ : B — B i bedzie zbudowany na podstawie rozmytej relacji sqsiedztwa tego
operatora, zgodnie ze wzorem (3.22). Sciezka losowa z b (ang. random walk) nazwiemy dowolng
$ciezke, kidrej i-ty element bedzie réwny i-krotnemu dziataniu operatora na b, ezyli b; = ¢*(b) dla
i =0,1,2,.... Sciezki losowe nieskoriczone bedziemy oznaczali symbolem Iy € B>, natomiast
Sciezki skoriczone sktadajgce sie z 1+ 1 elementow poczgtkowych Sciezki (dla i = 0,1,...,1) - sym-
bolem My 4 € B'. O

Prawdopodobiefistwo uzyskania na podstawie powyiszej definicji pewnej skoficzonej éciezki I =
(Bobys - - ) wynosi

P (00 = 1) = P ( (b0, 6(80), t0) . $)) = 1) = [[w(birb), (340

=1

co zarazem definiuje nam dyskretny rozklad prawdopodobiefistwa $ciezki losowej bedacej w istocie
l-wymiarowsa dyskretna zmienna losowa. Scieika jako zmienna losowa jest funkcja wektora zmien-
nych losowych, ktérego sktadowe, odpowiadajaca kolejnym uzyciom operatora ¢, sa réwne zmiennej
losowej #, ukrytej w operatorze przemieszczenia (patrz Def. 3.10). Dokladne oméwienie wladciwosci
losowych §ciezek znajdzie czytelnik na przyklad w pracy Spitzera [7].

3.6 Uogdlniony operator krzyzowania

3.6.1 Definicje

Pomimo, Ze w niniejszej rozprawie ograniczamy sie niemal wylacznie do analizy operatora krzy-
zZowania dzialajacego na osobnikach bedacych binarnymi chromosomami, nalezy zauwazyé, Ze jego
cenne wlasciwodci nie koniecznie musza byé zwiazane ze szczegdlna postacia osobnikéw.

Wprowadzimy teraz za Kolonkg [29] uogélniony operator krzyzowania dzialajacy na osobnikach
nalezacych do dowolnego zbioru I.

Definicja 3.27 Niech I bedzie dowolnym zbiorem osobnikéw, U - przestrzenig parametréw krzy-
zowania. Dla kaidego u € U definiujemy operator krzyzowania ¢, : I x I — I x I jako pare
odwzorowari Cy,,Cy : I x I — I, takich ze dla pary rodzicow z,y € I, Cy(z,y) i Cy(z,y) jest parg
ich potomkow.

Dodatkowo dla kaidego u € U definiujemy operatory ¢, : I — I oraz @, : I — I, dokonujgce
podziatu dowolnego osobnika z € I na komplementarne fragmenty ¢,(z) i B,(z). Przyjmujemy dla
ulatwienia, Ze fragmenty osobnikéw réwniez sq elementami I.

Definiujemy takze odwzorowanie h : I x I — I {gczqce fragmenty osobnikéw w nowe osobniki,
takie ze:

Cul2,9) = hpu(2), Bu(y)) oraz Tulz,y) = h(pu(y), 7u(2)) (3.41)
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Zaktadamy przy tym, Ze odwzorowania ., @, i h speiniajg warunek:

A N Bleu(@),Buy) = 2 <= @u(e) = 0u(2) ABu(Y) = Bu(2), (3.42)
r,y,2zel uel

ktory zapewnia, Ze podczas krzyZowania nie nastepuje utrata informacji (materiatu genetycznego).
0

Lemat 3.2 Dla kaidego z,y € I i dla kazdego u € U zachodzqg:

1. Cy(z,z) = Cy(z,2) = 2;

2. Cu (Cul2,9),Cul2,9)) = 2 i Cu (Cul(2,9),Cu(2,9)) = 3

8. cy: I x I —IxI jest bijekcjq, oraz ¢! = ¢y

4. dla kaidego podzbioru F C I x I mamy: ¢y (F U cy(F)) = FUcy(F)
[m]
Dowéd

1. Wynika z zastosowania czeéci ‘<=’ warunku (3.42).

2. Weimy v := Cy(z,y) i w := Cyu(z,y). Wtedy z warunku (3.42) mamy: ¢,(v) = ¢.(z),

?u(v) = Bu(¥), pu(w) = pu(y) oraz B, (w) = ,(2). Korzystajacz 1. mamy: z = h(pu(2), Bu(2)) =

hu(0),Bu(0)) = Cu (Cul2,9), Tulz,9)) i podobuie dia y.
3. Wynika z 2.
4. Wynika z 3.

o

3.6.2 Uogdlniony operator krzyzowania w BAG

Dla BAG mamy I := B oraz przyjmujemy, Ze przestrzei parametréw krzyzowania U := B. Przyj-
mijmy, Ze @ oznacza binarng operacja dodawania modulo 2 (XOR), a ® oznacza binarny iloczyn
(AND). Mozemy wtedy przypisaé: ¢,(z) := u® z, B,(z) := (1D u) ® z oraz h(z,y) ==z @ y.
Zgodnie z (3.41) otrzymujemy:

Cu(z,9):=(u®z)® (1 u)®y) oraz Cu(z,y):=(u@y)O((10u)O2) (3.43)
Zaleznie od sposobu wyboru laficucha u mozemy uzyskaé rézne rodzaje operatoréw krzyzowania,
najwazniejsze z nich wymieniamy ponizej.
o Jezeli bedziemy wybierali laficuch u w sposéb losowy, to otrzymamy operator jednorodny
krzyzowania zdefiniowany w pracy Qi i Palmieriego [24].

o Jezeli ograniczymy postaé laficucha u do binarnej reprezentacji liczby 2* — 1, dla wybieranego
losowo k € {1,...,N} (czyli v = 0...01...1), to otrzymamy standardowe krzyzowanie
jednopunktowe zdefiniowane przez Hollanda w [5].

e Jezeli ograniczymy postaé laficucha u do binarnej reprezentacji liczby (2% =% —1)2%2, dla wy-
bieranych losowo kq, ks € {0,..., N} przy zalozeniu, ze k; > k3 (czyliu =0...01...10...0),
to otrzymamy krzyzowanie dwupunktowe.
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R
x=(0,0) 1 b,
N__ 00

Rys. 3.3: Rozmieszczenie na kuli rodzicéw i potomkéw powstalych w wyniku krzyZowania dla
przypadku dwuwymiarowego.

Gdy zalozymy, ze kazdy wektor dwéjkowy okreéla wspéirzedne punktu w N-wymiarowej prze-
strzeni euklidesowskiej, to zauwazymy, Ze zaréwno rodzice, jak i dzieci powstale w wyniku krzy-
zowania leza na powierzchni d-wymiarowej kuli o srodku w punkcie § = (b; + 4;)/2 o promieniu
R = 1/2V/d gdzie d = dy(by,b;) jest odlegloscia Hamminga miedzy obojgiem rodzicéw by, b,.
Przypadek d = 2 pokazano na rys. 3.3.

W przypadku BAG wykorzystujacego kodowanie za pomoca laficuchéw o diugosci N mozemy
zdefiniowaé maksymalnie 2V=1 réznych krzyzowar. Latwo to uzasadnié zauwazajac, ze kazde dwa
laficuchy u,u’ € U takie, Ze kolejne bity u' sa negacjami odpowiednich bitéw u, definiuja takie
same krzyzowania, w identyczny sposéb rozdzielajace bity rodzicéw pomiedzy potomkéw. Jedyna
réznicy jest zamiana potomkéw miejscami.

Ponizsze twierdzenie dotyczy rozkladu prawdopodobiefistwa operatora uogdlnionego krzyzowa-
nia dla przypadku krzyZowania jednorodnego — bedzie ono wykorzystane w nastepnych rozdzialach.

Twierdzenie 3.2 Niech u € B bedzie operatorem uogdlnionego krzyzowania wybranym ze swej
dziedziny losowo z rozktadem réwnomiernym. Wiedy:

1. prawdopodobieristwo Ze operator u bedzie miatl dokladnie k jedynek jest réwne:

P(ones(u) = k) = (2;:;); (3.44)

2. prawdopodobieristwo Ze operator u bedzie mial postaé pewnego laricucha b € B jest réwne:

2.

Plu=1b)= 5N (3.45)

a

3.6.3 Wtlasciwosci rozkladu prawdopodobienistwa potomstwa

Zbadamy teraz rozklad prawdopodobieristwa potomstwa ¢,(X,Y’) uzyskanego w wyniku dzialania
losowego krzyzowania x na losowo wybranych rodzicach (X,Y).

Twierdzenie 3.3

1. Dla kazidego podzbioru F C I x I mamy P (¢,(X,Y) € F) =P ((X,Y) € ¢ (F)).
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2. Zaldimy, ze (X,Y) i x sq niezaleine, oraz (X,Y) ma gestosé p wzgledem miary p na I x I.

Dodatkowo niech:
A A pleu(F) = p(F).
well FCIxI

Wtedy prawdziwe sg nastepujgee trzy twierdzenia:

(a) cy(X,Y) ma warunkowq p-gestosé (v, w) — p(cy(v,w)) dla x = u, takg, Ze:

/\ P(cu(X$Y) € F) = fﬂ(dt’s dw) P(Cu('-’» w));
F

Fclxl

(b) ex(X,Y) ma bezwarunkowg p-gestosé

(v,0) = [ Py(du)plea(v, w));
F

(c) jesli dodatkowo p = p x p dla pewnej miary p na I, wtedy ¢, (X,Y) ma warunkowq i
bezwarunkowq pi-gestosé

v [ u(dw)plenfo,w)),
oraz odpowiednio

v [ uldw) [Py(du)pleso,w).
v

=]

Twierdzenie powyzsze zostalo udowodnione w pracy [29]. Potwierdza ono wazne cechy klasycznej
operacji krzyzowania: (1) potomstwo zachowuje jednostajny rozklad rodzicéw, oraz (2) losowe
krzyzowanie powoduje wzrost entropii. Cechy te sa sfomulowane w kolejnym wniosku.

Whiosek 3.3

1. Jedli (X,Y) ma jednostajny rozklad na pewnym podzbiorze F C I x I wtedy, majgc x =
u, rozktad warunkowy pary potomkéw cy(X,Y) jest rozktadem jednostajnym na c (F). W
szezegdlnoset, jesli X,Y sq niezalezne i majg w I rozklad jednostajny, wtedy potomkowie
Cy(X,Y) i Cy(X,Y) sq takze niezaleini i majq rozklad jednostajny.

2. Jesli entropie zdefiniujemy jako H(X,Y) := —E(log p(X,Y)) to zachodzqg:
(a) {:\UH(X,Y) = H(e(X,Y)),
(b) H(X,Y) < H(ey(X,Y)).
a

Dokladny dowdd punktu 2 moze czytelnik znaleié¢ w pracy [29]. Punkt 2a dotyczy wlasciwosci
krzyzowania deterministycznego, natomiast 2b - krzyzowania losowego. Widaé, Ze nieréwnosc
2b oznacza zdolnoéé operatora krzyzowania do eksploracji przestrzeni poszukiwan. Sugeruje to
mozliwoéé wykorzystania réznicy

H(ex(X,Y)) - H(X,Y) (3.46)

jako miary zdolnosci eksploracyjnych danego operatora krzyzowania.
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3.6.4 Uogdlnione pojecie schematow

Stosujac wprowadzone dotychczas pojecia dotyczace uogdlnionego pojecia krzyZzowania, mozna w
przejrzysty sposéb zdefiniowac pojecie schematu. Naleiy zauwazyé, ze pojecie schematu jest poje-
ciem ogdlnym, podobnie jak krzyZowanie, nie dotyczacym wylacznie binarnych chromosoméw, oraz
Ze oba pojecia sa bardzo spokrewnione.

Definicja 3.28 Niech I bedzie zbiorem osobnikéw, U - przestrzeniq rodzajow krzyzowania jak po-
wyzej. Definiujemy zbiory:

B.(a) == ¢ 0 pu(a) = {z € I'| pu(2) = pu(a)}
i podobnie
3,(a) = 77" 0,(a).
Zbior ®,(a) nazwiemy schematem definiowanym przezw i a. O
Przyklad 3.12 W przypadku chromosoméw binarnych przyjmujemy o, jak w przykladzie 1.

Wtedy ®,(a) jest klasycznym schematem zawierajacym na pozycji k wartosé ustalona aj jesli
ug = 1, albo gwiazdke ™’ gdy ux = 0. O

Pokazemy w ponizszym lemacie, w jaki sposéb krzyZowanie operuje na schematach, a w szcze-
golnoéci w jakiej sytuacji schemat pozostaje nieuszkodzony w wyniku krzyzowania. Pozwoli to nam
nastepnie na uogdlnienie klasycznego Twierdzenia o Schematach.

Lemat 3.3 Niech u,v' € U oraz y,a € I. Witedy:
1. jeZeli @y 0 @y = @y to Cy(-,y) przeksztatca ®,(a) na siebie.
2. jezeli @y 0 By =y to Cy(-,y) przeksztatca ®,(a) na siebie.

u]

Dowéd Niech z € ®,(a) i @, 0 gy = @y, wtedy z warunku (3.42)

ou (Cur(2,9)) = pu (h(pw (), B, () =
Pu 0 Pur (B(9w (2), Pur(¥)) = Pu 0 () = pu(z) = pu(a) (3.47)

i podobnie dla 2. O

Przykiad 3.13 W przypadku BAG z jednorodnym krzyZowaniem spelnienie jednego z powyzszych
warunkdéw oznacza, Ze przynajmniej jeden z utworzonych potomkow jest elementem ®,(a), czyli
Ze wszystkie bity bedace na pozycjach ustalonych w ®,(a), w wyniku krzyzZowania weszly w sklad
tego samego potomka. W BAG z krzyZowaniem jednopunktowym oznacza to, zZe pozycja cigcia nie
rozdziela w taficuchu Zadnych pozycji ustalonych. O

Twierdzenie 3.4 Niech zmienna losowa X o wartoéciach z I i p-gestosei g na I reprezentuje ak-
tualng populacje. Niech f : I — IR bedzie funkcjq przystosowania z E (f(X)) = [; p(dz) q(z) f(z) <
oo, Wtedy rodzice wybrani z prawdopodobieristwem proporcjonalnym do ich przystosowania bedg nie-
zaleznymi zmiennymi losowymi X, Y o identycznym rozkladzie i p-gestosci §(z) := q(z) f(z)/E (f(X)).
Potomkowie powstali w wyniku skrzyzowania rodzicéw losowo wybranym operatorem krzyzowania x

sq ozaczeni przez Cy(X,Y) i C(X,Y).
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Dla ustalonego u € U definiujemy U := {u' € U | @y 0 @w = @, V ¢, 0By = ¢, }. Wtedy dla
kazdego a € I mamy:

P (C(X,¥) € @u(a) VTL(X,T) € By(a)) >

E(f(X)| X € @u(a))

>P(X € ®u(a)) P (X € 3) E(f(X))

O

Twierdzenie 3.4 zostalo udowodnione w pracy [29]. Jest ono dla BAG uogélnieniem klasycznego
Twierdzenia o Schematach (Tw. 3.1) i pozwala na obliczenie dolnego ograniczenia prawdopodo-
biefistwa przezycia schematu ®,(a) przy selekcji dokonywanej standardowa metoda ruletki i przy
jednorodnym krzyzowaniu y € U.

Nalezy zauwazy¢, ze wyrazenie E (f(X) | X € ®,(a)) odpowiada zdefiniowanemu wzorem (3.14)
pojeciu przystosowania schematu w populacji. Podobnie mozemy przyjaé, ze

m(s, G)

P(X €®,(a)» P

(3.48)

gdzie m(-,-) zdefiniowano jak w (3.13).



Rozdzial 4

Adaptacja binarnego algorytmu
genetycznego

4.1 Wprowadzenie do adaptacji algorytméw optymalizacji

Jak stwierdzono w pracy [31], nie istnieje uniwersalny algorytm optymalizacji jednakowo dobry dla
wszystkich mozliwych probleméw. Stad tez przypuszczalnie jedyna metoda zwigkszenia wydajnosci
optymalizacji jest dobranie wlasciwego algorytmu oraz jego parametréw do danego zadania. Z prak-
tycznego punktu widzenia wygodniej jest wykorzystywac jeden algorytm do wszystkich probleméw
dobierajac jedynie jego parametry do danego zadania.

Dobrym kandydatem na algorytm uniwersalny jest Binarny Algorytm Genetyczny (BAG). Al-
gorytm ten w swej standardowej postaci jest wystarczajaco skuteczny dla duzej liczby rzeczywistych
probleméw, ale wydaje si¢, Ze mozna jeszcze polepszy¢ jego dzialanie i rozszerzy¢ zakres zastosowan
poprzez adaptacje jego parametréw odpowiednio do rozwigzywanego problemu. Z adaptacja jest
§ciéle zwiazane zagadnienie analizy rozwiazywanego problemu oraz zagadnienie oceny dzialania ad-
aptowanego algorytmu. W niniejszym rozdziale postaramy sie omowié powyzsze zagadnienia oraz
nakreslimy wiazace je relacje.

4.1.1 Podstawowe pojecia
Ogodlnie metody adaptacji parametréw dowolnego algorytmu optymalizacji moZemy podzieli¢ na
dwie grupy:

1. metody off-line — porzadane wartoéci parametréw sg wyznaczane na podstawie analizy (pomia-

réw) problemu zdefiniowanego przy pomocy funkcji przystosowania przed uzyciem algorytmu
optymalizacji. Ze wzgledu na rodzaj metody analizy mozemy wyréznié metody w ktérych:

(a) sam algorytm optymalizacji jest wykorzystywany jako metoda analizy problemu,
(b) wykorzystana jest odrebna metoda analizy problemu.

2. metody on-line — modyfikacja parametréw jest przeprowadzana w trakcie pracy algorytmu na
podstawie analizy (pomiaréw) dotychczasowego dzialania algorytmu. Ze wzgledu na stopien
powigzania mechanizmu adaptacyjnego z samym algorytmem genetycznym (patrz praca [26])
mozemy wyrézni¢ metody adaptacji w ktérych:

(a) algorytm genetyczny sam siebie adaptuje w trakcie rozwiazywania problemu (ang. tightly
coupled);

(b) pewne elementy algorytmu genetycznego (np. operatory genetyczne) sg wykorzystywane
przez mechanizm adaptacji (ang. loosely coupled);

36
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(c) jest wykorzystywany calkiem odrebny mechanizm adaptacji (ang. uncoupled).

Mozna przyjac zalozenie, ze kazda metoda adaptacji wykorzystuje pewna metode analizy pro-
blemu lub dzialania algorytmu, przy czym adaptacja parametréw algorytmu optymalizacji polega
zwykle na “polaczeniu” wynikéw analizy z wartodciami parametréw pewnego rodzaju sprzezeniem
zwrotnym.

Podsumowujac nalezy zauwazyé, ze we wszystkich metodach adaptacji mamy do czynienia z
czterema najwazniejszymi zbiorami:

przestrzen rozwigzan X — oméwiona we wprowadzeniu;

przestrzen kodowa — w przypadku BAG jest nia przestrzei N-bitowych laficuchéw B (przy
ustalonej funkcji kodujacej, moze byé uiywana réwnowaznie z przestrzenia rozwigzan X pod-
czas analizy dzialania BAG);

przestrzen funkcji przystosowania F - ogélnie rodzina wszystkich odwzorowas typu X — R,
w przypadku BAG zgodna z Definicja 3.2;

przestrzen parametrow P algorytmu optymalizacji;

przestrzen pomiaréw M zawierajaca wszystkie dopuszczalne wartodci wynikéw analizy (po-
miaréw) problemu lub dzialania algorytmu;

przestrzen poréwnan — dokonujemy w niej wszelkich poréwnaii: zaréwno jako$ci wygenero-
wanych rozwiazai, jak jakoéci dzialania algorytmu optymalizacji; zwykle jest niag zbidr liczb
rzeczywistych IR (w pewnych zagadnieniach nie da sie¢ w tym celu uzyé zbioru R - stosuje sie
wtedy optymalizacje wielokryterialng).

Podobnie w wiekszosci metod adaptacji mozna wyodrebnié elementy sktadowe, ktére w skrécie
oméwiamy ponizej.

metoda oceny sprawnosci algorytmu optymalizacji — stosowana do poréwnywania dzialania al-
gorytmu z réZnymi warto§ciami parametréw; sprawnosé moze byé rozumiana np. jako oczeki-
wana szybkoé¢ zbieznoédci i/lub oczekiwana jakosé znajdywanych rozwiazan - ogélnie méwiac
sprawno$¢ moze oznacza¢ dowolne pozadane cechy dzialania algorytmu. Sprawnosé mozemy
zwykle przedstawiaé jako funkcje typu F x P — R, ktdrej wieksza wartosé odpowiada wyiszej
sprawnoéci algorytmu optymalizacji. Funkcja ta jest zaleina od rozwiazywanego problemu
oraz od wartoéci adaptowanego parametru.

metoda analizy problemu off-line lub dziatania algorytmu on-line — powinna umozliwiaé oceng
czynnikéw wplywajacych na sprawnoéé algorytmu — moze by¢ przedstawiona jako funkcja
typu F — M dla metod off-line, oraz jako D — M dla metod on-line, gdzie D jest zbiorem
mozliwych opiséw dzialania algorytmu optymalizacji;

algorytm optymalizacji, ktérego parametry beda adaptowane — parametry adaptowalne po-
winny by¢ tak dobrane, aby pozwalaly zmieniaé¢ w mozliwie szerokim zakresie sposéb dziala-
nia algorytmu, przy czym liczba parametréw i ich mozliwych wartoéci nie powinna byé zbyt
wielka, gdyz w przeciwnym wypadku samo przeszukiwanie przestrzeni parametréw staje sie
zadaniem dla algorytmu optymalizacji;

metoda wyznaczania wartosci adaptowanych parametréw na podstawie wynikéw analiz, czyli
odwzorowanie typu M — P - znalezienie odpowiedniej zaleznoci jest zwykle bardzo trudnym
zadaniem, trudniejszym niZ samo przeszukiwanie przestrzeni P, dlatego czesto stosuje sie
tutaj inny — pomocniczy — algorytm optymalizacji, albo stosuje si¢ adaptacje typu 2a;

Najistotniejsze, spoéréd wyzej wymienionych, elementy skiadowe metod adaptacji oméwimy szerzej
w kolejnych podrozdzialach.
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4.1.2 Cele adaptacji BAG

Celem adaptacji kazdego algorytmu optymalizacji jest poprawa jego sprawnoéci dziatania. W przy-
padku BAG, jego sprawnoéé¢ dzialania moze byé rozumiana na rézne sposoby. Zwykle metody oceny
sprawnoséci mozna podzieli¢ na dwie gldwne grupy:

1. Znajdujemy minimalng liczbe pokolen BAG, przy kidrej wygenerowane rozwiazania maja
pewne pozadane wladciwosci. Przy czym, oczywiscie, algorytm, dla ktorego ta liczba jest
mniejsza uznajemy za sprawniejszy.

2. Przyjmujemy, ze BAG generuje pewna ustalong liczbe pokoleri. Uznajemy za sprawniejszy
ten algorytm, ktéry wygenerowal rozwiazania posiadajace pozadane wlasciwoéci “w wyzszym
stopniu”.

Spotykane w literaturze opisy algorytmoéw genetycznych pozwalaja zauwazyé, Ze przez “poia-
dane wlasciwosci rozwiazan” zwykle rozumie sie:

o maksymalizacje wartos¢ przystosowania najlepszego z wygenerowanych osobnikéw z danego
pokolenia (zwykle dla metod z 2. grupy);

¢ minimalizacje rézZnicy przystosowania miedzy najlepszym osobnikiem z danego pokolenia a
globalnym optimum (tylko dla probleméw testowych o znanych rozwiazaniach);

¢ minimalizacja wzrostu przystosowania najlepszego osobnika w ustalonej liczbie kolejnych po-
kolefi (zwykle dla metod z 1. grupy).

Ogdlnie celem kazdego algorytmu optymalizacji jest znalezienie optimum globalnego, ale nietety
wiekszoé¢ algorytméw nie gwarantuje, Ze ten cel zawsze bedzie osiagniety, a dodatkowo zwykle nie
wiemy, czy juz znaleZliSmy optimum, ani nawet jak blisko jego jestedmy. Dlatego ocena sprawnosci
algorytmu zwykle ma charakter wzgledny i pod tym katem definiuje sie pozadane wlasciwoéci
wygenerowanych przez algorytm rozwiazan.

Sprawnoé¢ algorytmu optymalizacji zwykle oceniamy nie na podstawie jego jednokrotnego uru-
chomienia, ale wielokrotnego, dla losowo wybranych danych poczatkowych. Do oceny sprawnosci
bierzemy wyniki srednie ze wszystkich uruchomien.

4.1.3 Analiza funkcji przystosowania

Sprawnos$é BAG moze byé wyznaczona jedynie na podstawie przebiegu wielu jego uruchomiefi. Jest
to zadanie bardzo kosztowne obliczeniowo i zwykle czasochlonne. Dlatego podejmowane sa préby
oceny przewidywanej sprawnosci BAG bez jego uruchamiania. Ocena taka moze by¢ dokonywana
wylacznie na podstawie analizy wlasciwoéci rozwigzywanego problemu, ktéry jest definiowany przez
funkcje przystosowania. Oczywiscie jest celowe wykorzystanie wylacznie takich metod analizy
funkeji przystosowania, ktére sa mniej zlozone obliczeniowo od BAG.

Ze wzgledu na charakter zastosowan mozemy wszystkie spotykane w literaturze metody analizy
funkcji przystosowania podzieli¢ na dwie grupy:

A. metody wymagajece znajomoéci optimum globalnego — majace znaczenie poznawcze i pomoc-
nicze — w rzeczywistych problemach optimum nie jest znane, czasami jest znane jedynie jego
oszacowanie lub tylko oszacowanie maksymalnej wartoéci funkcji przystosowania;

B. metody nie wymagajace znajomoéci optimum globalnego — nadajace si¢ do wykorzystania w
problemach prakiycznych.
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Jak wspomniano wczeéniej, wprawdzie analize funkeji przystosowania mozna najlatwiej wyod-
rebni¢ w metodach adaptacji off-line, jednakie nalezy zauwazyé, ze sam BAG moze byé wyko-
rzystywany jako metoda analizy funkeji przystosowania. Przykladem moga byé metody adaptacji
on-line, w ktérych mozna przyjaé, ze mamy do czynienia z lokalng analiza funkcji przystosowania,
ktéra odbywa sie na biezaco na podstawie przebiegu dzialania algorytmu.

Ograniczymy od tego momentu zakres naszych rozwazai do Binarnego Algorytmu Genetycznego
i dokonamy przegladu spotykanych w literaturze metod analizy funkcji przystosowania oraz metod
adaptacji jego parametréw.

4.2 Przeglad metod analizy funkcji przystosowania i adaptacji

BAG

4.2.1 Metody analizy funkcji przystosowania
Obliczanie korelacji odlegloéci do globalnego maksimum i przystosowania

Metoda typu A opisana zostala przez Jonesa i Forresta (1996) [32]. Zaproponowali oni, aby obliczaé
wspolczynnik korelacji rrp (fitness to distance) miedzy odlegloécia Hamminga danego rozwiazania
od globalnego maksimum, a jego przystosowaniem, dla pewnego losowego n-elementowego pod-
zbioru rozwiazaf {by,...,b,}:
_ CFD
TFD = (4.1)
SF 8p
gdzie F = (f1,..., fn), D = (d1,...,dn), 0raz f; = f(b;), di = dyg(bi, bype) dlai=1,...,7; cpp jest
kowariancja, a sg i sp — odchyleniami standardowymi ciagéw F i D.
Majac obliczong w ten sposéb warto§¢ rpp, mozemy dokonaé klasyfikacji funkcji przystosowa-
nia:

e zwodnicza dla 0.15 < rpp < 1;
¢ trudna dla —0.15 < rpp < 0.15;

e latwa dla —1 < rpp < -0.15.

Istnieja jednakze problemy, w ktérych metoda ta daje bledne oszacowania trudnosci funkeji przy-
stosowania. Altenberg w pracy [40] podaje przyklad takiego problemu. Proponowany problem
jest tatwy dla BAG gdyz z kaidego punktu przestrzeni B istnieje Sciezka do optimum globalnego o
rosnacym przystosowaniu, przy czym nie wystepuje zaleznoéé przystosowania od odlegloéci Ham-
minga od optimum globalnego. Altenberg proponuje réwniez kilka sposobéw ulepszenia omawianej
metody oceny funkcji przystosowania.

Statystyczne pomiary losowych éciezek w przestrzeni poszukiwan

Przyktadem metody typu B jest metoda zaproponowana przez Hordijka w pracy [34]. Opiera sig
ona na pomiarach losowych sciezek (ang. random walks) w krajobrazie przystosowania (ang. fitness
landscape). Scieiki te sa tworzone iteracyjnie poprzez wielokrotne uzycie wybranego operatora
genetycznego (np. krzyzowania lub mutacji) zaczynajac od losowo wybranego laficucha poczatko-
wego. Uzyskany ciag kolejnych wartoéci funkeji przystosowania moze byé traktowny jak dyskretny
sygnal F = (f1,..., fa). Autor stosuje do niego typowe metody analizy sygnaléw, w szczegdlnoéci
znajduje funkcje autokorelacji, estymowang przez

§1 =Ds=D

Ty =

, n>»0, (4.2)

n—s

‘_gl(fi -72
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oraz identyfikacje modelu ARMA (ang. AutoRegresive Moving-Average) tego sygnalu. Korzysta-
jac z funkeji autokorelacji autor definiuje parametr nazywany dfugoscig korelacji, ktérego wieksza
wartoéé oznacza ze badana funkcja przystosowania jest gladsza, i powinna by¢ latwiejsza do opty-
malizacji. Do testowania swojej metody autor wykorzystuje funkcje przystosowania wygenerowane
za pomoca NK-modelu Kauffmana wprowadzonego w pracy [17].

Analiza fourierowska krajobrazéw przystosowania

Bardzo ciekawa metoda analizy krajobrazéw przystosowania, bazujacym na ich reprezentacji przy
pomocy graféw, jest metoda analizy fourierowskiej, czyli widmowej. Podejscie to zostalo pierwotnie
zaproponowane jako jedno z narzedzi w teorii graféw, natomiast jego szczegélne zastosowanie do
badania krajobrazéw przystosowania omawia szeroko Stadler w pracach [30] i [38] oraz Hordijk i
Stadler w pracy [41].

Podstawowym pojeciem w analizie fourierowskiej jest rozwiniecie krajobrazu przystosowania w
szereg Fouriera. Majac dowolny krajobraz przystosowania L = (f,G), gdzie f € F jest funkcja
przystosowania a G = (B, E)i E C B x B, mozemy zapisaé rozwiniecie L w szereg Fouriera jako

B]-1
f(é) == 2 Qg wk(é]v é € B: {4‘3)
k=0
gdzie ay sa wspétczynnikami Fouriera, a @i sa ortonormalnymi funkcjami wilasnymi laplasjanu —A
grafu G (patrz Def. 3.22).

4.2.2 Metody adaptacji off-line

Autorowi nie udalo sie znalezé¢ w literaturze opiséw tego typu metod za wyjatkiem prac [43], [42],
[44] i [45], ktorych jest autorem lub wspélautorem.

4.2.3 Metody adaptacji on-line
Adaptacja pozycji krzyzowania w krzyzowaniu wielopunktowym

W 1987 Schaffer i Morishima [14] zaproponowali BAGz adaptujacym si¢ operatorem krzyzowania
wielopunktowego (metoda typu 2a). Powigkszyli oni dwukrotnie dlugosé laficucha w ten sposéb,
ze w pierwszej polowie laficucha, zwanej taricuchem reprezentacji, byl zakodowany osobnik, na-
tomiast druga polowa, nazywana faricuchem pozycji krzyzowania, opisywala pozycje krzyzowania:
“1” oznaczala, ze odpowiednia pozycja w laficuchu reprezentacji bedzie pozycja krzyzowania, a “0”
- brak krzyzowania. Na przyklad chromosom

0110001101001000

reprezentacja pozycje

bedzie interpretowany jako
01'100!011.

gdzie znak ! oznacza pozycje krzyZzowania, tutaj po 2. i 5. pozycji.
Dzialanie tak zakodowanego krzyzowania pokazuje ponizszy przyklad dla reprezentacji 12-bitowej.
Dla pary rodzicéw
aaaaaaalaaaaa

bbbb!lbbbbbb!bb

otrzymujemy pare potomkow
aaaabbbaaabb

bbbblaaalbbblaa.
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Widaé z przykladu, ze bity z laficucha pozycji s3 rowniez przemieszczane podczas krzyzowania
wraz z bitami reprezentacji. Jezeli dany chromosom w wyniku selekcji nie przeiyje, to wraz z
nim gina jego pozycje krzyzowania. Odpowiedni dobér zasad krzyZowania sprawia, Ze dynamika
zmian laficucha pozycji odzwierciedla gromadzenie doswiedczen o tym ktére pozycje krzyzowania
sg dobre, a ktdre nie dla aktualnej populacji.

Adaptacja przez wybér miedzy krzyzowaniem dwupunktowym a jednorodnym

Interesujaca analize wlasciwosci wybranych rodzajéw krzyZowania wraz z wynikajacym z niej algo-
rytmem adaptacji (typu 2a) przedstawil Spears w pracy [26]. Dokonal on poréwnania krzyzowar
n-punktowych dla n = 1,...,6 i krzyzowania jednorodnego ze wzgledu na prawdopodobiefistwa
przezycia schematu rzedu o(s) = 3, w funkeji dlugosci tanicucha (wyniki dla schematéw dowolnego
rzedu k oraz teoretyczng analize krzyzowania n-punktowego i jednorodnego mozna znaleZ¢ w pracy
[18] Spearsa i De Jonga). Uzyskane wyniki pokazuja, Ze najwieksze prawdopodobieiistwo przezycia
powyzszego schematu jest dla krzyZzowania dwupunktowego, a najmniejsze — dla jednorodnego.
Na podstawie tych rezultatéw autor proponuje metode adaptacji on-line, w ktorej adaptowanym
parametrem jest prawdopodobiefistwo uzycia jednego z dwéch rodzajéw krzyzowania: dwupunkto-
wego i jednorodnego. W celu zaimplementowania tej metody, autor dolaczyt do kazdego chromo-
somu jeden bit, ktérego wartoéé ‘1’ odpowiada krzyZzowaniu jednorodnemu, a ‘0’ - dwupunktowemu.
Wartos¢ tego bitu w chromosomach nalezacych do danej populacji jest interpretowana w nastepu-
jacy sposSb: wiecej ‘1’ oznacza Ze lepiej jest uzy¢ krzyzowanie jednorodne, a wiecej ‘0" — Ze lepiej
uzyé krzyzowanie dwupunktowe. W swojej pracy Spears proponuje zaréwno lokalng jak i globalna
metode adaptacji wykorzystujaca dodatkowy bit i analizuje konsekwencje wyboru kazdej z nich.

Wykorzystanie metaalgorytmu genetycznego

W literaturze mozna spotkaé opisy badania wplywu zmian podstawowych parametréw BAG, ta-
kich jak licznosé populacji, prawdopodobiefistwa mutacji i krzyzowania, na sprawnoé¢ dzialania
algorytmu, oraz préb wykorzystania tych informacji do biezacej modyfikacji parametréw BAG.
Przykladem sa prace: Mercer’a [8] oraz Grefenstette’a [12], w ktdrych zaproponowano uZycie me-
taalgorytmu genetycznego do sterowania parametrami innego B.AG.



Rozdzial 5

Elementy teorii cigglego lgcza
informacyjnego

5.1 Wprowadzenie

W eksperymentalnych badaniach naukowych niekiedy nie mozna dokonaé bezposredniego pomiaru
interesujacej nas cechy badanego obiektu — cechy szukanej. W takiej sytuacji mozna prébowaé
mierzy¢ inng ceche tego obiektu, tzn. ceche mierzona, o ktérej wiemy (albo przypuszczamy), Ze jest
w jakié sposéb zalezna od cechy szukanej. Nastepnie mozemy prébowaé poérednio ocenié¢ ceche
szukana na podstawie dokonanych pomiaréw cechy mierzonej.

W opisanej sytuacji mamy do czynienia z dwoma najwazniejszymi problemami.

* po pierwsze, konieczna jest znajomos¢ sposobu wnioskowania o cesze szukanej na podstawie
cechy mierzonej;

o po drugie, nalezy oszacowaé poprawno¢ takiego wnioskowania, to znaczy, Ze konieczna jest
znajomos¢ sposobu oceny, jak duzo informacji o cesze szukanej jest zawarte w cesze mierzonej,
albo jak bardzo sa one wzajemnie zaleine.

Z tego rodzaju zagadnieniem bedziemy mieli do czynienia w korelacyjnej metodzie adapta-
cji BAG, ktéra zostanie wprowadzona w Rozdziale 6, dlatego niniejszym rozdziale wprowadzimy
teoretyczne podstawy wnioskowania, na ktérych nastepnie oprzemy sie w Rozdziale 6. Propono-
wane tutaj teoretyczne podejécie, w pierwszej chwili wydaje sie odlegle temetycznie od zagadnienia
adaptacji BAG, ale w rzeczywistosci doskonale si¢ do naszych celéw nadaje.

Przedstawione podejécie jest nazywane teorig facza informacyjnego (por. [16], Rozdzial 36), (za-
leznie od sytuacji — ciaglego lub dyskretnego), bedaca dzialem teorii informacji oraz statystyki.
Teorie lacza stosujemy po przyjeciu zaloZenia, ze sygnalem Zrédlowym sa wartosci cechy szuka-
nej, sygnalem odebranym — wartosci cechy mierzonej, a powodem réznic wystepujacych pomiedzy
obydwoma sygnalami s3 losowe zaklcenia. Dodatkowo zakladamy, ze wartosci obu cech sa sygna-
tami losowymi. Tak przyjety model zaleznosci cech badanego obiektu bedziemy wykorzystywali w
dalszych czesciach niniejszej rozprawy.

Teoria tacza zostala wprowadzong po raz pierwszy przez Shannona i Weavera w 1949 roku w
pracy [1]. W same]j pracy opisano wykorzystanie pojecia entropii informacji do badania jakosci
lacza. Omdwienie powyzszych zagadnied mozna takze znalezé w ksiazce Dymowskiego [3].

5.2 Statystyczny opis ciaglego lacza informacyjnego

Zakladamy, Ze ciagle Zrédlo informacji wytwarza przypadkowy sygnal £ (sygnat Zzrédtowy) o reali-
zacjach = w zbiorze Q¢ = {z} bedacym podzbiorem zbioru liczb rzeczywistych R. Wiasciwosci

42
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£ opisuje gestoéé prawdopodobiefistwa f¢(z) okreslona na Q¢ = {z}. Podobnie przyjmujemy, ze
na wyjciu lacza informacyjnego odbieramy przypadkowy sygnal n (sygnat odbierany) o realiza-
cjach y w zbiorze Q, = {y}, przy czym @, C R, o wlasciwosciach opisywanych przez gestosé
prawdopodobiefistwa f,(y) okreslona na Q,,.

Dla ustalonej realizacji  sygnatu Zrédlowego £, wlasciwosci lacza opisuje funkcja gestosci praw-
dopodobiefistwa warunkowego fy¢(y|z) okreélona na Q,. Zatem wladciwosci lacza sa opisywane
przez funkeje fyje(y|z) okreslong na iloczynie kartezjadskim Q¢ x ,. Stad wyznaczamy laczng
gestoé¢ prawdopodobieristwa fen(2,y) = fyje(ylz) fe(2) oraz druga gestos¢ warunkowa fe,(2|y) =
Sfen(z,9)/ f5(y). O sygnalach £ i n bedziemy takie méwié, ze tworzg one razem sygnal dwuwymia-
rowy (&, ).

Dla uproszczenia bedziemy dalej przyjmowali, Ze dziedzing obu sygnaléw jest zbiér liczb rze-
czywistych, czyli Q¢ = @, = R.

5.3 Wykorzystanie entropii do oceny ciaglego lacza informacyj-
nego

Pierwsza z powszechnie stosowanych metod oceny zaleznoéci miedzy miedzy dwiema cechami bada-
nego obiektu, odpowiadajacej w naszym modelu jakosci transmisji w ciaglym laczu informacyjnym,
jest metoda polegajaca na wyznaczeniu wielkosci zwanej transinformacja lub informacja wzajemna.
Transinformacja jak i wielkoé¢ pomocnicza — entropia, sa funkcjonalami funkeji gestosci prawdo-
podobiefistwa. Definiuje sie je nastepujaco:

e entropia sygnatu Zrédtowego, czyli oczekiwana iloé¢ informacji zawarta w przypadkowym sy-

gnale £:
H(E) =~ [ felz)log, fe(e)ds; (5.1
—o0
e entropia sygnatu odebranego, czyli oczekiwana ilo§é¢ informacji zawarta w przypadkowym sy-
gnale 7:
oo
Hn) =~ [ fu(0)logs fo(u)dy (52)
¢ entropia warunkowa a posteriori, czyli oczekiwana iloi¢ informacji tracona w laczu na skutek
zaklécen: o o
Hn) == [ [ fealz,9)logs fen(elu)dz dy; (53)
e entropia warunkowa:
(= =T =]
Hl)=~ [ [ fenlz,0) 082 frie(ule)de dy; (54)

e entropia faczna:

H(&n) = H(En)+ H(n) = H(nl)+ H(§) =

== [ [ fenla,9)108s fen(a, 0)d s (53)

—00 =00
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e transinformacja lub informacja wzajemna, czyli miara oczekiwanej iloéci informacji przesylanej
przez lacze z zakldceniami:

I(&n) = H(&)+ H(n) - H(&n) = H(E) - H(E|n) = H(n) — H(nlf) =

= | [ totevyions Ltz ay (56)

Wszystkie, zdefiniowane powyzej wielkosci mierzymy w jednostkach zwanych bitami. Dla ostat-
niej z powyzszych wielkoéci prawdziwe jest nastepujace twierdzenie, udowodnione w [16] w Roz-
dziale 36.

Twierdzenie 5.1 (o transinformacji) Transinformacja jest wielkoscig nieujemng dla cigglego
{geza informacyjnego i rowna sie zeru wtedy i tylko wtedy, gdy tgcze jest przerwane, to znaczy gdy
zmienne losowe £ i 1 sq statystycznie niezalezne, czyli jest spetniony warunek

T
_{5.1(_.‘_3"), =1. (5.7)
(zw)EQex0y fe(@)1n(v)
[m}
Nalezy zauwazyé, ze praktyczne zastosowanie transinformacji moze w pewnych sytuacjach byé
utrudnione ze wzgledu na koniecznoéé znajomoéci odpowiednich funkeji gestosci, ktérych wyzna-

czenie moze byé bardzo zlozone obliczeniowo w przypadku badania ta metoda algorytméw gene-
tycznych. Dlatego podejécie to jedynie sygnalizujemy i nie bedziemy go dalej wykorzystywac.

5.4 Wykorzystanie korelacji do oceny ciaglego lacza informacyj-
nego
Druga z powszechnie stosowanych metod oceny zaleznosci miedzy dwiema cechami badanego obiektu
jest metoda polegajaca na wyznaczeniu korelacji miedzy tymi cechami.
Zaléimy, ze sygnaly przypadkowe £ i 11 s3 zdefiniowane, wraz z opisujacymi je funkcjami gestosci,
jak w podrozdziale 5.2. Zdefiniujemy teraz ich parametry statystyczne, ktére posluza nam do
wyliczenia ich korelacji:

e wartos¢ oczekiwana sygnatu zrédlowego £:

(=]

E(¢) = f 2 fi(2)dz; (5.8)

—-00
¢ wartosc oczekiwana sygnatu odebranego 7: j.w. ze zmiana f¢ na fy;

e odchylenie standardowe sygnatu zrédlowego £:

o(6) = \/BE) - E7 = | [ (@ - E@ h(o)z; (59)

odchylenie standardowe sygnatu odebranego 7: j.w. ze zmiang f; na f;

e wartos¢ oczekiwana iloczynu sygnatu zrédtowego i odebranego

Bn= [ [ suf))izdy (5.10)

—00 =00
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o korelacja sygnalow £ i 7:
E(¢n) — E(OE(n) (5.11)
o(€)a(n)
Wisciwoéci korelacji dla przypadku granicznego, tzn. gdy sygnaly £ i 7 sa zalezne liniowo okresla
kolejne twierdzenie.

o(§,n) =

Twierdzenie 5.2 (o korelacji) Dla dwoch dowolnych zmiennych losowych X,Y € R zachodzi
P(Y = aX +b) < o(X,Y) = 41, (5.12)
gdziea,b€ R oraza # 0. O

Nalezy zauwazyc, ze zaréwno metoda bazujaca na entropii, jak i bazujaca na korelacji opieraja sie
na pomiarze zalezno$ci zdarzen losowych (por. wyrazenie 5.7 oraz licznik ulamka w 5.11). Obie
metody jednak maja te samg wade: wymagaja uprzedniej znajomosci odpowiednich funkeji ge-
stosci, dlatego ich praktyczne zastosowanie w dziedzinie algorytmow genetycznych jest powaznie
utrudnione; zlozonosé obliczeniowa algorytmu znajdujacego potrzebne funkcje gestosci dla sygna-
téw £ i n powoduje, ze stosowanie opisanych metod do oszacowania cechy szukanej jest nieoplacalne.
Dlatego w zastosowaniach praktycznych stosuje sie metode opisana w nastepnym podrozdziale.

5.5 Wyznaczanie korelacji jako statystyki z préby

5.5.1 Reprezentacja sygnalu przez prébe losowsg

Zagadnienia wykorzystne w tym punkcie sa szeroko opisane w pracach dotyczacych statystyk z
préby oraz wnioskowania statystycznego, miedzy innymi w [16] w Rozdziale 36 oraz w [27].

Statystyki z proby stosujemy z reguly wtedy, gdy zalezy nam jedynie na ocenie pewnych wlasci-
wosci nieznanego rozkladu prawdopodobiefistwa badanego sygnalu. Zbiér realizacji tego sygnatu
nazywamy populacjy statystyczng albo populacja generalng. W sytuacji, gdy badany sygnal ma
bardzo duza albo nieskoficzog liczbe realizacji, wybieramy z niego prébe losowa, ktéra badamy, a
nastepnie wyniki badan uogélniamy dla calego sygnalu. Ten rodzaj badan jest nazywany badaniami
reprezentacyjnymi.

Definicja 5.1 Dla dowolnego sygnatu losowego x o wartosciach z §,, n-elementowg proba losowg
prosty z ¥ nazywamy wektor losowy

K= Ky XY EF#, (5.13)

gdzie Xy,..., X, € Qy sq niezaleznymi zmiennymi losowymi, z ktérych kaida ma rozktad okreslony
funkcjq gestosci badanego sygnatu, czyli f,(z), a zbior X' jest nazywany przestrzenia préb. O

Definicja 5.2 Realizacjg proby X nazywamy wektor x = (z1,...,7,) o skladowych z Q,,, bedg-
cych realizacjami zmiennych losowych X,...,X,. Wszystkie mozliwe wektory x sq punktami w
przestrzent préb. O

Definicja 5.3 Statystyka z proby n-elementowej nazywamy dowolng funkeje Z, = g(X) okreslong
na przestrzeni prob X'. Statystyke Z, jest zmienng losowg o wartosciach z, = g(x). O

Szczegdlnie interesujace sa statystyki bedace estymatorami paramteréw rozktadu prawdopodobien-
stwa badanego sygnalu. Najczesciej stosowane z nich to érednia arytmetyczna z proby, wariancja
z préby oraz wspdlezynnik korelacji z préby.

Aby mdéc na podstawie statystyki wnioskowaé o badanej populacji generalnej, konieczne jest
wyznaczenie jej rozkladu prawdopodobiefistwa oraz przedzialu ufnodci. Naleiy zwrécié baczna
uwage na to, ze statystyki z préby moga poprawnie estymowa¢ parametry rozkladu populacji ge-
neralnej jedynie wtedy, gdy badana préba jest rzeczywiscie losowa, to znaczy prawdopodobiefistwo
znalezienia sie w prébie bylo identyczne dla kazdego elementu populacji generalnej (patrz [16]).
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5.5.2 Estymacja wspélczynnika korelacji sygnaléw

Majac dwa sygnaly, czyli sygnal dwuwymiarowy, tworzacy dwuwymiarowa populacje generalng,
mozemy W ponizszy sposob znalezé estymacje ich wspolczynnika korelacji.

Twierdzenie 5.3 Niech wektory losowe X = (X1,...,X,) € ¥ i ¥ = (Y,...,Y,) € ¥ bedg
prostymi probami losowymi sygnatow losowych £ i, zdefiniowanych jak w Podrozdziale 5.2. Wtedy
statystyka
> (Xi - X)(Y - Y)
XY= = (5.14)

\XZ{XJ: —f)’\/z(n -Y)?

jest nieobcigzonym i 2godnym estymatorem wspotczynnika korelacji p(€,n) zdefiniowanego przez
(5.11), gdzie X = 130 X, iV =157 ¥ O

Wartoéé statystyki R(X,Y) na podstawie realizacji préby x = (2y,...,2,) 1 ¥ = (¥1,-+-1Yn)
obliczamy ze wzoru

(zk = Z) (e — 7)

:'.t*’l=

r(x,y) = (5.15)

£ -'cwx)?\/z -7
W przypadku, gdy dysponujemy dostatecznie liczna préba losowa (przyjmuje si¢, ze n > 50),
mozemy wykorzystaé ponizsze twierdzenie do utworzenia przedzialu ufnodci dla statystyki R.

Twierdzenie 5.4 Dla dowolnego rozkladu sygnatéw € i n statystyka R(X,Y) ma aymptotyczny
rozktad normalny N(p, ‘7"3;), natomiast przedzial ufnodci dla p jest nastepujgey:

1- R? 1-R?
P(R‘fﬂg, V’H <Q<R+u1_% 76 ):1—0:, (5.16)
gdzie uy oznacza, dla dowolnego t, liczbe odczytang z tablicy dystrybuanty rozkladu normalnego
N(0,1) takq, Ze F(us) = t, gdzie F(-) oznacza dystrybuante rozktadu normalnego. O

Uwaga 5.1 (o korelacji) Niezaleinie od statystycznej interpretacji wzoru (5.15), dla dowolnych
wektorow x, y moze byé on wykorzystywany réwniez jako miara podobieristwa tych wektoréw. Mozina
udowodnié, Ze miara ta jest niezmiennicza wzgledem odwzorowania liniowego, tzn.

r(x,y) = r(azx + bz, ayy +by), (5.17)

dla az,ay,b;,b, € R, przy czym aza, > 0. O

5.6 Wnioskowanie o sygnale Zrédlowym na podstawie sygnalu
odebranego

Dotychczas oméwilismy sposoby oceniania zaleznosci miedzy sygnalem Zrédlowym a odebranym.
W tym podrozdziale zajmiemy sie wnioskowaniem o sygnale Zrédlowym na podstawie sygnalu ode-
branego. Bedziemy wykorzystywali podstawowe zaleznosci rachunku prawdopodobiefistwa, ktére
czytelnik moze znalesé na przyklad w pracy [16] w Rozdziale 36.

Zaléimy ze sygnaly losowe £ i 7 sa zdefiniowane jak w Podrozdziale 5.2. Niech Xj, X; beda
niezaleznymi zmiennymi losowymi o gestosci f¢(z), Y - zmienna losowa o gestosci f;(y), a ¥1 =
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CORREL(X1,Y1)=0.9048

08 - 08

Xt =1

08 06 ¢

(a] 04 (b) [V 3 [ RS S, (B, U B
02 024 e P‘A/ V V
0 b+t 0 foiih bttt "
3 .lz T 9111315171913 3 i"? 9 M1 1315171921 23252729
0.2 -0.2

Rys. 5.1: Przyklad przebiegéw nieskorelowanych (a) i przebiegéw silnie skorelowanych (b).

Y|z, i Y, = Y|zy - niezaleznymi zmiennymi o gestosciach warunkowych odpowiednio fyj¢(y1]z1) i
fale(v2]z2). Znajdimy prawdopodobiefistwo, Ze nastepujace dwa wnioski (implikacje) sg prawdziwe:

X< Xy=2Y<Y; oraz X, >Xo=2Y>Y,. (5.18)
Otrzymamy nastepujacy iloczyn prawdopodobiefistw warunkowych:

P(A)=P((h £Yo|Xi S X)) A (Y1 > V2| Xy > Xp)) =
=P(h <« Xi<X)ANM>Y, X > X)), (5.19)

skad, po zastosowaniu tozsamosci boolowskiej (p <= ¢)A(—~p < ~¢) = (pAgq)V(-pA~q), otrzymamy

PA)=P(h<sHhAnXi<Xo)vii > A X1 > Xp)) =
=P <Y:AX: <Xo)+P(Yi> YA Xy > X)), (5.20)

gdzie zajicie zdarzenia A = (V) < Y2 A X; € X))V (Y1 > Ya A X; > X;) odpowiada wnioskowaniu
poprawnemu, a zajécie zdarzenia przeciwnego ~A — wnioskowaniu blednemu. Zauwazmy, ze skoro
X1, X7 sa niezalezne, ciagle i maja taki sam rozklad, to

1
P(X1 < X3)=P(X1> X3) = 5 (5.21)
Zakladajac, ze taczna gesto§¢ prawdopodobiefistwa przy niezaleinosci odpowiednio X; i X, oraz
Y1 1Y; jest réwna

f(z1, 22,91, %2) = fen(21, 1) Sen(22,32) = frie(nlzr) fe(z1) frje(walz2) fe(z2), (5.22)
otrzymujemy:
P(A) = [ [[[ 11,02, 00) de1 doa dy ds. (5.23)
A

W celu uproszczenia obliczefi wprowadzamy nowe zmienne losowe Zx = X;—X; oraz Zy = Y2 -Yj,
zauwazajac, ze E(Zx) = 0 oraz funkcja gestosci Zx jest zawsze symetryczna wzgledem 0, czyli
dystrybuanta Fz, (0) = }. Nowe zmienne pozwalaja zdefiniowaé obszar A w prostszy sposéb:

A=(Zx 2002y 20)V(Zx <0AZy <0)=ZxZy > 0. (5.24)
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Nastepnie wyznaczamy nowe funkcje gestodci:

+oo
fox(ze) = [ felaa) fe(@r - ) das, (5.25)
400 -
Jzvixixa (zyler, 22) = f Fore(v2lz2) frie(y2 = zyl21) dya, (5.26)
fx, any("':l!x?’zr) = nylX;Xz(zythIz) fe(21) fe(z2), (5.27)

fo Zy(zrs zy} = vafo(zyl"’x} fz,'lc (Z:) =

+o00
- f fxix22y (22 = 22,22, 2 ) dzy =
—
+oo
= ] fzyixix: (2|22 = 22, 22) fe(z2 — 22) fel22) dza, (5.28)
stad mamy:
+oo 400
P2x 2002y 20)= [ [ fruny(oen)dzdz, =
o 0
=1- FZny(O; +°°) == FZny['I'OO!U) + FZny(Ot[})s (529)
oraz 8 3
P(Zx <O0AZy <0) = f [ S22y (22, 2,) d25 d2, = Fz,,2,(0,0). (5.30)

Na tej podstawie wyznaczamy nowa postaé¢ wzoru (5.23):
P(A)=P(Zx >0AZy 20)+P(Zx <0AZy <0) =
=1-Fz,2,(0,+00) - Fz, z,(+00,0) + 2Fz, z,.(0,0) (5.31)
Rozpatrzmy nastepujace przypadki szczegdlne:

o Sygnaly £ i n sa niezaleine, stad Zx i Zy sa réwniez niezaleine, czyli Fz, z,(2:,2,) =
Fz,(22) Fz,(2y), a takze o(£,7) = 0; z wyraienia (5.24) otrzymujemy wtedy

P(A)=1- FZx[O] FZY(+°°) = sz(+00) FZY(U) 1 2FZX{0] FZY{G] =

1 1.1 1
=l~§—§+§—§. (5.3‘2]
Widaé, ze obie mozliwoéci sa jednakowo prawdopodobne, czyli nie mozemy wnioskowal o 7

znajac £.

o Sygnaly £ i 1 s zaleine liniowo, stad mamy ¥; = aX; +b,Ys = aXy 4+ boraz Zy = aZy, a
takze p(€,n) = %1; analizujac wyrazenie (5.24) otrzymujemy wtedy
_ 1 gdyae20;
Pdl= {0, WPp.
Stad wynika, Ze nasze wnioskowanie o 7 bedzie jednoznaczne, przy zaloZeniu znajomosci £.

(5.33)

Za wyjatkiem przedstawionych przypadkéw szczegélnych wyliczenie wartosci wyrazenia (5.31)
jest trudne, gdyZ wymaga wyznaczenia odpowiednich dystrybuant, dlatego moze byé ono wykorzy-
stywane tylko do analiz teoretycznych. W praktycznych zastosowaniach prawdziwos¢ omawianego
wnioskowania bedziemy oceniali poérednio, na podstawie wspélczynika korelacji obu badanych sy-
gnaléw, wyznaczonego z realizacji proby losowej, zgodnie z (5.15).



Rozdzial 6

Nowa metoda adaptacji off-line BAG

6.1 Korelacyjne metody adaptacji off-line

6.1.1 Zagadnienie adaptacji off-line

W poprzednim rozdziale oméwiono grupe metod adaptacji off-line wykorzystujacych odrebng me-
tode analizy funkcji przystosowania. Celem adaptacji jest w tym przypadku znalezienie dla danego
problemu, na podstawie jego pomiaréw, takich wartoéci parametréw BAG, dla ktérych sprawnosc
BAGprzy rozwiazywaniu tego problemu bedzie mozliwie najwyzsza. Podczas adaptacji zwykle nie
modyfikujemy wszystkich parametréw BAG, ale jedynie pewien ich podzbiéw, natomiast pozostale
parametry pozostawiamy niezmienne. Dlatego istotnym problemem jest optymalny wybdr adap-
towanych parametréw. Dla zachowania ogélnoéci, w niniejszym rozdziale bedziemy poslugiwali sig
uogodlnionym adaptowanym parametrem o wartosciach ze zbioru P - bez wnikania w jego postac i
wlasciwosci.

W kazdej metodzie adaptacji jednym z wazniejszych zagadnieri jest wybér metody oceny spraw-
noici B.AGdla danego zestawu wartosci adaptowanych parametréw. Zakladajac, ze zdefiniowalismy
pojecie sprawnosci oraz, ze sprawnos¢ daje sie wyrazi¢ w postaci skalarnej wartoéci nalezacej do
zbioru liczb rzeczywistych, mozemy zdefiniowaé pojecie funkcji sprawnoéci.

Definicja 6.1 Niech P bedzie skoriczonym zbiorem wartoéci adaptowanych parametréw BAG. Niech
f € F oznacza rozwigzywany problem. Funkcjg sprawnosci BAGnazwiemy takq funkeje

Ef!P—']R,

dla kiorej ze spetnienia warunku E¢(p1) > E¢(p2), gdzie py,py € P, wynika, Ze algorytm optymali-
zacji rozwigzuje problem f statystycznie sprawniej dla wartodei parametru py niz dla py. O

Przyklad 6.1 W ninjejszej pracy przyjeto, Ze sprawnosé¢ algorytmu optymalizacji jest okreslona
poprzez warto$¢ wyrazenia:

&5(p) = —E(Gy(p)) = -G1(p) (6.1)
gdzie E(-) jest wartoscia oczekiwana, a G¢(p) € R4 jest zmienna losowg ktdrej wartosciami sg liczby
generacji potrzebnych do znalezienia optimum globalnego przez algorytm optymalizacji dla wartosci
parametru p € P, przy czym zdarzeniami losowymi sa uruchomienia algorytmu optymalizacji.
Wartosé E(Gs(p)) = Gs(p) jest przyblizana poprzez srednia liczbe generacji dla wielokrotnego
uruchomienia algorytmu. O

Zapiszmy problem adaptacji off-line w bardziej formalny sposéb. Jak wspomniano wczeéniej
celem adaptacji jest dobdr takiej metody pomiarowej, zapisywanej jako funkcja

M:F = M, (6.2)

49
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i takiej metody wyznaczania wartosci adaptowanych parametréw, zapisywanej jako funkcja
P: M- P, (6.3)
Ze spelniona jest implikacja

p"=PM(f)) = &(p") = ax €s(p)s (6.4)

gdzie M jest przestrzenia wynikéw pomiaréw, a P jest zbiorem wartosci adaptowanego parametru.
Oczywiscie akceptujemy réwniez sytuacje, gdy p* oznacza pewien podzbiér wartoéci optymalnych,
a nie pojedyncza wartosc.

Odwzorowania M i P powinny byé uniwersalne, czyli powinny pozwala¢ na wyznaczenie pra-
widlowych wartoéci p* € P dla mozliwie duzej liczby klas probleméw f € F.

W ogélnym przypadku rozwiazanie tak postawionego problemu jest niezwykle trudne. Na ta
trudnoéé skladaja sie nastepujace powody:

e istnieje ogromna liczba mozliwosci pomiaru funkeji przystosowania, czyli zaréwno zdefinio-
wania odwzorowania M, jak i semantyki przestrzeni M;

e w przypadku probleméw rzeczywistych nie jest znane optimum globalne, w zwiazku z tym
stosowane metody pomiarowe moga wykorzystywaé wylacznie statystyczne testy calej prze-
strzeni rozwiazan B;

o trudnoéci ze znalezieniem odwzorowania P, czyli z okresleniem charakteru powiazania miedzy
wynikami pomiaréw a odpowiednimi dla danego problemu wartodciami parametréw.

Wydaje sie, ze wzgledu na wymienione trudnoéci, Ze znalezienie metody analitycznego wyznaczania
optymalnej wartoéci adaptowanego parametru na podstawie pomiaréw funkcji przystosowania dlugo
jeszcze nie bedzie mozliwe, dlatego w tej dziedzinie duze nadzieje poklada sie w metodach adaptacji.

W celu ulatwienia implementacji metody adaptacji przyjmujemy pewne zaloZenia upraszcza-
jace. Zakladamy mianowicie, Ze dysponujemy stalym i niezaleznym od problemu zestawem metod
pomiarowych opisywanych przez odwzorowanie M i na podstawie otrzymanych wynikéw pomiaréw
adaptujemy jedynie odwzorowanie P.

Przykladem zastosowania powyzszego rozumowania w praktyce jest, wprowadzona w nastep-
nych podrozdziatach, nowa klasa metod adaptacji off-line parametréw BAG, nazywana korelacyj-
nymi metodami adaptacji.

6.1.2 Idea korelacyjnej metody adaptacji

Zaléimy, Ze sprawnoéé algorytmu optymalizacji £; jest okreslona jak w Definicji 6.1. Zdefiniujmy
nowa metode pomiarowg zgodna ze wzorem (6.2). Zalézmy, ze przestrzenia wynikéw pomiaréw
jest wektor o diugoéci réwnej liczbie elementow P, czyli M = RIPl. Kolejne skiadowe tego wektora
niech beda wyliczane nastepujaco:

M(f) = (m(f,21)s- o mlfmp) = (mg(pr)s- - my(pipy)) (65)

przy czym pi dla k = 1,...,|P| przyjmuje kolejno wartosci wszystkich elementéw P, czyli p; # p;
dla i # j, a funkcja m jest typu F x P — R. Dla ustalonego f € F bedziemy funkcje m zapisywali
w postaci skréconej jako

my:P =R (6.6)

i bedziemy nazywali funkcja pomiarowa. Przyklady do§wiadczalnie sprawdzonych funkcji pomiaro-
wych zostana przedstawione w Rozdziale 7.
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Widaé, ze typ funkcji (6.6) jest identyczny z typem funkcji sprawnoéci (6.1). Zaldimy, ze
my = &£, to znaczy, ze wartoécia funkcji my jest rzeczywista sprawnosé algorytmu. Aby znaleié
optymalna wartos¢ parametru p* zgodna ze wzorem (6.4), wystarczyloby wziaé¢ metode P zgodna
ze wzorem (6.3) i zdefiniowana nastepujaco:

P (ml, — m|p1) = m;‘ (m‘a.x m,-) ; (6.7)

dzieki czemu moglibySmy lewg strone implikacji (6.4) zapisa¢ w réwnowaznej postaci jako

=P (mf(m), - -,m!(PIPl)) =mj! (r;lea.}gc Sj(P))- (6.8)

Podobnie jak we wzorze (6.4), w przypadku gdy funkcja my nie jest bijekcja mozemy w rezultacie
otrzymac zamiast jednej wartodci, zbiér optymalnych wartoéci parametru.

Widaé, Ze przyjecie zaproponowanych zaloZeii pozwala interpretowaé odwzorowanie P jako me-
tode adaptacji (w tym przypadku polegajaca na sprawdzeniu wszystkich mozliwych wartosci para-
metru), natomiast funkcje pomiarowa m; mozna traktowaé jako metode oszacowania sprawnosci
BAG. W tej sytuacji nasuwa sig pytanie, czy mozliwe jest znalezienie funkcji my, ktérej obliczenie
nie wymaga uruchomienia algorytmu optymalizacji, i ktéra moznaby wykorzystaé do oszacowa-
nia sprawnoéci algorytmu optymalizacji £;. Okazuje sig, Ze w pewnych sytuacjach odpowiedZ na
to pytanie jest pozytywna. Przykladem metod adaptacji wykorzystujacych takie oszacowanie sa
korelacyjne metody adaptacji.

6.1.3 Funkcja pomiarowa jako oszacowanie funkcji sprawnosci

Zauwazmy, Ze mozemy, korzystajac z funkcji sprawnoéci £y, zdefiniowaé odwzorowanie £ typu
F — RIPI, analogiczne do (6.5), w nastepujacy sposéb:

E() = (&), Exlmim) (6.9)

przy czym wartosci py sa identyczne jak w (6.2).

Widaé, ze wektory M(f) i £(f) sa wykresami odpowiednio my i £ w funkeji k € {1,...,|P|}.
Jezeli teraz znajdziemy taka funkcje my, ktorej wykres bedzie wystarczajaco podobny do wykresu
£y, to bedziemy mogli ja wykorzystaé do przyblizonego wnioskowania o £; przy uzyciu nastepuja-
cych wnioskowan:

my(p1) £ my(p2) — €5(p1) < Eg(p2) oraz my(p) > my(p2) — Ep(p1) > Eg(p2), (6.10)

gdzie py,pa € P. Oczywiscie im podobiefistwo to bedzie wigksze, tym wigksze bedzie prawdopodo-
biefistwo poprawnosci takiego wnioskowania.

Aby méc poréwnywac rézne funkeji my musimy mieé¢ mozliwos¢ zmierzenia, w jakim stopniu
dwa wykresy sa do siebie podobne. MoZemy w tym celu wykorzystaé narzedzia, ktdre dostarcza nam
statystyka matematyczna. Jezeli przyjmiemy, ze wektory M(f) oraz £(f) sa zbiorami realizacji
dwdch losowych sygnaléw (patrz Podrozdzial 5.2), tworzacych razem dwuwymiarowa populacje
generalna, to po wyznaczeniu odpowiednich funkcji gestosci, jako miarg ich podobiefistwa mozemy
przjaé korelacje obu sygnatéw (patrz Podrozdzial 5.4).

Wiedzac, ze oba wektory sa skorelowane w wystarczajacym stopniu mozemy, traktujac wartosé
funkcji sprawnodci jako sygnal Zrédlowy, a wartoéé funkeji pomiarowej — jako sygnal odebrany,
zastosowaé wnioskowanie opisane w Podrozdziale 5.6. W tym przypadku implikacje (5.18) przybiora
postac (6.10).
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6.1.4 Implementacja korelacyjnej metody adaptacji

Obliczenie korelacji wektoréw M(f) i £(f) dla wszystkich elementéw zbioru P zwykle nie jest
praktycznie mozliwe, ze wzgledu na duza liczebnosé tego zbioru. Dlatego implementujac metode
wyznaczamy korelacje wektoréw zlozonych z elementéw pewnego podzbioru @ zbioru P takiego,
ze |Q| < | P|, czyli, inaczej méwiac, wyznaczamy korelacje jako statystyke z préby losowej (patrz
Podrozdzial 5.5).

Definicja 6.2 (reprezentatywnosci) Podzbioru Q C P jest reprezentatywnym podzbiorem P, co
oznacza, ze charakter zaleznosci migdzy wartosciami funkcji my(q) i £4(q) jest dla q € Q taki sam
jak dla catego zbioru P. O

Reprezentatywnosé @ dla P oznacza w naszym przypadku, ze korelacja wyznaczona jako sta-
tystyka z préby losowej @ jest wystarczajaco dobrym oszacowaniem korelacji dwuwymiarowej po-
pulacji generalnej P. Oczywiécie nie kazdy @ bedzie reprezentatywny dla P. Sytuacja taka moie
zajs¢ wtedy, gdy podzbidr @ zostanie wybrany niezupelnie losowo, albo wrecz tendencyjnie (patrz
Podrozdzial 5.5).

Definicja 6.3 Korelacyjng metoda adaptacji bedziemy nazywali kazdg takq metode adaptacii off-line,
ktdra zamiast bezposredniego poréunywania sprawnosei algorytmu optymalizacji dla réznych war-
tosci parametru p € P, wykorzystuje implikacje (6.10), przy czym funkcja pomiarowa my jest tak
dobrana, Ze wektory (m;(ql},...,ml(qm}) i (El(ql),...,é}(qm)) sq (dodatnio lub ujemnie) sko-
relowane, gdzie € Q C P dlal=1,...,|Q|, oraz g; # g dlai#j. O

Korelacyjna metode adaptacji mozemy stosowaé wtedy, gdy stwierdzimy, ze wartosci funkcji my
i &5 sa “wystarczajaco” silnie skorelowane. Odpowiednie kryterium, polegajace na przyjeciu dolnego
progu korelacji, wyznaczonej jako statystyka z préby, zaproponowano i oméwiono w Podrozdziale
5.6.

Korelacja miedzy my i £; zwykle silnie zalezy od rodzaju rozwiazywanego problemu, od rodzaju
parametru adaptowanego P, a takie od przyjetych wartosci pozostalych (nieadaptowanych) para-
metréw algorytmu optymalizacji (w przypadku BAGmoga to bygp. prawdopodobiefistwo mutacji
i rozmiar populacji). Dlatego praktyczne zastosowanie korelacyjnych metod adaptacji jest uza-
leznione od znalezienia wystarczajaco uniwersalnych metod pomiarowych, silnie skorelowanych ze
sprawnoscia B.AGdla wielu réznych klas funkcji przystosowania. Dodatkowo, aby stosowanie tych
metod mialo sens, musza one mie¢ mniejsza zloZonoé¢ obliczeniows niz sam algorytm optymalizacji,
gdyz w przeciwnym wypadku w miejsce metody pomiarowej lepiej po prostu uruchomié algorytm
optymalizacji i wyznaczy¢ jego sprawnoéé bezposrednio.

6.1.5 Przyklady zastosowan korelacyjnych metod adaptacji
Metoda “préb i bledéw™

Najprostsza metoda adaptacji ktdrej wersje korelacyjna mozna latwo uzyskaé, jest metoda “préb
i bledéw” przedstawiona pogladowo w algorytmie na Rysunku 6.1. Oryginalna metoda polega na
uruchamianiu algorytmu optymalizacji dla kilku losowo wybranych wartoéci parametru i wybraniu
tej wartosci, dla ktérej uzyskano najlepsze rezultaty. W wersji korelacyjnej zamiast kazdorazowego
uruchamiania algorytmu optymalizacji oblicza si¢ jedynie wartoéé funkeji pomiarowej dla danej
wartoéci parametru p.

Korzyéci jakie mozemy odnieé¢ w wyniku dokonanej modyfikacji sprowadzaja sie do tego, ze
préby dokonywane przez algorytm sa teraz mniej zlozone obliczeniowo i, w zwigzku z czym, moze
by¢ ich wiecej w tym samym czasie.
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start

wybierz poczatkowg wartosé p z P.

niech Mpar =0

while M., jest niewystarczajaco duze do

oblicz M :=my(p)
if M > My, then niech Myar =M i pperi=p
wybierz nastepna wartodé p z P

end
wykonaj BAG z parametrem pPmgar

stop
Rys. 6.1: Korelacyjna wersja metody “préb i bledéw”.

Zalety metody “préb i bledow” objawiaja sie zwykle w sytuacji gdy istnieja pewne reguly
heurystyczne doboru wlasciwej wartosci adaptowanego parametru. Wtedy dobor kolejnych wartosci
parametréw odbywa si¢ nie “na slepo” ale zgodnie z tymi regulami. Reguly takie moga przykladowo
preferowaé albo wykluczaé pewne obszary przestrzeni P, ale moga takze opisywaé algorytm wyboru
kolejnej wartosci parametru na podstawie dotychczasowych doswiadczen.

Metaalgorytm genetyczny

Opisana powyzej prosta metoda “prdb i bledéw” nie pozwala na sprawne przeszukiwanie prze-
strzeni parametrow P w przypadku ogdlnym, to znaczy gdy nie sa znane zadne reguly poszukiwai.
Ze wzgledu na fakt, Ze przestrzen parametréw P ma zwykle bardzo duze rozmiary poréwnywalne
albo nawet wieksze niZz przestrzei kodowai B, jest rzecza oczywista, Ze do przeszukiwang prze-
strzeni parametréw nadaje si¢ doskonale binarny algorytm genetyczny, ktéry bedzie dla unikniecia
niejednoznacznosci nazywany metaalgorytmem, w skrécie metaBAG.

Aby metaBAGprzeszukujacy przestrzei P mdgl dzialad wystarczajaco sprawnie, ograniczamy
sie zwykle do pewnego odpowiednio duzego podzbioru P, przyjmujac, Ze bedziemy poszukiwali
optymalne]j wartoéci parametru wylacznie wirdd elementéw tego podzbioru. Tego typu ograniczenie
moze byé réwniez wymuszone przez sam sposéb kodowania elementéw P.

Szkielet korelacyjnej metody adaptacji wykorzystujacej metaalgorytm genetyczny pokazano na
Rysunku 6.2. Nalezy zwrdci¢ uwage, Ze rezygnujemy tutaj ze znalezienia optymalnej wartoéci para-
metru i zadowalamy si¢ poprawa uzyskana w wyniku wygenerowania zadanej liczby pokolefi przez
metaBAG. W rzeczywistosci nie zaleZy nam na znalezieniu optymalnej wartoéci parametru, a jedy-
nie na poprawie dzialania glownego algorytmu genetycznego. Stad zakladamy, Ze jezeli nie udalo

start

wylosuj poczatkowg populacje wartofci parametru z P

wykonaj W pokoleri metaBAG dla funkcji przystosowania f(p) = my(p)
niech pn., bedzie najlepszym osobnikiem w W-tym pokoleniu

wykonaj BAG z parametrem pp.r

stop

Rys. 6.2: Korelacyjna metoda adaptacji wykorzystujaca metaalgorytm genetyczny (W — ustalony
parametr).
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sie uzyskaé poprawy dzialania w z géry zadanej liczbie W pokolei, to jest malo prawdopodobne,
ze taka poprawa bylaby mozliwa w nastepnych pokoleniach.

6.2 Kodowanie z permutacja

6.2.1 Wprowadzenie pojecia permutacji

Pojecie permutacji jest wprowadzane niezaleinie w dwéch dzialach matematyki: w kombinatoryce
oraz w algebrze abstrakeyjnej, a zwlaszcza w teorii grup permutacji, dlatego przytoczymy ponizej
obie definicje. W niniejszej rozprawie bedziemy sie zajmowali wylacznie teoria skofczonych grup
permutacji. SzczegGlowe oméwienie powyiszej teorii moze czytelnik znalezé w pracach [2] oraz [33].
Ponadto w pracy Stadlera [30] oméwiono teorie grup permutacji w kontekscie wykorzystania jej w
badaniu krajobrazéw przystosowania.

Definicja 6.4 (kombinatoryczna) Niech A bedzie dowolnym zbiorem sktadajgcym sie z N ele-
mentow. Permutacja (bez powtérzen) elementow zbioru A nazywamy kazdy cigg N -wyrazowy (ay, .. .,an),
ktorego wyrazy sq roznymi elementami zbioru A. O

Definicja 6.5 (z algebry abstrakcyjnej)

1. Permutacjg skoriczonego zbioru A nazywamy kaide jednoznaczne odwzowrowanie (bijekcje)
zbioru A na siebie.

2. Zbior wszystkich permutacji skoriczonego zbioru A tworzy grupe ze wzgledu na skladanie od-
wzorowan. Nazywamy jg grupa symetrii zbioru A i oznaczamy przez Sym(A). Elementem jed-
nostkowym tej grupy jest permutacja odwzorowujgca kaidy element A na siebie. Dodatkowo
mamy takie =, 7' € Sym(A), ze dla kazdego a,b € A zachodzi b = w(a) <= a=7"1(b).

O

Kazda permutacja 7 : A — A moze by¢ zapisana na dwa sposoby. Pierwszy sposob, wynikajacy
wprost z definicji, jest nastepujacy:

ay a ... ayn
= i 6.11
(z(al) z(az) ... x(am)) Lot
Drugi sposéb nazywany jest postaci cykliczng. Jego idea wynika stad, Ze kazda permutacje moina

jednoznacznie przedstawi¢ w postaci zlozenia roztacznych cykli (podgrup cyklicznych).

Definicja 6.6 Permutacje 7 € Sym(A) nazywamy cyklem rzedu s jesli dla s roinych elementéw
Q1,03,...,0, € A permutacja © odwzorowuje o; w ayy dlai=1,...,8—1 oraz a, w ey, natomiast
pozostale elementy A pozostawia niezmienione. Roztacznosé cykli oznacza, ze Zadne dwa cykle nie
oddziatywujg na te same elementy A. O

Poréwnanie obu sposobéw zapisu pokazuje nastepny przyklad.

Przyklad 6.2 (z ksiazki [33])
Niech A = {0,1,2,3,4,5,6} wtedy odwzorowanie z — (4z+1) mod 7 definiuje permutacje r zbioru
A, ktéra moze by¢ zapisana w postaci:

0123456
”‘(1 526 30 4)‘ (8-32)
albo w postaci roztgcznych cykli

7 = (015)(2)(364) = (2)(015)(643) = ... = (015)(364). (6.13)

Ostatnie wyrazenie pokazuje postaé uproszczona, w ktdrej pominigto cykle jednoelementowe. O
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Definicja 6.7 (grupy permutacji) Niech bedzie G C Sym(A). Jezeli Ag C A, to zbiér G* C G
takich permutacji zbioru A, ktdre zachowujq podzbior Ag (tzn. odwzorowujg kazdy element zbioru
Ao w inny jego element) nazywamy podgrupa grupy symetrii A albo grupa permutacji. Méwimy, Ze
zbidr Ag jest niezmiennikiem grupy GA. O

7, powyisze] definicji wynika takie, ze zbiér A\ Ap takze jest niezmiennikiem grupy G4. Tlustruje
to ponizszy przyklad.

Przyklad 6.3 Niech A = {1,2,3,4,5} oraz A D Ag = {3,5}. Niech grupa permutacji Sym(A) D
G = {my, 72} sklada si¢ z

12345 12345
"1‘(5 123 4) e “2“(4 1 5 2 3)' (s

Otrzymujemy dwie podgrupy G4 = G"\4 = {m,}, ktérych niezmiennikami sa zbiory A i A\ Ag.
[m]

Aby ujednolicié opis permutacji i uniezalezni¢ sie od postaci konkretnego zbioru A, zamiast
na jego elementach operujemy na numerach pozycji, czyli dokonujemy permutacji zbioru I =
{1,...,N}. Mozemy teraz zdefiniowaé permutacje jako odwzorowanie operujace na dowolnych
ciggach N-wyrazowych.

Definicja 6.8 NiechI = {1,..., N} bedzie zbiorem numerdw pozycji w N -wyrazowym ciggu. Niech
Q C IV bedzie podzbiorem wszystkich takich N-wyrazowych ciggow, ktérych wyrazy sq réinymi
elementami zbioru I (czyli @ = Sym(I)). Wtedy kazdy element w € Q definiuje pewng permuracje
N -wyrazowego ciggu elementdw dowolnego zbioru A, czyli w jest odwzorowaniem z A w A, a w
szezegolnodei z I w I, natomiast zbior Q) jest rodzing bijekcji na A (lubna I). O

‘Whniosek 6.1

1. Kazda permutacja w moze byé jednoznacznie zapisana jako cigg N réinych liczb od 1 do N.
Liczba k na i-tej pozycji oznacza, ze k = w(i).

2. Jedyne odwzorowanie toisamosciowe zapisywane jest jako w, = (1,2,...,N) € Q.

3. Liczba réinych permutacji elementéw zbioru N -elementowego jest réwna | = N
0

Przyklad 6.4 Zgodnie z regula podana we Whiosku 6.1.1, permutacja = z przykladu 6.2 moze
by¢ zapisana nastepujacym ciagiem

w=(2,6,3,7,4,1,5). (6.15)

Podane wlasciwoéci permutacji sa wystarczajace aby pokazaé sposdb jej wykorzystania w funkeji
kodujacej. Inne wlasnoéci zostang oméwione przy wprowadzeniu metod doboru wlasciwej permu-
tacji dla zadanego problemu.
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6.2.2 Nowa funkcja kodujaca

W poprzednim rozdziale, w definicji 3.1 wprowadziliémy standardowa definicje funkcji kodujacej ¥.
W tym rozdziale wprowadzimy, wraz z koniecznymi definicjami, nowa funkcje kodujaca realizujaca
kodowanie z permutacja.

Jezeli przyjmiemy, ze zbior I = {1,..., N} jest zbiorem numeréw pozycji chromosomu (sche-
matu) o dlugoséci N, to mozemy przy uzyciu odwzorowarii ze zbioru Q dokonywaé permutacji bitéw
chromosomu albo pozycji schematu, czyli moZemy traktowaé dowolng permutacje w € @ jako
odwzorowanie typu B — B albo odpowiednio § — §, z tym, ze odwzorowanie te nie beda juz
bijekcjami.

Przyktad 6.5 WeZmy zbior laficuchéw o dlugosci N = 8. Zdefiniujmy permutacje
w=(2,4,6,8,1,3,5,7).
Permutacja odwrotna jest nastepujaca:
w=(51,6,2,7,3,8,4).

Dziatajac w na przykladowe laficuchy i schematy otrzymamy:

1. w(10101010) = 00001111;

2. w(11001100) = 10101010;

3. w(#0 %01 % 1%) = 00 * % + x11;

4, W+ +01 % #%) = #0 ¢+ x x1x. O

Definicja 6.9 Funkcjq kodujgcg z permutacjq (kodowaniem z permutacjy) nazwiemy odwzorowanie
VX xQ—B

przyporzqdkowujgee kaidemu elementowi © € X chromosom ¥*(z,w) € B dla pewnego w € 2.
Odwzorowanie ¥* jest bijekcjq ze wzgledu na swdj pierwszy argument. O

Istnieje écisle powiazanie miedzy standardowymi funkcjami kodujacymi a funkcjami kodujacymi
z permutacja. Widaé, Ze jeZeli ustalimy wartoé¢ drugiego argumentu ¥*, to otrzymamy pewna
standardows funkcje kodujaca ¥*(,w) typu X — B. Podobnie jest oczywiste, Ze prawdziwy jest

Lemat 6.1 Kaidg standardowq funkcje kodujgeq w postaci ¥*(-,w): X — B mozemy takze przed-
stawié jako ztoZenie:

UV =wol,
gdzie ¥ : X — B jest pewng standardowq funkcjg kodujgeq. O

Z lematu 6.1 wynika, dla ustalonego w zastapienie standardowe]j funkeji kodujacej przez funkcje
kodujaca z permutacja nie wplywa w Zaden sposéb na strukture i dziatanie BAG, natomiast wplywa
jedynie na wynik operacji krzyzowania. Mozna takie latwo wykazaé, ze prawdziwe jest

Twierdzenie 6.1 Odleglosé Hamminga dwéch dowolnych taricuchow jest niezalezna od uzytej per-
mutacji, czyli

A N du(s,¥) = du(w(®),w(¥)).

bb'EBwER
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Dowdd tego twierdzenia jest oczywisty: poniewaz odleglos¢ Hamminga jest réwna liczbie réznic
miedzy bitami na tych samych pozycjach w b i b/, wiec jakakolwiek jednakowa zmiana kolejnosci
bitéw w obu tych ladcuchach nie wplywa na wartoéé tej odleglosci.

Bardzo interesujacy wydaje si¢ by¢ wplyw permutacji na zwodniczos¢ problemu pojmowang jak
w Definicji 3.9. Wplyw ten jest opisywany przez kolejne

Twierdzenie 6.2 Permutacja nie wptywa na zwodniczosci funkeji przystosowania. O

Dowdéd tego twierdzenia wynika z definicji zwodniczosci (Def. 3.9). Istotnie, jezeli poddamy sche-
maty $;, 8, oraz chromosom b,,, dzialaniu tej samej permutacji w € £, to nie wplynie to na praw-
dziwo§é dwéch pierwszych czynnikéw koniunkeji wystepujacej w (3.16). Natomiast brak wplywu
na prawdziwo$¢ czynnika trzeciego mozna uzasadnié tym, Ze wystepujaca w nim funkcja f € F jest
w istocie nastepujacym zloZeniem

f=fol* Y w)=fol tow™. (6.16)

na mocy Lematu 6.1 i wzoru (3.3). Wynika stad, ze dla dowolnego permutacji w € Q uzytej do
kodowania rozwiazain w BAG, mamy

f@) = f (¥ (0 @) = 7 (¥'®) = fo), (6.17)

co koniczy dowod. O

6.2.3 Permutacje a uogdlniony operator krzyzowania

W tym podrozdziale pokazemy, ze kodowanie z losowo wybrana permutacja uiyte w BAGwraz z
jednopunktowym krzyZzowaniem jest réwnowazne (z pominieciem rozkladu prawdopodobienstawa
mozliwych rodzajéw krzyzowania) krzyzowaniu jednorodnemu, ktére wprowadzono w Podrozdziale
3.6.

Definicja 6.10 (zachowywania krzyZowania przez permutacje) Mdwimy, Ze permutacja w €
Q zachowuje krzyzowanie uogélnione okreslone przez u € B, jezeli dla wszystkich by, by € B sq spel-
nione warunki

Culby,by) = w7 (Culolly),w(®)) oz Tulbi,by) = w™ (Cuwlb) wl®)),  (6.18)

gdzie odzwzorowania Cy(by,by) i Cyu(by,by) oznaczajq potomkéw by i by, zgodnie z Definicjg 3.27.
|]

Wprowadzimy nastepujace pomocnicze twierdzenie,

Twierdzenie 6.3 Niech b € B bedzie dowolnym tancuchem. Niech Iy C I bedzie zbiorem tych
pozycji b, na ktdrych sg jedynki (lub zera). Grupg permutacji zachowujgcych faricuch b bedzie
podgrupa Q2 C Q, ktérej niezmiennikiem jest zbiér Iy, czyli dla dowolnego b € B zachodzi

wb)=b <= we k. (6.19)
(]

Dowdd tego twierdzenia wynika z definicji podgrupy grupy permutacji (patrz prace [16] rozdziat 3
oraz [33]).

Poniewaz kazde krzyZowanie uogdélnione jest jednoznacznie definiowane przez odpowiedni chro-
mosom u € B, wiec oczywistym jest nastepujace twierdzenie.
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Twierdzenie 6.4 Permutacja w € § zachowuje krzyZowane uogélnione okreslone przez taricuch
u € B, jezeli zachowuje ona laricuch u, czyli jesli w(u) = u. O

Powyzsze twierdzenie latwo mozna zastosowaé do innych rodzajéw krzyzowania, np. jednopunk-
towego lub dwupunktowego. Wystarczy w tym celu utworzyé odpowiedni laficuch u zgodnie z
zasadami podanymi w Podrozdziale 3.6.2. Z powyiszego twierdzenia wynika, ze to samo krzyzo-
wanie uogélnione mozemy uzyska¢ w wyniku dzialania réznych permutacji na operator u. Liczba
tych permutacji jest réwna |Q%| i zaleina od liczby jedynek w u, jak to pokaiemy we wzorach
kombinatorycznych.

Oméwienie rozkladu prawdopodobiefistwa poprzedzimy wprowadzeniem podstawowych wzoréw
kombinatorycznych odnoszacych si¢ do kodowania z permutacja i zwiazanych z Twierdzeniem 6.3.
I tak dla dowolnego taficuch b € B o dlugosci N i liczbie jedynek k = ones(b) mamy:

o Il n = k!N — k)! - liczba wszystkich permutacji w takich, ze w(b) = b, czyli zachowujacych
krzyzowanie uogdlnione okreslone przez b;

e Ckn = _I(NA{‘EF = (":) — liczba mozliwych permutacji lancucha zawierajacego k jedynek;

N
o |Bj=2VN=¥% (‘:r ) — liczba wszystkich laicuchéw o dlugosci N.
i=0

Korzystajac z powyiszych wzoréw kombinatorycznych mozemy podaé nastepujace twierdzenie
o rozkladzie prawdopodobiefistwa operatorem uogélnionego krzyZowania.

Twierdzenie 8.5 Niech u € B bedzie operatorem uogdlnionego krzyzowania. Permutacja w € §
oraz pozycja krzyzowania k € (1, N) niech bedq wybrane ze swej dziedziny losowo z rozkladem
réwnomiernym. Wtedy:

1. prawdopodobieristwo ze otrzymany operator u bedzie mial dokladnie k jedynek jest rowne:

Plones(s) = B)= %; (6.20)
2. prawdopodobieristwo Ze otrzymany operator u bedzie mial postaé pewnego taricucha b € B jest
réwne: 1
Plu=d)= —Fx—. (6.21)
N(mea(éj)

Wprowadzimy teraz algorytm znajdywania operatora krzyZowania uogdlnionego majac dana
permutacje i pozycje krzyzowania jednopunktowego oraz algorytm odwrotny.

Algorytm 6.1
Majge dang permutacje w € Q oraz pozycje krzyZowania jednopunktowego k € (0, N) mozemy
otrzymacé rownowazny im operator krzyzowania uogdlnionego u € B stosujgc nastepujgey algorytm:

1. Tworzymy taricuch b € B w ten sposéb, Ze na lewo od pozycji k-tej sq same jedynki, a na
prawo - same zera, czyli u jest binarng reprezentacjq liczby 25 — 1;

2. Znajdujemy szukany operator jako taricuch u = w(b). O

Algorytm 6.2
Majge dany operator krzyzowania uogdlnionego u € B mozemy olrzymaé réwnowazng mu permu-
tacje w € §) wraz z pozycjq krzyzowania jednopunktowego k € (0, N) stosujge nastepujgey algorytm:
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1 y
0.75
090 0!0 0:1] 190 01 l}l] l:llh
Y R T WY
(a) (b)
T-1.25
y=(2-x)x
Native binary code Reversed native binary code
-3+ 34

Rys. 6.3: Wykres funkcji y = (2 — 2)z dla z € (—0.5,3) przeksztalcony poprzez odwdcenie
kolejnoéci bitéw kodu dziedziny. Nalezy zauwazyc, ze z punktu widzenia algorytmu genetycznego
z binarnym kodowaniem, obie funkcje sa nierozroznialne.

1. Obliczamy k = ones(u);

2. Tworzymy laricuch b € B w ten sposob, ze na lewo od pozycji k-tej sq same jedynki, a na
prawo - same zera, czyli u jest binarng reprezentacjg liczby 2% — 1;

3. Znajdujemy dowolng permutacje w € §) takg, 7e u = w(b). O

Poniewaz nie ma zadnych ograniczei stosowalnosci powyzszych algorytmow, uzasadniaja one w
sposéb konstruktywny wzajemna odpowiednioéé miedzy krzyZowaniem uogélnionym a krzyzowa-
niem jednopunktowym z permutacja kodu. Analogiczne algorytmy mozZna sformulowaé takze dla
krzyzowania dwupunktowego, wiec takie w tym wypadku zachodzi odpowiednios¢.

6.2.4 Znaczenie kodowania z permutacja

Glownym celem wprowadzenia funkcji kodujacej z permutacja jest rozszerzenie mozliwosci stan-
dardowego operatora krzyZowania oraz umozliwienie sterowania jego dzialaniem bez ingerencji w
strukture i dzialanie BAG. W wyniku przeprowadzonych eksperymentéw obliczniowych stwier-
dzono, Ze szybloéé znajdowania maksimum globalnego przez B.AGdla danego problemu jest zaleZna
od permutacji uzytej przy kodowaniu.

Pogladowy przyklad przeksztalcenia, ktére moze zmieni¢ funkcje “latwa” dla algorytmu gra-
dientowego w funkcje “trudng”, pokazano na rys. 6.3. Jest to funkcja typu f: IR — R kodowana
na trzech bitach przy uzyciu dwéch réznych funkeji kodujacych. Funkcja (a) ma jedno ekstremum
bedace globalnym maksimum. Widaé, Ze algorytm gradientowy startujacy z dowolnego punktu
dziedziny powinien bez problemu znaleZ¢ maksimum globalne. Funkcja (b) ma dwa maksima o
podobnej wysokosci. W tym przypadku algorytm gradientowy, w zaleznoéci od miejsca startu,
znajduje albo maksimum globalne albo lokalne. Mozna stad wnioskowaé, Ze funkcja trudna w
znaczeniu tradycyjnym nie musi byé trudna dla BAG.

Wplyw permutacji na dzialanie BAGmozna latwo uzasadni¢ biorac pod uwage twierdzenie 3.1
o schematach. Zuwazmy Ze dowolny schemat spelniajacy warunek malej rozpietoéci moze by¢, przy
uzyciu odpowiedniej permutacji, zamieniony w schemat nie spelniajacy tego warunku.

(1
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Przyktad 6.6 WeZmy zbior faricuchéw o diugosci N = 8 oraz permutacje
w=(2,4,6,8,1,3,5,7)

Jjak w Przykladzie 6.5. Dziatajac w na schemat s = % 101+ %* rzedu o(s) = 3 o rozpigtosci §(s) = 2
otrzymamy:
d=w(s)=1x++x1%0

Widaé ze w wyniku przeksztalcenia istotnie zmienila si¢ rozpigtosci schematu i teraz §(s') = 7. O

Jedli zalozymy prawdziwoéé hipotezy 3.1 cegielek, to widaé, ze zdolnoéé algorytmu do zesta-
wiania rozwiazania z cegielek silnie zalezy od wybranej permutacji. W przypadku gdy wybrana
permutacja jest dla danego problemu nieodpowiednia, kazde krzyzowanie bedzie niszczylo pozy-
teczne schematy.



Rozdzial 7

Nowe funkcje pomiarowe

7.1 Wprowadzenie

W tym rozdziale zdefiniujemy nowe przyktadowe funkcje pomiarowe, wprowadzone w Podrozdziale
6.1.2 i stluzace do pomiaru (analizy) funkeji przystosowania w korelacyjnych metodach adaptaciji
off-line binarnego algorytmu genetycznego. Wszystkie przedstawione funkcje pomiarowe wykorzy-
stuja permutacje kodu ze zbioru Q (patrz Podrozdzial 6.2.1) jako adaptowany parametr. S3 one
funkcjami typu F x @ — R lub © — IR dla ustalonej funkeji przystosowania, (patrz wzory (6.5)
i (6.6)). Przedstawione funkcje pomiarowe moga byé wykorzystywane w rozwiazywaniu rzeczywi-
stych probleméw, poniewaZ nie wymagaja znajomoéci globalnego optimum.

Oprécz funkeji pomiarowych stosowanych w adaptacji, wprowadzamy takze kilka pomocniczych
metod pomiaru funkcji przystosowania. Moga one nam dostarczyé interesujacych informacji na te-
mat cech funkcji przystosowania, pomagajacych zrozumieé¢ dzialanie wlasciwej metody pomiarowej
i wyjaéni¢ otrzymane rezultaty eksperymentéw. Niektére z metod pomocniczych nie moga byc
wykorzystywane do badania rzeczywistych probleméw, poniewaz ich uZycie wymaga uprzedniej
znajomoéci optimum globalnego.

Nalezy zauwazy¢, ze w zadnej z przedstawionych w tym rozdziale funkeji lub metod pomiaro-
wych nie jest wykorzystywane zliczanie zer lub jedynek, czy tez obliczanie odleglosci Hamminga,
poniewaz wszystkie takie pomiary sa niezaleine od permutacji kodu (patrz Tw. 6.1) i dlatego nie ma
sensu uzywanie ich w sytuacji gdy adaptowanym parametrem jest permutacja kodu. Przykiadem
takiej metody pomiarowej jest metoda Fitness Distance Correlation opisana w pracy [32].

Wszystkie przedstawione w tym rozdziale funkcje i metody pomiarowe sg algorytmami czy-
sto heurystycznymi, to znaczy, Ze powstaly one w caloéci na podstawie intuicyjnego rozumienia i
analizy dzialania BAG. Z tego wzgledu autor nie jest w stanie udowodni¢ ich matematycznej po-
prawnoéci, natomiast tam gdzie bylo to mozliwe, podane zostaly analogie i odniesienia do ogédlnie
przyjetej teorii algorytméw genetycznych. Wartoéé przedstawionych funkeji i metod jest potwier-
dzona wylacznie na drodze eksperymentalnej (patrz Rozdzial 8). Podobnie celem przytoczonych
ponizej definicji jest jedynie precyzyjne i jednoznaczne oddanie algorytmu stuzacego do przeprowa-
dzania opisywanego pomiaru. Poniewaz podejécie heurystyczne odgrywalo tak istotna role, przy
kazdym z poniZszych pomiaréw przedstawiono objasnienie kluczowych idei z nim zwiazanych.

7.2 Pomiar histogramu zakléceniowego przedzialu roboczego

Pierwsza z proponowanych metod pomiaru funkeji przystosowania jest metoda histogramu zakls-
ceniowego przedzialu roboczego (ang. working interval disturbance histogram) (WIDH). Do wpro-
wadzenia metody niezbedne jest uprzednie zdefiniowanie kilku pomocniczych pojeé i pomocniczej

metody pomiarowej mierzacej wplyw wartoéci bitéw chromosomu na wartos¢ funkeji przystosowa-

61
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nia.

7.2.1 Pomiar wplywu wartosci bitéw chromosomu na wartoéé funkcji przysto-
sowania

Definicja 7.1 Niech f € F bedzie funkcjg przystosowania. Definiujemy absolutny przyrost funkcji
f w kierunku i-tego bitu jako

Aif(é)=1f(b11"‘11""'bN)'f[blv"'var"'sbN)l ﬂ‘fﬂf:l,...'N, (71)
gdzie chromosom b € B ma wszystkie swoje bity ustalone z wyjgtkiem i-tego. O

Dla ustalonej funkcji przystosowania f i ustalonego i, wartoé¢ A;f(b) zalezy wylacznie od
bitéw by,...,bi—1 oraz biyy,...,bn. Bity te wybramy losowo z rozkladem réwnomiernym, a zbiér
ich wartoéci traktujemy jako zbiér zdarzen elementarnych. W takim przypadku mozemy przyjaé,
ze wartoéci A; f(b) sa realizacja zmiennej losowej A; f : {0,1}V-1 - R.

Definicja 7.2 Definiujemy $redni wptyw i-tego bitu na wartoéé funkeji przystosowania f jako:

i

S Aif(b) dlai=1,...,N, (7.2)
beB

gdzie E(-) jest wartoscig oczekiwang. O

Tak zdefiniowany pomiar daje nam pewne interesujace informacje o cechach funkeji przystoso-
wania i uzytym kodowaniu. MozZna zauwazy¢, Ze permutacja kodu nie wplywa na same wartosci
Py(i), a jedynie zmienia ich porzadek, czyli przypisanie do kolejnych numeréw bitéw i.

Przy spelnieniu pewnych warunkéw wartos¢ P;(i) moze by¢ wykorzystana do oszacowania war-
toéci oczekiwanej wyrazenia 3%—. f(b) traktowanego jako zmienna losowa dla b wybieranego losowo
(jesli f bylaby traktowana jako funkeja N cigglych zmiennych, z ktérych kazda nalezy do przedziatu
(0,1)).

Definicja 7.3 Definiujemy roboczy przedziat (Pjmin, Pfmaz) zmian funkeji przystosowania w ktd-
rym wartosci graniczne sg nastepujgee:

Ppmin = min Pg(i), i Ppmar = max Py(i). (7.3)
1 1

Roboczy przedzial jest podprzedzialem pelnego zakresu zmian funkcji przystosowania, ktéry
jest rozumiany jako zakres wszystkich wartodci przyjmowanych przez wyrazenie

|£(81) = f(b2)]

wektory by, b, przyjmuja wszystkie mozliwe wartoéci z B.

7.2.2 Histogram zakl6ceniowy przedzialu roboczego
Operator zaklécenia

Definicja 7.4 Niech B bedzie jak wyzej. Niech Dy, = {0,1}*\ {(0,0,...,0)} bedzie zbiorem wek-
toréw zaktocen. Definiujemy oprerator zaktocenia jako funkcje D;,, : B X Dy, — B, ktdrej wartoscig
jest jej argument ze zmienionymi pewnymi bitami zgodnie z ponizszym warunkiem.
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Niech b,b € B, d € Dy i b = Di(b,d), wtedy bity laricuchéw b i b spetniajq nastepujgcy

warunek:
p_ [b, gdydi=0
N W=y e 7:4)
kE(1,w) 1, goay ap =
I=(i+k=1) mod N

gdzie w,i € (1, N) sqg parametrami operatora zakldcenia: w jest szerokosciy zaktocenia a i jest
pozycja zaktdcenia. Zakladamy, Ze pozycje bitow w chromosomie sq numerowane cyklicznie, to
znaczy, ze nastepng pozycjg po N -lej jest pozycja pierwsza. Ponadto bedziemy mowili, Ze operator
zaktocenia generuje kroki w przestrzeni chromosomow B. O

Innymi stowy operator D;,, zawsze zwraca swéj argument z zakléceniem na bitach o numerach
od i do i + w — 1 wlacznie, zgodnie z wartoicia drugiego argumentu. Definicja powyZsza nas
zapewnia, Ze operator zaklocenia jest odwzorowaniem przeciwzwrotnym, to znaczy Ze

A é# Di,wa_’yg)‘

beB

deDy
Latwo zauwazy¢, ze operator zakldcenia jest przykladem operatora przemieszezenia w mysl Defi-
nicji 3.10. Sposéb jego dzialania jest w pewien sposéb podobny do wymiany ciagéw bitéw miedzy
dwoma chromosomami realizowanej przez operator krzyZzowania dwupunktowego. Moina zauwa-
zyé, ze podobnie jak w przypadku krzyzowania, dzialanie operatora zaklécenia zalezy od uzyte]
permutacji kodu.

Jesli pozycje zaklocenia i i wektor zakldcen d wybieramy w losowo z ich dziedzin, to zapisujemy
operator zaklocenia w spos6b skrécony: D,,, oraz pomijamy drugi argument. Dodatkowo bedziemy
zakladali, 7e parametr w jest ustalony — przyjmujemy, ze w = round(v/N). Warto$¢ ta moze byé
interpretowana jako érednia dlugos¢ cegielki rozumianej zgodnie z teorig algorytméw genetycznych
(patrz prace [37] i [28]).

W literaturze mozna znalezé operator bardzo podobny do operatora zaklGcenia, na przyklad w
pracy Jones’a [36]. Jest on nazywany makromutacja lub krzyzowaniem losowym. Sa dwie podsta-
wowe roznice miedzy makromutacja, a operatorem zakldcenia. Po pierwsze — operator zaklocenia
jest przeciwzwrotny, po drugie — maksymalna liczba modyfikowanych przez niego bitéw jest réwna
szerokosci zaklocenia w a nie dlugoéci taficucha N jak w przypadku makromutacji.

Bezwzgledny przyrost zakléceniowy

Definicja 7.5 (bezwzglednego przyrostu zakléceniowego) Niech f,w,d,b bedg jak wyzej. De-
finiujemy bezwzgledny przyrost zaktéceniowy nastepujgeym wyrazeniem:

Aiwd(f;8) = |f(B) = f(Diw(b,d))l (7.5)
W niniejszej rozprawie przyrost bedziemy nazywaé alternatywnie dtugoscig kroku. O

Podobnie jak w przypadku skréconego zapisu operatora zaktécenia, uzywamy skréconego zapisu
przyrostu zakloceniowego: A, (f,b).

Jedli wartoéci i, b, d bedziemy wybierali losowo ze swej dziedziny, to mozemy przyjaé, ze wartos¢
A w,d(f,b) dla ustalonego w jest realizacja zmiennej losowej Y : N x B x D,, — R.

Zdefiniujmy nowa zmienna losowa Y7, = InY (zakladamy, ze zawsze ¥ > 0). Naszym celem
jest znalezienie rozkiadu losowego Y7, ktéry moze by¢ przyblizony histogramem Y7,. Aby go uzy-
skaé obliczamy R-krotnie Y, i otrzymujemy ciag liczb. Przedzial zawierajacy wszystkie te liczby
dzielimy na M podprzedzialéw, zliczajac ilo§é liczb wpadajaca do kazdego podprzedzialu, Liczba
obliczen Yy, R powinna by¢ wieksza wiekszej dlugosci chromosomu i, jak przypuszczamy, dla bar-
dziej nieregularnych funkeji przystosowania. Liczba podprzedzialéw histogramu M powinna by¢
tak dobrana do R, aby uzyska¢ w kazdym przedziale wystarczajgco duzo liczb.
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Aby otrzymaé WIDH, histogram tworzymy wylacznie na podstawie takich wartosci Y, dla
ktérych odpowiadajace im wartoéi Y naleza do roboczego przedziatu, zdefiniowanego powyzej, co
oznacza, ze spelniony jest warunek Yz, € (In Pymin,In Pmaz). Stworzony histogram jest dyskretna
funkcja Hwipy : N — N, ktérej argument m € (1, M) jest numerem podprzedzialu przedzialu
roboczego, a jej warto§é okreéla, ile liczb wpadlo do danego podprzedziatu.

Odchylenie standardowe funkcji Hwpy zostanie przez nas uzyte jako wynik pomiaru funkcji
przystosowania metoda WIDH. Dla ustalonej funkcji przystosowania pomiar ten zapisujemy jako
funkcje permutacji kodu: owrpy : 2 — R.

7.2.3 Objasnienie idei pomiaru

Jak wczedniej wspomniano, sposéb, w jaki dziala operator zaklécenia, jest podobny do wymiany
taficuchéw binarnych miedzy dwoma chromosomami przez operator krzyzowania. Sa dwie gléwne
réznice miedzy tymi operatorami. Po pierwsze operator krzyzowania jest zdefiniowany jako od-
wzorowanie typu ¢ : B2 — B?, stad mozna powiedzieé, ze dzialanie operatora krzyzowania na
pewna pare chromosoméw jest w pewien sposéb réwnowaine dzialaniu operatora zaklécenia na
kazdy z tych chromosoméw. Widaé, ze tak zdefiniowany operator krzyzowania generuje jedno-
czeénie dwie §ciezki w przestrzeni posukiwan. Po drugie, maksymalna liczba zmienianych przez
operator zakldcenia bitéw jest réwna szerokodci zaklocenia w. Natomiast w przypadku operatora
krzyzowania mozna przyjac, Ze jest ona réwna polowie dlugosci chromosomu, czyli % Mozina stad
przypuszczal, ze zaleznoéé dzialania obu operatoréw od uzytej permutacji kodu jest podobna. Stad
wywnioskowalismy, Ze mozna przewidzie¢ wlasciwoéci operatora krzyZowania dla danej permutacji
kodu, badajac wylacznie wlasciwosdci operatora zaklécenia dla tej zamej permutacji. Moze by¢ to
uzyteczne zwlaszcz dlatego, ze nie musimy operowac na calej populacji chromosoméw.
Proces poszukiwania maksimum funkcji przystosowania moze by¢ podzielony na dwie fazy:

e globalne szukanie - szukanie “obiecujacych” oszaréw przestrzeni poszukiwai, oraz

e lokalne szukanie - “wspinanie si¢” na znalezione “wzgérze” lokalnego lub globalnego maksi-
mum.

Zaleinie od ksztaltu funkcji przystosowania, obie fazy moga mieé rézny udzial w pracy BAG. W
globalnym szukaniu dlugie kroki maja znaczenie najistotniejsze, w szukaniu lokalnym - kroki krét-
kie. W przypdku gdy operator krzyZzowania stabo generuje dtugie kroki, pewne obszary przestrzeni
poszukiwan moga by¢ trudno dostepne. Gdy krétkie kroki sg generowane stabo, to globalne opti-
mum moze byé przypadkowo przeskoczone. Wydaje sie, ze dobry operator krzyZzowania powinien
posiadaé wysoka zdolnoé¢ do generowania obu rodzajéw krokéw. Jesli zalozymy, Ze oceniamy
wlasciwosci operatrora krzyzowania poprzez ocene wlasciwosci operatora zaklécenia, to powyz-
szy wymaganie oznacza, Ze histogram dlugosci krokéw wygenerowanych przez operator zaklécenia,
czyli WIDH, powinien by¢ plaski, czyli jego odchylenie standardowe ow py — niskie.

Teraz jedynie pojecie przedzialu roboczego wymaga pewnych wyjasniefi. Bezwzgledne przyrosty
zaklceniowe generowane przez operator zakléceniowy moga si¢ zmienia¢ w bardzo szerokim zakre-
sie. Bardzo male i bardzo duze przyrosty s3 spowodowane niepowtarzalnymi lokalnymi interakcjami
pomiedzy zmienianymi bitami, dlatego nie maja one wplywu na globalne wlaéciwoséci BAG. Dlatego
tworzymy histogram zaktéceniowy wylacznie w zakresie przedziatu roboczego (Pfmin, Pfmas)-

7.3 Pomiar korelacji miedzy przystosowaniem i jego przyrostem

7.3.1 Opis algorytmu pomiaru

Druga z proponowanych funkcji pomiarowych polega na wyznaczeniu korelacji miedzy przystoso-
waniem a przyrostem przystosowania (ang. fitness increment correlation) (FIC). Wykorzystuje ona
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zdefiniowane uprzednio pojecie operatora zaklécenia (Definicja 7.4), pojecie bezwzglednego pray-
rostu zakléceniowego (Definicja 7.5) oraz inne pojecia zwigzane z metodog WIDH. Zdefiniujemy
teraz nowe pojecie wykorzystywane w opisywanej metodzie.

Definicja 7.6 (Sreniego przystosowania zakléceniowego) Niech f,w,d,b bedg jak w Defini-
cji 7.4. Definiujemy Srednie przystosowanie zaktéceniowe nastepujgeym wyrazeniem:

b) + f(D; (b, d
Frualyt) = L0/ Din(tD) -
O
Zgodnie z wezeéniejszymi rozwazaniami przyjmujemy, ze szerokos¢ zaklécenia w jest stala. Aby
teraz dokonaé pomiaru nalezy utworzy¢ trzy losowe ciagi o dlugosci W (dla k= 1,...,W):

1. ciag chromosoméw b, € B;
2. ciag wektoréw zakldceniowych d € Dy;
3. ciag pozycji zaklécenia iy € (1, N).
Na podstawie tych ciagéw tworzymy dwa nowe ciagi:
A ={Biwa, (fib)} oraz Fy={F, ug,(f,b0)} (1.7)

gdzie A; 4, jest bezwzglednym przyrostem zakléceniowym (patrz Definicja 7.5). Nastepnie, zgod-
nie z Definicja 5.15, obliczamy korelacje migdzy tymi dwoma ciagami (patrz Uwaga 5.1)

rri(w) = o(Ay, Fy), (7.8)

ktéra bedzie stanowila wynik pomiaru metodg FIC. Nalezy zwrdcié uwage, ze rpy jest zalezna od
wartodci parametru, czyli od permutacji kodu w € 2, ze wzgledu na sposéb obliczania przystoso-
wania chromosomu (patrz Wniosek 3.1).

7.3.2 Objasnienie idei pomiaru

Pomys! metody FIC oparty jest na prostym heurystycznym wniosku sformulowanym na podstawie
analizy dzialania BAG. Przypuéémy, ze mamy funkcje przystosowania o nastepujecej wladciwosci:
im wyZsze jest przystosowanie w pewnym punkcie jej dziedziny, tym mniejsze sa zmiany przy-
stosowania w sasiedztwie tego punktu. Mozemy podejrzewad, Ze taka funkcja moze byé latwiej
optymalizowana niz inne, poniewaz jej ksztalt odpowiada najczestszemu przebiegowi optymali-
zacji, to znaczy, na poczatku mamy szukanie globalne z duzymi przemieszczeniami w dziedzinie
funkcji przystosowania, a nastepnie przemieszczenia maleja w miare zblizania sie do coraz lepszych
rozwigzan w fazie szukania lokalnego.

W wyniku takiego rozumowania otrzymujemy kryterium, ktére moze byé wykorzystywane do
pomiaru funkcji przystosowania, jezeli znajdziemy sposéb oceny, w jakim stopniu badana funkcja
spelnia to kryterium. Wydaje sie Ze najwlasciwsza metoda jego zaimplementowania tego kryterium,
jest wyznaczenie korelacji miedzy érednim przystosowaniem osobnikéw przed i po krzyzowaniu a
przyrostem przystosowania w wyniku krzyZowania. Obliczenia te nalezaloby przeprowadzié dla
odpowiednio dlugiego, losowo wybranego ciggu chromosoméw, a nastepnie poddaniu ich opera-
cji krzyzowania albo operacji podobnej, na przykiad operacji zaklcenia zgodnej z Definicja 7.4.
Szczegélowy opis metody pomiaru funkeji przystosowania bazujacy na przedstawionym pomysle
zostal przedstawiony w poprzednim podrozdziale.
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7.4 Pomiar lkorelacji miedzy rodzicami a potomstwem

7.4.1 Opis algosrytmu pomiaru

Trzecia z proponowzanych funkcji pomiarowych w przyblizeniu odpowiada wyznaczeniu korelacji
miedzy rodzicami a |potomstwem (ang. parent offspring correlation) (POC), tworzonym z rodzicéw
w BAG w trakcie krzzyzowania. W celu uproszczenia pomiaru, zamiast krzyZzowania wykorzystujemy
zdefiniowane uprzedinio pojecie operatora zaklécenia (Definicja 7.4).

Zgodnie z wezedmniejszymi rozwaZaniami przyjmujemy, Ze szerokoéé zakldcenia w jest stala. Aby
teraz dokonaé pomizaru nalezy utworzyé trzy losowe ciagi o dlugosci W (dla k= 1,...,W):

1. ciag chromosoyméw b, € B;
2. ciag wektorowr zakléceniowych dy € Dy
3. ciag pozycji zakldcenia iy € (1, N).

Na podstawie tych cciaggéw tworzymy dwa nowe ciagi:

Foy = {f(b)} oraz Foy = {f(Di,w(bid))} (7.9)

gdzie D;, (-, dx) jesst operatorem zaklécenia (patrz Definicja 7.4). Nastepnie, zgodnie z Definicja
5.15, obliczamy koreelacje miedzy tymi dwoma ciagami (patrz Uwaga 5.1)

rpo(w) = Q(th Fof), (7.10)

ktéra bedzie stanowsila wynik pomiaru metodg POC. Nalezy zwrocié uwage, ze rpo jest zalezna od

wartoéci parametru., czyli od permutacji kodu w € Q, ze wzgledu na sposéb obliczania przystoso-
wania chromosomu (patrz Wniosek 3.1).

7.4.2 Objasniemie idei pomiaru

Pomyst metody POIC zostal zostal zainspirowany praca Altenberga [40]. ZaléZmy, ze mamy taki
BAG i taka funkcje: przystosowania, ze przystosowania rodzicdw i potomstwa nie sa skorelowane,
albo nawet sg skorellowane ujemnie, czyli rpo < 0. Podobnie jak w poprzednich dwéch pomiarach,
moze to powodowag istotna trudnoé¢ w optymalizacji, gdyZ nawet jesli rodzice maja wysokie przy-
stosowanie, to jest mniejsza szansa na to, Ze podobne przystosowanie bedzie mialo ich potomsiwo.
Mozemy sie takie liczyé z duzymi skokami przy zblizaniu sie do optimum globalnego, co moie
powodowaé trudno$ci w “trafieniu” w to optimum. Stad wnioskujemy, ze BAG prawdopodobnie
bedzie dzialal sprawniej dla danego problemu przy takim doborze adaptowanego parametru, przy
ktérym warto$é rpo bedzie wigksza dla losowo wybranego i zakléconego losowo ciagu chromoso-
méw. W wyniku takiego rozumowania otrzymujemy kryterium, ktére moze byé wykorzystywane
do pomiaru funkeji przystosowania.

7.5 Pomocnicze metody pomiarowe

7.5.1 Metoda Sredniej dlugoéci Sciezki w sasiedztwie optimum globalnego
Opis metody

W trakcie eksperymentéw z funkcjami WIDH i FIC zauwazylismy, Ze potrzebna jest pomocnicza me-
toda pomiaru, ktéra by mierzyla wprost zdolnosé algorytmu do lokalnego przeszukiwania (ang. hil-
lelimbing). Metoda taka jest metoda prezentowna w niniejszym podrozdziale, ktora bedziemy
nazywali metoda $redniej dlugoéci w sasiedztwie optimum globalnego (ang. Mean Path Length in
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neighbourhood of global optimum) (MPL). Nie moze ona byé wykorzystywana do pomiaru rzeczy-
wistych problemdw, poniewaz wymaga znajomoéci optimum globalnego, dlatego zaliczamy ja do
grupy metod pomocniczych.

W celu zdefiniowania metody MPLpostuzymy si¢ pojeciem nieskoficzonej §ciezki losowej zdefi-
niowanym w Def. 3.26. Przyjmijmy nastepujace oznaczenie Sciezki z globalnego optimum

= ng‘.Dw =. (_apt! ( t)s D'.zu@apt)!---) € B%, (7.11)

gdzie Dy, — operator zaklécenia zdefiniowany w Def. 7.4, a b,,, — optimum globalne funkcji przysto-
sowania f € F. Niech II(7) € B oznacza i-ty element Sciezki II, Przyktady takich §ciezek pokazano
na Rys. 7.1.
Definicja 7.7 Wezmy f, B, and Dy, jak powyiej, i niech wartosci fmin 010z fnaz = f(Bop) 02na-
czajq odpowiednio minimalng i maksymalng wartosé funkeji przystosowania f. Definiujemy dtugosé
sciezki w sasiedztwie globalnego optimum (ang. Path Length in a neighbourhood of global optimum)
jako: .

PL( fiow,w, M) =min{i:i> 1A f(II(2)) < fiow} (7.12)
gdzie parametr fi,,, definiuje rozmiar sgsiedztwa, 1 spefnia warunek fiow € (fmin, fmaz). O

Znacznie wygodniej jest uZywaé parametru znormalizowanego zamiast fi,,. Dlatego bedziemy
obliczaé fi,,, W nastepujacy sposdb:

f!ow(ﬁ} = fma: -p (fmur S 7) (7-13)

gdzie f jest érednig wartoécia funkcji przystosowania,a § > 0 jest nowym parametrem definiujacym
sasiedztwo, takim, Ze:

Siow(B) > frnin. (7.14)
Korzystajac z parametru § wprowadzamy nowe oznaczenie:
PL(B,w,TI) = PL(fiow(8), w, II). (7.15)

Poniewaz zalozyliSmy wczesniej, Zze parametr w operatora zakldcenia jest ustalony, mozemy trak-
towaé PL jako funkcje jedynie § oraz II, czyli PL : R x B — RR.

Definicja 7.8 Niech 3 speinia warunek 7.1{. Definiujemy srednig dtugos¢ Sciezki w sgsiedztwie
globalnego optimum (ang. Mean Path Length in a neighbourhood of global optimum) jako funkcje
typu R — R okreslong poprzez formule:

MPL(B) = > PL(B, ) (7.16)

Bmi MeB>=

a

W niniejszej rozprawie bedziemy obliczali MPL(8) dla wartoéci z przedzialu B € (0, Bnaz) aby
otrzyma¢ w wyniku krzywa MPL. Wartoé¢ Bm.; nie powinna by¢ wieksza od 1 - okreéla ona
rozmiar badanego sasiedztwa globalnego optimum czyli umowny obszar szukania lokalnego.

Poniewaz obliczenie funkcji MPL bezposrednio z Def. 7.8 jest niemozliwe, wigc w eksperymen-
tach obliczeniowych bedziemy przyblizali ksztalt krzywej na podstawie skoficzonej liczby $ciezek,
oraz bedziemy generowad jedynie odpowiednia liczbe poczatkowych wyrazow sciezki — wladciwa dla
wybranego Gnmaz-

Jak moZna zauwazy¢ wartosci funkcji MPL zaleia w posredni sposéb od uZytej permutacii
kodu. Jest to spowodowane wykorzystaniem zaleZnego od permutacji operatora zaklécenia. Dlatego
ostatecznie bedziemy traktowaé MPL jako funkecje typu:

MPL:R xQ — R (7.17)

gdzie drugi argument oznacza permutacje kodu.



7.5. POMOCNICZE METODY POMIAROWE 68

Rys. T7.1: Przykladowe éciezki losowe z globalnego optimum w przestrzeni poszukiwai B wyge-
nerowane zgodnie z Def. 3.26. Moina wyczytac z rysunku, ze PL(0.1,1I3) = 1, PL(0.4,1I;) = 14,
PL(0.4,113) = 6, itd.

Objaénienie idei metody

Gléwnaidea MPL polega na analizie w przeciwnej kolejnosci rozwiazan wygenerowanych przez BAG,
co oznacza, ze zaczynamy ze znanego optimum globalnego i analizujemy wszystkie éciezki dojscia
do niego. Znalezienie takich siezek byloby trudne przy analizie zgodnie z kierunkiem generowania
§ciezek przez BAG. Celem metody pomiarowej jest dowiedzenie sie, ile §rednio koficowych rozwiazan
z analizowanej $ciezki lezy w pewnnym zadanym sasiedztwie optimum globalnego. W metodzie
MPL nie uzywamy do tego celu BAG, ale symulujemy jego prace wprowadzajac wielokrotnie losowe
zaklocenia odcinkéw chromosomu o ustalonej dlugosci. Wykorzystujemy do tego celu operator
zakl6cenia opisany w Def. 7.4. Tak wiec w trakcie pomiaru bedziemy zliczaé, ilu zakloceniom
musimy poddaé optymalny chromosom, aby opuscié¢ dane sasiedztwo globalnego optimum.



Rozdzial 8

Omoéwienie przeprowadzonych badan
eksperymentalnych

8.1 Opis bazowego algorytmu genetycznego

Przyjeto, ze wszystkie eksperymenty beda przeprowadzane z wykorzystaniem tej samej, bazowej
wersji BAG, tak aby bylo mozliwe poréwnywanie otrzymywanych wynikéw. Wprowadzona mo-
dyfikacja polegala wylacznie na zamianie standardowej funkcji kodujacej na funkcje kodujaca z
permutacja. Zmiana taka jest “przeiroczysta” dla B.AG, to znaczy nie powoduje zmian jakie-
gokolwiek elementu algorytmu rozumianego jako sekwencja operacji. Jak wspomniano wczeéniej,
jedynym elementem B.AG, na ktéry zmiana sposobu kodowania wywiera posredni wplyw jest ope-
racja krzyzowania.

Wybér bazowej wersji BAG byl dokonany na podstawie wynikéw badan réinych wersji BAG
opisanych w literaturze oraz na podstawie eksperymentéw przeprowadzonych przez autora. Kiero-
wano si¢ przy tym nastepujacymi kryteriami:

¢ algorytm powinien sprawnie znajdowaé rozwiazanie kazdego z testowych probleméw, w cza-
sie na tyle krétkim, aby bylo mozliwe wykonanie w rozsadnym czasie odpowiedniej liczby
eksperymentéw, wystarczajacej do uzyskania wiarygodnych wynikéw;

e wybrana wersja algorytmu powinna by¢ w najwiekszym mozliwym stopniu zblizona do stan-
dardowego algorytmu genetycznego zaproponowanego przez Hollanda w pracy [5], tak aby w
maksymalnym stopniu zachowaé wszystkie jego wlasciwosci i lezace u ich podstaw idee.

Na tej podstawie wybrano wersj¢ BAG ktérej elementy sktadowe skomentowano i scharakteryzo-
wano w skrdcie ponizej:

® krzyzowanie dwupunktowe - jak wykazali Spears i DeJong w pracy [18], ten rodzaj krzy-
Zowania zapewnia najwyzsze érednie prawdopodobiefstwo przeiycia schematéw o réznych
dtugosciach. Cisami autorzy wykazali, Ze najnizsze prawdopodobiefistwo przezycia wystepuje
w przypadku krzyZzowania jednorodnego, stad mozna wnioskowaé, ze modyfikacja permutacji
kodu pozwala na efektywne korzystanie z wtasciwosci obu powyzszych rodzajéw krzyzowania.

e elitaryzm polegajacy na zapewnieniu przejscia podczas selekcji najlepszego osobnika z po-
kolenia aktualnego do pokolenia nastepnego — taki sposéb modyfikacji metody selekcji zostal
zaproponowany przez De Jonga w pracy [6], natomiast Rudolph w pracy [25] udowodnil, ze
elitaryzm w BAG gwarantuje zbieinoi¢ do globalnego optimum, w przeciwiedstwie do BAG
bez elitaryzmu. Istotnie, na podstawie do§wiadczefi stwierdzono ze poprawia on radykalnie
sprawno$¢ B.AG pozwalajac na uzyskanie lepszych wynikéw przy mniejszej liczbie generacji.

69
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o selekcja metodq ruletki - w wyniku przeprowadzonych eksperymentéw zrezygnowano z
ograniczania rozrzutu metody ruletki poprzez np. zastosowanie selekcji deterministycznej lub
wedlug reszt (patrz praca Brindle [10]). Wydaje sie, Ze najwladciwsze jest polaczenie elitary-
zmu dajacego gwarancje bieznosci ze standardows metoda ruletki zapewniajaca odpowiednio
intensywna eksploracje przestrzeni poszukiwar.

¢ warunek stopu - algorytm zatrzymuje sie wtedy, gdy przystosowanie najlepszego chromo-
somu w aktualnej populacji jest mniejsze od globalnego maksimum nie wiecej niz o maksy-
malny blad ¢, zdefiniowany osobno dla kazdego z badanych probleméw. Zastosowany waru-
nek pozwala uwzgledni¢ w pomiarach takze faze szukania lokalnego w otoczeniu maksimum
globalnego. Przeprowadzone badania wykazaly, ze przyjety rodzaj parametryzacji BAG (per-
mutacja kodu) ma najwiekszy wplyw na dzialanie algorytmu wlasnie w koficowej jego fazie.
Dlatego zrezygnowano z przyjetej przez innych badaczy metody oceny sprawnosci algorytmu,
polegajacej na wzigciu najlepszego przystosowania osiggnietego w zadanej stalej liczbie po-
kolen.

e funkcja kodujgca - zastosowano funkcje kodujaca z permutacja, zgodna z Definicja 6.9,
umozliwiajaca testowanie dzialania BAG dla réznych permutcji kodu.

8.2 Opis uzytych testowych funkcji przystosowania

8.2.1 Wprowadzenie

Zaproponowane ponizej testowe problemy s3 funkcjami bardzo prostymi — s3 uproszczonymi ale nie
trywialnymi wersjami typowych zadaf rozwiazywanych zwykle przy uzyciu BAG. Aby oszacowaé
w sposéb wiarygodny efektywnos¢ BAG dla zadanego zestawu parametréw, konieczne jest wielo-
krotne jego uruchamianie, gdyz uzyskiwane w ten sposéb wyniki zwykle maja duzy rozrzut. Z tego
samego powodu proponowane w niniejszej rozprawie funkcje pomiarowe powinny prébkowaé ba-
dane funkcje przystosowania w jak najwiekszej liczbie punktéw. W zwiazku z tym uiycie bardziej
ztozonych, rzeczywistych probleméw testowych bylo niemozliwe przy wykorzystaniu dostepnego
sprzetu komputerowego.

Zauwazmy, ze, podobnie jak w przypadku funkcji pomiarowych (patrz Podrozdzial 7.1), nie
ma sensu wykorzystywanie BAG, w ktérym adaptowanym parametrem jest permutacja kodu, do
rozwigzywania probleméw bazujacych na zliczaniu zer, jedynek lub na odlegloéci Hamminga (patrz
Tw. 6.1). Przykladem bardzo popularnego problemu testowego tego rodzaju, stosowanego przez
wielu badaczy (patrz praca [22]), jest funkcja ONEMAX, ktérej wartodcia jest liczba jedynek w
chromosomie.,

Wszystkie badane funkcje przystosowania byly kodowane za pomoca 32-bitowych chromoso-
moéw. Optymalne rozwigzania (maksima) testowych probleméw wraz z reprezentujacymi je chro-
mosomami zostaly wyznaczane analitycznie tam, gdzie bylo to mozliwe. W pozostalych wypadkach
zostaly one wyznaczone w sposéb eksperymentalny za pomocg algorytmu genetycznego.

8.2.2 Problem 1: maksymalizacja funkcji argumentu skalarnego
Maksymalizujemy nastepujaca funkcje (patrz Rys. 8.1) typu R — R:
f(z) = (0.12 + 1) (25in*(52% + 7/4) - 1) (8.1)

dla z € (~231/10°,(2% - 1)/10°) kodowanego w standardowy sposéb. Globalne maksimum jest
dla f(v/1.457) = 1.2134317068, maksymalny blad € jest réwny 108,
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Rys. 8.1: Wykres funkcji przystosowania z Problemu 1.

8.2.3 Problem 2: problem plecakowy

Pakujemy do plecaka 32 przedmioty o ciezarach w; i wartoéciach v;. Maksymalizujemy catko-
wita wartoé¢ V zapakowanych przedmiotéw pod warunkiem, ze catkowity ciezar W nie przekracza
zadanego cigzaru maksymalnego W ,z.

Mozliwe rozwiazania sa kodowane przez binarne chromosomy w ten sposéb, ze 1 oznacza przed-
miot zapakowany, a 0 - niezapakowany, tak wiec dla kazdego b € B calkowity ciezar i catkowita
wartos¢ sa zdefiniowane nastepujaco:

32 32
W(b) = Z wib; oraz V(b) = Zv‘-b,-. (8.2)
i=1 i=1

gdzie ciezary i wartoéci pakowanych przedmiotéw zostaly wyliczone nastepujaco:
w;=33-1i oraz v; =i"%/V32 (8.3)
Maksymalizujemy nastepujaca funkcje przystosowania:
f(b) = V(b) - g(b) (84)

Funkcja kary g(b) jest zdefiniowana jako

g(b) - { T(W{é)a Wmar) irl:p W(.b.) > Wmu (85)

gdzie 7 = 5 jest wspdlczynnikiem kary, ponadto przyjmujemy Ze Wy, = 320, oraz Ze maksymalny
blad € jest réwny 1076,

Uwaga: Uzycie funkcji kary powoduje, Ze globalne maksimum zwykle nie jest poprawnym rozwia-
zaniem problemu plecakowego. Lepsze metody kodowania dla tego problemu zastaly opisane przez
Michalewicza w ksiaice [37].

8.2.4 Problem 3: maksymalizacja funkcji wielu zmiennych

Maksymalizujemy nastepujaca funkeje (patrz Rys. 8.2) typu R® - R dlan =4
n
f(2) = Y (012 + 1) (25in? (i + 1)(2? + 7/4)) — 1) (8.6)
=1

dla z = (z1,...,2), gdzie 21,...,2, € (—27/64,(27 - 1)/64). Skladowe z;,23,23, 24 s3 kodowane
w standardowy sposéb (patrz Przykiad 3.1), kazda na 8 bitach. Globalne maksimum jest dla
f(V1.457) = 1.2134317068, a maksymalny blad € jest réwny 1072,
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Rys. 8.2: Uproszczony wykres funkeji przystosowania z Problemu 3 dla n = 2.

8.2.5 Problem 4: prosty klasyfikator
Zdefiniujmy wskaznik jakosci grupowania J korzystajac z nastepujacego wyraZenia:
£ 2
L llz; — mi
Ji= — -1 (8.7)
E (Z llzi; — ml|? + flm; - MJI’)

=1

gdzie P jest liczba wszystkich wektordw wejéciowych, z; oznacza j-ty wektor wejéciowy, m — Sredni
wektor, g;; - j-ty wektor z i-tego klastra, ¢ - liczbg klastrow N; - liczbe wektoréw w i-tym klastrze,
m; - éredni wektor (centroid) i-tego klastra, M — $redni centroid wszystkich klastréw.

Zadaniem BAG jest znalezienie takiego sposobu grupowania wektoréw w klastry, dla ktérego
wskainik jakosci J ma maksymalng wartoéé. W zadaniu testowym grupujemy 16 dwuwymiarowych
wektoréw pomiedzy maksymalnie 4 klastry. Kaide rozwiazanie sklada sie 16 numerdéw klastréw,
przy czym numer klastru jest kodowany na 2 bitach, co razem daje 32 bity na jedno rozwigzanie.

8.3 Opis testowego ciagu permutacji

8.4 Badanie wplywu permutacji kodu na sprawnoé§é¢ BAG

8.4.1 Eksperyment podstawowy

Wyniki eksperymentéw pokazujace wplyw doboru permutacji kodu na sprawnosé dzialania BAG
byly tymi, ktére zachecily autora do szerszego zajecia sie tematyka poruszang w niniejszej rozpra-
wie. W tym punkcie przedstawiamy wykresy pokazujace wzgledng oczekiwang liczbe generacji Gy,
dla BAG rozwiazujacego testowe problemy dla réznych permutacji kodu. Wartos¢é ta dla permutacji
pi byla liczona nastepujaco:

Grelmr) = &L (f ) (8.8)

gdzie G5y = £+ 7K, G(pi). Wartoéci Gy(pr) byly przyblizane érednia z 1000-krotnego wykonania
BAG dla kazdej z K = 30 réznych permutacji kodu, tworzacych ciag testowy {pi}.

Parametry BAG dla wykreséw z rysunkow (8.3)-(8.6) odpowiadaja wartosciom p,, i PopSz
podanym w Tabeli 8.1. Najbardziej istotna cecha kazdego z wykreséw jest wzgledny zakres przyj-
mowanych wartoéci, ktéry moze byé oszacowany przez obliczenie statystycznego wspélczynnika
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Rys. 8.3: Wplyw permutacji kodu na sprawnoéé BAG dla problemu 1.
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Rys. 8.4: Wplyw permutacji kodu na sprawno$¢ BAG dla problemu 2.
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Rys. 8.6: Wplyw permutacji kodu na sprawnosé BAG dla problemu 4.
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Numer | Parametry BAG | G; |7(Gs) | rFD
problemu | pp, PopSz
0.1 40 318 | 0.208
0.05 40 501 | 0.100
1 0.1 20 308 | 0.050 | 0.041
0.05 20 1196 | 0.093
0.03 40 305 | 0.040
0.01 40 226 | 0.094
2 0.03 20 246 | 0.029 | -0.433
0.01 20 176 | 0.023
0.01 40 748 | 0.216
0.005 40 728 | 0.206
3 0.01 20 983 | 0.154 | -0.017
0.005 20 987 | 0.154
0.01 40 119 | 0.065
0.005 40 116 | 0.075
4 0.01 20 214 | 0.074 | 0.0003
0.005 20 202 | 0.067

Tablica 8.1: Wplyw permutacji kodu na sprawnosé BAG oceniana metoda standardowa. Im wigksze
7(Gy) tym permutacja kodu ma wigkszy wplyw na sprawnoéé BAG. Dodatkowo podano wartoéé
rrp (Fitness Distance Correlation) dla kazdego z probleméw.

zmiennosci v(Gy) ciagu {Gs(px)}, definiowanego w literaturze (patrz [16]) jako:

1(07) = % (8.9)

przy czym warto$é oczekiwang E(Gy) estymowano éredniag G;. Wieksza wartosé wspéiczynnika
oznacza, ze badany sposéb parametryzacji moze by¢ bardziej uzyteczny w adaptacji BAG dla
danego problemu, gdyZ zmiana wartodci parametru bardziej wplywa na sprawnoséé algorytmu. W
Tabeli 8.1 zamieszczono wartosci 4(Gy) odpowiadajace przedstawionym wykresom. Widaé z nich,
ze wplyw permutacji kodu na sprawnos¢ BAG jest zalezny zaréwno od rozwigzywanego problemu,
jak i od wartoéci parametréw pp, i PopSz.

8.4.2 Alternatywna metoda oceny sprawnosci BAG

Zgodnie z opisem bazowego BAG w Podrozdziale 8.1, przyjeto we wszystkich eksperymentach, ze
sprawno$c BAG jest oceniana przez liczbe generacji koniecznych do osiagnigcia optimum globalnego.
W celach poréwnawczych wykonano dodatkowo kilka eksperymentéw z inng, bardzo popularna
oceng sprawnosci BAG, polegajaca na pomiarze postepéw algorytmu osiggnietych w zadanej liczbie
generacji.

W trakcie eksperymentéw obliczano, zgodnie ze wzorem (8.9), wspdlezynnik zmiennosci ciagu
{Gs(pk)}, ktdrego wartosci pokazano w Tabeli 8.2. Zwraca uwage przede wszystkim niska wartosé
tego wspdlezynnika dla wszystkich badanych probleméw, nizsza o rzad, a niekiedy o dwa rzedy
wielkosci w stosunku do odpowiednich wartosci w Tabeli 8.1. Oznacza to, Ze permutacja kodu ma
zbyt maly wplyw na tak mierzona sprawnos¢ BAG. Mozna to zjawisko interpretowaé nastepujaco.
Zatrzymanie BAG na diugo przed znalezieniem optimum globalnego powoduje, Ze badana alterna-
tywna metoda oceny sprawnoéci nie uwzglednia koficowej fazy dziatania algorytmu, czyli szukania
lokalnego.
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Z poréwnania obu metod oceny sprawnoéci wynika, ze wplyw wyboru permuta-
cji kodu na dzialanie BAG jast najwiekszy w fazie szukania lokalnego, natomiast nie
wplywa on istotnie na faze szukania globalnego.

Numer | Parametry BAG | v(Gy) | o(Gr.owipn) | (G TF1) | 0(Gsy7PO)

problemu | py, PopSz
1 0.1 20 0.0008 -0.065 -0.259 -0.298
2 0.01 20 0.0002 -0.599 -0.862 0.817
3 0.01 40 0.004 -0.254 -0.594 -0.939
4 0.01 20 0.0013 -0.083 -0.274 -0.179

Tablica 8.2: Wartosci wspdlezynnikéw korelacji o(Gy, owrpr) o(Gy, TF1) oraz p(Gy, rpo) dla alter-
natywnej metody oceny sprawnosci B.AG. Podano dodatkowo wspélczynnik zmiennosci v(Gy) dla

ciagu {Gs(pr)}-

8.5 DBadanie korelacji funkcji pomiarowych i funkcji sprawnosci

8.5.1 Eksperyment podstawowy

Badanie korelacji migdzy wynikami pomiaru funkcji przystosowania a sprawnoécia BAG przepro-
wadzono dla trzech funkcji pomiarowych:

1. owipy — opisanej w Podrozdziale 7.2;
2. rpy — opisanej w Podrozdziale 7.3;
3. rpo — opisanej w Podrozdziale 7.4.

Podczas obliczania ow py przedzialy robocze byly obliczane na podstawie 500 prébek na kazdy
bit w chromosomie. Do obliczenia owpy uZyto 100 podprzedzialéw przedzialu roboczego. Zostal
on stworzony na podstawie 500 prébek na bit czyli 1acznie 16000 prébek. Oczekiwana liczba Gy
generacji BAG byla przyblizana srednig z 1000-krotnego wykonania BAG. Wartoéci aw py oraz Gy
obliczano dla kaidej z K = 30 badanych permutacji kodu (ciagu testowego {p;}) i na tej podstawie
liczono korelacje miedzy nimi, zgodnie ze wzorem (5.15), jako statystyke z préby.

Dla kazdego badanego problemu uruchamialiémy B.AG z kilkoma wartoiciami prawdopodobieri-
stwa mutacji p,, i rozmiaru populacji PopSz. Nastepnie dla kazdego problemu i kazdego zestawu
parametréw BAG obliczylismy srednia Gy ciagu {Gy(pk)}, korelacje o(Gy,owipn) pomiedzy cia-
gami {G;(pk)} i {owiDa(pk)}, korelacie o(Gy, r1) miedzy ciagami {G;(pr)} i {rri(pk)} oraz ko-
relacje o(Gy,Tpo) miedzy ciagami {G¢(pi)} i {rpo(pk)}. Otrzymane wyniki sa przedstawione w
Tabeli 8.3.

Na wykresach przedstawionych na rysunkach (8.7), (8.8), (8.9) i (8.10) pokazano graficznie
wyniki dla wybranego z Tabeli 8.3 jednego zestawu parametréw BAG dla kazdego z problemdw.
Na pionowych osiach tych wykreséw oznaczono wartosci Gy a na poziomych - odpowiednio: owipy
— wykresy (a) i rpr — wykresy (b). Kaidy znacznik odpowiada wynikom dla jednej permutacji.
Im §cislej znaczniki sa skupione wokél pewnej prostej, tym wyzsze sa wartoici wspdlczynnikéw
korelacji odpowiednio o(Gy,owipn) 1 o(Gy, TFI)-

Uzyskane wyniki §wiadcza o innym zakresie zastosowan kazdej badanych funkcji pomiarowych.
Funkcja owpy sprawdza sig dobrze dla Probleméw 1 i 2, srednio - dla 4, a nie nadaje si¢ zupelnie
do Problemu 3. Natomiast funkcja rpy sprawdza sie dobrze dla Probleméw 1, 2, 3, a dla Problemu
4 sprawdza si¢ érednio. Funkcja rpo daje ogdélnie najlepsze wyniki dla Probleméw 1,3,4, natomiast
dla Problemu 2 daje wyniki falszywe, co oznacza, ze nie jest ona uniwersalna.
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Numer | Parametry BAG | e(0;, ewinm) | e07rr) | 207 70)
problemu | p;, PopSz

0.1 40 0.651 0.927 0.940

0.05 40 0.370 0.488 0.522

1 0.1 20 0.296 0.269 0.305

0.05 20 0.209 0.226 0.254

0.03 40 0.411 0.498 -0.562

0.01 40 0.758 0.922 -0.756

2 0.03 20 0.506 0.574 -0.577

0.01 20 0.410 0.177 -0.293

0.01 40 0.013 0.657 0.911

0.005 40 -0.037 0.673 0.910

3 0.01 20 0.059 0.644 0.925

0.005 20 -0.030 0.607 0.894

0.01 40 0.218 -0.025 0.281

0.005 40 -0.037 0.458 0.319

4 0.01 20 0.251 0.292 0.453

0.005 20 0.355 0.196 0.393

Tablica 8.3: Wartosci wspétczynnikéw korelacji o(Gy, owipn) o(Gy, 1) oraz o(Gy,rpo) dla stan-
dardowej metody oceny sprawnoici BAG. Wigksza wartoé¢ wspétezynnika korelacji oznacza dana
funkcja pomiarowa powinna lepiej oszacowaé sprawnosé BAG.

Nalezy zauwazyé, ze w zadnym z testowych przypadkéw dla funkcji pomiarowych owipy i
rpy nie stwierdzono znaczacej ujemnej korelacji. Jest to bardzo wazne spostrzezenie i zaleta, gdyz
pozwala mieé nadzieje, ze obie funkcje pomiarowe albo daja wyniki pozytywne, albo nie daja
zadnych, to jest, nie daja wynikéw falszywych.

8.5.2 Alternatywna metoda oceny sprawnoéci BAG

Podobnie jak Podrozdziale 8.4.2, przeprowadzono takze eksperymenty z alternatywna metoda oceny
sprawnoéci BAG. Wyniki przedstawiono w Tabeli 8.2. W wigkszosci przypadkéw okazalo sie, ze
wystepuje przeciwna korelacja miedzy miedzy Gy a trzema badanymi funkcjami pomiarowymi, co,
na podstawie rozumowania przeprowadzonego w Podozdziale 8.4.2, oznacza, Ze permutacje “lepsze”

20 . 2 ] : .
2 = . gm .
gm - é:m =
- . v e - ..
. m - .
200 ¥ v 0
(@) = (71 ol R S
im . —— ;m M
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Rys. 8.10: Rozmieszczenie na plaszczyinie (G, owipy) i (Gy, rrr) znacznikéw odpowiadajacych
badanym permutacjom dla Problemu 4.
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Rys. 8.11: Krzywe MPL dla testowanych probleméw. Szybszy wzrost krzywej oznacza wiekszy
udzial fazy przeszukiwania lokalnego w pracy BAG.

w fazie szukania lokalnego sa zwykle “gorsze” w fazie szukania globalnego. Jednakze na podstawie
wartosci wspéiczynnika zmiennosci ¥(Gy), nalezy przypuszczaé, Ze to pogorszenie jest znikome.

Ze wzgledu na stwierdzony maly wplyw permutacji na sprawnoéé B.AG mierzona metoda alter-
natywna, przeprowadzone w tym zakresie eksperymenty mialy ograniczony charakter. Przypusz-
czalnie taka metoda oceny sprawnosci nie nadaje sie¢ do wykorzystania razem z permutacja kodu
jako adaptowanym parametrem, gdyZ pomija ona koficowa faze dzialania BAG, w ktérej wplyw
permutacji jest najwiekszy.

8.5.3 Pomocnicze metody pomiarowe

Dodatkowo, w celu lepszego zrozumienia otrzymanych wynikéw, dla kazdego z badanych probleméw
zastosowaliémy dwie inne, pomocnicze metody pomiarowe. Pierwsza z nich nazywa sie Fitness
Distance Correlation, jest oznaczana przez rrp i zostala zdefiniowana w pracy Jonesa i Forresta
(32].

Obliczenie wartoéci rrp, pokazanych w Tablicy 8.1, pozwala zaklasyfikowa¢ badane problemy
do réznych grup trudnoéci, i tak, zgodnie z [32], Problemy 1, 3 i 4 s3 klasyfikowane jako trudne, a
Problem 2 - jako bardzo prosty. Niestety wyniki te nie przyblizaja nas w istotny sposéb do wyjasnie-
nia sposobu dzialania badanych funkeji pomiarowych. MozZna jedynie zauwazy¢, ze w przypadku
Problemu 4, z ktérym obie funkcje pomiarowe mialy trudnodci, wartoéé rpp jest najblizsza zeru.

Druga z zastosowanych metod pomiarowych jest metoda krzywej MPL, zdefiniowana w Roz-
dziale 7.5.1. Krzywe MPL, wyznaczone dla kazdego z badanych probleméw, przedstawiono na
Rysunku 8.11.

Krzywa dla Problemu 1 pokazuje, ze w tym przypadku faza szukiwania lokalnego ma najwigkszy
udzial. Istotnie, jest to zgodne z oczekiwaniami, gdyz pojedyiiczy argument jest tutaj kodowany ze
stosunkowo duza dokladnoécia, bo az na 32 bitach. Stad duZo czasu musi zajaé ustawianie bitéw
na malo znaczacych pozycjach, co objawia sie bardzo lagodnym dojéciem do optimum. Krzywe
dla Probleméw 2 i 3 sa bardzo do siebie podobne w zakresie malego sasiedztwa (male 3) i leza
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pomiedzy krzywymi dla Peobleméw 11 4. Natomiast dla Problemu 4 udzial szukania lokalnego jest
najmniejszy. Moze to oznaczac, Ze dojscie do optimum globalnego ma w duzym stopniu charakter
losowy, co oznacza, ze BAG nie zbliza sie do optimum stopniowo, ale “skacze” w okél niego.

8.6 Badanie skutecznosci przykladowej korelacyjnej metody ad-
aptacji

8.6.1 Wprowadzenie

Gléwnym celem adaptacji parametréw BAG jest poprawienie jego sprawnodci, dlatego najbardziej
uzyteczna metoda sprawdzenia skutecznosci danej metody adaptacji jest poréwnanie sprawnosci
badanego algorytmu uzytego bez adaptacji (algorytm odniesienia) i tego samego algorytmu z ad-
aptacja.

Jednakze istotnym problemem jest okreslenie, jakie powinny byé przyjete wartosci adaptowa-
nych parametréw dla algorytmu odniesienia. W przypadku wielu probleméw eksperymentator moze
dosy¢ latwo odkry¢, jaka wartod¢ adaptowanego parametru zapewnia wystarczajaca efektywnosé
algorytmu. W tej sytuacji jest znikoma szansa, Ze adaptacja spowoduje jakas znaczaca poprawe
dzialania algorytmu. Z drugiej strony dla pewnych probleméw moze wystapi¢ pozornie bardzo
duza poprawa sprawnoéci BAG w wyniku adaptacji. Jednakze prawdziwym powodem tej poprawy
moze nie byé sama adaptacja, ale fakt dopuszczenia innych niz “zwyczajowa” wartoéé adaptowa-
nego parametru. W przypadku gdy adaptujemy permutacje kodu, “zwyczajowa” wartoscia tego
parametru jest rosnace uporzadkowanie numeréw pozycji bitéw w chromosomie, ktére dla pew-
nych probleméw powoduje znaczacy spadek sprawnosci BAG. Aby uniknaé ryzyka wyzej opisanych
zafalszowain, proponujemy, aby warto§¢ adaptowanego parametru w algorytmie odniesienia byla
wybierana losowo, a nastepnie byla ona réwniez wartoscia poczatkowa w adaptacji.

W przypadku korelacyjnych metod adaptacji wydaje sie celowe réwniez poréwnanie szacowanego
przyrostu sprawnosci algorytmu genetycznego z rzeczywistym przyrostem sprawnosci. Oszacowanie
przyrostu sprawnodci uzyskujemy tutaj na podstawie réznicy wartoéci funkeji pomiarowej dla po-
réwnywanych wartoéci adaptowanego parametru, natomiast rzeczywisty przyrost sprawnosci — na
podstawie wielokrotnego uruchmiania BAG dla obu wartodci parametru. Poréwnujac oba przyro-
sty jesteSmy w stanie ocenié, w jakim stopniu mozemy przewidywaé dzialanie BAG korzystajac z
funkeji pomiarowe;j.

8.6.2 Algorytm pomiarowy

Skutecznoéé¢ korelacyjnej metody adaptacji bedziemy mierzyé na przykladzie wykorzystujacego
ja metaalgorytmu genetycznego (metaBAG) oméwionego w Podrozdziale 6.1.5, ktérego strukture
przedstawiono na Rysunku 6.2. W wyniku modyfikacji tej struktury, otrzymujemy pokazany na
Rysunku 8.12 algorytm pomiarowy.

W trakcie dzialania powyiszego algorytmu wykonujemy V identycznych eksperymentéw z réi-
nymi losowymi populacjami poczatkowymi. Dla i-tego eksperymentu wyznaczamy nastepujace
wskazniki:

e wzgledny przyrost efektywnosdci rzeczywistej:

_ 2&w — &p0)

i = ! 8.10
(e T (8.10)
e wzgledny przyrost oszacowania efektywnosci:
2(miw —m
(mi = ROl B (8.11)

myw +mgo
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start
for i:=1 to V do

wylosuj poczatkowsy (zerowa) populacje wartodci z P

niech & = E(Pmazo) 1 My = m!(pmaxﬂ)

wykonaj W pokolefi metaBAG dla funkcji przystosowania f(p) =
my(p)

niech ng = £(PmazW) i miw = mf(pmu:W)

oblicz wartosci (g;, (Mi 1 KEi

end for

stop

Rys. 8.12: Algorytm pomiarowy majacy na celu pomiar skutecznodci korelacyjnej metody adaptacji
wykorzystujacej metaalgorytm genetyczny (por. Rys. 6.2). Warto$é pjqr; oznacza najlepszego
osobnika w j-tym pokoleniu metaBAG. Nalezy zauwazyé¢, ze kazdorazowe wyliczenie funkcji &£
wymaga wielokrotnego wykonania badanego algorytmu genetycznego.

Numer | Parametry BAG [ o(Ce,(m) | 74 (M e |Cm/Ce| FE
problemu | pn, PopSz

1 0.1 20 0.199 0.740 | 0.311 | 0.0465 | 0.150 | 0.152

0.1 40 0.507 0.547 0.223 | 0.717 | 0.697

2 0.01 40 -0.0151 | 0.0164 | 0.0248 | -0.0025 | -0.101 | -0.455

3 0.01 20 0.157 0.244 | 0.0796 | 0.0476 | 0.598 | 1.247
0.005 20 0.122 0.201 0.0320 | 0.402 | 0.891

4 0.01 20 0.225 0.771 | 0.045 | 0.0019 | 0.0417 | -1.619
0.005 20 0.0039 | 0.0110 0.0074 | 0.163 | 0.0366

Tablica 8.4: Wyniki pomiaru skutecznosci korelacyjnej metody adaptacji wykorzystujacej
metaBAG z funkeja pomiarowg rpy dla czterech probleméw z przykladowymi parametrami BAG.

Pokazano dodatkowo wartoéé 7y = :é; ey Przy czym wartosci p(Gy, rr) wzigto z Tabeli 8.3.

o wskaZnik adaptowalnosci:
Ly (8.12)

gdzie £;; 1 my; s3 odpowiednio efektywnoécia i jej oszacowaniem osiagnietymi po W pokoleniach
metaBAG, W jest ustalong liczba pokoleii metaBAG. Nalezy zauwazy¢, ze wartosci my; oraz (p
moga by¢ liczone jednorazowo dla kazdej z badanych funkeji przystosowania, w przeciwiefistwie do
pozostalych wartodci, ktére sa zaleine od przebiegu dzialania adaptowanego BAG.

Wyznaczone wskazniki tworzg ciagi V-elementowe, odpowiednio: {(g:}, {Cwmi} i {kE:i}. Na
ich podstawie wyznaczamy wartoéci érednie (g, (p | RE, a takie korelacje ciagéw {Cgi} i {Cari)
oznaczang przez o(Cg,(ar)-

8.6.3 Oméwienie uzyskanych wynikéw

Przedstawiony algorytm pomiaru skutecznosci korelacyjnej metody adaptacji pozwala na szczegénie
wiarygodna ocene tejze, gdyz pomiary sa dokonywane w najbardziej dla niej typowym i naturalnym
zastosowaniu.

Poniewaz badania opisane w Podrozdziale 8.5.1 wykazaly pewng przewage funkcji pomiarowej
g nad pozostalymi funkcjami, dlatego pomiary skutecznosci przeprowadzimy jedynie dla rpy jako
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bardziej uniwersalnej i obiecujacej. Stad przyjmujemy, ze funkcja pomiarowa m; wystepujaca w
algorytmie pomiarowym na Rys. 8.12 jest tozsama z funkcja rpy. Aby odnieéé sie do wezeéniej-
szych badan wlasciwosci funkeji pomiarowych, w Tabeli 8.4 podano dodatkowo wartosci o(Gy, TFr)
przeniesione z Tabeli 8.3 oraz wartoéci ilorazu 77 = o((g, (m)/0(Gy, TFI)-

Sposréd wartoéci przedstawionych w Tabeli 8.4 najbardziej znaczaca z punktu widzenia ko-
rzyéci zwiazanych ze zwiekszeniem sprawnosci BAG jest maksymalizacja wartoéci (g okreslajacej
wzgledny wzrost sprawnoéci spowodowany zastosowaniem adaptacji w stosunku do algorytmu od-
niesienia z losowa wartoscia adaptowanego parametru. Natomiast z punktu widzenia zdolnosci
uzytej funkcji pomiarowej do oszacowania rzeczywistej sprawnoéci BAG najistotniejsza jest mak-
symalizacja wartosci o(Cg,(p) oraz Rg.

Z kolei wartos¢ 7; dostarcza informacji innego rodzaju. Okresla on w pewnym stopniu, jak
bardzo ciag testowy {px} wartosci adaptowanego parametru, wykorzystywany w eksperymentach
opisanych w Podrozdziale 8.5.1, odbiega w swych wlasciwosciach od préby losowej wzigtej ze zbioru
P wartosci adaptowanego parametru. Mozna przy tym przyjaé, Ze Ty = 1 oznacza, e ma on wlasci-
wosci zblizone do préby losowej, zas im bardziej warto$¢ 7 odbiega od 1 tym bardziej tendencyjnie
byl wybrany ciag testowy.



Rozdzial 9

Uwagi koncowe

9.1 Podsumowanie

W pracy zaproponowano nowa metode adaptacji parametréw B.AG nalezaca do grupy metod off-line
— jest nig korelacyjna metoda adaptacji. Zaproponowano takze permutacje kodu jako nowy adapto-
walny parametr BAG. Zbadano na drodze eksperymentalnej wplyw nowego parametru na sprawnosc
BAG. Nastepnie opracowano i przetestowano trzy funkcje pomiarowe przeznaczone do oszacowy-
wania sprawnosci BAG w korelacyjnych metodach adaptacji. Aby pokazac skutecznos¢ nowej me-
tody adaptacji, zaimplementowano i poddano testom korelacyjng metode adaptacji wykorzystujaca
metaB.AG do przeszukiwania przestrzeni parametréw.

Wykonanie powyzszych dzialan oznacza, Ze zostaly zrealizowane wszystkie cele roz-
prawy. Biorac takze pod uwage pozytywne wyniki przeprowadzonych eksperymentéw
obliczeniowych mozemy jednoznacznie wykazaé stusznoéé tezy rozprawy.

W trakcie realizacji pracy osiagnigto wiele oryginalnych rezultatéw, rzucajacych nowe §wiatto
na sposéb dzialania BAG oraz na problem adaptacji parametréw B.AG. Najwazniejsze z nich sa
nastepujace:

1. Wykazanie, ze permutacja kodu jest parametrem, ktdéry istotnie wplywa na sprawnosé¢ BAG
i ktéry moze by¢ latwo dolaczony do dowolnej istniejacej implementacji BAG.

2. Opracowanie sposobu konstrukeji funkeji pomiarowych umozliwiajacego wykorzystanie ich
do oszacowania sprawnoéci BAG bez koniecznoici jego uruchamiania, jedynie na podstawie
ksztaltu funkcji przystosowania. Opracowanie sbosobu latwej oceny jakosci tych funkcji po-
przez wyznaczenie ich skorelowania z funkcja sprawnosci BAG. Bez takich funkcji adaptacja
off-line parametréw B.AG bylaby niemozliwa.

3. Skonstruowanie trzech przykladowych funkcji pomiarowych: owpy, TFr oraz rpo, ktére
moga by¢ skutecznie stosowane do oszacowania sprawnosci BAG w korelacyjnych metodach
adaptacji.

4. Zaimplementowanie korelacyjnej metody adaptacji wykorzystujacej metaB.AG do przeszuki-
wania przestrzeni parametrow.

5. Pokazanie, Ze dzialanie BAG w trakcie rozwigzywania danego problemu zalezy w istotnym
stopniu od globalnych wiasciwoéci funkcji przystosowania, oraz ze wplyw tych wladciwo-
ici mozna w pewnym stopniu przewidzie¢ na podstawie zaproponowanych pomiaréw funkcji
przystosowania.

6. Pokazanie, iz zalezno$¢ powyzsza jest silna zwlaszcza w fazie szukania lokalnego, w otoczeniu
globalnego optimum, natomiast w fazie szukania globalnego jest ona malo istotna.

83
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Oprécz przeprowadzonych badai nad nowymi rozwiazaniami w dziedzinie adaptacji BAG, w
pracy podjeto réwniez prébe uporzadkowania i usci§lenia istniejacej juz wiedzy na temat BAG, a
zwlaszcza tych aspektéw, ktére sa zwigzane z tematem rozprawy. Ze szczegdlnag uwaga zajeto sie
nastgpujacymi zagadnieniami:

1. Teoria funkcji przystosowania oraz funkcji kodujace;.

2. Wlasciwosci populacji i schematéw,

[~]

. Modele operatoréw genetycznych.

e

. Teoria uogdlnionego krzyzowania.

(=]

. Klasyfikacja metod adaptacji BAG oraz usciélenie zwigzanych z tym pojec.

9.2 Kierunki dalszych badan

Na podstawie analizy literatury w dziedzinie algorytméw genetycznych mozna stwierdzié, iz badania
przeprowadzone przez autora w ramach niniejszej rozprawy mialy charakter prekursorski. Autorowi
nie udalo sie znalezé zadnych prac na temat adaptacji off-line parametréow B.AG, a ponadto autor
spotkal si¢ z sugestiami, Ze taka adaptacja jest w obecnym stanie wiedzy niemozliwa.

Ze wzgledu na fakt, Ze prezentowana rozprawa jest pierwsza w swojej dziedzinie, naturalne
jest, ze nie porusza ona ogromnej listy zagadniefi zwiazanych z ta tematyka, ale raczej skupia sie
na pokazaniu, Ze prezentowane podejécie jest skuteczne i moze przyniesé korzystne efekty poprzez
poprawienie dzialania BAG. Z drugiej strony, zaréwn prezentowana realizacja korelacyjnej me-
tody adaptacji jak i proponowane funkcje pomiarowe, na pewno nie sa najlepsze ani najbardziej
efektywne. Odnosi si¢ to zwlaszcza do funkeji pomiarowych, ktére, jak wspominiano, zostaly zpro-
jektowane na drodze eksperymentalnej przy wykorzystaniu intuicji autora, natomiast nie korzystaja
one bezposrednio z matematycznego opisudziatania BAG. Dlatego konieczne jest prowadzenie dal-
szych intensywnych badad w tym temacie. Wéréd najciekawszych i najbardziej wymagajacych
rozwiazania probleméw na uwage zastuguja nastepujace:

1. Przetestowanie zaproponowanych metod adaptacji na dobrze zdefiniowanych funkcjach przy-
stosowania. Wydaje sie, Ze moze by¢ tutaj uiyteczny pomyst NK-modelu funkeji przystoso-
wania zaproponowany przez Kauffmana w pracy [17], umozliwiajacy tworzenie funkcji przy-
stosowania o zadanych wlasciwosciach w zakresie gladkodci.

2. Zbadanie, na drodze matematycznej analizy dzialania BAG, od jakich cech ksztaltu funkeji
przystosowania zalezy w istocie sprawnoéé¢ BAG. W ten sposéb mozna by bylo latwiej tworzy¢
funkcje pomiarowe, gdyz wystorczyloby wtedy je tak zaprojektowaé, aby byly wrazliwe na
znane cechy.

3. Zastosowanie permutacji kodu w innych wersjach algorytméw genetycznych oraz w innych al-
gorytmach optymalizacji opartych na kodowaniu rozwiazaf za pomoca binarnych chromoso-
méw. Dobrym przykladem potencjalnego zastosowania moze byé¢ praca Jonesa [36] opisujaca
zmodyfikowany BAG wykorzystujacy makromutacje w miejsce krzyZzowania.

4. Zbadanie mozliwoéci wykorzystania w korelacyjnej metodzie adaptacji innych metod pomiaru
funkcji przystosowania opisywanych w literaturze. Zwlaszcza moze by¢ obiecujace wykorzy-
stanie metody polegajacej na badaniu metodami analizy sygnalow losowych éciezek w prze-
strzeni poszukiwai, zaproponowanej przez Hordijka w pracy [34].
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5. Opracowanie, na podstawie teorii permutacji, algorytmu doboru permutacji do rozwigzywa-
nego problemu metoda kolejnych przyblizedi albo metoda przeszukiwania drzewa permutacji.
Algorytm taki umozliwitby ograniczenie przeszukiwania w danym kroku do pewnego od-
powiednio malego podzbioru przestrzeni permutacji i méglby istotnie zmniejszy¢ zloZonosé
obliczeniowa tego procesu.

6. Niewatpliwie najbardziej interesujace byloby podjecie préby znalezienia konstruktywnej me-
tody znajdywania optymalnej permutacji kodu do rozwiazywanego zadania, bez koniecznosci
stosowania metod przeszukujacych przestrzef permutacji, takich jak metaBAG.

7. Opracowanie sposobu wykorzystania idei korelacyjnej metody adaptacji w niebinarnych algo-
rytmach genetycznych, na przyklad wykorzystujacych chromosomy bedace wektorami liczb
zmiennoprzecinkowych, i innych, opisanych przez Michalewicza w ksigzce [37].
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