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Plan wyktadu

Przeszukiwanie lokalne:
* Algorytm najwiekszego wzrostu
* Symulowane wyzarzanie
* Szukanie wigzka
* Algrytmy genetyczne
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Lokalne przeszukiwanie

Metody dotychczas omawiane systematycznie eksplorowaty przestrzeh zachowujac w
pamieci alternatywne Sciezki do momentu odnalezienia rozwigzania.

W wielu problemach takich jak: projektowanie ukladow cyfrowych, harmonogramowanie,
wyznaczanie drogi pojazdu, optymalizacja sieci telekomunikacyjnych itd. Sciezka nie jest
istotna. Natomiast wazne jest rozwigzanie (0 jak najlepszych walorach).

Lokalne metody przeszukiwania operuja na pojedynczym stanie i generuja krok do stanu
sgsiedniego. Algorytmy nie sg systematyczne, ale maja nastepujace zalety:
® Mate wymagania pamieciowe: zazwyczaj stata wielkos¢

® Czesto znajduja akceptowalne rozwigzania w duzej i nieskohczonej przestrzeni
rozwiazan, gdy metody systematyczne zawodza.

Metody lokalne sg dedykowane do zadan optymalizacji w ktérych celem jest znalezienie
najlepszego stanu wedtug funkcji celu.
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Krajobraz przestrzeni stanow

Krajobraz posiada:
® potozenie — definiowane przez stan
® wzniesienia — zdefiniowane prze wartos¢ funkcji celu (funkcji heurystycznej)

Jezeli wzniesienia odpowiadaja kosztowi, to oczywiscie poszukujemy najnizszej doliny
(poszukiwanie globalnego minimum), w przeciwnym przypadku szukamy najwyzszego
wzniesienia w krajobrazie (globalne maksimum).

objective function lobal maximum

shoulder
local maximum
“flat" local maximum

state space
current B

state

Przestrzeh standw jest rowna ,petnym konfiguracjom”, a zadanie polega na
poszukiwaniu optymalnej konfiguraciji.
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Przyktad — komiwojazer

Rozpocznij z dowolnej petnej trasy. Wymieniaj miasta parami.

Y, $
7/
/7

Prezentowane podejscie lub jego warianty bardzo szybko
znajduja do 1% optimoéw, nawet dla problemow z tysigcem
miast.
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Przyktad — n hetmanow

Zadanie: Ustaw n hetmanow na szachownicy n x n z hetmanami
ustawionymi w roznych wierszach, kolumnach lub przekatnych.

Poruszaj hetmanem by zredukowac liczbe konfliktow.

= =

PodejScie prawie zawsze w krotkim czasie rozwigzuje problem
n-hetmanow, nawet dla duzego n (np, n = 1, 000, 000).
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Metoda najwiekszego wzrostu (hill-climbing)

W petli, nieustannie przesuwamy sie w kierunku rosngcych
wartosci funkcji celu.

Konczy swoje dziatanie kiedy osiggnie szczyt, tj. wszyscy
sagsiedzi majg mniejsze wartosci funkgji celu.

Metoda nie wymaga zastosowani drzewa. Biezacy stan jako
struktura danych musi zapamietywac stan i wartoSc¢ funkcji celu.
,Nie wybiega w przdd ani nie patrzy za siebie”.

Metoda najwiekszego wzrostu wybiera losowo ze zbioru stanow
potomnych, jezeli kilka z nich ma taka sama wartoSc funkcji
celu.

W jezyku angielskim metoda znana rowniez jako: greedy local
search.
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Metoda najwiekszego wzrostu

1 |function H LL-CLIMBING problem return a state

2 that is a | ocal maxi mum

3 | nput: problem a problem

4 | ocal variables: current, a node.

5 nei ghbor, a node.

6

7 current = MAKE- NODE( I NI TI AL- STATE[ pr obl em )

8 | oop do

9 nei ghbor = a hi ghest val ued successor of current
10 I f VALUE [ nei ghbor] <= VALUE[current] then
11 return STATE[ current]

12 current = nei ghbor

W kazdym kroku biezacy wezet jest zastepowany sgsiadem z najwieksza wartoscia
VALUE. Jednak jezeli funkcja heurystyczna jest oszacowanie, to sgsiad moze nie by¢

bezwzglednie lepszy.
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Przykiad dla n hetmanow

Zatozenia: Funkcja generujaca potomka — przesun pojedynczego hetmana w tej samej

kolumnie.
Funkcja heurystyczna h(z): liczba par hetmandw, ktore sie atakuja.

Rys. lewy: stan h = 17 i wartoSci h dla kazdego mozliwego potomka.
Rys. prawy: minimum lokalne o wartosci h = 1.
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Wady

Lokalne maksima — jest to szczyt w krajobrazie przystosowawczym, ktory jest

nizszy niz globalne

optimum. Algorytm lubi utyka¢ w takich miejscach.

Grzbiet — sekwencja lokalnych maksiméw. Trudno poruszac sie w takich

krajobrazach.

Obszary ptaskie —

obszary przestrzeni przystosowawczej, gdzie na duzym

obszarze wartoS¢ funkciji celu jest stata. Moze nie znalez¢ drogi wyjSciowej z

obszaru.

objectivi
A

e function

shoulder

local maximum
"flat" local maximum

»state space

current
state

Dla 8-hetmandéw utyka w 86% przypadkéw, gdy stan poczatkowy jest losowany.
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Warianty metody najwiekszego wzrostu

* Stochastyczna metoda najwiekszego wzrostu: losowy
wybor pomiedzy Sciezkami wzrastajgcymi.
Prawdopodobienstwo wyboru zalezy od nachylenia zbocza.

* Metoda najwiekszego wzrostu pierwszego wyboru:

generuje losowo potomkow dopoki nie zajdzie lepszego od
biezgcego stanu.

* Losowo restartowana metoda najwiekszego wzrostu:
probuje pokonac problem utykania w lokalnych minimach.

* Losowe przemieszczenia: ucieczka z ptaskich obszarow
prowadzacych do zbocza narastajgcego, ale zapetli sie na
ptaskim lokalnym maksimum.
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Symulowane wyzarzanie (simulated annealing)

Unika lokalnych maksimow poprzez zezwalanie na kroki w
kierunku malejacej wartosci funkcji heurystyczne,;.
Czestotliwosc i wielkoSc takich skokéw maleje z czasem.
Zazwyczaj funkcja celu (heurystyczna) jest minimalizowana.

Symulacja procesu studzenia krysztatow do osiggniecia stanu
minimalnej energii.

Jezeli T' zmniejsza sie dostatecznie wolno, to osiggnie sie
najlepszy stan.
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Symulowane wyzarzanie

© 00 N oo 0o b~ W N PP

e e e o
~N o o M WN B O

functi on SI MULATED- ANNEALI N problem schedule) return

a solution state
| nput: problem a problem
schedul e- a mapping fromtine to tenperature
| ocal variables: current - a node.
next - a node.
T - a "tenperature" controlling the probability
of downward steps

current = MAKE- NODE(I NI TI AL- STATE[ pr obl em )
for t =1 to inf do
T = schedul e[ t]
if T =0 then return current
next = a randomy sel ected successor of current
deltaE = VALUE[ next] - VALUE[ current]
i f deltaE > O then current = next
el se current = next only with probability e”(deltaE/T)
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Lokalne szukanie wigzka (local beam search)

Jednoczes$nie Sledzi k Sciezek (stanéw) zamiast jednego:

1. Wylosuj k stanow poczatkowych.
2. Okresl wszystkich potomkow k standw z kroku poprzedniego.

3. Jezeli ktérykolwiek potomek jest celem, to zatrzymaj.
W przeciwnym przypadku wybierz k£ najlepszych potomkéw i powtarzaj od kroku 2.

Algorytm cechuje losowo wygenerowany stan poczatkowy. Korzysta sie z k niezaleznych
rozwiazan i wybiera lepsze z nich.

Jezeli jaki§ stan wygeneruje tylko dobrych potomkéw, a inny ztych to na drodze wyboru
tylko potomkowie dobrego beda sie dalej rozwijac. Oznacza to znalezienie obiecujgcego
uksztattowania ptaszczyzny przystosowawczej i przyciggniecie do niej.

Jest podatny na brak r6znorodnoSci.
Wariant stochastyczny: wybiera k potomkow losowo z prawdopodobienstwem
proporcjonalnym do ich funkcji celu.
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Algorytmy genetyczne (genetic algorithms)

AG jest wariantem szukania wigzka z rozmnazaniem.

Oparty jest na darwinowskiej teorii doboru naturalnego: przezywaja i rozmnazajg sie
osobniki najlepiej przystosowane do warunkow Srodowiska.

Darwin zauwazyt, ze na Swiat przychodzi duzo wiecej potomstwa, niz moze pomiescic
Srodowisko zatem wiekszoS¢ musi zging€. Przezywaja tylko nieliczni, ale za to najlepsi. |
to jest mechanizm zmian: selekcja - nieustajaca, powolna, powszechna.

W procesie rozrodu osobniki przekazujga potomstwu swoje wiasne cechy, jednoczeSnie w
procesie krzyzowania cechy najsilniejszych osobnikdw mieszaja sie, dajgc kombinacje
dotad nie wystepujace.

Ewolucja: Kazdy organizm rozwija sie w Srodowisku i w populacji osobnikow tego
samego gatunku. Osobniki r6znig sie miedzy soba. Lepsze sg w stanie sie rozmnazac.
Srodowisko ocenia osobniki na postawie ich cech zewnetrznych (fenotypu), ktére to
zalezg od zestawu gendw osobnika.

|
ESI - wyktad 4 — p. 15



Algorytm genetyczny - zalety

Objective function Genetic algorithm
value

Rozpoczynajac poszukiwanie w roznych (poczatkowo losowo wybranych punktach
przestrzeni) daje wieksze szanse znalezienia globalnego optimum.

Generowanie nowych standw nie odbywa sie na podstawie okresSlonych dla danego
zdania funkcji generowania potomkoéw, tylko za pomoca operatoréw genetycznych.
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Algorytm genetyczny - pojecia

® chromosom: cigg kodowy, reprezentuje stan z przestrzeni
® gen: cecha rozwigzania, stanu np. zmienna x

® allel: wariant cechy (przy kodowaniu binarnym 0 lub 1)

® locus: pozycja genu w chromosomie

® genotyp: struktura — stan ztozony z kilu chromosomoéw

® fenotyp: zbiér parametréw, rozwigzanie alternatywne, zdekodowana struktura
genotypu

® funkcja przystosowania: miernik zysku — ocena przydatnosci danego osobnika na
podstawie jego chromosomu

® mutacja: zmiana allelu w chromosomie osobnika
® krzyzowanie: operacja rozmnazania

® selekcja: wybér osobnikéw do nastepnej populacji

|
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Algorytm genetyczny

© 00 N oo 0o b~ W N PP

e e T o o
o o A WO N P O

functi on GENETI C ALGORI THM popul ation, FITNESS-FN) return an indiv

| nput: popul ation, a set of individuals
FI TNESS- FN, a function which determ nes the quality of the
I ndi vi dual

r epeat
new _popul ati on = enpty set
| oop for i from1l to SIZE(popul ation) do
X = RANDOM SELECTI ON( popul ati on, FI TNESS FN)
y = RANDOM SELECTI ON( popul ati on, FI TNESS_ FN)
chil d = REPRODUCE( X, Yy)
I f (small random probability) then child = MJTATE(chil d)
add child to new popul ation
popul ati on = new _popul ati on
until some individual is fit enough or enough tinme has el apsed
return the best individual

| dual
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Algorytm genetyczny — funkcja reproduce

functi on REPRODUCE(x,y) return an i ndividual
i nput: X, y --- parent individuals

n = LENGTH( x)
c = random nunber from1l to n
return APPEND( SUBSTRI NG x, 1, ¢), SUBSTRI NG vy, c+1, n))

oS 01 A WN P

Przyktad krzyzowania jednopunktowego chromosomow wedtug powyzszej procedury:

ovjafofafo]+ ]+ ofafaiay=Jofsfoljaiafs

ESI - wyktad 4 — p. 19



Co nalezy ustalic przed wykorzystaniem AG

* Ustalenie kodowania: ustalenie genomu jako reprezentanta
wyniku

* Ustalenie funkcji przystosowania: jak oceniac osobniki?

* Wybranie operatorow genetycznych: jakie krzyzowanie,
mutacja i selekcja

* Ustalenie wartosci wspotczynnikow statych: np. licznoSc
populacji, prawdopodobienstwo krzyzowania,
prawdopodobienstwo mutacji, itp.

* Warunek zatrzymania AG.
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Rodzaje Kodowania

Kodowanie — reprezentacja danych — zbior standw przestrzeni
zadania przedstawiony w postaci skonczonego alfabetu znakow.

* Podziat ze wzgledu na przyjmowane wartosci kodowe:
° binarne
o catkowitoliczbowe
© zmiennoprzecinkowe
© clggi znakow
* Podziat ze wzgledu na strukture:
© standardowe
© permutacyjne
° drzewiaste
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Kodowanie heterogeniczne

Geny sg heterogeniczne, tzn. geny na réznych pozycjach w chromosomie przechowuja
informacje r6znego typu. Kazda kodowana cecha fenotypu ma SciSle przypisang na
state pozycje w chromosomie. W wyniku krzyzowania i mutacji geny nie przemieszczaja
sie, tylko zmieniaja wartosSci

Przyktady:

® Przykiad problemu: Problem plecakowy
Kodowanie: Kazdy gen ma wartoS¢ 0 lub 1 i okreSla, czy element jest, czy go nie
ma w plecaku. Dlugos¢é chromosomu zalezy od liczby elementéw w zbiorze.

® Przyktad problemu: Optymalizacja funkcji n zmiennych danej wzorem
Kodwanie: Kazdy gen jest liczba rzeczywista i jest jedna z n zmiennych.
Zazwyczaj kolejnosc¢ jest zachowana x1, x2, . . ., x,,. WartoSci x-6w zaleza od
dziedziny

¢ Przykfad problemu: n-hetmanéw
Kodwanie: Gen jest liczba catkowitg od 1 do n | wskazuje wiersz potozenia
hetmana. Kolejne geny, to kolejne kolumny.
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Kodowanie permutacyjne

Geny sg homogeniczne, tzn. przechowujg podobne informacie,
sg wymienialne. W wyniku krzyzowania | mutacji geny nie
zmieniajg wartosci, natomiast zmieniajg pozycje.

Przyktad problemu: Problem komiwojazera
Kodowanie: Chromosom podaje numery miast (kolejnosc) w
jakiej komiwojazer przejechat trase.

Chromosom A 1 5 3 2 6 4 7 9 8
Chromosom B 8 5 6 7 2 3 1 4 9
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Poprawnosc¢ kodowania

Kodowanie jest bardzo istotnym etapem projektowania algorytmu. Sposéb kodowania
wydatnie wptywa na szybkosc i jakoSc znajdywanych wynikéw, na sposéb w jaki
przeszukiwana jest przestrzeh rozwigzan. Zte kodowanie moze spowodowac, ze nigdy
nie zostanie przeszukany fragment przestrzeni, w ktérym znajduja sie najlepsze
rozwigzania.

D - zbior fenotypow
G - zbior genotypow
c: D — G - funkcja kodujaca

Kodowanie powinno zapewnic:

Viep3dgege(d) =g

Kazde rozwigzanie zadania mozna przedstawic jako genotyp i kodowanie nie
wprowadza dodatkowych ekstremow lokalnych.
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Funkcja przystosowania

Funkcja przystosowania (ang. FF — fitness function) przypisuje kazdemu
chromosomowi pewng wartos¢ liczbowa, ktora méwi jak daleko od rozwigzania jest
badany osobnik (f. heurystyczna) f(ch;), gdzie ch; jest i-tym chromosomem w
populacji. FF podaje kryteria oceny osobnikow.

FF jest zawsze zalezna od rozwigzywanego problemu!

WartoSC f(ch) jest zazwyczaj maksymalizowana. Mozna zadanie minimalizacji
przeksztalcic na zadanie szukania maksimum.

Wyzsza wartoS¢ funkcji oznacza lepsze cechy i osobnik (rozwigzanie) ma wieksze
szanse przejScia do nastepnego pokolenia. (Darwinowska przezywalnoS¢ najlepiej
przystosowanych).

Przyktady:
® Problem komiwojazera: f(ch;) = 1/ 3> "= dist(chij, chiji1)

® Problem plecakowy: f(ch;) = >_"_; value(ch; ;) dla f(ch;) < Capasity, lub
f(ch;) =0

® Funkcja zadana wzorem: f(ch;) = funkcja

|
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Krajobraz przystosowawczy

1 Ptaszczyzna przystosowawcza

R P2o p4) Ptaszczyzna fenotypowa -
S - behawioralna

Przestrzen genotypowa
(informacyjna)

Topografia adaptacyjna (krajobraz przystosowawczy - fithess
landscape) to odwzorowanie fenotypu na ptaszczyzne

przystosowania (zalezy od wymiarowosSci zadania).

Ewolucja przesuwa populacje w kierunku szczytu krajobrazu.
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Metody selekc]i

Jak wybierac chromosomy z istniejgcej populacji, by zapewnic
Darwinowska ewolucje?

* Selekcja metoda ruletki

* Metoda rankingowa

* Turnigj

* Elitaryzm: jako dodatkowy element do wymienionych
selekcji. Chromosom o najwiekszej wartoSci funkciji
przystosowania jest zawsze kopiowany do nastepnej
generacjl.
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Selekcja metoda ruletki

Powtarzaj wielkoS¢ populacji razy:

1. Oblicz sume (S = Z,ﬁil f(x;)) przystosowania wszystkich osobnikow w populacii,

gdzie N - licznoS¢ populaciji.

2. Wygeneruj losowa liczbe (R) z przedziatu 0 do S

3. Sumuj kolejno po S, = Zj f(x;) kolejnych chromosoméw. Gdy S. > R, to
chromosom j przepisz do nowej populacii.

Wady: Gdy wartoSci funkcji przystosowania sg bardzo rézne, to moze sie zdarzyc, ze
jeden chromosom zajmie duza przestrzen z kota. Inne beda mialty mata szanse przejscia
reprodukcji. Nadaje sie dla FF maksymalizowanej.

[:] Tolal fitness = I
A B C
re |0, F)

Image:en.wikipedia.org
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Selekcja rankingowa

Selekcja rankingowa nadaje rangi chromosomom w populacji na
podstawie ich przystosowania. Najgorszy dostaje range 1,
przedostani 2 a najlepszy N jezeli N jest licznoScig populacii.

W korku nastepnym traktuje sie ranking jako wartoSci
0Szacowania uzytecznosci chromosomow i uruchamia sie
metode ruletki.

Cechy:

Rozwigzuje problem ruletki, czyli daje szanse chromosomom o
mate] FF na wylosowanie. Ma jednak stabg zbieznosc, bo
najlepszy chromosom rozni sie od innych chromosomow
nieznacznie.

|
ESI - wyktad 4 — p. 29



Selekcja: turniej

Powtarzaj wielkoS¢ populacji razy:
1. wybierz losowo k (rozmiar turnieju) osobnikow z populacji
2. wybierz najlepszego osobnika z grupy turniejowej z prawdopodobienstwem p
3. wybierz drugiego osobnika z grupy turniejowej z prawdopodobienstwem p(1 — p)
4. wybierz trzeciego osobnika z grupy turniejowej z prawdopodobiehstwem p(1 — p)?
itd.
Deterministyczny turniej nastepuje, gdy wybiera sie najlepszego osobnika z p = 1.

Jezeli k = 1, to wybor nowej populacji jest losowy.

Wybrany do nowej populacji osobnik zazwyczaj pozostaje w populacji, co daje mu
szanse ponownego wylosowania.

Zalety: Sprawdza sie w implementacjach rownolegtych, tatwo moze manipulowac presja
selekcyjna (sktonnoSc¢ algorytmu do czestszego wybierania lepiej przystosowanych
osobnikéw).
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Metody krzyzowania (reprodukciji)

Dla chromosomow heterogenicznych.

* Jednopunktowe: Losowo wybierz z populacji 2 rodzicow.
Wylosuj punkt krzyzowania. Rozmnoz osobniki poprzez
zamiane ciggow od punktu krzyzowania.

* Dwupunktowe: Wylosuj dwoch rodzicow z populacii.
Wylosuj dwa punkty krzyzowania. Rozmndz osobniki
poprzez zamiane ciggow pomiedzy punktami krzyzowania.

* Jednorodne: Wylosuj dwoch rodzicow do krzyzowania. Dla
kazdego genu losowo okresl czy nastgpi zamiana genoéw w
chromosomach czy tez nie.

* Krzyzowanie usredniajgce: (dla chromosomow o
wartoSciach rzeczywistych). Dla rodzicow z; oraz x», z
rozkladem jednostajnym losujemy liczbe «. WartoSci
potomKOow: y; = z1 + a(x2 — 1) 1 y2 = T2 + (1 — Y1).

|
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Metody mutacji

Dla chromosomow heterogenicznych.

* Jednopunktowa: Wylosuj osobnika do mutacji. Wylosuj

punkt mutacji. Zmien wartoS¢ genu na dozwolong wartosc z
alfabetu

* Na okreslonej dtugosci: Wylosuj osobnika do mutacji.
Wylosuj punkt mutacji i dlugoSc zmutowanego fragmentu.
Zmien wartoSci gendéw na dozwolone wartosci z alfabetu.

* Dla chromosomow o wartoSciach rzeczywistych. Losujemy
liczbe . WartoSc po mutacji: y = x1 + ax;y.

|
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Metody mutacji

Dla chromosomoéw homogenicznych. Fitness zalezy od kolejnosci elementéw osobnika.

random positions

parent

offspring  [1[2]6]5]4[3]7]8]9] (Lin-2-Opt)

random positions

v

parent  [1[2[3[&]5]6]7]8]9]

offspring |1|2|3["8|5|6|7 by 2-exchange

by inversion

random positions

R,

parent  [1[2[B]4]5]6]7]8]9]

. by insertion
offspring |1|2|4|5|6.7|8|9| (Or-Opt)

random positions

LI,
parent [[BIBAISIS 780

1]5]6 [2I8[#17[8[9] by shifting

offspring

Neighborhood — liczba stanéw mozliwych do osiggniecia ze stanu rodzicielskiego w
jednym kroku. Ten parametr jest sitg mutacji w przestrzeni permutacyjne,;.
Sasiedztwo zazwyczaj state — stad zmiennym paramentrem jest liczba mutac;ji
przeprowadzana w pojedynczym kroku. 1 < s < const - N
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Przyktad

24748552

32752411

24415124

32543213

Fitness

24 31%

23 29%

20 26%

11 14%

32752411

24748552

32752411

>~
>~

Selection

24415124

Pairs

32748552

32748152

24752411

24752411

32752124

322b2124

24415411

Cross—Over

2441541[]

FF = liczba nie atakujacych sie par.

Najlepsze rozwigzanie FF=28.
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Warunki zakonczenia AG

Generowanie nowych populacji odbywa sie w cyklu, ktory moze
sie zakonczyc, gdy spetniony zostanie warunek zakonczenia.
Warunek ten moze byc pojedynczy lub ztozony. Do najczescie;
stosowanych naleza:

* Znaleziono rozwigzanie optymalne lub suboptymalne

* Osiggnieto zatozong liczbe generacji

* Przekroczono zatozony budzet (czas obliczeniowy/zysk)

* W kolejnych iteracjach nie uzyskuje sie polepszenia
najlepszego osobnika lub Sredniego przystosowania
populacji

e Kontrola manualna

|
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Parametry od ktorych zalezy efektywnosc AG

Pewne wartosci sterujgce zachowaniem metod selekcji,
krzyzowania i mutacji sg okreSlane przed uruchomieniem AG |
zazwyczaj pozostajg niezmienne. Do nich zaliczy¢ mozna np.:

* LicznoSc populacji
* Prawdopodobienstwo krzyzowania
* Prawdopodobienstwo mutaciji
* LicznoSc grupy turniejowej
Wielkosci wymienionych parametrow sg najczesSciej dobierane

empirycznie. Ponadto rezultaty dziatania AG zaleza od
stosowanych selekcji i operatorow zmian kodu.

|
ESI - wyktad 4 — p. 36



Ocena AG

Zalety:

® Szerokie zastosowanie w rozwigzywaniu problemoéw, dla ktérych nie zawsze
znane sa dobre inne techniki.
® Moze by¢ uruchamiany interaktywnie (zmiana parametrow).

Niewielki (pozornie) koszt adaptacji algorytmu dla nowego problemu czy nowej
przestrzeni stanow.

® Rozwigzania s3 tatwo interpretowane.

Dobre wyniki w poszukiwaniu lokalnych optiméw dzieki operowaniu ha genotypie,
a nie fenotypie.

Trudnosci z AG:
® Znalezienie odpowiedniej reprezentacji rozwigzania.

® Odpowiedni dobdér parametréw i operatoréw (liczno$¢ populacii,
prawdopodobienstwa krzyzowania i mutacji).

® Czas uzyskania satysfakcjonujacego rozwigzania.

|
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