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Lokalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Ogélne cechy metod
Hill-climbing

Jakie problemy wynikaja z metod przeszukiwania

Duze wymagania pamieciowe

Metody dotychczas omawiane systematycznie eksplorowaty
przestrzen zachowujac w pamieci alternatywne $ciezki do momentu
odnalezienia rozwiazania.

Przeformutowanie celu

W wielu problemach takich jak: projektowanie uktadéw cyfrowych,
harmonogramowanie, wyznaczanie drogi pojazdu, optymalizacja
sieci telekomunikacyjnych itd. nie znane jest rozwigzanie
oczekiwane (stan koncowy). Natomiast wazne jest znalezienie
rozwigzania (stanu, Sciezki) o jak najlepszych walorach.

| A,
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Lokalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Ogélne cechy metod
Hill-climbing

Cechy metod lokalnych

Lokalne metody przeszukiwania operuja na pojedynczym stanie z
pewnej przestrzeni i generuja krok do stanu sasiedniego. Algorytmy
nie sg systematyczne, ale maja nastepujace zalety:

e Mate wymagania pamieciowe: zazwyczaj stata wielkos¢.

o Czesto znajduja akceptowalne rozwigzania w duzej i
nieskonczonej przestrzeni rozwiazan, gdy metody
systematyczne zawodza.

Metody lokalne sa dedykowane do zadan optymalizacji, w ktérych
celem jest znalezienie najlepszego stanu (sposréd wielu
kandydatéw) wedtug funkcji celu, ktéra jest funkcja heurystyczna.
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Lokalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Ogélne cechy metod
Hill-climbing

Problemy, w ktérych wykorzystuje sie metody lokalne

@ pokrycie wierzchotkéw w grafie (odnalez¢ rozwiazanie z
najmniejsza liczbg weztéw)

@ problem komiwojazera (cykl w grafie o najkrétszej dtugosci
cyklu)

@ problem spetnialnosci w rachunku zdan (znalezienie wszystkich
klauzul spetniajacych pewne zadane przypisanie)

@ Nurse scheduling problem (NSP) (plan zmian z
uwzglednieniem zbioru ograniczen)

@ problemy klasteryzacji (znajdowanie najlepszego dopasowania)
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Lokalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Ogélne cechy metod
Hill-climbing

Krajobraz przestrzeni stanéw

Krajobraz przestrzeni stanéw (landscape) posiada:
@ potozenie (0§ X) — definiowane przez stan

@ wzniesienia (0$ Y)— zdefiniowane prze wartos¢ funkgji celu
(funkcji heurystycznej) oceniajacej ,,closeness to goal”.

L)

Closeness
to goal .

* <— landscape

Nodes in the search space

Kazdy stan jest bardzo czesto réwny ,petnym konfiguracjom”, ktére
mozna traktowaé jako potencjalne rozwigzanie problemu, a zadanie
dla strategii polega na poszukiwaniu optymalne;
konfiguracji/rozwiazania.
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Lokalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Ogdlne cechy metod
Hill-climbing

Metoda najwiekszego wzrostu - Hill climbing

@ Metoda prébuje maksymalizowa¢/minimalizowaé funkcje f(n),
gdzie n jest stanem dyskretnym.

o Hill climbing bedzie przechodzit od wezta do wezta lokalnie
zwiekszajac/zmniejszajac wartosé funkcji f.

@ Czysty hill-climbing nie pozwala na cofanie sie do stanéw juz
odwiedzonych, tylko wybiera najlepszego w danej chwili
potomka (sposréd wszystkich wygenerowanych dla danego
wezta) i zapomina o innych. Co jest zaleta, bo zuzywa sie
mato pamieci, ale jest wada bo najczesciej nie jest optymalny.

o Algorytm moze by¢ stosowany dla przestrzeni ciagtych i ta
jego odmiana jest nazywana metoda gradientows.
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Lokalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Ogdlne cechy metod
Hill-climbing

Przyktad dla n hetmanéw

Zatozenia

@ W kazdej kolumnie znajduje sie jeden hetman. Zadanie
sprowadza sie wéwczas do znalezienia dla kazdego z nich
odpowiedniej kolumny.

o Funkcja generujaca potomka przesuwa pojedynczego hetmana
w tej samej kolumnie.

@ Ocena stanu przez funkcje f(n) liczaca liczbe par hetmanéw,
ktoére sie atakuja.

@ Oczekuje sie zmniejszania wartosci f(n) w miare poszukiwania.

v
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Lokalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Ogdlne cechy metod
Hill-climbing

Przyktad dla n hetmanéw

Stan poczatkowy (Rys. lewy)

f(n) =17 i w polu podane wartosci f dla kazdego mozliwego potomka,
ktory powstanie przez przesuniecie hetmana w odpowiednie pole.

Stan koncowy (Rys. prawy)

minimum lokalne o wartosci f(n) = 1.
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Lokalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Ogdlne cechy metod
Hill-climbing

Wady algorytmu najwiekszego wzrostu

o Lokalne maksima — jest to szczyt w krajobrazie przestrzeni
stanéw, ktoéry jest nizszy niz globalne optimum. Algorytm lubi
utyka¢ w takich miejscach.

o Grzbiet (flat local maximum) — sekwencja lokalnych
maksimoéw. Wszystkie punkty powstate przez ograniczony
zestaw operatoréw s3 na tym samym poziomie lub nizej (maja
ta sama wartos¢ funkcji f.

@ Obszary ptaskie (shoulder) — obszary przestrzeni
przystosowawczej, gdzie na duzym obszarze wartosé funkgji
celu jest stata lub stabo zmienna. Algorytm moze nie znalez¢
wyjscia z obszaru (bfadzenie).

Dla 8-hetmanéw hill-climbing utyka w 86% przypadkéw, gdy stan
poczatkowy jest losowany.
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Lokalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Ogdlne cechy metod
Hill-climbing

Wady (krajobraz przestrzeni stanéw)

objective function lobal maximum
I

shoulder

local maximum
"flat” local maximum

ata
currant »-state space

state
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Lokalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Ogdlne cechy metod
Hill-climbing

Warianty algorytmu metody najwiekszego wzrostu (1)

Stochastyczna metoda najwiekszego wzrostu

Woybiera losowo pomiedzy sciezkami wzrastajacymi, przy czym
prawdopodobienstwo wyboru zalezy od nachylenia zbocza. Im
bardziej strome, tym wieksze prawdopodobiernstwo.

Metoda najwiekszego wzrostu pierwszego wyboru (simple H-C)

Generuje potomkéw tak dtugo, dopéki nie znajdzie stanu
(potomka) lepszego od biezacego.

| A\

Losowe przemieszczenia

Jest to wariant predykcyjny, ktéry na ptaskich obszarach prébuje
generowaé potomkéw w przod (liczba krokéw w przéd jest z gory
zadana) i odszuka¢ narastajace zbocza.

v

Joanna Kotodziejczyk Sztuczna inteligencja




Lokalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Ogdlne cechy metod
Hill-climbing

Warianty algorytmu metody najwiekszego wzrostu (2)

Losowo restartowana metoda najwiekszego wzrostu (Shotgun H-C)
@ Probuje pokona¢ problem utykania w lokalnych minimach.
@ lteracyjnie wykonuje H-C za kazdym razem startujac z nowego
stanu poczatkowego xg.
o Najlepszt x,, jest przechowywany: jezeli kolejne uruchomienie
wyprodukuje lepsze x,,, to zostaje ono podmienione.

@ Metoda jest zadziwiajaco dobra, gdyz zazwyczaj lepie;j
wykorzysta¢ czas na obliczenia eksplorujac szerzej przestrzen
stanéw niz prébowac optymalizowa¢ punkt startu.
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Cechy metod globalnych
Globalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Algorytmy ewolucyjne

Plan wyktadu

© Globalne metody przeszukiwania (optymalizacji)
@ Cechy metod globalnych
@ Algorytmy ewolucyjne
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Cechy metod globalnych
Globalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Algorytmy ewolucyjne

Globalna optymalizacja

Lokalna a globalna?

Najczestsza forma jest optymalizacji wyrazania zadania
optymalizacji jest minimalizacja funkgji f o zmiennych
rzeczywistych w przestrzeni parametréw X € P. Zazwyczaj dany
jest zbiér ograniczen na wektor rozwigzan S

W problemach rzeczywistych funkcje wielu zmiennych maja duza
liczbg miniméw i maksiméw lokalnych. Znajdowanie dowolnego
lokalnego optimum jest w miare fatwo osiagalne przez metody
lokalne. Znajdowanie globalnego optimum jest znaczaco bardziej
wymagajace i dla wielu probleméw do dnia dzisiejszego
niewykonalne.
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Cechy metod globalnych
Globalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Algorytmy ewolucyjne

Ograniczenia na dziedzine (paramatery) lub
przeciwdziedzine(wartosci funkgji)

Rozwazmy zadanie minimalizacji funkcji Rosenbrocka

f(x) = 100(x2 + x?)? + (1 + x1)?

w przestrzeni ograniczonej przez koto o promieniu 1 ze $rodkiem w
poczatku uktadu wspétrzednych.

Czyli nalezy znalez¢ minimum funkgcji f(x), gdy parametry funkcji
spetniaja nieréwnos¢:
X2+ x3<1

Zatem jest to problem optymalizacji funkgji nieliniowej z
nieliniowym ograniczeniem.
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Cechy metod globalnych
Globalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Algorytmy ewolucyjne

Funkcja Rosenbrocka
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Cechy metod globalnych
Globalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Algorytmy ewolucyjne

Przyktad zadania optymalizacji z wieloma funkcjami celu

Optymalizacja wielokryterialna to czesto znalezienie kompromisu

pomiedzy sprzecznymi celami. Np. patrzac na pewien zakfad

produkcyjny mozemy okresli¢ nastepujace kryteria optymalizacji:
@ minimalizacja czasu pomiedzy przyjeciem zlecenia a dostawa
@ maksymalizacja zyskow

© minimalizacja kosztéw reklamy, zatrudnienia personelu, zuzycia
materiatéw itp.

@ maksymalizacja jakosci produktu
© minimalizacja negatywnego wptywu na srodowisko naturalne

Pewne zaleznosci pomiedzy celami s3 od razu widoczne, ale wiele
jest ukrytych i dopiero wnikliwa analiza danych moze wskaza¢
pewne ukryte zaleznosci.
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Cechy metod globalnych
Algorytmy ewolucyjne

Globalne metody przeszukiwania (optymalizacji)

Taksonomia metod optymalizacji seep://mu.se-veise. aerprojects/sook pa
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Figure 1.1: The taxonomy of global optimization algorithms.
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Cechy metod globalnych
Globalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Algorytmy ewolucyjne

Podstawy — dobdr naturalny

Dobér naturalny

Podstawowy mechanizm ewolucji. Proces, ktéry prowadzi do
ukierunkowanych zmian w populacji. Dzieki temu zwigksza sie
$rednie przystosowanie populacji do srodowiska.

> 84

Organizm rozwija sie w srodowisku i w populacji osobnikéw tego
samego gatunku. Osobniki réznia sie miedzy soba. Srodowisko
ocenia osobniki na postawie ich cech zewnetrznych (fenotypu),
ktére to zaleza od zestawu genéw osobnika.
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Cechy metod globalnych
Globalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Algorytmy ewolucyjne

Selekcja, krzyzowanie

Selekcja

jest nieustajaca, powolna, powszechna. Darwin zauwazyt, ze na
$wiat przychodzi wiecej potomstwa, niz moze pomiesci¢ srodowisko
zatem wiekszo$¢ musi zgina¢. Przezywaja tylko nieliczni, ale za to
najlepiej przystosowani do srodowiska.

Krzyzowanie

| \

W procesie rozrodu osobniki przekazuja potomstwu swoje wtasne
cechy, a cechy najsilniejszych osobnikéw mieszaja sie, dajac
kombinacje dotad nie wystepujace.
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Cechy metod globalnych
Globalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Algorytmy ewolucyjne

Algorytm ewolucyjny

Jest to metoda rozwiagzywania probleméw optymalizacji bez/z
ograniczeniami jedno/wielokryterialnych w oparciu o selekcje
naturalna.

Cechy algorytmu

@ Wielokrotnie zmienia populacje osobnikéw (reprezentacja
rozwigzania problemu).

@ Losowo wybiera z populacji osobniki, ktére stang sie rodzicami
tworzacymi nowe potomne osobniki do nastepnej generacji
osobnikow.

@ Z kazda nastepna generacja populacja ewoluuje w kierunku
rozwigzania optymalnego.

@ Mozna rozwigzywa¢ problemy nierozwigzywalne innymi
metodami: nieciggta, nierézniczkowalna, stochastyczna lub
silnie nieliniowa funkcja celu.

<
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Globalne metody przeszukiwania (optymalizacji)

Cechy metod globalnych
Algorytmy ewolucyjne

Poréwnanie z innymi metodami optymalizacji

’ Algorytm klasyczny

‘ Algorytm ewolucyjny

Ohbjectine farctio
mabe

Gratient techrdque
ool e

Virinblk st

‘Objective function. Genetic algorithm
value

Variable set

W kazdym kroku tworzy pojedyn-
czy punkt przestrzeni. Sekwen-
cja punktéw prowadzi do rozwia-
zania (sub)optymalnego.

W kazdej iteracji tworzy popula-
cje punktéw. Najlepszy punkt z
populacji prowadzi do rozwigza-
nia (sub)optymalnego

Woybiera kolejny punkt w ciagu
deterministycznie.

Losowo wybiera osobniki do na-
stepnej populacji.

Funkcja generowanie potomkéw
wynika z problemu

Funkcja generowania potomkéw
jest niezalezna od problemu

(operatory geneteyczne)
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Cechy metod globalnych
Globalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Algorytmy ewolucyjne

Terminologia algorytméw ewolucyjnych

Funkcja przystosowania (celu)

Jest to funkcja, ktéra jest optymalizowana np.

f(Xl,Xg, X3) = (2X1 + 1)2 + (3X2 + 4)2 + (X3 = 2)2

Dla klasycznych algorytméw optymalizacji jest to funkcja celu.
Funkcja ta mierzy jak dobry (uzyteczny) jest osobnik jako
rozwiazanie danego problemu.

Osobnik/chromosom /gen

| \

Osobnik jest to punkt w przestrzeni (potencjalne rozwigzanie
problemu). Osobnik ma posta¢ zakodowanego ciaggu o okreslone;
dtugosci zwanego chromosomem. Poszczegélne elementy
chromosomu to geny.

Na przyktad wektor (2, —3,1) jest osobnikiem z genami 2, -3, 1.
Wartosé funkcji przystosowania dla tego osobnika to

f(2,-3,1) = 51.
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Cechy metod globalnych
Globalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Algorytmy ewolucyjne

Terminologia algorytméw ewolucyjnych cd.

Populacja

Populacja to tablica osobnikéw, np. jezeli licznos¢ populacji jest
100, a dtugos¢ osobnika 3, to populacja jest reprezentowana przez
tablice 100x3.

Ten sam osobnik moze pojawi¢ sie w populacji wiecej niz raz.

Generacja

W kazdej iteracji algorytm wykonuje serie operacji, obliczen na
osobnikach i populacji. W wyniku tego zmieniaja sie osobniki i
powstaje nowa populacja. Kazda kolejna populacja nazywana jest
nowa generacja.
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Cechy metod globalnych
Globalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Algorytmy ewolucyjne

Terminologia algorytméw ewolucyjnych cd.

Zréznicowanie populacji

Jest to parametr okreslajacy srednig odlegtos¢ pomiedzy osobnikami
w populacji. Duza réznorodnos¢, to duza wartos¢ sredniej. Mata
réznorodnos¢, to niewielka odlegtos¢é pomiedzy osobnikami.
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Cechy metod globalnych
Globalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Algorytmy ewolucyjne

Algorytm ewolucyjny — schemat dziatania

Ocena osobnikéw
Obliczanie wartosci
funkgji celu kazdego ka-
ndydata do rozwigzania

Populacja poczatkowa
Tworzenie populacji
poczatkowej

z losowych osobnikéw

Przystosowanie
Wykorzystanie funkcji
celu by uzyskac
przystosowanie

Reprodukcja
Tworzenie nowych osob-
nikéw poprzez operacje

Krzyzowania iflub mutacji

okreslonymi zasadami

Rodzice/dzieci

Rodzice to osobniki wybrane do reprodukgji stuza do tworzenia
nowych osobnikéw nazywanych dzie¢mi. Algorytm ma tendencje do
wybierania jako rodzicéw tych osobnikéw, ktére maja wyzsze
przystosowanie.
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Cechy metod globalnych
Globalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Algorytmy ewolucyjne

Dopasowanie algorytmu ewolucyjnego do rozwigzywanego
problemu

Zanim przystapi sie do rozwigzywania problemu z uzyciem AE
nalezy okresli¢ niezbedne do uruchomienia algorytmu parametry.
© Ustalenie kodowania: ustalenie chromosomu jako
reprezentanta wyniku.

@ Ustalenie funkcji przystosowania: Co jest celem optymalizacji?
Jak ocenia¢ osobniki?

© Wybranie operatoréw genetycznych: Jakie stosowa¢
krzyzowanie, mutacje i selekcje?

@ Ustalenie wartosci pewnych parametréw: np. licznosé
populacji, prawdopodobienstwo krzyzowania,
prawdopodobienstwo mutacji, itp.

© Warunek zatrzymania algorytmu. Kiedy zatrzymaé cykl
generowania nowych populacji?
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Cechy metod globalnych
Globalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Algorytmy ewolucyjne

Rodzaje chromosoméw stosowane w AE

Kodowanie — reprezentacja danych — zbiér stanéw przestrzeni
zadania przedstawiony w postaci skonczonego alfabetu znakéw.
o Klasyfikacja ze wzgledu na przyjmowane wartosci kodowe:
e binarne
o catkowitoliczbowe
e zmiennoprzecinkowe
e ciagi znakéw
o Klasyfikacja ze wzgledu na strukture:

e standardowe
e permutacyjne
o drzewiaste
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Cechy metod globalnych
Globalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Algorytmy ewolucyjne

Kodowanie heterogeniczne

Geny heterogeniczne

Geny na réznych pozycjach w chromosomie przechowuja informacje
réznego typu. Kazda kodowana cecha fenotypu ma scisle przypisang na
state pozycje w chromosomie. W wyniku krzyzowania i mutacji geny nie
przemieszczaja sie, tylko zmieniaja wartosci

@ Przyktad problemu: Problem plecakowy
Kodowanie: Kazdy gen ma warto$é O lub 1 i okresla, czy element jest, czy go nie ma w plecaku.
Dtugosé 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 kolejnosé jest
zachowana xi, x2, . . ., Xp. Wartoséci x-6w zaleza od dziedziny

@ Przyktad problemu: n-hetmanéw

Kodwanie: Gen jest liczbg catkowita od 1 do n i wskazuje wiersz potozenia hetmana. Kolejne
geny, to kolejne kolumny.
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Cechy metod globalnych
Globalne metody przeszukiwania (optymalizacji) Algorytmy ewolucyjne

Kodowanie permutacyjne

Geny s3 homogeniczne

Geny przechowuja podobne informacje, sa wymienialne. W wyniku
krzyzowania i mutacji geny nie zmieniaja wartosci, natomiast
zmieniaja pozycje.

Przyktad problemu: Problem komiwojazera

Kodowanie: Chromosom podaje numery miast (kolejnos¢) w jakiej
komiwojazer przejechat trase. W przyktadzie ponizej ChromosomA
opisuje trase przejazdu z miasta 1 do 5 potem do 3 itd.

Chromosom A

1 5 3 6 4 7 9 8
Chromosom B 8 5 6 2 3 1 4 9

2
7
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Poprawnos¢ kodowania

Kodowanie jest bardzo istotnym etapem projektowania algorytmu.
Sposéb kodowania wydatnie wptywa na szybkos¢ i jakos¢ znajdywanych
wynikéw, na sposéb w jaki przeszukiwana jest przestrzen rozwiazan. Zte
kodowanie moze spowodowa¢, ze nigdy nie zostanie przeszukany
fragment przestrzeni, w ktérym znajduja sie najlepsze rozwiazania.

D - zbiér fenotypéw

G - zbiér genotypéw
c: D — G - funkcja kodujaca

Kodowanie powinno zapewnié:

VaepIgege(d) =g

Kazde rozwigzanie zadania mozna przedstawi¢ jako genotyp i kodowanie
nie wprowadza dodatkowych ekstreméw lokalnych.
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Zdefiniowanie funkcja przystosowania

Funkcja przystosowania (ang. FF — fitness function)

FF przypisuje kazdemu chromosomowi pewna wartos¢ liczbowa,
ktéra moéwi jak daleko od rozwigzania jest badany osobnik lub jak
uzyteczny jest dany osobnik. Jest to funkcja heurystyczna.

FF jest zawsze zalezna od rozwigzywanego problemu!

Wyzsza (gdy zadaniem jest maksymalizacja) wartos¢ funkgji
oznacza lepsze cechy i osobnik ma wieksze szanse przejscia do
nastepnego pokolenia. (Darwinowska przezywalnos$¢ najlepiej
przystosowanych).
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Przyktady funkcji przystosowania

f(ch;) — funkcja przystoswania dla i-tego chromosomu.

Problem komiwojazera (minimalizacja drogi)

f(Chi) = ZJn:_ll diSt(Ch;j, Ch;j+1)

Problem plecakowy (maksymalizacja zysku przy ograniczeniu)

f(chj) = {Zf—l value(chi;) if f(ch;) < Capasity;

f(ch;) =0 otherwise.

| A\

Funkcja zadana wzorem
f(ch;) = funkgja np.
f(xi, x2,x3) = (2x1 + 1)? + (3x2 + 4)? + (x3 — 2)?
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Metody selekcji

Jest to metoda, ktéra wybiera osobniki do reprodukcji. Powinna
zapewni¢ zbieznos¢ do optimum. Wybieranie zawsze i tylko

najlepszych nazywa sie duza presja selekcyjna i takie metody nie
zawsze daja dobre rozwigzania (utykanie w lokalnych optimach).

@ Selekcja metoda ruletki
@ Metoda rankingowa
@ Selekcja turniejowa

o Elitaryzm: stosuje sie jako dodatkowy element do metod
selekcji. Chromosom(y) o najwigkszej wartosci funkgji
przystosowania jest zawsze kopiowany do nastepnej generacji,
przez co nie mozna go utracic.
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Selekcja metoda ruletki

Algorytm

Powtarzaj wielko$¢ populacji razy:

@ Oblicz sume (S = va:l f(x;)) przystosowania wszystkich osobnikéw
w populacji, gdzie N - liczno$¢ populagji.

@ Wygeneruj losowa liczbe (R) z przedziatu 0 do S

© Sumuj kolejno po Sc =}, f(x;) kolejnych chromosoméw. Gdy
Sc > R, to chromosom | przepisz do nowej populacji.

0 Total fitness = F F

# [ e [eJofelr]q

Moze sie zdarzy¢, ze jeden chromosom zajmie duza przestrzen z kota,
zdominuje nastepna generacje. Nadaje sie dla FF maksymalizowane;.
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Selekcja rankingowa

Algorytm

@ Nadaj rangi chromosomom w populacji na podstawie ich
przystosowania. Najgorszy dostaje range 1, przedostatni 2 a
najlepszy N, gdzie N jest licznoscia populacji.

@ Traktuj ranking jako wartosci oszacowania uzytecznosci
chromosoméw i urucham metode ruletki na tych wartosciach.

| \

Cechy/wady

Rozwiazuje problem ruletki, czyli daje szanse chromosomom o
matej FF na wylosowanie. Ma jednak stabg zbieznos¢, bo najlepszy
chromosom rézni sie od innych chromosoméw nieznacznie.

\
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Selekcja turniejowa

Algorytm

Powtarzaj wielko$¢ populacji razy:

@ wybierz losowo k (rozmiar turnieju) osobnikéw z populagji

@ wybierz najlepszego osobnika z grupy turniejowej z
prawdopodobienstwem p

© wybierz drugiego osobnika z grupy turniejowej z
prawdopodobienstwem p(1 — p) ,trzeciego osobnika z grupy
turniejowej z prawdopodobienstwem p(1 — p)? itd.

Turniej deterministyczny, gdy wybiera sie najlepszego osobnika z p = 1.
Jezeli k =1, to wybdr nowej populacji jest losowy.

Sprawdza sie w implementacjach réwnolegtych, tatwo moze manipulowa¢
presja selekcyjna. FF moze by¢ min/maksymalizowana.
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Metody krzyzowania dla chromosoméw heterogenicznych

W wyniku krzyzowania powstaja dwa osobniki, ktére zazwyczaj
podmieniaja swoich rodzicéw w populacji.

@ Jednopunktowe: Losowo wybierz z populacji 2 rodzicéw.
Wylosuj punkt krzyzowania. Rozmnéz osobniki poprzez
zamiane ciagéw od punktu krzyzowania.

@ Dwupunktowe: Wylosuj dwéch rodzicéw z populacji. Wylosuj
dwa punkty krzyzowania. Rozmnéz osobniki poprzez zamiane
ciagéw pomiedzy punktami krzyzowania.

@ Jednorodne: Wylosuj dwéch rodzicéw do krzyzowania. Dla
kazdego genu losowo okresl czy nastapi zamiana genéw w
chromosomach czy tez nie.

o Krzyzowanie usredniajace: (dla chromosoméw o wartosciach
rzeczywistych). Dla rodzicéw x; oraz x», z rozktadem
jednostajnym losujemy liczbe a.. Wartosci potomkéw:
yi=xi+alxx—x1)iy=x+(x1—y1).
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Metody mutacji dla chromosoméw heterogenicznych

W wyniku mutacji powstaje nowy chromosom, ktéry najczescie;
podmienia w populacji chromosom z ktérego powstaje.
e Jednopunktowa: Wylosuj osobnika do mutacji. Wylosuj punkt
mutacji. Zmien warto$¢ genu na dozwolona/ wylosowana
wartos¢ z alfabetu.

o Na okreslonej dtugosci: Wylosuj osobnika do mutacji. Wylosu;j
punkt mutacji i dtugos¢ zmutowanego fragmentu. Zmien
wartosci genéw na dozwolone/losowe wartosci z alfabetu.

@ Dla chromosoméw o wartosciach rzeczywistych. Losujemy
liczbe . Wartos¢ po mutacji: y = x3 + axy.
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Algorytmy ewolucyjne

Globalne metody przeszukiwania (optymalizacji)

Metody mutacji dla chromosoméw homogenicznych

random positions

parent

. by inversion
offspring  [1[2[6]S[4I3]7]8[9] ({in-2-0py)

random positions

parent

offspring

parent

) by insertion
offspring  [1]2]4]5]6[B] 7[8[9] (Or-Opt)
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Przyktad dziatania algorytmu ewolucyjnego dla n-hetmandw

FF to liczba nie atakujacych sie par. Najlepsze rozwigzanie FF=28.
Selekcja metoda ruletki. Krzyzowanie, mutacja jednopunktowe.

[32748552 | —+{ 3274¢fb2 ]
| 24782411 |—={ 24752411 ]

24415124 | 20 26% ~[32752411 [32752124 || 32252124]
32543213 11 14% ™[ 24415124 [ 24415411 | [ 24415417]]
Fitness Selection Pairs Cross-0Over
[ ]
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Warunki zatrzymania AE

Generowanie nowych populacji odbywa sie w cyklu, ktéry moze sie
zakonczyé, gdy spetniony zostanie warunek zakonczenia. Warunek
ten moze by¢ pojedynczy lub ztozony. Do najczesciej stosowanych
naleza:

@ Znaleziono rozwiazanie optymalne lub suboptymalne.

o Osiagnieto zatozong liczbe generacji.

@ Przekroczono zatozony budzet (czas obliczeniowy/zysk).

@ W kolejnych iteracjach nie uzyskuje sie polepszenia najlepszego
osobnika lub sredniego przystosowania populacji.

@ Kontrola manualna.
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Parametry, od ktérych zalezy efektywnos¢ AE

Pewne wartosci sterujagce zachowaniem metod selekcji, krzyzowania
i mutacji sa okreslane przed uruchomieniem AE i zazwyczaj
pozostaja niezmienne. Do nich zaliczy¢é mozna np.:

o licznos¢ populacji

o prawdopodobienstwo krzyzowania

@ prawdopodobiefstwo mutacji

@ licznos¢ grupy turniejowej.
Wielkosci wymienionych parametréw s3 najczesciej dobierane
empirycznie. Ponadto rezultaty dziatania AE zaleza od stosowanych
selekgji i operatoréw reprodukgji.
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Ocena algorytmoéw ewolucyjnych

@ Szerokie zastosowanie w rozwigzywaniu probleméw, dla ktérych nie
zawsze znane s3 dobre inne techniki.

@ Moze by¢ uruchamiany interaktywnie (zmiana parametréw).

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

@ Dobre wyniki w poszukiwaniu optiméw dzieki operowaniu na
genotypie, a nie fenotypie.

v

Trudnosci

@ Znalezienie odpowiedniej reprezentacji rozwiazania.

@ Odpowiedni dobér parametréw i operatoréw (licznosé populacji,
prawdopodobiefistwa krzyzowania i mutacji).

@ Czas uzyskania satysfakcjonujacego rozwiazania.
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