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Wstep

Algorytmy ewolucyjne stanowia efektywna i potwierdzona w praktyce
klase metod poszukiwania rozwigzan w sposob adaptacyjny. Wystepujaca tu
terminologia powstala wskutek inspiracji genetyka i ewolucja. Podejscie do
problemoéw zostalo bowiem zaczerpniete z biologii.

Swoja prace magisterska rozpoczne od wprowadzenia podstawowych po-
je¢ dotyczacych problemoéw optymalizacji i coraz czesciej stosowanych do ich
rozwigzywania algorytmow ewolucyjnych. W rozdziale 1.2. przedstawie me-
tode analizy algorytmow ewolucyjnych.

W rozdziale 2. przyblize pojecie ztozonosci obliczeniowej, okreslajace czas
dzialania algorytmoéw oraz przedstawie rowniez twierdzenia, ktore mowia
o ogblnych wnioskach teoretycznych dotyczacych algorytméw ewolucyjnych.
Nastepnie skupie sie na konkretnym przyktadzie, potwierdzajacym w prak-
tyce przedstawiong teorie. Pokaze program stosujacy algorytm ewolucyjny i

przetestuje jego dziatanie na tym przyktadzie kolejno w wymiarach 1,2,3.



Rozdzial 1

Podstawowe definicje

1.1 Struktura algorytmu ewolucyjnego

W technice, ekonomii i innych dziedzinach pojawia sie konieczno$¢ po-
szukiwania coraz lepszych rozwigzan roéznych problemoéw — konieczno$é ich
optymalizacji. Optymalizacja, $cidle rozumiana, dotyczy poszukiwania naj-
lepszego rozwigzania. Na ogél chodzi o znalezienie rozwiazania lepszego niz
znane dotychczas. Jedna z metod osiagania polepszenia tego rozwiazania do-
starcza algorytm ewolucyjny. Przetwarza on populacje osobnikéw, z kto-
rych kazdy jest propozycja rozwiazania postawionego problemu. Dziata on w
§rodowisku, ktore mozna zdefiniowa¢ na podstawie rozwigzywanego pro-
blemu. W srodowisku tym kazdemu osobnikowi z populacji jest przyporzad-
kowana warto$¢ liczbowa, okreélajaca jakosé reprezentowanego przez niego
rozwiazania; wartosé¢ ta jest nazywana przystosowaniem osobnika.

Wprowadze nastepujace oznaczenia:

Niech V' = (D, ] -|) bedzie metryczna przestrzenia poszukiwan, gdzie
D C R™ jest zbiorem wartosci, a | - | dowolna metryka.

Przez D, C D oznacze r-elementowy zbiér punktow w dziedzinie rozwia-

zan dopuszczalnych tworzacy siatke, ktora bedzie przeszukiwaé algorytm. Bez



straty ogolnosci mozemy przyjac, ze D, jest kostka (n-tym iloczynem karte-
zjanskim zbioru dyskretnego). Elementy tego zbioru to fenotypy osobnikow.

Jedng z podstawowych cech algorytmow ewolucyjnych jest specjalny spo-
sOb reprezentowania dopuszczalnych rozwigzan problemu, zwanych tutaj osob-
nikami. Reprezentacje te uzyskujemy poprzez odpowiednie kodowanie punk-
tow ze zbioru D,. Zasadniczym celem kodowania jest zmiana zmiennych
umozliwiajaca przeprowadzenie na kodach punktéw specjalnych operacji lo-
sowych, zwanych operacjami genetycznymi.

Niech €2 oznacza uniwersum genetyczne stanowigce zbior kodéw, zwanych
genotypami osobnikow proby losowej. Zaktadamy zgodno$¢ mocy zbiorow €2
i D,. W rozwazaniach moich uniwersum genetyczne stanowito bedzie zbior

wszystkich ciagow binarnych o ustalonej, skoniczonej dtugosci n € N.
Q, ={0,1}".

Mamy zatem

1, =r=2" < .

Definicja 1.1 (Kodowanie).

Kodowaniem nazywaé¢ bede wzajemnie jednoznaczna funkcje
code : Q,, — D,.

Poniewaz podstawowe operacje zmierzajace do znalezienia przyblizenia
rozwigzania wykonywane sa na kodach osobnikéw, czyli elementach zbioru

Q,,, konieczne jest zatem przeniesienie funkcji celu do tej dziedziny.

Definicja 1.2 (Funkcja przystosowania).

Okreslam ograniczong funkcje przystosowania f, jako odwzorowanie
fo:Qn—[0,M], M < o0, Vz € Q.

oznaczajace jako$¢ rozwazanego osobnika, zakodowanego jako .



Problem optymalizacji, ktory bede rozwaza¢ w dalszej czesci pracy, sfor-

muluje w sposob nastepujacy:

Definicja 1.3 (Problem optymalizacji).
Szukany jest x* € €2, taki, ze

* —_—
2" = argmax f, ().

Rozwiagzaniem problemu wyjsSciowego jest oczywiscie
y* = code(x™).
Oznacze przez fl.. = fo(x*).

Definicja 1.4 (Algorytm ewolucyjny).
Algorytm ewolucyjny rozwiazujacy problem optymalizacyjny mozna opisaé
w nastepujacy sposob:
1. Inicjalizacja:
Niech k£ := 0. Nastepuje generowanie losowo lub w sposob heurystyczny
populacji poczatkowej N osobnikow, oznaczanej przez & = {x1,...,xn},

gdzie N > 0 jest liczba naturalna. Dla kazdej populacji &) definiuje

fep = max{fu(x;) : v € &}

2. Generowanie:

Generowanie nowej pomocniczej populacji poprzez wykorzystanie opera-
torow krzyzowania (cross), mutowania (mut), klonowania (czy tez kazdego
innego z operatoréw generujacych potomka) i oznaczenie jej przez fzﬂﬂ.

3. Selekcja (sel):

Wybor i reprodukcja N osobnikéw z sumy populacji §,’€‘+1/2 oraz & i uzy-
skanie nowej pomocniczej pupulacji §; g.

4. Warunek stopu:

Jesli dla pewnego ustalonego € zajdzie | f (£}, g) — fimasz| < € lub k osiagnie

odpowiednio duza wartos¢ ustalonego wezesniej K, lub tez wartosci fen nie

3



beda sie zmienia¢ w kolejnych iteracjach to zatrzymaj algorytm. W przeciw-

nym razie przyjmij §;', , = &', g oraz k := k + 1 i przejdz do 2.

Algorytmy ewolucyjne stanowia szczegolny przypadek stochastycznych
algorytmow optymalizacji tworzacych i oceniajacych w kazdym kroku zbior
punktow z dziedziny rozwiazan dopuszczalnych, zwany proba losowa lub po-

pulacja.

1.2 Analiza poslizgu

Niech x* € (), oznacza optymalne rozwiagzanie, czyli osobnika o najwyz-
szej funkcji przystosowania. Wprowadzam funkcje d, : Q, x Q, — R*

pomiedzy dowolnym osobnikiem z oraz z* taka, ze

dy(z,2*) =0 &z =a*.

Jedynym warunkiem jaki narzucamy na te funkcje jest jej nieujemnoscé.
Wazne jest, aby taczyla sie ona z wartoscig funkeji przystosowania osobnika,
okreslajaca jakos$¢ rozwazanego osobnika, od ktorej zalezy réwniez szybkosé
zbieznodci algorytmu do rozwigzania. Przykladowym wyborem moze by¢ jej

postac

(2, 2%) = |ful@) = ful2")].

Jesli istnieje wiecej niz jeden punkt optymalny, stosuje oznaczenie )’ na

zbior takich punktow i przyjmuje:
d,(z,0) = min{d,(z,z*) : 2* € Q% }.

Zaktadajac, ze znane jest optymalne rozwigzanie, uzywac dalej bede ozna-
czenia d,, jako funkcji pierwszej zmiennej d,,. Jest d,(z*) = 0 oraz d,(z) > 0

dla = ¢ Q. Rozwazajac populacje X = {x1,..., oy} C QY przyjmujemy
d,(X) = min{d,(z) : = € X}.
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Uzywam tego oznaczenia do mierzenia odlegloéci danej populacji od rozwia-
zania optymalnego.
Ciag {d.(&}) : k =0,1,2,...} wygenerowany przez algorytm ewolucyjny

jest ciagiem zmiennych losowych.

Definicja 1.5 (Poslizg).

Podlizgiem w czasie k£ nazywam zmienng losowa
A(dn(&7)) = dn(&ii1) — dn(&R).

Definicja 1.6 (Moment zatrzymania).

Momentem zatrzymania algorytmu ewolucyjnego nazywam zmienng losowa
T, = min{k : d,(&}) = 0}.

Niech
p={& cQf 1 du(&) > 0},

2, = O s
k=0

Definicja 1.7 (Problem rozmiaru n).
Niech bedzie dana przestrzen probabilistyczna (Q,, 2, P,), gdzie Q,, = {0, 1}",
3" zdefiniowana bedzie jak powyzej, a rozktad prawdopodobieristwa P, okre-
sla¢ beda operatory genetyczne zdefiniowane dla konkretnego problemu w
dalszej czesci pracy. Moge wowczas mowi¢ o problemie rozmiaru n jako za-

daniu znalezienia z* € (2, metoda algorytmu ewolucyjnego.

W pracy tej przedstawie teorie i warunki narzucone na poslizg, dla ktérych
uzyskam wnioski dotyczace czasow dziatania algorytméw ewolucyjnych. Na-
stepnie, uzywajac biblioteki do algorytmow genetycznych zapisanej w jezyku

programowania Java, zweryfikuje ich ztozono$¢ na konkretnych przyktadach.



Rozdzial 2

Analiza zlozonoSci obliczeniowe]

2.1 Wprowadzenie i podstawowe oznaczenia

Analiza algorytmu to sposob okreslenia zasobow, ktore potrzebne sa w
celu znalezienia rozwiazania przy pomocy algorytmu algorytmu. Zasobami
sg: iloSc czasu i miejsca w pamieci, szeroko$ci pasma lub liczby uktadow
logicznych.

W analizie algorytmu czas dziatania algorytmu spelnia wazna role, ponie-
waz niektore proste problemy moga powodowaé niezwykle dtugie obliczenia.
Miarg ztozonosci czasowej jest liczba operacji podstawowych w zaleznosci
od rozmiaru wejs$cia. Pomiar rzeczywistego czasu zegarowego jest mato uzy-
teczny ze wzgledu na silng zalezno$¢ od implementacji algorytmu, uzytego
kompilatora, maszyny na ktorej algorytm wykonano, a takze umiejetnosci
programisty. Dlatego w charakterze czasu wykonania rozpatruje sie zwykle
liczbe operacji podstawowych (dominujacych). Mowi sie wowcezas o ztozo-
nosci obliczeniowej.

W owej analizie rozwaza sie przypadek najdluzszego czasu dzialania algo-
rytmu potrzebnego na znalezienie rozwigzania dla danych wej$ciowych okre-

Slonego rozmiaru oraz przypadek sredniego czasu oczekiwania na zakoniczenie



dzialania danego algorytmu przy zatozeniu, iz wszystkie dane wej$ciowe okre-
slonego rozmiaru sa jednakowo prawdopodobne.

Rozwazam problem rozmiaru n. Wprowadzam wiec pomocnicze notacje:
Niech
g: N —[0,00].

Definicja 2.1 (Notacja O (ograniczenie gorne)).
Niech

O(g) :=={f:N — 10,00 : J¢>0,3Inp >0:0< f(n) <c-g(n),¥n >ng}

Definicja 2.2 (Notacja 2 (ograniczenie dolne)).
Niech

Qg)={f:N—[0,00] : Jc>0,3ng >0:0<c-g(n) < f(n),vn > ny}

Zwyczajowo przyjelo sie pisa¢, ze f = O(g), gdy f € O(g) oraz f = Q(g),
gdy f € Q(g).

2.2 Twierdzenie o wielomianowej ztozonosci ob-
liczeniowej

Twierdzenie 2.3.
Niech dany bedzie problem rozmiaru n.
(1) Jesli istnieje wielomian ho taki, zZe ho(n) > 0 oraz dla kazdej populacyi,
ktorej wartosciq jest zmienna & zachodzi d, (&) < ho(n)
(11) Jesli dla kazdego k(t, > k > 0) populacja, ktdrej wartosé & spetnia
P(d,(&}) > 0) > 0 oraz istnieje wielomian hy (hi(n) > 0) taki, ze

Eldn (&) — dn(&y1)dn ()] = 1/ha(n) > 0.

Wtedy, startujgc z dowolnego &, na zbiorze {d, (&) > 0}, dostajemy



Elr,|dn(§5)] < h(n)
dla pewnego wielomianu h.

Dowdd. 7 warunku (i7) otrzymujemy, ze

Elda(§)dn(&)] — Eldn(&41)]dn(&5)] > 0.
Poniewaz
Edn(&)]dn(&)] = dn(&),
wiec
dn(&F) = Eldn(&i1)1dn(&)]-

Dla ustalonego n z warunku (i) dostaje
0 < dn(&r) < ho(n) < o0,

oile k < 7,.
Poniewaz d,(£") = 0, to

Eldn(&7)]dn(&5)] = 0.
O ile d, (&) > 0, z warunku (i7) dla k — 1 < 7 mam
Eldn (& 1) = dn(&)]dn(5-1)] = 1/ha(n).
Eldn (&8 )ldn(§51)] = Eldn(§)dn (& 1)] = 1/ha(n).
—Eldn (&) dn(&5-1)] = = Eldn(§r-1)|dn(&E-1)] + 1/ha(n).
Eldn (&) ]dn(&5-1)] < dn(& 1) — 1/hn(n).

Bld, (&) + Aldn(§g_1)|dn(&5-1)] < dn(&F-y) — 1/ha(n).

Dla kazdego k£ € N mam

E[dn(gg”dn(&?)] = E[E[dn(gl?—l) + A(dn@l?—l)”dn(fg—l)]|dn(€g)]

Stad i z powyzszego
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Eldn(&)1dn(€0)] < Eldn(& 1) = 1/h(n)]dn(&5)]-

Przez indukcje

Eldn(&)]dn(£0)] < Eldn(&) — K/ (n)]dn(£5)].

Poniewaz d,, (£ ) = 0, zatem

E[dn( ?n)|dn(£(7)1)] =0.

Podstawiajac wobec tego k = 7, dostaje

0=E[dn(&7,)dn ()] < Eldn(&5) — mn/h1(n)]dn(&5)] <
< Eldn(&5)] — 1/ha(n) - Elr|dn(5)]-

Stad

E[7,]dn(&5)] < ha(n) - Eldn(&5)] < ho(n) - ha(n) =: h(n).

Dygresja:

warunek (7) mowi, ze odlegtosé dowolnej populacji od rozwiazania opty-
malnego jest ograniczona przez funkcje wielomianowa z rozmiaru problemu.

warunek (7i) stanowi, ze poslizg ciagu zmiennych losowych {d,(&}) : k =
0,1,2,...} w strone rozwiazania optymalnego jest zawsze dodatni i ograni-

czony przez odwrotno$¢ wielomianu rozmiaru problemu.

2.3 Przyklad poszukujacy optymalnej bryty

Niech dany bedzie wieloscian, wyznaczony jednoznacznie przez wektory
odlegtosci swoich wierzchotkéw od srodka uktadu wspotrzednych. Rozwazam
nastepujacy problem. Szukam bryty, w ktorej dla ustalonych kierunkow Z
wektorow tych odlegtosci bryta ma najwieksza objetos¢. Ograniczam sie do

wektorow o dlugosci rownej maksymalnie M.
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Przyjmuje, ze dlugosci wektoré6w mierzone sa liczbami catkowitymi za-
pisanymi w reprezentacji binarnej przy pomocy n bitéw. Niech wobec tego
M =2".

Przyjme na poczatku, ze Z = 1. W danej postaci problem de facto redu-
kuje sie do znalezienia jednego najdtuzszego wektora. Oczywiscie rozwigza-

niem optymalnym jest
z* = (1,...,1) zlozony z n jedynek.

Aby rozwiaza¢ ten problem zastosuje algorytm ewolucyjny okreslony w
Def.1.4. Krzyzowanie, mutacje oraz selekcje zdefiniuje tak jak ponizej.

Stosuje krzyzowanie jednopunktowe, tzn. majac dwoch osobnikow
xr = (s?)..sﬁf)) iy = (Sgy)..sgy)) 7z populacji £ wybieram punkt krzyzowania
m € {1,...,n — 1} w sposéb losowy i wymieniam wszystkie bity po m-tym
bicie pomiedzy dwoma osobnikami, formutujac dwoch nowych osobnikow 2
iy:

S0 ) )y

/
T = (8] .S 15m Spyy1---Sn

(550 @) @y

Nowo powstala populacj¢ oznaczam przez & ..

Stosuje operator mutacji zmieniajacy jeden wybrany bit, tzn. majac
osobnika x = (s1, ..., 8,) z populacji &, ~ wybieram pojedynczy bit s; w spo-
sOb losowy i zamieniam go na przeciwny. Nowo powstata populacje oznaczam
przez &, -

Stosuje wreszcie selekcje elitarng, tzn. wybieram N osobnikéw z po-
pulacji & oraz £, ), w sposob nastepujacy: najlepszy osobnik z najwiek-
szg funkcja przystosowania kopiowany jest z prawdopodobienistwem przynaj-
mniej (1 —e™") do nowej populacji &, ¢ a pozostale osobniki trafiaja do niej

zgodnie z rozktadem wartosci ich funkcji przystosowania.
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2.4 Analiza zlozonosci obliczeniowej przykladu

Twierdzenie 2.4.
Dla przedstawionego powyzej problemu rozmiaru n i+ okreslonego dla niego

algorytmu ewolucyjnego zachodzi
E[r|& = X] < O(n?),
gdzie X jest dowolng populacjq takq, ze d,,(X) > 0.

Dowdd. Definiuje funkcje odleglosci d,,(x) = > 1", |s; — 1|. Zgodnie z Tw.2.3
wystarczy sprawdzié¢, czy ciag zmiennych losowych {d,(&}) : k= 0,1,2,...}
spelia warunki (i) oraz (ii).

7 powyzszej definicji wynika, ze dla kazdej populacji X

d,(X) <n.

Wobec tego ciag zmiennych losowych {d,(&}) : k = 0,1,2,...} spelnia
warunek (7).

Niech I{A} oznacza zdarzenie, spelniajace warunek A. Dla kazdego k > 0
oraz populacji & z d,(§) > 0 badam teraz wplyw krzyzowania na poslizg.
Moze zaj$¢ jeden z trzech przypadkow: (1)przypadek I{d,(&p, ) < dn(&})},
(2)przypadek [{dn(Exvc) = dn(8r)}, (3)przypadek I{dn (&g o) > dn(&F)}-

Pokaze najpierw, ze przypadek I{d,(&. o) > dn(&)} nie moze zajsc.
Innymi stowy, krzyzowanie nie produkuje gorszej populacji. Zat6zmy, ze x;
i o sa dwoma osobnikami w populacji & oraz y; i y2 sa ich potomkami.

Poniewaz krzyzowanie nie zmienia ilosci bitéw réwnych 1 w x1 i o, dostaje

dn(y1) + dn(y2) = dn(21) + dn(72),

co daje

dn(y1) — dn(z1) = —(dn(y2) — dn(72)).

13



Oznacza to, ze ze wzrostem poslizgu osobnikow zwiazany jest spadek posli-
zgu innych osobnikow. Dlatego tez krzyzowanie nie spowoduje pogorszenia
populacji £, o Zdarzenie I{d, (&} ) > dn(&})} nie moze wiec zajsé.

Zalozmy, ze zaszto I{d, (&}, o) = dn(&)}. Wtedy jeden z nastepujacych
przypadkow mial miejsce: (a) przypadek I{d, ({7, ) < dn(&iic)}, (b) przy-
padek [{d (&) > du(&sc)}, (€) praypadek H{du(€fpr) > du(&hc)}.

Zdarzenie I{(d(&}, ;) = d(& )} nie moze zajs$¢, gdyz mutacja wystepuje
zawsze zmieniajac jeden bit na przeciwny. Prawdopodobienstwo zdarzenia
I{(dn (& ar) < dn(&f o)} nie jest mniejsze od 1/n (jesli dn(&),) > 0), wiec
prawdopodobienstwo zdarzenia I{(d, (&7, ) > d(&}, o)} nie jest wieksze od
(n —1)/n. Jedli dn(§,o) = 0, to populacja &, ~ ma jednego osobnika z
najwyzsza funkcja przystosowania.

Zalozmy, ze zaszto zdarzenie I{d, (& ) < dn(§;)}. Nastepnie jedno z
trzech zdarzenn mogto mie¢ miejsce: (a’)przypadek I{d, (& ) < dn(&iic) )
(b")pr7ypadek I{dn (€8, 21) = d(€)}, (¢proypadek I{da(€y ) > du(€fy0)}.
Prawdopodobienstwa tych trzech zdarzen sa podobne do tych analizowanych
w przypadku I{d (&, ) = dn(&)}-

Zajmijmy sie teraz rolg selekcji. Osobnicy z najlepsza funkcja przysto-
sowania pojawig sie w nastepnej populacji &g z prawdopodobienstwem
1 — e, wiec prawdopodobienstwo P(d,, (&) < dn(§0)dn (&5 ar)

n

< d,(&)) nie jest mniejsze od 1 — e, a prawdopodobieiistwo P(d, (&}, g) >

dn (&) dn (&1 ar) < dn(&)) nie jest wieksze od e™™. Wtedy prawdopodobien-
stwo P(dn(&f,g) > d(&)|dn(§fyar) > d(&)) nie jest wieksze od ™™, a zda-
rzenie I{d,(§,¢) < d(&p)|dn (&5 ar) > d(&)} nie moze zajsé.

Dla czytelnosci zapisu wprowadze nastepujace oznaczenia:
Dy = dn(&R),
Dy = dn(gngM),
Dy = dn(f?Jrs),
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Dy = du(€,0)-
Majac na uwadze wszystkie powyzej rozwazane przypadki, otrzymuje:
E[Dyy, — DpIDy] =
= E[(Dgyy — DR)I{DE < Dy, Dy < D¢, Dy < DRy |Dil+
+E[(Dy,, — DP)I{D¢ < Dy, Dy, < D¢y, Dg > D} DR+
+E[(Dpyy — D) I{De¢ < Dy, Dy, > Dg, Dy < Dy} |Dil+
+E[(Diyy — D) I{D¢ < Dy, Dy > Dg, D > Dy} Dy]+
+E[(Diyy — DR)I{D¢ = Dy, Dy < D, D < Dy} Dy]+
+E[(Dyy — D) I{De¢ = Dy, Dy < Dg, D > Dy |Dil+
+E[(Diy — D) I{Dg = Dy, Dy > D¢, D > Dy Dy,
Zauwazywszy, ze |Dy,; — Dp| < n — 1 otrzymuje:
E[D}., — Dy|D}] <

< (=1)P(D% < D, D%, < D&|DM)(1 — e™)+
+(n—1)P(D}, < D}, D7, < D&|Dr)e "+
+(=1)P(D¥ < D, Dy, > D%, > D[DP)(1 — e ™)+
+(n—1)P(D% < Dy, D7, > DR)|DP)e "+
+(—1)P(D¢ = Dy, Dy < Dg)|Dp)(1 —e™")+
+(n—1)P(Dx = D, D, < D%)|DP)e"+
+(n—1)P(D% = D¢, D, > D)|Dp)e™.

Poniewaz
P(Dg < Dp,Dp > Dy > D2~|D}§)(1 —e ") <0
oraz

P(D¢ < Dp|Dy) + P(D¢; = Dy|Dy) = 1,
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to dostaje

E[D},, - DyID}] < (~1)P(D < D) Dp)1/n(1 — e)+

+(n —1)P(D} < Dp|D})(n — 1) /ne "+
+(n — 1)P(D% < D}D?)(n — 1)/ne "+
+(=1)P(D¢ = Dp|Dp)1/n(1 —e™™)+
+n = 1) P(Dg = Dy|Dy)(n —1)/ne™"+

+(n —1)P(D¢ = Di|Dg)(n — 1) /ne™ <
< (=D1i/n(l—e™)+2(n—1)(n—1)/ne™" <
< —(1—e™—2(n—1)2%")/n.
Niech
I(n) =n/(1—e™—=2(n—1)%"),
hi(n) := 2n.
Zatem

Eldn (&) — dn(&)dn(€r)) < =1/1(n),
Wtedy przy n — oo, I[(n) < hy(n) = O(n).

Otrzymali$my wiec, ze

Eldn (&) = dn(&)dn(€)] = 1/ (n).

Ponadto

lim,, o h1(n) > 0.

Udowodnilem wiec, ze ciag zmiennych losowych {d, (&) :

spelnia zalozenia (7) oraz (i1) Tw.2.3, zatem
Elm|& = X] < h(n),

gdzie h(n) = O(n?).
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Rozdzial 3
Praktyka potwierdzajaca teorie

Do testowania przyktadéw skorzystam z powszechnie wykorzystywanej
biblioteki do algorytmow ewolucyjnych GALib (Genetic Algorithm Library),
dostepnej na stronie http://sourceforge.net/projects/java-galib/. Jej auto-
rem jest Jeff Smith.

Pokaze kod, wykorzystujacy te biblioteke, potwierdzajac wyniki teore-
tyczne dla przedstawionego powyzej przyktadu. Na koniec przyblize jak za-

stosowaé algorytmy do szerszej i ciekawszej klasy problemdw.

3.1 Testy dla przykladu z jednowymiarowa bryta

Ponizej przedstawiam zZrodta programu napisanego w Javie, realizujacego
powyzszy przyklad. Java jest obecnie najczesciej wykorzystywanym na Swie-
cie obiektowym jezykiem programowania stworzonym przez firme Sun Mi-
crosystems (http://java.sun.com/).

W celu uruchomienia programu zainstalowac¢ nalezy $srodowisko Java, do-
stepne na stronie http://java.sun.com/javase/downloads/index.jsp. Do wy-
godnego pisania w nim programéw warto Sciaggnaé tez jedno ze $rodowisk
programistycznych takich jak Eclipse (http://www.eclipse.org/), utworzy¢

w nim projekt, ktorego zrodla znajduja sie ponizej oraz dotaczy¢ do niego
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wspomniang biblioteke.

Dzialanie programu (Rys.3.1) przedstawia sie nastepujaco. Wszystko roz-
poczyna sie od wykonania funkeji main (linia 31). Nastepnie deklarowany jest
obiekt brylalD (linia 32), na ktorym okreslone sa operatory genetyczne zde-
finiowane w bibliotece GALibrary (dotaczonej w linii 1). Potem ustalana jest
wielkos¢ populacji (linia 34), a nastepnie (linie 35-38) tworzone sa obiekty
reprezentujace bryte (tutaj wykonuje sie konstruktor zdefiniowany w liniach
15-29). Dla kazdego z nich uruchamiany jest watek przetwarzajacy popu-
lacje zgodnie ze zdefiniowana (linie 5-13) funkcja przystosowania. W tym
przypadku funkcja zlicza iloé¢ bitow réwnych 1 w reprezentacji danego chro-
mosomu. Rozmiarem problemu jest tu n = sizeOfChrom, czyli wielko$¢
chromosomu, zmieniajacego sie w programie od n =4 do n = 500.

Zamieszczone ponizej wykresy, skonstruowane przy pomocy narzedzia
Matlab, przedstawiaja zalezno$é¢ czasu dzialania (w milisekundach) algo-
rytmu od wielko$ci chromosomu, przy ustalonej liczbie chromosoméw w po-
pulacji. Na czerwono dopasowany jest wielomian. Zgodnie z T'w.2.4 jest on
rzedu O(n?). Jego wspotczynniki as, a;,ay otrzymalem, wykorzystujac ko-
mende narzedzia Matlab a = poly fit(X,Y,2), gdzie X jest wektorem prze-
chowujacym rozmiary chromosomoéow, a Y odpowiednio wektorem czasow
dzialania algorytmu. Dla uzyskanych wynikéw obliczam $redni blad oraz
maksymalne odchylenie od wartosci przewidzianego wielomianu. Dla kazdego

wspotczynnika obliczam réwniez testy jego istotnosci.
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import com. softtechdesign.ga. ®;

public class GABrylall extends GAString |

A% dla danego chromosomu oblicz wartosc funkcjl przystosowania 0
protected double getFitness{int 1ChromIndex)

i
: String s = this.getChromosome{iChromIndex) . getGenesisstr{l;
int numberOfOnes = O;

for {(int 1=051<s.length();1+) |

i 1f (s.chartt(1)=="1") numberitOnes++;

return (double)numberdfines;

public GABrylalD{int sizedfChromosome, i1nt sizeOfPopulation) throws GAException
i

super(sizedftChromosome, S/chromosom ztofony = tylu znakcw

zizelfPopulation, Sfpopulacija zioFzona z tylu chromosomis

0.9, Sfprawdopodobienstwo krzyZzowania

B Fflosowa szansa selekcijil (niezaleznie od funkcjil przystosowania)
5000, ff11czba generacyi po ktdrej przerywanmy obliczenia

o, F/maksymalna liczba uruchomied przed rozpoczeciem dziatania

10, F/maksymalna liczba generacii przed rozpoczeciem dziatania

0.9, Sfpramdopodobienstwo mutacii

0, A 1czba dziesietnych miejsc w reprezentacii chromosamu

"01'", Afprzesrzef standw genu (mozliwe wartosct 00 Tub '1')
Crossover.ctOnePoint, S typ krzyzowania

truel); ffczy prowadzic statystykl T

i

public static void main{string[] args) {
GABry1all brylalD;

try {
i int sizedfPop = 50;:

for [int sizeOfChrom = 4; sizeOfChrom-500; sizedfChrom—+) {
‘ brylall = new GABry1alD(sizedfChrom, sizelfPop);

i brylalb.run);

T

1
catch (GAException gae) |
: System.out.printlin{gae. getMessagel));

1
catch (Exception e} {

Rysunek 3.1: Kod Zrédtowy
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Rysunek 3.2: Wielkog¢ chromosomu wynosi 10. Dopasowany wielomian h(n)

0.0020 - n2 — 0.0104 - n + 8.9442,

Sredni btad: 0.0701458 sek.
Maksymalny btad: 1.374 sek.

Testy istotnosci wspotczynnikow:

Wspoétezynnik t — Stat Wartosé-p
aop 0,466374097 | 0,641153753
ap -0,059153024 | 0,952854195
as 6,017769436 | 3,45296E-09

Mata warto$cé-p dla wspotczynnika as oznacza, ze odgrywa on znaczaca role.
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Rysunek 3.3: Wielkog¢ chromosomu wynosi 20. Dopasowany wielomian h(n)

0.0053 - n% + 0.0717 - n + 22.3785,

Sredni btad: 0.0701458 sek.
Maksymalny btad: 1.374 sek.

Testy istotnosci wspotczynnikow:

Wspotezynnik t — Stat Wartosé-p
agp 0,51728339 | 0,60519035
ap 0,18058007 | 0,856771407
as 6,919111763 | 1,41821E-11

Mata warto$cé-p dla wspotczynnika as oznacza, ze odgrywa on znaczaca role.
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Rysunek 3.4: Wielkog¢ chromosomu wynosi 30. Dopasowany wielomian h(n)

0.0141 - n? — 1.9596 - n + 174.6478,

Sredni btad: 0.2701193 sek.
Maksymalny btad: 7.7737 sek.

Testy istotnosci wspotczynnikow:

Wspoétezynnik t — Stat Wartosé-p
aop 2,050787639 | 0,040815708
ay -2,508340901 | 0,012449987
as 9,351295947 | 3,02575E-19

Mata warto$cé-p dla wspotczynnika as oznacza, ze odgrywa on znaczaca role.
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Rysunek 3.5: Wielkog¢ chromosomu wynosi 40. Dopasowany wielomian h(n) =

0.0039 - n2 + 3.8817 - n — 164.9574,

Sredni btad: 0.2996259 sek.
Maksymalny btad: 5.0218 sek.

Testy istotnosci wspotczynnikow:

Wspoétezynnik t — Stat Wartosé-p
aop -2,081933889 | 0,037863708
ay 5,340347245 | 1,41888E-07
as 2,775895751 | 0,005714309

Mate wartosci-p dla wspotczynnikéw aq oraz as oznaczaja, ze odgrywaja one

znaczaca role.
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Rysunek 3.6: Wielko$¢ chromosomu wynosi 50. Dopasowany wielomian h(n)

0.0175-n2 — 0.0222 - n + 77.1842

Sredni btad: 0.3318902 sek.
Maksymalny blad: 3.9963 sek.

Testy istotnosci wspotczynnikow:

Wspoétezynnik t — Stat Wartosé-p
agp 0,891175386 | 0,373269804
ay -0,02800131 | 0,977672437
as 11,4067119 | 6,57945E-27

Mata warto$¢-p dla wspoétezynnika as oznacza, ze odgrywa on znaczaca role.
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3.2 Testy dla przykladu z wielowymiarowg brytla

Przejde teraz do przyktadu z figura przy wiekszej ilosci rozpinajacych ja
wektorow (Z > 1), a wiec rowniez do mozliwosci interpretacji jej w prze-
strzeni dwuwymiarowej czy trojwymiarowe;j.

Pomystem na zastosowanie biblioteki GALibrary w tym przypadku jest
potraktowanie chromosomu jako zbioru zbudowanego z tych wektorow. Kazdy
chromosom zbudowany bedzie z Z kolejno ustawionych po sobie ciagéw ze-
rojedynkowych o dtugosci M = 2".

W tym przypadku funkcja przystosowania wytuskuje z takiej postaci chro-
mosomu wektory, dzielac chromosom na Z czesci, po czym przy ustalonych
kierunkach oblicza dla nich pole powierzchni (lub objetos¢ w przypadku 3D)
rozpinanego przez nie wielokata (wieloscianu). Dla prostoty obliczen zakta-
damy, ze katy pomiedzy kolejnymi kierunkami rozpinajacych wektoréw sa
takie same i wynosza a.

Wartoé¢ przystosowania osobnika dla dwoch wymiaréw wyraza sie wiec

wzorem
Z

> (1/2) - (i) - v((i + 1)modZ) sin(a)

=0
i jest suma pol wszystkich trojkatow zbudowanych na sasiadujacych wekto-
rach, z ktorych zbudowany jest wielokat.

W celu analizy zlozonosci obliczeniowej tego przyktadu metoda poslizgu
nalezy zna¢ rozwiazanie optymalne. Najwieksze pole powierzchni (objetosé
w 3D) ma oczywiscie figura, w ktorej wszystkie wyznaczajace ja wektory
maja maksymalng dlugosé. Wynika to z prostego spostrzezenia, ze kazda
inna figura jest w niej zawarta.

Stad

= (1..1,...,1..1)

S P L

ztozony jest z Z grup jedynek po n/Z kazda.
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Rysunek 3.7: Wielkoé¢ chromosomu wynosi 20. Dopasowany wielomian h(n)

0,0024887 - n? + 0,401304838 - n — 16, 14821243,

Sredni btad: 0.2701193 sek.
Maksymalny btad: 7.7737 sek.

Testy istotnosci wspotczynnikow:

Wspoétezynnik t — Stat Wartosé-p
aop -0,261275924 | 0,794063289
ap 1,706687657 | 0,088939626
as 13,2296369 | 1,20563E-31

Mata warto$¢-p dla wspoétezynnika as oznacza, ze odgrywa on znaczaca role.
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Rysunek 3.8: Wielkog¢ chromosomu wynosi 40. Dopasowany wielomian h(n) =

0,008949 - n? — 0, 71547 - n — 19, 64421.

Sredni blad: 1.2188 sek.

Maksymalny btad: 3.5111 sek.

Testy istotnosci wspotczynnikow:

Wspoétezynnik t — Stat Wartosé-p
aop -0,044269999 | 0,964719341
ay -0,423809653 | 0,672015598
as 6,626279638 | 1,64844E-10

Mata warto$¢-p dla wspoétezynnika as oznacza, ze odgrywa on znaczaca role.
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Rysunek 3.9: W celu zasymulowania powyzszego problemu w trzech wymiarach
napisatem program (w jezyku C-+-). Wizualizacja jego dziatania, podczas kto-
rego wyswietlane sg zmiany bryly pod wplywem operatoréw genetycznych przy

rozmiarze n = 64 przedstawiona jest ponizej.
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3.3 Inne zastosowania 1 wnioski

Glownym obszarem zastosowan algorytmoéow ewolucyjnych jest optyma-
lizacja. Mozna wyobrazi¢ sobie modyfikacje rozwazanego przeze mnie pro-
blemu poprzez zdefiniowanie funkcji przystosowania jako ilorazu pola po-
wierzchni (objetosci) rozwazanej figury 2D (3D) do jej obwodu (powierzchni)
czy tez maksymalizacji jej objetosci przy z gory zadanej powierzchni. Osta-
tecznie definiowa¢ mozna funkcje oceny ksztattu figury, dla ktorych analitycz-
nie bardzo trudno znalez¢ jest rozwiagzanie optymalne. I choé¢ analiza poslizgu
nie ma wtedy zastosowania, algorytmy ewolucyjne i tak podsuwaja dobrze
sprawdzajaca sie metode na szukanie rozwiazania z nie do korica wiadoma

ztozonoscia obliczeniowa. Zupetnie tak jak w przyrodzie...
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