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1. Wstep - opis

Algorytmy genetyczne opieraja sie na obserwacji natury, ktéra dzieki ewolucji
znajduje niekoniecznie najbardziej optymalne rozwigzanie, ale dla zadanych
warunkéw granicznych dobrze je przyblizajgce. Duzg role w algorytmach
genetycznych spelniaja zdarzenia losowe, ktére umozliwiaja nawet znalezienie
nieprzewidzianych wczesniej rozwigzan.

Algorytm genetyczny operuje na zadanym zbiorze potencjalnych rozwiazan
(populacja), ktére poddaje w ogdlnoséci trzem etapom:

a) selekcja

b) krzyzowanie

c) mutacja

1.1 Selekcja - proces, w ktérym najlepsze rozwigzania (wzgledem funkcji
przystosowania, w naszym przypadku, jest to dazenie do wartosci
najmniejszej) sa przekazywane do kolejnego etapu, natomiast najgorsze
albo usuwane, albo modyfikowane. W niniejszym sprawozdaniu
zastosowano dwie metody:

* ruletki - polegajacej na utworzeniu , okregu”, ktérego wycinki pokrywaja
rozwigzania rozmiarem  proporcjonalne do  wartosci  funkcji
przystosowania, a nastepnie na wylosowaniu nowej populacji z owego
,~okregu”

* rankingowa - polegajaca na usunieciu najgorszych rozwigzan, a na ich
miejsce wstawienie przypadkowych z obszaru poszukiwan

1.2 Krzyzowanie - etap, w ktéorym krzyzujemy genotypy (w naszym
przypadku bity odpowiadajace za punkt z przestrzeni R*) umozliwiajac
tworzenie nowych rozwigzan opierajgc sie na juz istniejgcych. W
zalgczonej implementacji zastosowano dwie metody:

* rozcigcie dwéch chromosoméw (rozwiazan) i zamiana miedzy soba ich czesci,
pozycja, na ktérej rozcinamy jest losowa

* uSrednienie rozwigzan polegajace na zamianie reprezentacji bitowej na
rzeczywistg, obliczenie $redniej i powr6t do reprezentacji bitowej



W obu metodach zagwarantowano krzyzowanie sie rozwigzan o podobnej wartosci
funkcji przystosowania (czyli ,lepsi z lepszymi, gorsi z gorszymi”). Czyli przed
samym krzyzowaniem, rozwigzania zostaly posortowane wzgledem funkcji
przystosowania. Nastepnie dla metody pierwszej losowany jest punkt z jego
otoczenia, wzgledem rozkladu zadanego funkcja:
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gdzie @ - pozycja genotypu na posortowanej liScie populacji
N -rozmiar populacji
¢ - zmienna losowa rozktadu jednorodnego (funkcja rand())

W drugiej metodzie krzyzowanie nastepuje sasiad z sagsiadem, na posortowane;j
wzgledem wartosci funkgcji przystosowania lidcie.

1.3 Mutacja - proces odpowiadajacy za réznorodnosé populacii,
wprowadzajacy do losowe zmiany, zapobiegajacy zbyt szybkiej
zbieznosci do lokalnych rozwigzan. Ale zmiany te powinny by¢ mate,
poniewaz moga spowodowac¢ odwrotna sytuacje - bardzo wolna
zbieznos¢ algorytmu.

Metody zastosowane w implementagji:

* negacje losowego bitu
* zamiane dwoéch losowo wybranych bitéw
Wprowadzony zostal wspétczynnik a =0.2, ktéry z takim prawdopodobieristwem

dopuszcza do zaistnienia mutacji dla danego genotypu, poniewaz zbyt czesta
mutacja przy malych populacjach wprowadza dos$¢ zauwazalny ,chaos”.




2. Analiza
Wszystkie ponizsze wykresy przedstawiaja wartos¢ rozpatrywanej funkeji (0$ Y) w
kolejnych iteracjach (0$ X). Kazdy ,eksperyment” zostal przeprowadzony
trzykrotnie po sobie. Rozmiar genotypéw - 16 bit.

2.1 Funkcja f(x,y)=(x-1)+(y+2)
Analityczne minimum - min f* = (1,2)

211 Eksperyment 1 - metodami 1a), 2a), 3a)

Rozmiar populacji 10
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212 Eksperyment 2 - metodami 1a), 2a), 3a)

Rozmiar populacji 500
1los¢ iteracji 100
Obszar poszukiwar {(-10,-10);(10,10))
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21.3 Eksperyment 3 - metodami 1a), 2a), 3a)

Rozmiar populacji 10
1los¢ iteracji 1000
Obszar poszukiwar {(-10,-10;(10,10))
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Schemat A: 1a), 2a), 3a) jest algorytmem zbieznym bez wiekszych przypadkowych
wahan, ale przypadek to przypadek i np. w eksperymencie 2, wykres 3, widzimy w
ostatnich iteracjach zdecydowany spadek jakosci populacji. Moze to by¢ wynikiem
jakiejs przypadkowej zmiany w najlepszych osobnikach z populacji, ktérych ilosé¢
mogta by¢ mala.



214 Eksperyment 4 - metodami 1b), 2b), 3b)
Rozmiar populacji 10
1los¢ iteracji 100
Obszar poszukiwar {(-10,-10;(10,10))
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21.5 Eksperyment 5 - metodami 1b), 2b), 3b)
Rozmiar populacji 500
1los¢ iteracji 100
Obszar poszukiwar ((-10,-10);(10,10))
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21.6 Eksperyment 6 - metodami 1b), 2b), 3b)




Rozmiar populacji 10
1los¢ iteracji 1000
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Schemat B: metody 1b), 2b), 3b) sa zauwazalnie bardziej ,chaotyczne”, szczegélnie
przy malym rozmiarze populacji, jest to dos¢ niepozadane. Przy 500 osobnikach
widzimy duzo wieksza stabilno$é, ale dalej istnieja losowe bardzo wyrazne
odchylenia, ktére by¢ moze spowodowane sg zbyt duzym wspoétczynnikiem mutacji,
albo dziataniem innego etapu wprowadzajacego znaczace zmiany do populacji.

2.1.7 Eksperyment 7 - porownanie dwdch schematéw A i B

Metoda A: 1a), 2a), 3a)
Rozmiar populacji 500
1los¢ iteracji 1000
Obszar poszukiwar <( -1 0,—1()); (1 0,1 0)>
Srednia 0,038572561
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Metoda B: 1b), 2b), 3b)
Rozmiar populacji 500
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Jak na pierwszy rzut oka widaé, ze schemat B jest bardziej przypadkowy, ale
mimo wszystko jego Srednia K,=0,007jest blizsza minimum od S$redniej
H,=0,039 przy tych samych warunkach (ilos¢ iteracji, rozmiar populacji). W
dalszym ciggu powinno si¢ przeprowadzi¢ analize poszczegolnych etapow, ich

znaczenie w og6lnym algorytmie :
* stopien przypadkowosci

» stopien zabezpieczenia najlepszych wynikéw (aby ich nie utracié, schemat

B ma zdecydowanie mniejszy niz A, ktéry spokojniej ewoluuje)
* iinne pojawiajace sie przy glebszym zapewne zainteresowaniu
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