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Wstep

Algorytmy genetyczne s3 nowoczesng metoda poszukiwania najlepszego rozwia-
zania spos$rdod dostepnych rozwiazan [1, 2, 3, 4]. Znajdujg zastosowanie tam gdzie
przestrzen poszukiwan jest zbyt szeroka dla klasycznych algorytméw, gdzie prze-
strzen poszukiwan jest nieciggta lub zawiera znaczng liczbe ekstremoéw lokalnych.
Otrzymane wyniki dziatania tych algorytméw nie uznaje sie za optymalne z uwagi
np. na konieczno$¢ prébkowania przestrzeni rozwigzan oraz na losowy charakter
tego typu algorytméw. Zasada dziatania oparta jest na ewolucji, gdzie w pewnej
przestrzeni ,zyj3” osobniki, ktdre podlegaja krzyzowaniu oraz mutacji. Kazdy osob-
nik posiada warto$¢ funkcji przystosowania peiniaca role srodowiska. Za jako$¢ po-
pulacji odpowiada operator selekcji, ktory dba o to, by populacja ewoluowata w od-
powiednim kierunku. W niniejszej pracy poréwnano dwa algorytmy genetyczne.
Jeden z nich miat z gory ustalong liczbe osobnikéw (stata liczba populacji). Drugi
z nich byt algorytmem o zmiennej liczbie osobnikéw w populacji. Pozostate warto-
$ci parametréow obu algorytmdow byty takie same i ustalone a priori.

Po starcie algorytmu generowana jest populacja poczatkowa, ktéra sktada sie
z losowo wygenerowanych osobnikéw. Osobniki te sg nastepnie oceniane, czyli
przypisywana jest im wartos¢ funkcji oceny. Wartos¢ tej funkcji okresla, jak dobry
jest dany osobnik. W przypadku minimalizacji wskaznika jakos$ci im mniejszg war-
to$¢ funkcji oceny ma osobnik, tym jest lepszy (lub inaczej, jest lepiej dostosowa-
ny). Proces ewolucji trwa wewnatrz gtdwnej petli sprzezenia zwrotnego. Operatory
genetyczne tworzg nowe osobniki na podstawie osobnikéw z aktualnej populacji.
Osobniki te s3 nastepnie oceniane. Operator selekcji wybiera osobniki z aktualne;j
populacji poszerzonej o osobniki wygenerowane przez operatory genetyczne do no-
wej populacji. Nowa populacja staje sie aktualng populacja w kolejnym obiegu petli
programu. Po spelnieniu warunku konczacego proces ewolucji wyprowadzany jest
wynik obliczen.
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Algorytm genetyczny

Ogéblng zasade dziatania algorytmoéw genetycznych/ewolucyjnych przedsta-

wiono graficznie na rys. 1.
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Rys. 1. Schemat blokowy algorytmu genetycznego/ewolucyjnego [1, 2, 3, 4]

Reprezentacja zadania

W niniejszym opracowaniu analizowano algorytmy genetyczne, ktére miaty
binarng reprezentacje zadania. W tej reprezentacji wspéirzedne przestrzeni poszu-
kiwan sg zakodowane ciggiem zero-jedynkowym. W literaturze znanych jest wiele
metod zapisu binarnego, np. kodem naturalnym dwoéjkowym, kodem Graya lub in-
nymi. W niniejszej pracy zastosowano binarng reprezentacje zadania zakodowana
kodem naturalnym dwéjkowym.

Operatory genetyczne

Niezbednym elementem procesu ewolucji sg operatory genetyczne. Operatory
te tworza na podstawie wylosowanych osobnikéw (lub osobnika) nowe osobniki,
ktére po przypisaniu im wartosci funkcji oceny sa dotaczane do aktualnej populacji.
Najczesciej wykorzystywane operatory to:
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- operator mutacji - tworzy osobnika potomnego poprzez niewielkie zmiany w ko-
dzie osobnika rodzicielskiego. Najczesciej odbywa sie to poprzez zmiane wartosci
pojedynczego losowo wybranego genu (z wartos$ci 0 na 1 oraz odwrotnie),

- operator krzyzowania - tworzy dwa osobniki potomne na podstawie dwdch
osobnikéw rodzicielskich. Najcze$ciej odbywa sie to poprzez wymiane cze$ci
kodu binarnego pomiedzy osobnikami.

Metody selekcji

Gléwnym zadaniem operatora selekcji jest wybieranie do nowej populacji
osobnikéw lepszych (o mniejszych wartosciach funkcji oceny w przypadku minima-
lizacji wskaznika jakosci) w celu ochrony ich genotypu. Jezeli presja tego operatora
jest zbyt duza, to algorytm moze utkna¢ w ekstremum lokalnym wskaznika jakosci.
Jesli jest zbyt mata, to algorytm moze nie by¢ zbiezny. Istnieje wiele ré6znych metod
selekcji:

- metoda ruletki - w metodzie tej na podstawie warto$ci funkcji oceny przypisuje
sie osobnikom wycinki kota. Im lepiej dopasowany osobnik, tym posiada wiekszy
wycinek kota. Po ,utozeniu” wszystkich osobnikéw na jednym kole, ,kreci sie”
nim. W wyniku otrzymuje sie jednego osobnika, ktérego przepisuje sie do nowej
populacji. Proces , krecenia kotem” powtarza sie ustalong liczbe razy.

- metoda deterministyczna - w metodzie tej ustala sie liste rankingowa osobni-
kéw na podstawie ich wartosci funkcji oceny. Do nowej populacji przepisuje sie
wszystkie osobniki najlepsze w zadanej z gory ilosci.

- metoda turnieju - w metodzie tej wybiera sie przyktadowo dwa osobniki z popu-
lacji. Poréwnuje sie ich warto$¢ funkcji oceny. Do nowej populacji przepisuje sie
osobnika o lepszej wartos$ci tej funkcji. Proces powtarza sie zadang liczbe razy.

Algorytmy o zmiennej liczbie populacji

Wybér odpowiedniej licznosci populacji jest wyborem nietrywialnym. Je$li
wybierze sie zbyt malg liczbe osobnikéw w populacji, algorytm moze zbiega¢ sie
do lokalnych ekstreméw wskaznika jakos$ci. Jesli wybierze sie zbyt duza licznos¢
populacji, obliczenia beda trwaty niepotrzebnie dtuzej. Rozwigzaniem tego proble-
mu moze by¢ zastosowanie algorytmu genetycznego ze zmienng liczba osobnikow
w populacji.

Rozwiazanie zaproponowat Michalewicz [4], polega ono na zastosowaniu algo-
rytmu, ktérego:

- proces selekcji odbywa sie na zasadzie losowego wyboru bez nadawania osobni-
kom jakichkolwiek rang,

- kazdy osobnik ma jednakowg szanse na wybdr do nowej populacji,

- osobnikom przypisano warto$¢, ktéra okresla, przez ile pokolen ma istnie¢ dany
osobnik w populacji. Parametr ten zalezy od warto$ci funkcji oceny danego
osobnika i jest zwiekszany, gdy osobnik jest lepiej przystosowany do populacji,
a zmniejszany, gdy jest gorzej przystosowany,
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- osobnikom odejmuje sie jednostkowy czas zycia, gdy algorytm przechodzi do ko-
lejnej petli sprzezenia zwrotnego,
- osobniki usuwa sie z populacji, gdy ich czas zycia osiggnie wartos$¢ 0.

Testowane funkcje

Funkcja De Jonga

Funkcja De Jonga jest funkcjg wypukta o jednym minimum globalnym znajdujg-
cym sie¢ w punkcie F (0,0) = 0 dang wzorem (1).

2
_ 2
Fp; = Zl_=1xi (9]

Przedziat zmiennosci funkcji okreslono na:

{xl =(=5.12,5.12)
x, = (—5.12,5.12)

Dla tych zatozen wykres funkcji wykreslono narys. 2.

Rys. 2. Wykres funkcji De Jonga dla przyjetych zatozen

Funkcja Rosenbrocka

Funkcja Rosenbrocka jest funkcja o jednym minimum globalnym znajdujacym
sig¢ w punkcie F,(0,0) = 0 dang wzorem (2).

Fo= . [100Gis =)+ (1 -] 2)

Przedziat zmienno$ci funkcji okreslono na:

{xl = (—2.048,2.048)
X, = (—2.048,2.048)
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Dla tych zatozen wykres funkcji wykres$lono na rys. 3.

Rys. 3. Wykres funkcji Rosenbrocka dla przyjetych zatozen

Funkcja Rastrigina

Funkcja Rastrigina jest funkcja nieliniowg posiadajacg wiele ekstreméw lokal-
nych i tylko jedno minimum globalne znajdujace si¢ w punkcie F, (0,0)=0 dang wzo-
rem (3).

n
Fgre = 10n + Z (x? — 10 cos(2mx;)) 3)
i=1

Przedziat zmiennosci funkcji okreslono na:

{x1 = (—5.12,5.12)
X, = (—5.12,5.12)

Dla tych zatozen wykres funkcji wykreslono na rys. 4.
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Rys. 4. Wykres funkcji Rastrigina dla przyjetych zatozen

Funkcja Goldsteina—Price'a
Funkcja Goldsteina-Price'a posiada wiele ekstremow lokalnych i tylko jedno

minimum globalne w punkcie F_,(0,-1)=3 dang wzorem (4).

FGP = [1 + (x1 +x, + 1)2(19 - 14'x1 + 3x12 - 14x2 + 6x1x2 + 3x22)] (4)
[30 + (2x; — 3x,)%(18 — 32x; + 12x7 + 48x, — 36x,x, + 27x2)]

Przedziat zmienno$ci funkcji okreslono na:

{xl = <_2'2)
Xy = (_Zﬁz)

Dla tych zatozen wykres funkcji wykreslono na rys. 5.
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Rys. 5. Wykres funkcji Goldsteina—Price'a dla przyjetych zatozen

4. Poréwnanie algorytmow genetycznych

Zbadano dwa algorytmy genetyczne. Pierwszy z nich byt algorytmem o statej
liczbie osobnikéw, drugi o zmiennej liczbie osobnikdw. Pozostate parametry obu
algorytmow byty takie same i przedstawiono je w tabeli 1.

Tab. 1. WspdIne parametry algorytmow genetycznych

Prawdopodobienstwo krzyzowania 1,0
Prawdopodobienstwo mutacji 0,01
Dtugosc¢ chromosomu (ciggu bitdw w reprezentacji binarnej) 30
Liczba pokolen 100

Algorytm genetyczny ze statq liczbg osobnikéw w populacji

Badania przeprowadzono dla poszczegdlnych funkcji testowych z r6zna liczba
osobnikow w populacji (dla algorytmu genetycznego ze statg liczno$cia osobnikow)
i z r6zng liczba osobnikéw w populacji poczatkowej (dla algorytmu genetycznego
ze zmienng licznoscig osobnikéw). Wyniki przedstawiono na rys. 6-9, gdzie na osi
rzednych zaznaczono Srednig warto$¢ funkcji oceny dla catej populacji dla danego
pokolenia. Natomiast na osi odcietych zaznaczono numer pokolenia.
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Rys. 6. Wyniki dla funkcji De Jonga
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Rys. 7. Wyniki dla funkcji Rosenbrocka
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Rys. 8. Wyniki dla funkcji Rastrigina
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Rys. 9. Wyniki dla funkcji Goldsteina—Price'a
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Tab. 2. Czas dziatania algorytmu genetycznego ze statg licznoscig populacji oraz najlepsze osobniki znalezio-

ne przez program

Funkcja De Jonga

Wartoéci minimum globalnego Foy (X, %) X, %,
0 0 0

Liczba osobnikéw w populacji Czas dziatania algorytmu Fo, (%, %) X, X,
30 125 [ms] 4,883* 10 | -0,0001563 | 0,0001563
50 141 [ms] 4,883* 10 | -0,0001563 | 0,0001563
76 219 [ms) 4,883* 108 0,0001563 | 0,0001563
100 265 [ms] 4,883* 10 | -0,0001563 | 0,0001563
200 530 [ms] 4,883* 10 | -0,0001563 | 0,0001563
400 1014 [ms] 4,883* 10®° | -0,0001563 | 0,0001563

Funkcja Rosenbrocka

Wartoéci minimum globalnego Fo 0 %) X, X
0 0 0

Liczba osobnikéw w populacji Czas dziafania algorytmu Fo (X, %) X, X,
30 93 [ms] 1,000 | -6,104*10° | 6,104*10™°
50 187 [ms] 0,1492 0,6148 0,3749
76 203 [ms] 0,01198 1,1094 1,2309
100 266 [ms] 0,08816 0,7031 0,4941
200 515 [ms] 0,1406 0,6250 0,3906
400 983 [ms] 0,1493 0,6148 0,3750

Funkcja Rastrigina

Wartoéci minimum globalnego Fro () X %
0 0 0

Liczba osobnikéw w populacji Czas dziatania algorytmu Fo (%) X, X,
30 109 [ms] 2,4750 -0,9599 -0,9599
50 187 [ms] 1,2375 1,563*10™ 0,9599
76 219 [ms] 9,687*10° | —-1,562*10* | -1,562*10"
100 281 [ms] 4,659%10° | -1,562*10™* | -4,844¥107
200 515 [ms] 9,687*10°° 1,562%10* | 1,562*%10™
400 967 [ms] 9,687*10°¢ 1,562%10* | 1,562*10™

Funkcja Goldsteina—Price'a

Wartoéci minimum globalnego Foo (X)) X %
3 0 -1

Liczba osobnikéw w populacji Czas dziatania algorytmu Fep (X, X,) X, X,
30 110 [ms] 3,000 | -6,103*10°° -0,9999
50 171 [ms] 3,000 | -6,103*10° -0,9999
76 218 [ms] 3,000 -0,5998 -0,4001
100 265 [ms] 3,000 6,103¥10° -0,9999
200 514 [ms] 3,000 6,103*¥10° -1,000
400 983 [ms] 3,000 6,103*¥10°° -0,9999
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Jak wynika z rys. 6-9, algorytm genetyczny ze statg liczbg osobnikdw byt zbiez-
ny, o czym $wiadczy ksztatt wykreslonych funkcji (wszystkie zmierzaja do mini-
mum. Dodatkowo zmierzono czas dziatania algorytmu, a wyniki przedstawiono
w tabeli 2.

Jak wynika z tabeli 2, najlepsza wartos$cia liczby osobnikéw w populacji jest
warto$¢ 100. Wynika to z doktadno$ci otrzymanych wynikéw oraz czasu dziatania
algorytmu. Zwiekszanie liczno$ci populacji zwiekszato czas obliczen przy niezauwa-
zalnej poprawie wynikow ewolucji.

Algorytm genetyczny ze zmienng liczbg osobnikéw w populacji

Algorytm genetyczny ze zmiennag liczbg osobnikéw w populacji z uwagi na cha-
rakter dziatania posiada inne dostepne do ustawienia parametry. Dodatkowe jego
parametry zestawiono w tabeli 3.

Tab. 3. Dodatkowe parametry algorytmu genetycznego ze zmienng liczbg osobnikdéw w populacji

Populacja poczatkowa 100
Minimalny czas zycia osobnika 1
Maksymalny czas zycia osobnika 15

W celach poréwnawczych ustalono, ze populacja poczatkowa bedzie liczy-
ta 100 osobnikéw. Nalezy jednak pamieta¢, ze liczba ta od tego momentu bedzie
zmienna, zalezna od dopasowania poszczeg6lnych osobnikéw. W tabeli 4 zebrano
wyniki do$wiadczen.

Tab. 4. Wyniki dziatania algorytmu genetycznego ze zmienng liczbg osobnikéw w populacji dla czterech
funkcji testowych

Funkcja De Jonga
Fo(x,x) X X
Wartosci minimum globalnego el - -
0 0 0
Czas dziatania algorytmu Fo, (X, %) X, X,
453 [ms] 4,948*%10* 0,01172 -0,01890

Funkcja Rosenbrocka
Fo (Xlr Xz) X X
Wartosci minimum globalnego

0 0 0
Czas dziatania algorytmu Fo (X, %) X, X,
359 [ms] 0,01533 0,8766 0,7674

Funkcja Rastrigina
F o (x,X) X X
Warto$ci minimum globalnego R - -
0 0 0
Czas dziatania algorytmu Fo (X, %) X, X,
390 [ms] 5,511*¥107 5,156%107 1,094*10°
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Funkcja Goldsteina—Price'a
, FGP (X1' Xz) X X,
Wartosci minimum globalnego
3 0 -1
Czas dziatania algorytmu Feo (X, %) X, X,
390 [ms] 13,91 -0,1687 -0,9839

Podsumowanie

Po przeprowadzonej analizie wynikéw zawartych w tabelach 2 i 4 stwierdza
sie, ze obydwa algorytmy byly zbiezne. Otrzymane wyniki znacznie réznity sie od
siebie. Algorytm ze stalg liczbg osobnikéw w populacji obliczat minimum global-
ne z wieksza doktadnoscig niz algorytm genetyczny ze zmienng liczba osobnikow.
Ponadto pierwszy z algorytmdéw cechowat sie krotszym czasem obliczen dla popu-
lacji poczatkowej rownej 100 osobnikom. Dla badanych funkcji testowych algorytm
ze stalg liczba osobnikéw okazat sie algorytmem doktadniejszym, lepszym. Co nie
oznacza, ze dla innych funkcji oceny wyciagniete wnioski bedg takie same.
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The Comparison of Genetic Algorithms with a Fixed
and Variable Number of Individuals

Abstract

In the preset article two genetic algorithms are compared: with a fixed number of individuals
and with a variable number of individuals. As fitness functions the following function are
used: De Jong’, Rosenbrock’, Rastrigina’ and Goldstein-Price’. The rest of genetic algorithms’
parameters are the same for both algorithms.

Key words: genetic algorithm, fixed number of individuals, variable number of individuals
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