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Wiedza nigdy nie rozstrzygnie jednego problemu bez
stworzenia dziesieciu innych.

Bernard SHAW (1856-1950)

WSTEP

Myslace maszyny — marzenie czy rzeczywistos¢? Czy mozna jednoznacznie od-
powiedzie¢ na tak postawione pytanie? Zaréwno odpowiedz twierdzaca, jak
i przeczaca ma swoich zwolennikéw jak i przeciwnikéw'. Zaproponowany w 1950
roku przez A. Turinga (1912-1954) test, zwany testem Turinga nie rozwial istnieja-
cych kontrowersji. W zamierzeniu test ten miat udziela¢ odpowiedzi, czy dany pro-
gram komputerowy jest inteligentny. Test polega na tym, ze przy jednym komputerze
jest osoba, ktora prowadzi dyskusje (na ogdlny temat) z innym dyskutantem, tyle, ze
moze nim by¢ program komputerowy fub czlowiek, zajmujacy miejsce przy klawiatu-
rze innego komputera. Jesli osoba nie rozpozna, czy dialog prowadzi z programem czy
z cztowiekiem, program spetnia test, w przeciwnym razie — nie spelnia. Jest wiele
programow komputerowych spetniajacych taki test, ale przy ograniczeniu dyskusji do
waskiej tematyki. Sformulowanie tego testu nie zakonczylo dyskusji na temat ,,czy
maszyna moze mysle¢?” W latach siedemdziesiatych H.L. Dreyfus opublikowat kry-
tyczng ksiazke, w ktdérej dowodzi nieadekwatnos$ci i niepowodzen symulacji w sto-
sunku do rzeczywistego intelektu®. Ksiazka ta wywolata ozywiona polemike wsrod
0sob zajmujacych si¢ sztuczng inteligencja. Echo tych dyskusji widoczne jest rowniez
w literaturze polskojezycznej (Tadeusiewicz 1995, Kloch 1996, Traczyk 1995).

Niezaleznie od tych filozoficznych dyskusji, w ostatnich latach obserwuje sie
wzrost zastosowan takich systemow informatycznych, w ktérych zawarta jest inteli-
gencja wzorowana na inteligencji ludzkiej. W odréznieniu od tej ostatniej, nazwano te
dziedzing sztuczng inteligencja (Al — Artificial Intelligence) — obejmuje ona rozwia-
zywanie problemow sposobami wzorowanymi na naturalnych dziataniach i procesach

' Patrz: J.R. Searle, Umyst, mozg i nauka, Warszawa, Wydawnictwo Naukowe PWN, 1995, czy
Trzecia kultura. Nauka u progu trzeciego tysiqclecia, pod red. J. Brockmana, Warszawa, Wydawnictwo
CIS, 1996.

? Dreyfus H.L., What Computers Can’t Do: The Limits of Artificial Intelligence, wyd. II, New York,
Harper and Row. Tematyka mozliwosci sztucznej inteligencji jest ciekawie przedstawiona w Artificial
Intelligence and Creativity, T. Dartnall ed., ser. Studies in Cognitive Systems, Kluver A. Publ., 1994.
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poznawczych czlowieka, za pomoca symulujacych je programéw komputerowych
(Schalkoff 1990). W ramach tej nowej dziedziny wiedzy mozemy wyrdzni¢ rézne
techniki rozwigzywania problemow:

Systemy ekspertowe (ESs — Expert Systems), tzn. takie komputerowe programy
konsultacyjne, ktére wspomagaja decyzje i zastepuja eksperta w danej, zazwyczaj
waskiej dziedzinie. System ekspertowy sktada si¢ z bazy wiedzy, modutu wnioskuja-
cego — do przetwarzania posiadanej wiedzy, modutu wyjasniajacego uzytkownikowi
sposdb dochodzenia do konkluzji oraz modutu pozyskiwania wiedzy. Dobry interfejs
oraz modul wyjasniajacy sposéb dochodzenia do konkluzji sa bardzo wazne, zwtasz-
cza z punktu widzenia testowania systemu, sg tez niezbedne do nabrania przez uzyt-
kownika (zwykle nie jest nim informatyk) zaufania do systemu. Ekspertyzy systemu
powinny by¢ co najmniej tak dobre, jak te, ktére datby ekspert. Aby to byto mozliwe,
musi by¢ spetnionych kilka warunkéw, ale najwazniejszym (i najtrudniejszym do
spetnienia) jest jakos$¢ dostarczonej systemowi wiedzy. System ekspertowy moze by¢
na tyle dobry, na ile dostarczymy mu dobra wiedzg. ,,Dobra” to znaczy prawdziwa,
wystarczajaca dla danej klasy problemow, dobrze sformalizowana, niesprzeczna itp.
Pozadana jest rowniez umiejetnos¢ przetwarzania wiedzy niepetnej i niepewnej. Wpro-
wadza sie¢ wnioskowanie z logika rozmyta czy z czynnikiem pewnosci, okreslajacym
stopien zaufania do generowanej wiedzy. Pozyskanie wiedzy dla systemow eksperto-
wych jest ,,waskim gardtem” ich rozwoju. Pojawily si¢ narzedzia do tworzenia syste-
méw ekspertowych, ulatwiajace pozyskiwanie wiedzy, kodowanie jej i przetwarzanie’.
W krajach wysoko rozwinigtych systemy ekspertowe stosuje si¢ w wielu dziedzinach,
migdzy innymi w medycynie, ubezpieczeniach, marketingu itp. (Mulawka 1996, Yager
i Filev 1995, Traczyk 1995, Medsker 1995, Heider i in. 1994, Herrera i Lozano 1995,
Kwasnicka i Markowska-Kaczmar 1994, 1994a, Kwasnicka 1996).

Sieci neuronowe (NNs — Neural Networks). Proba zbudowania sztucznego mdz-
gu to poczatek rozwoju tej gatezi sztucznej inteligencji. NNs sa wzorowane na sieci
neuronéw biologicznych w mézgu. Gléwnym podobienstwem biologicznej i sztuczne;j
sieci neuronowej jest jej zdolnos¢ uczenia si¢ odwzorowan zbioréw wej$¢ na zbior
wyj$¢ na podstawie uczacych przyktadéw oraz jej zdolnosé uogodlniania. W ostatnich
latach rozwinigto nowe algorytmy uczenia sieci, glebiej poznano i sformutowano ma-
tematyczne podstawy sieci neuronowych, modele sieci zostaly nauczone i zastosowa-
ne do rozwigzywania wielu probleméw w réznych dziedzinach, np. do rozpoznawania
podpiséw w bankach, klasyfikacji, przewidywania kursow na gietdach itp. (Yager
1 Zadech 1994, Tadeusiewicz 1992, 1993, Korbicz i Obuchowicz 1994, Ossowski
1994, Medsker 1995, Kacprzak i Slot 1995).

Algorytmy genetyczne (GAs — Genetic Algorithms) sa wzorowane na ewolucji bio-
logicznej, ktéra jest bardzo skutecznym, naturalnym systemem adaptacyjnym (Holland
1975, Michalewicz 1996, Goldberg 1989, Gwiazda 1995, Kwasnicka 1994, Kwasnicka
1998). Gtéwne r6znice migdzy GAs a konwencjonalnymi metodami optymalizacji to:

* Np. XpertRule, http://www.attar.com, EMYCIN (system ekspertowy MYCIN bez bazy wiedzy) itp.


http://www.attar.com
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— GAs pracuja z zakodowanymi parametrami w postaci genéw stanowiacych
chromosom, najczesciej (cho¢ niekoniecznie) parametry sa kodowane w alfabecie
binarnym, jako ciag zer i jedynek, chromosom koduje punkt w przestrzeni poszukiwan
(rozwiazan),

— poszukujg rozwiazania, pracujac jednoczesnie z populacja punktéw, a nie z po-
jedynczym punktem w przestrzeni parametrow,

—nie postuguja si¢ pochodnymi funkcji ani inng wiedza o funkcji celu,

— stosujq probabilistyczne reguty przeszukiwania przestrzeni parametréw optyma-
lizowanej funkcji, wykorzystujac obszary o wysokim stopniu przystosowania (dobre
rozwiazania).

Automatyczne uczenie si¢ (ML — Machine Learning). Dziedzina ta zajmuje si¢
szukaniem odpowiedzi na pytanie, w jaki sposob konstruowac programy komputero-
we, ktdre potrafia automatycznie polepsza¢ swoje dziatanie w miar¢ zdobywania ,,do-
$wiadczenia”. Stosuje si¢ tu pojecia i wiedzg z réznych obszaréw badan, np. statysty-
ki, sztucznej inteligencji, filozofii, teorii informacji, biologii i in. Ludzko$¢ od poczat-
kéw istnienia komputerdw marzyta, by mogty si¢ one uczyé, ale jak je zaprogramo-
wa¢, by to potrafity? Satysfakcjonujacej odpowiedzi na to pytanie nadal nie znamy,
cho¢ rozwijane sa nowe algorytmy. Dobre sformulowanie problemu, wybér zbioru
uczacego (do$wiadczen) majq bardzo duze znaczenie dla zadania automatycznego
uczenia si¢ (Mitchell 1997, Hutchinson 1994, Kwasnicka 1998b).

Wymienione techniki znajduja zastosowanie w roznych dziedzinach. Wymienienie
ich wszystkich wydaje si¢ niemozliwe. W literaturze przedmiotu wyrdznia si¢ najcze-
sciej nastgpujace zadania (Schalkoff 1990):

* Robotyka — planowanie drogi ruchu robotéw (path and motion planning), rozpoz-
nawanie obrazéw — doktadniej, rozpoznawanie wzorcdw (pattern recognition i com-
puter vision), sterowanie, tworzenie harmonograméw i diagnostyka produkcji (manu-
facturing control, diagnostic systems, scheduling).

* Systemy ekspertowe — diagnostyka medyczna, wojskowos¢, sterowanie podsta-
cjami energetycznymi, geologia, projektowanie, konfiguracja komputeréw.

* Gry — logiczne (najbardziej spektakularny sukces to Deep Blue, zwycig¢zca nad
szachowym mistrzem $wiata A. Kasparowem, dobre osiagnigcia programu
TD-GAMMON grajacego w trik-traka (Mitchell 1997), menedzerskie i wojskowe.

* Rozumienie jezyka naturalnego (rozpoznawanie mowy, ttumaczenie tekstow).

* Automatyczne dowodzenie twierdzen.

* Komputerowe wspomaganie nauczania(uczenia).

* Automatyczne podejmowanie decyzji.

* Automatyczne generowanie programéw komputerowych.

Zaprezentowane wprowadzenie w problematyke sztucznej inteligencji, mimo iz
bardzo krétkie, pokazuje jak szeroka i interdyscyplinarna jest ta dziedzina. Zgodnie
z cytowana juz jej definicja, sztuczna inteligencja nasladuje zachowania, jakie sg ob-
serwowane u cztowieka. Wydaje si¢ jednak, ze coraz bardziej upowszechnia si¢ rozu-
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mienie sztucznej inteligencji w sposob sformutowany przez D.B. Fogla w przedmowie
do jego ksiazki zatytutowanej Evolutionary Computation Toward a New Philosophy of
Machine Intelligence (Fogel 1995): sztuczna inteligencja to zdolnos¢ systemu do do-
stosowania swojego dziatania tak, aby osiagna¢ zatozony cel w srodowisku, w ktoérym
si¢ znajduje. Inteligentne stworzenia powstaly w wyniku ewolucji biologicznej. Ob-
serwujac i modelujac ewolucje, mozemy uzyska¢ wiele inteligentnych zachowan.
Wszelkie metody symulacji ewolucji za pomoca komputera nosza nazwe obliczen
ewolucyjnych (EC — Evolutionary Computation). Wszelkie algorytmy stosowane
w takich symulacjach to algorytmy ewolucyjne (EAs — Evolutionary Algorithms).

W ostatnich latach paradygmat obliczen ewolucyjnych stat si¢ bardzo popularny.
Obserwowane jest zwigkszenie liczby prac na ten temat, czasopism, konferencji, ksia-
zek, powstaja listy dyskusyjne, strony internetowe. Podobnie zwigksza sie liczba roz-
nych dziedzin, w ktérych algorytmy ewolucyjne znajduja zastosowanie: od natural-
nych dla nich zadan modelowania dynamiki populacji, przez zastosowania czysto
techniczne (np. projektowanie samolotow, gazociagu), zadania szeregowania, gry
logiczne, nauki chemiczne i fizyczne, po nauki ekonomiczne — popularny ostatnio
paradygmat ekonomii ewolucyjne;j.

Niniejsza praca dotyczy obliczen ewolucyjnych, mozna powiedzie¢ — modnego
ostatnio tematu. Intencja autorki jest, by przy okazji wlasnych prac pokazaé, jak moz-
na wykorzysta¢ podejscie ewolucyjne do rozwiazywania réznych klas zadan — auto-
matyczne generowanie regut, projektowanie sieci neuronowych czy systemow z logi-
ka rozmyta, modelowanie w ekonomii. Powinno to pomdc czytelnikowi w zdefinio-
waniu wiasnego problemu w terminach algorytméw ewolucyjnych. Ten pierwszy etap
ich stosowania jest zwykle bardzo trudny. Czasami nasze proby z EA koncza sie fias-
kiem, z braku ,,wyczucia” dzialania tych algorytmow, ich wtasciwosci i wrazliwosci
na parametry, stosowane funkcje przystosowania itp. Autorka w tej pracy pominela
analiz¢ matematyczng wlasciwosci algorytméw ewolucyjnych; proby takich analiz sa
dostepne, gtéwnie w czasopismach i materiatach konferencyjnych, mozna je znalez¢
réwniez w internecie®.

Poczatek pracy — rozdziat pierwszy — to wprowadzenie do tematyki algorytméw
ewolucyjnych. Odrobina informacji o teorii ewolucji, ktéra byta inspiracja rozwoju
algorytméw genetycznych, utatwi czytelnikowi zrozumienie ich idei (Gould 1991,
Fogel 1992, Hoffman 1983, Dawkins 1995, 1996, Szarski 1986, Mayr 1982, 1991).
Nastepnie omdéwiono dziatanie algorytmow genetycznych oraz krotko przedstawiono
pozostate, réwnie popularne klasy algorytméw ewolucyjnych, tzn. strategie ewolucyj-
ne, programowanie ewolucyjne i programowanie genetyczne. W tej czgsci znajduje si¢
rowniez krotki przeglad mozliwych sposobow przetwarzania EA w $rodowisku roz-

* Biblioteka prowadzonego przez D.E. Goldberga laboratorium /llinois Genetic Algorithms Labora-
tory, University of Illinois at Urbana-Champaign jest ogélnie dostgpna w internecie pod adresem
http://GAL4.GE.UIUC.EDU/illigal.home.html. Sa tez inne strony zawierajace zaréwno artykuly, jak
i kody programéw (patrz odsytacze na stronie internetowej autorki: http://www.ci.pwr.wroc.pl/~kwasnick).


http://GAL4.GE.UIUC.EDU/illigal.home.html
http://www.ci.pwr.wroc.pl/%7Ekwasnick
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proszonym i réwnolegtym (Holland 1975, Goldberg 1989, Michalewicz 1996, Kwas-
nicka 1998, Canti-Paz 1977a, Seredynski 1998).

W rozdziale drugim pokazano wybrane przyktady zastosowan algorytméw ewolu-
cyjnych w hybrydowych systemach inteligentnych. Skupiono si¢ gléwnie na pracach
wykonanych przy wspéhudziale autorki’. Wiaczenie EA w systemy wyszukiwania
informacji moze przyspieszy¢ dzialanie takich systeméw. Wyniki naszej pracy zdaja
sie potwierdza¢ optacalnos¢ takiego podejscia. Bardzo uzyteczne sg algorytmy gene-
tyczne zastosowane do projektowania systemow z logika rozmyta. Ten sposdb facze-
nia technik AE i FL wydaje si¢ najciekawszy, cho¢ nie jest jedyny. Po§wiecono temu
jeden z podrozdziatéw. Pokazano, w jaki sposéb definiowac problem i jakie uzyskano
przyktadowe wyniki. Ostatnia czg$¢ rozdziatu to omoéwienie zastosowania EA do
uczenia 1 projektowania topologii sieci neuronowych (Medsker 1995, Kwasnicka
1 Nowostawski 1997, Heider i in. 1994, Heider i Drabe 1997, Herrera i Lozano 1996,
Rutkowska 1 in. 1997, Montana i Devis 1989, Schafer i in. 1992, Porto i in. 1995,
Kwasnicka i in. 1998, Kwasnicka i Szerszon 1997, Kwasnicka 1997).

Kolejne trzy rozdzialy pracy to oryginalny dorobek autorki. Na podstawie
analogii biologicznych zaproponowano algorytm ewolucyjny, nazwany K-modelem.
W K-modelu uwzgledniono dodatkowe mechanizmy genetyczne, migdzy innymi
utatwiajace modelowanie znanych z biologii makromutacji. Uwzglednienie w repre-
zentacji osobnika gendw nadmiarowych oraz efektéw plejotropowego i poligeniczne-
go istotnie wyrdznia zaproponowany model od innych algorytméw ewolucyjnych.
Macierz plejotropowosci, okreslajaca zaleznosci wartosci fendw osobnikéw od jego
gendw, pozwala zwigkszy¢ efektywnosé algorytmu. Pierwotnym celem budowy tego
modelu byta ch¢¢ modelowania dynamiki populacji, analiza tempa i charakteru ewo-
lucji. W trakcie doswiadczen z réznymi algorytmami ewolucyjnymi nabrano przeko-
nania, ze K-model ma duze mozliwosci optymalizacyjne i moze by¢ uzyteczny do
innych zadan.

Omoéwienie zaproponowanego K-modelu zawarte w rozdziale trzecim poprzedzo-
no krotkim przedstawieniem jego przestanek biologicznych. Wykonane badania sy-
mulacyjne, majace na celu sprawdzenie, czy model z plejotropowoscia jest efektywny,
wskazuja, ze warto wykorzysta¢ ten pomys? natury. Przedstawiono sposéb reprezenta-
cji osobnika i stosowane operatory, w tym zaproponowane operatory nazwane tranzy-
cja, transpozycja, rekrudescencja i kryzysem.

Rozdzial czwarty to seria eksperymentow z K-modelem, majaca na celu pokazanie
wiasciwosci zaproponowanego algorytmu. Ciekawe wyniki odnosza si¢ do charakteru
i tempa ewolucji populacji liczacych niewiele (dziesigciu) osobnikéw w poréwnaniu
do ewolucji duzo wigkszych populacji (100 i 1000 osobnikéw), dla funkcji o réznym
wymiarze. Okazuje sig, ze jesli nasze zadanie polega na szybkim znalezieniu akcep-
towalnego rozwiazania, a nie na wysokim srednim przystosowaniu calej populacji, to

3 Dokladniejsze omdwienie zastosowan algorytméw ewolucyjnych, w tym w systemach hybrydo-
wych, jest zawarte w przygotowywanej do druku pracy Nasladowanie natury w sztucznej inteligencji.
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mate populacje sa znacznie efektywniejsze, zwlaszcza dla funkcji o niewielkiej liczbie
wymiaréw. Interesujace wyniki uzyskano dzigki analizie wptywu podziatu ewoluuja-
cej populacji na podpopulacje (demy) na tempo i charakter ewolucji. Wydaje si¢ moz-
liwe znalezienie optymalnego podziatu: jeden dem wiekszy i kilka matych.

W rozdziale piatym przedstawiono dalsze badania symulacyjne tego samego mo-
delu. Skupiono si¢ tu nie tyle na badaniach samego modelu, co na sprawdzaniu, czy
model radzi sobie dobrze w przypadku funkcji wielomodalnych i wielowymiarowych,
w tym dla funkcji testowych de Jonga. Testowano przy okazji, jak na efektywnos¢
algorytmu wplywa doboér macierzy plejotropowosci.

W rozdziale széstym pokazano mozliwe i przetestowane zastosowanie zapropo-
nowanego K-modelu. Z zastosowaniem ewolucyjnego modelu rozwoju firm (Kwas-
nicki 1996) podjgto probg wykonania gry menedzerskiej. Wyniki sa bardzo obiecuja-
ce, z cala pewnoscia kierunek ten wart jest kontynuacji (Nowicki 1992, Kot 1997,
Kwasnicka 1998).

W rozdziale koncowym pracy podsumowano uzyskane wyniki oraz omdéwiono
aktualne i planowane prace w tej dziedzinie. Jeden z gtéwnych kierunkow zaintereso-
wan to stworzenie w miar¢ uniwersalnego narzedzia optymalizujacego. Ambicja au-
torki jest, by byl to algorytm ewolucyjny, dzialajacy w srodowisku rozproszonym,
inteligentnie zarzadzany. Doktadne wyczucie wrazliwosci algorytméw na parametry,
oraz ich naturalnych predyspozycji (w zaleznosci od parametrow, sposobu kodowania
itp.) pozwoli sformutowa¢ modut sterujacy catoscig algorytmu. Pierwsza proba — dwa
kooperujace algorytmy genetyczne, z ktorych jeden jest ukierunkowany na przeszuki-
wanie przestrzeni, a drugi na zastosowanie znalezionych dobrych obszaréw — wska-
zuje, ze warto jest realizowac ten cel. Prace nad tym tematem sg rozpoczete. Drugi
nurt zainteresowan to projektowanie sztucznych sieci neuronowych z wykorzystaniem
algorytméw ewolucyjnych. W tej dziedzinie mamy spore doswiadczenia i bedziemy
kontynuowa¢ prace. Obecnie podejmowane sa proby wiaczenia pewnych elementéw
K-modelu do tego zadania. Opracowanie dydaktycznej gry menedzerskiej, z zastoso-
waniem paradygmatu ekonomii ewolucyjnej (i K-modelu jako podstawy), nadajacej
si¢ do celéw dydaktycznych i badawczych, to rowniez jeden z planowanych kierun-
kéw pracy autorki.

Dotychczasowe prace wykazaly zalety i uzytecznos$¢ proponowanego w K-modelu
podejscia. Jest to algorytm ewolucyjny z zaimplementowanymi genami nadmiarowy-
mi, plejotropowoscia i poligeniczno$cia oraz mechanizmami rekrudescencji i kryzysu.
Kontynuacja badan w wymienionych kierunkach pozwoli zweryfikowa¢ walory apli-
kacyjne modelu.



1. ALGORYTMY EWOLUCY]JNE

Uczenie sig, zdolnos¢ adaptacji do nowych warunkéw to bardzo pozadane wiasci-
wosci projektowanych przez czlowieka systemow. Stworzenie takiego systemu wcigz
jest trudnym zadaniem. Podgladanie i proba nasladowania natury moze da¢ pozytywne
wyniki. Jednym z naturalnych proceséw, powszechnie nasladowanym, jest ewolucja
biologiczna.

Zagadnienie optymalizacji mozna potraktowa¢ w sposob przypominajacy co-
dzienne dziatanie cztowieka: ocena decyzji cztowieka bedzie dobra, jesli podejmuje
on wiasciwa decyzjg sposrod mozliwych, dostgpnych mu w danym czasie. Zatem ,,do-
bro¢” decyzji jest oceng relatywna w stosunku do innych, mozliwych w tym czasie
decyzji. Akceptujac takie podejscie do zadania optymalizacji, mozemy wzorowacé si¢
na ewolucji biologiczne;j.

Na podstawie analogii do proceséw obserwowanych w ewolucji biologicznej po-
wstato wiele algorytmdéw, nazywanych wspélnym mianem algorytmy ewolucyjne
(EAs). Wedlug najbardziej popularnej klasyfikacji, wérdd algorytméw ewolucyjnych
wyrdzniania si¢ trzy gtéwne klasy, wywodzace si¢ z roznych korzeni i stosujace rozne
techniki (de Jong 1998): algorytmy genetyczne (GAs — Genetics Algorithms), strate-
gie ewolucyjne (ESs — Evolutionary Strategies) i programowanie ewolucyjne (EP
— Evolutionary programming). Popularne programowanie genetyczne (GP — Genetic
Programming) zwykle bywa uwazane za podgrupe algorytmow genetycznych.

1.1. KROTKO O EWOLUC]I

Do péznych lat XVIII wieku, zgodnie z Bibliq, przyjmowano powszechnie teorie,
iz wszystkie organizmy powstaly w rezultacie jednorazowego, krétkotrwatego aktu
stworzenia. Odkrycie gigantycznych kosci w Ohio i w Europie zwrdcito jednak uwage
Francuza Georges’a Cuvieara (1779-1832) na to, ze wiele gatunkéw przetrwato do
dzi$ jedynie w postaci skamieniatosci — wymarty one przed milionami lat. Prawdziwa
rewolucja w biologii nastapita 1 lipca 1858 roku, kiedy Charles Darwin i Alfred
R. Wallace zaprezentowali swoje teorie. Zrozumienie mechanizméw ewolucji biolo-
gicznej jest wazne zaréwno dla ewolucjonistow, jak i dla wszystkich, ktorzy chcieliby
zaprojektowac sztuczne systemy adaptacyjne, wzorujac si¢ na naturze.
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Kazdy organizm biologiczny rozwija si¢ w okreslonym srodowisku, w populacji
osobnikéw tego samego gatunku. Osobniki te rdznig sie miedzy soba, niektére z nich
sa lepsze (np. szybsze, sprytniejsze, silniejsze), takie osobniki zazwyczaj przezywaja
1 daja potomstwo. Inne, te ,,gorsze”, tez moga przezy¢ i da¢ potomstwo, ale ich szanse
sa zdecydowanie mniejsze. W ten sposob populacja dazy do coraz lepszego przysto-
sowania si¢ do srodowiska, ktére jest w rzeczywistosci zmienne. Mozna powiedziec,
ze srodowisko ,,ocenia” poszczegdlne osobniki populacji danego gatunku, biorac pod
uwage ich zewngtrzne cechy. Zestaw zewngtrznych cech osobnika nazywany jest jego
fenotypem. Zewngtrzne cechy osobnika zaleza od zestawu jego genow (genomu).
Mimo iz presja selekcyjna dziala bezposrednio na fenotyp osobnika, to jego przysto-
sowanie jest funkcja spdjnego zestawu jego gendw. Preferowanie lepszych osobnikow
jest w pewnym sensie procesem optymalizacji — optymalizacji struktur genotypowych,
by kodowane fenotypy byly mozliwie najlepiej przystosowane. W ten sposéb cata
populacja poprawia swoje przystosowanie do aktualnego srodowiska (Dawkins 1995,
Hoffman 1983).

Sewall Wright w 1932 r. zaproponowal pojecie adaptacyjnej topografii do opisu
przystosowania osobnikéw i ilustracji, w jaki sposob ewolucja moze przesuwal si¢
w nowe strefy adaptacyjne (Fogel 1992). Osobnik w populacji jest definiowany przez
zespol potencjalnych genéw, tzw. genotyp. Genotypy osobnikdéw (populacji) sa od-
wzorowywane na ich fenotypy, ktére sa dalej odwzorowywane na adaptacyjna topo-
grafi¢ (krajobraz przystosowawczy). Kazdy szczyt przystosowawczy odpowiada
optymalnemu fenotypowi, a ten z kolei jednemu lub wigcej genotypowi. Ewolucja
statystycznie przesuwa populacj¢ wzdtuz nachylenia krajobrazu, w kierunku szczytu
przystosowawczego, W miar¢ usuwania
przez selekcje niedostosowanych osob-
nikéw.

Podsumowujac, zywy organizm moze
by¢ postrzegany dualnie: jako jego geno-
typ (ukryty w kodowaniu gendéw) i jego
fenotyp (sposéb odpowiedzi organizmu
na genotyp) (rys. 1.1). Mozna wyspecy-
fikowa¢ dwie przestrzenie: populacyjna
genotypowsg (informacyjna), N-wymiaro-
wa, przestrzen G i1 populacyjna fenoty-
powa (behawioralng), M-wymiarowa
przestrzen P (Atmar 1986, Lewontin
1974, za: Fogel 1992). W rzeczywistosci
N jest duzo wieksze od M. Mozna sobie
wyobrazi¢, ze nad przestrzenig fenoty-
powa rozposciera si¢ powierzchnia war-

Rys. 1.1. Kazdemu punktowi w przestrzeni G
odpowiada jeden punkt w P, jednemu feno- . . ,
typowi moze odpowiada¢ kilka genotypow, ale ~ t0Sci  przystosowania poszczegélnych
tylko jedna wartos¢ funkcji przystosowania F elementow F — jest to funkcja, ktdrej
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argumentami sg poszczegdlne feny (cechy) osobnikdw, okresla ona, na ile dany
osobnik jest preferowany przez srodowisko, przy czym preferencje te wyrazaja si¢
zwigkszona szansa posiadania potomstwa.

Niezaleznie od checi stworzenia sztucznego systemu o duzych zdolnosciach adap-
tacyjnych, modelowanie ewolucji stuzy ewolucjonistom do lepszego poznania jej me-
chanizméw. Mylenie aspektéw ewolucji prowadzito czgsto do niewtasciwych symula-
cji, ktore dawaty niezadowalajace rezultaty, np. odno$nie szybkosci ewolucji'. Nadal
wazne pozostaje pytanie o przedmiot optymalizacji: kto zyskuje w ewolucji: pojedyn-
czy gen, genom, cata populacja? (Dawkins 1995, Fogel 1992).

1.2. ALGORYTMY GENETYCZNE

Szybki (zwlaszcza w ostatnich latach) wzrost zainteresowania algorytmami gene-
tycznymi obserwuje si¢ od czasu opublikowania pracy J. Hollanda (1975). Stosowane
sq one jako algorytmy przeszukujace (Search), optymalizujace (Optimization) i uczace
si¢ (Learning).

Algorytm genetyczny dziata w dyskretnym czasie. W kazdej jednostce czasu ¢,
w pewnym srodowisku Q istnieje populacja osobnikéw tego samego gatunku P(f).

- Z zatozenia, ze osobniki naleza do tego samego gatunku wynika, ze konkuruja one
o zasoby w tym srodowisku oraz mogg dowolnie krzyzowaé si¢ w obrebie catej po-
pulacji (tzw. populacja panmiktyczna®). Osobniki ,,lepsze” od innych maja duze szan-
se przezy¢ i wydaé stosunkowo liczne potomstwo. Inne, te ,.gorsze”, moga przezy¢
przy odrobinie szczescia, ale ich szanse sg zdecydowanie mniejsze niz tych ,lep-
szych”. W populacji zachodzi proces reprodukcji, tzn. osobniki wydaja potomstwo.
W czasie reprodukcji nastgpuje wymiana materiatu genetycznego pomigdzy osobni-
kami jako wynik krzyzowania (potomek dziedziczy czgs¢ materiatu genetycznego od
jednego rodzica, czgs¢ od drugiego) i mutacji (losowa zmiana genu). Powstaje popula-

" Opozycjonisci Darwina uwazaja, ze tak zlozone struktury, jak np. oko, musza si¢ rozwijac jako cat-
kowicie uksztaltowane, inaczej beda nieuzyteczne. Tymczasem przypadkowa zmiana — mutacja dajaca
tak zlozone i spdjne zmiany — jest wrecz nieprawdopodobna. Prawda jest, ze polowa oka nie jest uzytecz-
na, ale oko w potowie rozwinigte — tak, np. oko z siatkowka, ale bez soczewki gromadziloby Swiatto
i wykrywalo ruch, co ulatwiloby jego posiadaczom np. wykrywa¢ drapiezniki. D. Nilsson i S. Pelger
w 1994 r. dokonali symulacji komputerowej ewolucji oka. Symulacj¢ rozpoczeli od matematycznego
modelu plaskiego obszaru komorek, dopuszczajac rozmaite rodzaje ,,mutacji” (np. zakrzywienie ksztattu
obszaru komorek, zmiana wrazliwosci komorki na $wiatlo itp.). Wykrywanie $wiatla i analizowanie
widzianych wzoréw jest podstawg selekcji. W symulowanym czasie (odpowiadat on 400 000 lat), obszar
komorek zwijat si¢ w gleboka kulistq jame z matym otworem podobnym do teczéwki i — co najdziwniej-
sze — z soczewka, w ktérej wspotczynnik zatamania $wiatla zmienia si¢ w zaleznosci od miejsca, jak
u czlowieka (J. Stewart, Liczby natury, Warszawa, Wydawnictwo CIS, 1996, s. 33).

2 Panmiksja — losowe kojarzenie si¢ w pary w obrebie populacji bez objawéw preferowania jakich-
kolwiek cech.
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cja potomna P(z + 1), ktéra jest zazwyczaj lepsza od populacji rodzicielskiej. Aktualna
populacja (P(t + 1)) podlega procesowi reprodukcji, dajac kolejne pokolenie, ¢ + 2 itd.
Proces ,,ulepszania” populacji jest kontynuowany. Jest to model prostego (klasyczne-
go) algorytmu genetycznego.

Ewolucja populacji jest procesem przeszukiwania przestrzeni potencjalnych roz-
wigzan. W procesach takich jest wazne zachowanie rownowagi pomigdzy przekazy-
waniem najlepszych cech do nastgpnego pokolenia, czyli wykorzystaniem dotychczas
znalezionych ,,obiecujacych” rozwiazan (exploiting) z jednej strony, a szerokim prze-
szukiwaniem (exploring) z drugiej (Eibe 1 Schippers 1998). Algorytm genetyczny
umozliwia zachowanie takiej rownowagi.

Aby zastosowaé¢ GA do rozwigzania rzeczywistego problemu nalezy wykonaé
czynnos$ci pokazane na rysunku 1.2.

Doktadnie sprecyzuj problem (zakresy parametréw,
ograniczenia itp.)
Zdefiniuj problem w terminach GA: funkcja

0> przystosowania, potencjalne rozwigzania, operatory
genetyczne itp., czesto jest to bardzo trudny etap

Utwoérz poczatkowa populacje
IS (moze by¢ utworzona losowo) i i : % * X & ;
) py> Ocern kazdego osobnika w populagji

Sprawdz, czy istnieje zadowalajace rozwiazanie (lub czy
I zachodzi inny warunek zatrzymania)

 Ne i‘ Tak =———————3p STOP

Iy~ Utworz nastepne pokolenie populacji (proces reprodukcii)

Wybierz potencjalnych rodzicow (lepsze
osobniki sg preferowane) i i j: &

> Zastosuj operatory genetyczne (crossover,
mutacja) I

Rys. 1.2. Etapy w stosowaniu algorytméw genetycznych — ogélny schemat

Na poziomie fenotypowym osobnik jest opisany za pomoca wektora m fenéw [p,
..-» Pm], 54 to argumenty optymalizowanej funkcji. Na poziomie genotypowym osobnik
najczesciej jest opisany przez faficuch bitéw’ [011...01] (jego genotyp). Liczba bitéw
wymagana do reprezentacji pojedynczego osobnika wynika z zakreséw fendw oraz

3 Czasem lepsze wyniki daje kod Graya — kolejne liczby catkowite réznia si¢ od siebie wartoscig jed-
nego bitu, np.: 0000 — 0; 0001 — 1; 0011 — 2; 0010 — 3; 0110 — 4; 0111 — 5; 0101 — 6; 0100 — 7;
1100 — 8 itd.
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z przyjetej doktadnosci (Goldberg 1989, Michalewicz 1996). Przykiad reprezentacji
osobnika (dla funkcji dwuwymiarowej) w prostym algorytmie genetycznym pokazano
na rysunku 1.3.

g1 ) ”927 EIJ g#ﬂ'l»m__g‘lhz ~ gl1*12

‘ 0o | 1 | B |1 ]771 Lo | | chromosom = genotyp

 SA & odwzorowanie genotypu w fenotyp

L p ] fenowp

+odwzorowanie fenotypu na warto$¢ funkcji przystosowawczej

Q (p;, p) wartosé funkgji przystosowawczej

Rys. 1.3. Reprezentacja binarna osobnika w prostym algorytmie genetycznym
dla dwuwymiarowej funkcji

Populacj¢ poczatkowg tworzy najczesciej zbior N losowo wygenerowanych chro-
mosomoéw (N — zadany rozmiar populacji). Kazdy osobnik w biezacej populacji jest
oceniany: liczona jest warto$¢ przystosowawcza zakodowanego fenotypu. Nastepnie
zachodzi proces reprodukcji. Wybierany jest osobnik rodzicielski (w zaleznosci od
jego fitness). Znane sg réozne metody selekcji, mozna opracowac tez wiasna metode,
niemniej wszystkie one musza mie¢ jedna wspolna ceche: lepszy osobnik musi mieé
wigksze szanse na posiadanie potomstwa, zgodnie z zasadg naturalnej selekcji przezy-
wa najlepszy. Do najbardziej popularnych metod selekcji naleza:

Metoda ruletki (nazywana tez stochastycznq z powtdrzeniami) — wartosci przy-
stosowania wszystkich osobnikéw w populacji sa sumowane, suma stanowi cate koto
ruletki. Nastgpnie kazdemu osobnikowi przypisywany jest wycinek kota proporcjo-
nalny do jego fitness. Kolo ruletki jest ,,obracane” (wybierana jest losowo liczba)
1 wybierany jest osobnik odpowiadajacy temu sektorowi na ruletce, w ktorym miesci sie
wylosowana liczba. Czynno$¢ losowania powtarza sie N razy (N — rozmiar populacji).

Metoda prébkowania deterministycznego — wartos¢ oczekiwana liczby potom-
kow dla kazdego osobnika w biezacej populacji liczona jest ze wzoru

E,=NP,
gdzie:
E; - oczekiwana liczba potomkéw i-tego osobnika,
N - liczba osobnikéw w populacji,
P; — prawdopodobienistwo wybrania i-tego osobnika do reprodukcji, wyrazone wzo-
rem

bt

i
N b
)
i=l

w ktérym f; jest warto$cia funkcji przystosowania (fitness) j-tego osobnika.
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Kazdy osobnik z populacji ma tylu potomkow, ile wynosi czgs¢ catkowita warto-
sci oczekiwanej E;. Nastgpnie osobniki sg szeregowane wedtug utamkowych czesci E;
(malejaco). Do reprodukcji dobierane sa osobniki z poczatku tej listy, w liczbie po-
trzebnej do zachowania statego rozmiaru populacji.

Metoda stochastyczna wedlug reszt z powtorzeniami jest podobna do poprzed-
niej, opiera si¢ na liczeniu wartosci oczekiwanej liczby potomkoéw dla kazdego osob-
nika z populacji i przydzieleniu mu catkowitej czgsci E;. Czgsci utamkowe E; s3 wyko-
rzystywane do stworzenia kota ruletki, za pomoca ktérego wybierane sa pozostate
osobniki do reprodukcji.

Metoda stochastyczna wedlug reszt bez powtorzen — analogicznie jak w poprzed-
nich dwéch metodach, czgs$é catkowita E; stanowi liczbe potomkéw i-tego osobnika,
natomiast czg$¢ utamkowa jest traktowana jako prawdopodobienstwo dla rozktadu Ber-
noulliego, brakujace osobniki sa losowane zgodnie z tymi prawdopodobienstwami.

Metoda turniejowa — wybierane sa dwa osobniki (mozna stosowacé turniej wigcej
niz dwoch osobnikéw) za pomoca metody ruletki, do reprodukcji wybierany jest naj-
lepszy osobnik sposrod bioracych udziat w turnieju.

Wyselekcjonowany osobnik podlega reprodukcji. Reprodukowany osobnik moze
by¢ krzyzowany z innym osobnikiem (dziatanie operatora crosssover). Operator ten
dziata z zadanym prawdopodobiefistwem, drugi osobnik do krzyzowania wybierany
jest losowo. W czasie krzyzowania, dwa osobniki wymieniaja miedzy soba czesci
genotypu. Powstaty po krzyzowaniu potomek podlega mutacji. Mutacja zachodzi
z zadanym prawdopodobiefistwem, polega ona na losowej zmianie wartosci bitu
z zera na jedynke lub odwrotnie.

a) c)
oltlo iQ’QF L’f,_@],l lofoft] foltfofoltltloftfololl |
o a)
olojofofoftin] [tfofr]tfolojofoloftl1]  foroTifiTioTio]
a) | |
a’) ) - 10]0J0f1{110/11]
0] 1‘0‘0 111 ( 1]
b) . d’)‘ : “ Rys. 1.5. Przykiad dzia-

1110 1)1} O 0 0p h 0 011 ;—JLOJJ-IO i1l dololt fania mutacji (a — osob-

nik przed mutacja, a' —
Rys. 1.4. Krzyzowanie jednopunktowe (osobniki a i b, ich potomstwo a’ osobnik z dwoma zmu-
i b’) oraz dwupunktowe (c i d, potomstwo ¢’, d’) towanymi bitami)

Po zakonczeniu procesu reprodukcji powstaje N nowych osobnikéw, tworzacych
nastgpne pokolenie populacji — populacje potomkow. W wielu zastosowaniach algo-
rytméw genetycznych nastgpne pokolenie tworzy sig, wybierajac N najlepszych osob-
nikéw sposréd rodzicdw i potomstwa lub tez stosuje si¢ tzw. opcje zachowaj najlep-
szego, to znaczy najlepszy osobnik jest kopiowany bez zadnych zmian do nastepnego
pokolenia. Osobniki w powstatym pokoleniu sa oceniane — liczona jest ich warto$é¢
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przystosowawcza. Konczy to jeden cykl zycia populacji. Jesli w nowo powstatym
pokoleniu warunek zatrzymania GA nie jest spelniony (np. nie jest znalezione satys-
fakcjonujace rozwigzanie), to rozpoczyna si¢ kolejny cykl zycia populacji — selekcja
i reprodukcja osobnikéw. W wielu pracach rozwazane sa teoretyczne aspekty GA (np.
Holland 1975, Goldberg i in. 1995, Fogel 1996).

1.3. INNE TECHNIKI EWOLUCY]JNE

Strategie ewolucyjne (ESs) zostaty rozwinigte w Niemczech przez H.P. Schwe-
fela i I. Rechenberga, na poczatku lat szes¢dziesiatych (Michalewicz 1992, Schwefel
1989). W ESs nie stosuje si¢ binarnego kodowania, nie ma tez poziomu genotypowe-
go. Ewoluuje populacja chromosoméw, gdzie kazdy chromosom jest fancuchem liczb
rzeczywistych: bezposrednio wartosci argumentow funkcji celu oraz prawdopodobien-
stwa mutacji i rekombinacji (w odréznieniu od GAs sg one wiaczone do chromosomu)
(Schwefel 1989). We wczesnych aplikacjach populacja sktadala si¢ z pojedynczego
osobnika i jedynie mutacja byla wykorzystywana jako czynnik réznicujacy potomka
od rodzica. Mutacja byta tak zaimplementowana, ze mate zmiany byty bardziej praw-
dopodobne niz duze. Potomek mogt zastapi¢ rodzica tylko wtedy, gdy byt od niego
lepszy. Takie podejscie, w ktorym potomek konkuruje tylko ze swoim rodzicem na-
zywane jest strategia dwuelementowa (two-membered evolution strategy) 1 jest
oznaczane przez symbol (1+1)-ES. Ewolucja populacji u-elementowej (gdzie u > 1)
jest nazywana strategia wieloelementowa (multi-membered evolution strategy).
W tym podejsciu stosowana jest juz rekombinacja, kazdy osobnik moze by¢ wybrany
z jednakowym prawdopodobienstwem. Podobnie jak w strategii (1+1)-ES, w jednym
pokoleniu produkowany jest tylko jeden potomek, ktory zastepuje najgorszego osob-
nika w populacji. Jesli wygenerowany potomek jest gorszy od wszystkich w populacji,
jest on usuwany i populacja nie zmienia si¢ w tym pokoleniu. Taka strategia (produk-
cja pojedynczego osobnika w jednym pokoleniu) jest nazywana (z+1)-ES. W pdzniej-
szym czasie ES zostaly rozwiniete do postaci znanych jako (u#+4)-ES i (¢, A)-ES.
W strategii (#+A)-ES populacja liczy g osobnikéw, ktére w jednym pokoleniu produ-
kuja A potomkéw. Do populacji tworzacej nastgpne pokolenie wybierane sa najlepsze
osobniki zaréwno sposrod rodzicow, jak i potomkéw. Roéznica pomiedzy strategiami
(u+24)-ES i (#,1)-ES polega na tym, ze w tej ostatniej do nastgpnego pokolenia wybie-
rane sa osobniki tylko sposréd potomkéw (populacja jednopokoleniowa).

Strategie ewolucyjne byly rozwijane jako metoda optymalizacji numerycznej, al-
gorytmom genetycznym stawiano natomiast wymagania zdolnosci przeszukiwania.
W obu podejsciach sostuje si¢ darwinowska metode selekcji oraz populacje osobni-
kéw bedacych potencjalnymi rozwigzaniami. Podstawowe réznice to sposob repre-
zentacji osobnika oraz selekcji i reprodukcji. Selekcja, poza tym, ze w ES jest deter-
ministyczna, zachodzi po procesie reprodukcji, w GA natomiast zachodzi przed re-
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produkcja (osobniki sa wybierane do reprodukcji) i nie jest deterministyczna (wigksze
szanse by¢ wybranym ma lepszy osobnik). W klasycznym GA prawdopodobienstwa
mutacji i rekombinacji sa z reguly stale dla wszystkich osobnikéw i w czasie calej
ewolucji, w ES natomiast sq one rozne dla réznych osobnikow i ulegaja zmianie
w czasie ewolucji (same podlegaja ewolucji, stanowiac cze$¢ chromosomu). W strate-
giach ewolucyjnych potomek nie spetniajacy wymaganych warunkow jest eliminowa-
ny z populacji, nie ma mechanizmow typu nakfadanie kar.

Lawrence Fogel (1966) zaproponowal ewolucj¢ populacji automatéow skonczo-
nych w celu predykcji zmian srodowiska i nazwatl to podejsScie programowaniem
ewolucyjnym (EP — Evolutionary Programming). Opis srodowiska to sekwencja
symboli ze skonczonego alfabetu. Zadanie polega na przewidywaniu kolejnego sym-
bolu na podstawie znanej pewnej ich sekwencji. Miarg przystosowania ewoluujacych
automatoéw skonczonych jest doktadnos¢ przewidywania. Kazdy osobnik w populacji
produkuje jednego potomka. Potomek jest zmutowanym rodzicem. Mutacja jest to
losowy proces, polegajacy na: (1) zmianie symbolu wejsciowego, (2) dodaniu nowego
stanu, (3) usunigciu jednego z istniejacych stanéw lub (4) zmianie Sciezki pomiedzy
stanami (tranzycji). Podczas tworzenia potomka przez mutacj¢ osobnika z istniejacej
populacji podejmowana jest decyzja, ktéra z wymienionych mutacji zachodzi. Decyzja
ta zapada na podstawie zadanego rozktadu prawdopodobienistwa. Po reprodukeji kaz-
dego osobnika populacja chwilowo skfada si¢ z podwojonej liczby osobnikdw: rodzi-
cow i potomkow. Jako nastgpne pokolenie wybierane sg najlepsze osobniki z podwo-
jonej populacji, tak ze zachowany jest staly rozmiar populacji w kolejnych pokole-
niach. W pracach Fogela mozna znalez¢ opisy wielu eksperymentéw, w ktorych au-
tomatom skonczonym stawiano coraz trudniejsze zadania predykcji. Eksperymento-
wano z zastosowaniem programowania ewolucyjnego do gier. Eksperymenty z dwu-
osobowymi grami o sumie zerowej pokazaly, ze EP jest w stanie odnalez¢ globalnie
najlepsza strategi¢ dla prostych gier i niewielkiej liczby graczy (czterech). Wielu ba-
daczy EP wiaze nadzieje z ich uzytecznoscia w technice do sterowania (control appli-
cations). Prace nad stosowaniem programowania ewolucyjnego sa dos¢ liczne, ich
krotki przeglad mozna znalezé w pracy Fogela (1966)*.

Rozwéj metod automatycznego programowania budzi nadzieje na powstawanie
poprawnych, dobrze wykonujacych swoje zadanie programéw komputerowych. John
Koza (1990) zaproponowat automatyczne tworzenie programu komputerowego, przez
Jjego stopniowa ewolucje. Podejscie zaproponowane przez Koze nazywane jest pro-
gramowaniem genetycznym (Genetic Programming — GP). Populacja programéw
komputerowych ewoluuje, wytwarzajac programy coraz lepiej rozwiazujace okreslone
zadanie. Osobniki (programy) podlegaja reprodukcji z udzialem mechanizméw loso-
wych, takich jak mutacja, krzyzowanie czy inne mozliwe operatory (np. permutacje).

* Mozna tez znalez¢ literature pod adresem: htpp://www.natural-selection.com/people/dbf.html lub
strona Working papers of Santa Fe Institute http://www.santafe.edu/sfi/publications/working-papers.html.
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Przed przystapieniem do tworzenia populacji poczatkowej i jej ewolucji nalezy okres-
li¢ zbiér mozliwych funkcji, ktére moga wchodzié w sktad programéw (moga to by¢
funkcje matematyczne, typu sin, x* 1 inne, operatory, np. +, /, — itp.), oraz tzw. kon-
cowki (endings, np. wartodci state, jak 5, 12,5). Funkcja przystosowania moze byé
suma odleglosci pomigdzy rzeczywistymi wynikami a wynikami uzyskiwanymi przez
program dla wszystkich danych testowych. Na rysunku 1.6 pokazano dwa programy
rodzicielskie (a) i (b), oraz przyktadowy program potomny (c), powstaty wskutek re-
kombinacji. Poszczegdlne drzewa reprezentuja wyrazenia:

(a) sin(a) +2cos(a B),

(b) cos(a +0,511) ,

(c) sin(a +0,5IT) +2cos(af) .

@ 2.

Rys. 1.6. Przykiad osobnikow i krzyzowania w GP: (a) pierwszy rodzic, (b) drugi rodzic, (c) jeden
z mozliwych potomkéw powstaty wskutek krzyzowania (linia przerywana pokazuje punkt krzyzowania)

Ewoluujace programy maja rézna dhugosé, reprezentowane w postaci drzewa maja
rozna glebokosé i r6zna liczbe rozgaltezien, dlatego wymagaja reprezentacji w postaci
chromosomoéw o zmiennej dtugosci i dostosowania odpowiednio operatorow gene-
tycznych (np. punkt krzyzowania moze by¢ wybierany na krétszym osobniku). Wiele
obiecujacych obszarow zastosowait GP mozna znalez¢ w pracy (Koza 1996).

1.4. ROWNOLEGLE PRZETWARZANIE
ALGORYTMOW GENETYCZNYCH

Doswiadczenie wskazuje, ze gtéwne trudnosci w stosowaniu algorytméw gene-

tycznych to:
» znalezienie odpowiedniej reprezentacji rozwiazania,
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* odpowiedni dobodr operatoréw i parametrow algorytmu (wielko$¢ populacii,
prawdopodobienstwa dziatania operatoréw, np. mutacji, crossingover),

* czas uzyskiwania satysfakcjonujacego rozwigzania, zwlaszcza dla trudnych pro-
blemdéw, wymagajacych stosowania dos¢ duzych populacji.

Wiele prac jest poswigconych reprezentacji i specjalizowanym operatorom gene-
tycznym, ich celem jest przede wszystkim zwigkszenie skutecznosci GA. Coraz cze-
sciej problemy zwiazane z dlugim czasem przetwarzania probuje sie rozwiazywac
przez przetwarzanie GA na komputerach réwnolegtych lub w $rodowisku rozpro-
szonym.

W jednej z najwczes$niejszych prac teoretycznych J. Holland (1995) rozpoznat
wspoltbiezng naturg algorytméw genetycznych. Zaproponowal nawet klase maszyn
rownolegtych, ale nie zostaly one zbudowane. Za jedna z pierwszych implementacji
GA na architekturach réwnoleglych uzna¢ mozna pracg J. Grefenstette’a (1981), algo-
rytm synchroniczny, scentralizowany (za: Cantu-Paz 1997a). Pdzniej pojawialy sie
kolejne implementacje, z asynchronicznym obliczaniem funkcji przystosowania ele-
mentow populacji, z pamigcia dzielong itp. D.B. Goldberg (1989) rozwazat kilka wspot-
bieznych implementacji GA, przedstawit ideg¢ czterech sposobéw implementacji:

— algorytm synchroniczny scentralizowany,

— algorytm poélsynchroniczny scentralizowany,

— algorytm asynchroniczny rozproszony,

— algorytm sieciowy.

Poszczegdlne implementacje réznig si¢ sposobem komunikacji proceséw miedzy
soba.

Historia rownoleglych algorytméw genetycznych (PGA — Parallel Genetic Algo-
rithms) nie jest zbyt diuga (sigga poczatku lat osiemdziesiatych). Ostatnio sa one
przedmiotem wielu prac, gloéwnie jednak empirycznych, brakuje analizy teoretycznej
(Seredyniski 1998). Opisywane eksperymenty dotycza réznych zadan, stosuja rozne
operatory genetyczne, wykonywane sa w réznych srodowiskach, korzystaja z roznej
architektury, co powoduje, ze jakiekolwiek poréwnanie ich staje si¢ praktycznie nie-
mozliwe. Erick Canti-Paz (1995, 1997a, 1999) zaproponowat pewien sposob usyste-
matyzowania znanych z literatury podejs¢.

Pierwsze podejscie do zréwnoleglania GA to réwnoleglo§é globalna (global pa-
rallelization). Oznacza to, ze zaréwno operatory genetyczne, jak i liczenie funkcji
przystosowania sa wykonywane rownolegle. Wszystkie osobniki w populacji konku-
rujg migdzy soba i moga dowolnie krzyzowa¢ si¢ migdzy soba. Wynika z tego, ze taka
implementacja nie wymaga wprowadzania dodatkowych operatoréw w stosunku do
klasycznego algorytmu i jest stosunkowo prosta w implementacji. Rownolegtosé¢ glo-
balna nie wymaga okreslonej architektury, moze by¢ efektywnie implementowana
zaréwno na komputerach z pamigcia dzielona, jak i rozproszona.

Inne podejscie to gruboziarniste PGA (coarse grained). Proces przetwarzania
rownoleglego nazywamy gruboziarnistym, jesli czas przeznaczony na obliczenia jest
duzo wigkszy od czasu potrzebnego na komunikacje pomiedzy procesami. Czasami
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ten rodzaj PGA nazywany jest rozproszonym GA, poniewaz najczesciej implemen-
towany jest na maszynach MIMD z rozproszong pamigcig. Cala populacja jest po-
dzielona na kilka stosunkowo licznych podpopulacji. W analogii do biologii, podpo-
pulacje takie sa nazywane demami (Kwasnicka i Markowska-Kaczmar 1996, Canti-
-Paz 1999). Kazdy dem ewoluuje prawie niezaleznie od siebie. Osobniki konkuruja
migdzy soba w obrebie demdw, jednakze od czasu do czasu osobniki z jednego demu
moga przechodzi¢ do innego i wnosi¢ do niego swdj materiat genetyczny. Dla takiego
GA nalezy zdefiniowa¢ dodatkowy operator, odpowiedzialny za wymiane materiatu
genetycznego pomigdzy demami. Najczesciej dodatkowy operator to migracja:
z zadanym prawdopodobienstwem, niektére osobniki sa przesuwane z jednego demu
do innego. Podczas definiowania migracji nalezy okresli¢ jej prawdopodobienistwo
oraz dwa inne czynniki: po pierwsze, ktéry osobnik z danego demu ma migrowac
— losowy, najlepszy, najgorszy? Po drugie, do ktérego demu ma przej$¢ migrujacy
osobnik? Najczgsciej migruje najlepszy osobnik z danego demu, cho¢ nie zawsze daje
to wyraznie lepsze rezultaty niz przesuwanie losowo wybranego osobnika (Kwasnicka
1 Markowska-Kaczmar 1996).

Ostatnie podejscie do PGA to drobnoziarniste zréwnoleglanie (fine grained).
Cata ewoluujaca populacja jest podzielona na duzg liczbg stosunkowo mato licznych
demdw, najlepiej, kiedy dysponuje si¢ oddzielnym procesorem dla kazdego osobnika
populacji. Wymaga to komputera o duzej liczbie procesordéw (massively parallel com-
puters). W tym podejsciu, podobnie jak w poprzednim, osobniki konkuruja i krzyzuja
si¢ tylko w obrebie swoich deméw. Liczebno$¢ demdéw jest zwykle znacznie mniejsza
niz algorytmdéw genetycznych przetwarzanych szeregowo, istnieje zatem niebezpie-
czenstwo przedwczesnej zbieznosci. Zapobiega temu, przynajmniej czgsciowo, istnie-
nie migracji. W skrajnych przypadkach na pojedynczym procesorze przetwarzany jest
pojedynczy osobnik. Wtedy nie ma wydzielonych deméw, podpopulacje stanowia
sasiadujace osobniki (z sasiednich procesordéw), obszary sasiedztwa zachodza na
siebie.

W literaturze przedmiotu mozna znalez¢ inne podejscia, bedace np. kombinacja
wymienionych wyzej. Nazywane sa one podejSciem hybrydowym. Okreslenia tego
nie nalezy kojarzy¢ z technikami hybrydowymi, ktére oznaczaja pofaczenie réznych
technik rozwiazywania problemu, np. potaczenie sieci neuronowych z algorytmami
genetycznymi.



2. PRZYKLADY SYSTEMOW
Z WBUDOWANYMI EA

W wielu praktycznych zastosowaniach pojedyncza technika sztucznej inteligencji
nie daje zadowalajacego rezultatu. Poszczegolne techniki (logika rozmyta, sieci neu-
ronowe, systemy ekspertowe) maja swoje zalety, ale takze wykazuja pewne niedocia-
gnigcia. Mozliwe jest zatem, ze systemy taczace w sobie rézne techniki moga okazac
si¢ bardziej odpowiednie dla wielu trudnych zadan, zaréwno ze wzgledu na jakos¢, jak
i szybkos¢ dawanego rozwiazania. Systemy takie to hybrydowe systemy inteligentne
(Medsker 1995). Kombinacje GA 1 logiki rozmytej (FL — Fuzzy Logic) sa stosowane
na przyktad w systemach sterowania. Dla systemow opartych na sieciach neurono-
wych GA sa uzyteczne do poprawy dziatania sieci, wstegpnego przygotowywania da-
nych dla NN (Neural Networks), uczenia i(lub) projektowania struktury sieci, w sys-
temach informacyjnych — do przyspieszenia i polepszenia odpowiedzi na zadane sys-
temowi pytanie. Systemy hybrydowe sa postrzegane jako nowy, szybko rozwijajacy
sig¢ kierunek sztucznej inteligencji. Algorytmy genetyczne czgsto sa jednym z ele-
mentéw takich systeméw.

2.1. GA W SYSTEMACH INFORMACY]JNYCH

Ogromna ilo$¢ zapamietywanej informacji, zajmujaca tysiace gigabajtow, musi
by¢ dostepna dla cztowieka (lub innego systemu komputerowego), gdy jest mu po-
trzebna. Tradycyjne metody nie sa w stanie sprosta¢ potrzebom ze wzgledu na rozmiar
przetwarzanej i przeszukiwanej informacji. W zwiazku z tym wiele oso6b szuka no-
wych rozwiazan w dziedzinie przetwarzania informacji.

Prosty model systemu informacyjnego (IS — Information System) jest pokazany na
rysunku 2.1 (Kwasnicka i Nowostawski 1997). W systemach informacyjnych infor-
macja jest reprezentowana w postaci dokumentow. Sa metody tworzenia charaktery-
styk dokumentéw, oceny i wyszukiwania odpowiednich dokumentéw przez przegla-
danie ich charakterystyk. Odlegto$¢ migdzy dwoma wektorami, wektorem zapytania
1 wektorem charakterystyki dokumentu, jest liczona jako odlegto$¢ kartezjanska lub
wykorzystuje si¢ do tego celu metode kosinuséw, ktora jest stosunkowo prosta. Klu-
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czowym problemem jest szyb-

;i . ; Informacja — | Dokumenty > Charakterystyki
kos$¢ pracy takich systemow. B | B | © | dokumentéw
Obliczanie odlegtosci pomig- —

. ~| Potrzebna
dzy zapytaniem a charaktery- =71 informaga
stykq kazdego dokumentu R 4 — =

Formalne i _ —— Zapotrzebowanie

zajmuje duzo czasu, zwiasz-

cza, 7ze bazy zawierajg duza L
liczbe dokumentéw. Poszukuje

sie zatem sposobdw na skroce- Rys. 2.1. Prosty model systemu informacyjnego

nie czasu oczekiwania na od-

powiedz systemu. Jedng z takich mozliwosci jest opracowanie metody dajacej satysfak-
cjonujaca odpowiedz bez koniecznosci przeszukiwania wszystkich charakterystyk.

Zastosowanie algorytméw genetycznych w systemach informacyjnych powinno
pozwoli¢ na znajdowanie satysfakcjonujacej odpowiedzi bez sprawdzania wszystkich
dokumentéw. GA umozliwiaja szukanie satysfakcjonujacego rozwiazania przy anali-
zowaniu tylko czesci (najbardziej obiecujacych) przestrzeni potencjalnych rozwiazan.
Stosujac zatem GA mozna oblicza¢ tylko odlegtosci pomigdzy wektorem zapytania
a podzbiorem charakterystyk dokumentow. Dodatkowo, dzialanie systemu informa-
cyjnego mozna przyspieszy¢ przez zastosowanie obliczen rownoleglych. Wada takie-
go podejscia jest brak pewnosci, ze odpowiedz systemu jest najlepsza z mozliwych.

Sa jednak problemy z wigczeniem GA do zadania przeszukiwania przestrzeni cha-
rakterystyk dokumentéw. Wsrdd przyczyn probleméw mozna wymieni¢ dyskretny
charakter przestrzeni charakterystyk dokumentow, wiele optiméw lokalnych, ztozo-
nos¢ zapytan. Odpowiedz systemu powinna zawiera¢ zbiér dokumentéw odpowiada-
jacych zapytaniu. Na potrzeby przetestowania zaproponowanego podejscia opracowa-
no system nazwany FUSSION (Kwasnicka i Nowostawski 1997) 1 przeprowadzono
wiele symulacji. Jako model przestrzeni charakterystyk dokumentéw mozna przyjaé
wielowymiarowg hiperkostke, dyskretna, aczkolwiek w pewnym sensie ciagla (tzn. ze
kazda dyskretna wartos¢ pomiedzy [a;, b;], gdzie a; 1 b; sq granicznymi wartosciami
hiperkostki w i-tym wymiarze, jest dopuszczalng wartoscia dla tego rozmiaru).
W rzeczywistos$ci, przestrzen charakterystyk dokumentéw jest petna ,,dziur”, tzn. ze
istnieja punkty w tak skonstruowanej przestrzeni, dla ktorych nie istnieja odpowiednie
dokumenty w bazie. Utrudnia

zapytanie

na informacje

to implementacje GA, dlate- YA - (a) YA (b)

g0 tez rzeczywista przestrzen PO e : am |

charakterystyk  jest  prze- Yi--H B H BB pryeksztalcenie L 0oono
ksztalcana jak na rysunku TUREE[ T —77:’* ;

2.2. Przeksztalcona zawiera j: oe : CH )

na ogot znacznie mniejsza L R S S

liczbe  ,dziur”.  Wskutek X, X

dziatania operatorow gene- Rys. 2.2. Przeksztalcanie przestrzeni charakterystyk dokumen-

tycznych  powstaja  niepo- téw do przestrzeni, na ktérej operuje GA
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prawne osobniki w populacji (punkty bedace ,,dziurami”). W FUSSION osobniki takie
sa usuwane z populacji (nie stosuje si¢ funkcji kar ani naprawiania).

Do liczenia odlegtosci (oceny rozwigzan generowanych przez GA) brana jest pod
uwage rzeczywista przestrzen charakterystyk (nie ta przeksztatcona). W terminach
GA przeksztatcona przestrzefi odpowiada poziomowi genotypowemu, rzeczywista zas
— poziomowi fenotypowemu. W FUSSION genotyp jest wektorem stanowigcym cha-
rakterystyke dokumentu. Selekcja jest dokonywana metoda probkowania determini-
stycznego, stosowana jest mutacja (odrzucana, jesli w efekcie daje ,,dziure”), krzyzo-
wanie jednopunktowe. Przystosowanie osobnika stanowi odlegios¢ pomiedzy zako-
dowanym w chromosomie punktem w przestrzeni charakterystyk dokumentéw a za-
danym systemowi pytaniem.

System zostal zaimplementowany w srodowisku PVM (Parallel Virtual Machine),
przeszukiwania sg zatem roztozone migdzy kilka procesorow. W systemie proces ini-
cjujacy zajmuje dos¢ duzo czasu, niemniej po zainicjowaniu czas potrzebny na uzy-
skanie odpowiedzi jest stosunkowo krétki. Dla 300 000 dokumentéw metoda klasycz-
na jest troch¢ wolniejsza niz z GA. Dla 600 000 lub wigcej dziatanie zaproponowane-
go systemu jest duzo szybsze, jako$¢ uzyskiwanych odpowiedzi jest natomiast lepsza
w klasycznym podejsciu. By¢ moze wprowadzenie elementow pozwalajacych populacji
zajmowac rozne (lokalne) szczyty przystosowawcze polepszytoby jakos¢ odpowiedzi.

Inny sposéb zastosowania GA w systemach informacyjnych jest omdéwiony
w pracy Petry i in. (1993). Autorzy zastosowali binarng macierz odwzorowujaca do-
kumenty na binarne symbole. Zapytanie jest wektorem terméw (zbiorem indeksow).
Przystosowaniem moze by¢ miara podobienstwa /-tego dokumentu do wektora zapy-
tania, autorzy stosuja metode kosinusowa miary odleglosci. Prezentowane przez auto-
row wyniki sa wynikami wstgpnymi, autorzy zapowiadaja modyfikacj¢ ich modelu
w celu uwzglednienia logiki rozmyte;.

2.2. LACZENIE ALGORYTMOW GENETYCZNYCH
Z LOGIKA ROZMYTA

Rozumowanie komputera zastosowane w systemach ekspertowych rézni si¢ od ro-
zumowania mézgu ludzkiego. ,,Wnioskowanie” komputera polega na przetwarzaniu
scisle zdefiniowanych faktéw, ktore moga by¢ tylko prawdziwe lub tylko fatszywe.
Ludzie postuguja si¢ zdrowym rozsadkiem, ktory pozwala rozumie¢ i analizowaé
fakty, ktore moga by¢ czesciowo prawdziwe'.

' Na przyklad przedzial temperatury 0+40 °C mozna podzieli¢ na trzy przedzialy wartosci: zimno,
cieplo, gorqco. Jesli mamy temperaturg 15 °C. to czy to jest jeszcze zimno, czy juz cieplo? Dwuwarto-
$ciowa logika pozwala, by okreslenie zimno bylo albo prawdziwe albo falszywe. W rzeczywistosci tem-
peratura 15 °C moze oznacza¢, ze w pewnym stopniu jest jeszcze zimno, a w pewnym juz cieplo.
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2.2.1. SYSTEMY Z LOGIKA ROZMYTA — WPROWADZENIE

W logice klasycznej warto$¢ logiczna wyrazenia moze by¢ odwzorowana w dwa
wzajemnie wykluczajace si¢ zbiory (rys. 2.3a), obiekt nie moze jednoczesnie naleze¢
do zbioru i jego dopetnienia. W logice rozmytej zbiory wyrazen prawdziwych (TRUE)
i falszywych (FALSE) nie sa rozlaczne, wartos¢ logiczna danego wyrazenia moze
naleze¢ w czeSci do zbioru zdaf prawdziwych (z pewna miarg przynaleznosci)
i w czesci do zbioru zdan fatszywych (rys. 2.3b).

Wzajemnie wykluczajace sie zbiory

Zbior wyrazen,
ktore sa TRUE
z miara przynaleznosci

Zbiér wszystkich
wyrazen, ktore s34 TRUE

Zbidr wyrazen,
ktore sa FALSE
z miarg przynaleznosci

Zbidr wszystkich
wyrazen, ktore s3 FALSE

a) Klasyczna logika -
b) Logika rozmyta

Rys. 2.3. Roznica migdzy logika klasyczna (a) a logika rozmyta (b)

Logika rozmyta jest gatezig informatyki, ktorej celem jest umozliwienie komputerom
tworzenia zdroworozsadkowego, zréznicowanego obrazu niepewnej rzeczywistosci.
Pierwsze badania nad logika rozmyta i jej paradoksami zaczely si¢ w poczatkach wieku,
kiedy Bertrand Russel doszedt do wniosku, ze stary, grecki paradoks jest kluczem do
zrozumienia teorii zbioréw i logiki matematycznej’. Logika rozmyta naktada tylko jedno
ograniczenie: suma przynaleznosci danego obiektu do roztacznych zbioréw musi wyno-
si¢ jeden (np. jesli temperatura jest w 30% ciepfa, to musi by¢ w 70% nieciepla).

W latach sze$édziesiatych przetomowa prace zatytulowang Zbiory rozmyte opu-
blikowat Lotfi Zadech. Zastosowat on logike Jana Lukasiewicza do kazdego elementu
zbioru i wyprowadzit peina algebre zbior6w rozmytych. Pierwsze proby zastosowania
nastapity dopiero w potowie lat siedemdziesiatych: Ebrahim H. Mamdani z Queen
Mary College w Londynie opracowal program sterujacy maszyna parowa, oparty na
logice rozmytej. Logika rozmyta moze znajdowa¢ zastosowanie nie tylko w sterowa-
niu, powstata raczej z potrzeb nauk nazywanych czasami ,,migkkimi naukami”, takich

2 W starej famigtowce pewien Kreteficzyk stwierdza, ze ,,wszyscy Kreteficzycy ktamia”. Nasuwa sig
pytanie, czy wobec powyzszego on tez klamie? Jesli odpowiedZ bedzie ,,tak”, to znaczy, ze méwi prawdg,
a zatem klamie. Jesli ten Kretenczyk mowi prawde (odpowiedZ ,,nie”), to znaczy, ze jest ktamca mowiac,
ze wszyscy ktamia. Oba przypadki prowadza do sprzecznosci wed&ug logiki klasycznej, poniewaz zdanie
jest jednocze$nie prawdziwe i falszywe.
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Jak psychologia, biologia. W technice systemy z logika rozmyta (bedziemy je nazywaé
systemami rozmytymi — FLS) sa dos¢ popularne jako systemy sterowania. Schemat
przyktadowego systemu FLS pokazano na rysunku 2.4.

SYStem' qyrerpy § SYStEm
wejsé  : Towyjsé

Przetwarzanie

rozmytych wyjsé
na konkretne wartosci
defuzzyfikacja’

rzetwarzanie wejs$é Funkgje przynaleznosci
do postaci rozmytej

»fuzzyfikacja™

wejsé : wyj$é

BAZA REGUL

Przetwarzanie
regut

Rys. 2.4. Przeplyw informacji w typowym systemie sterowania z logikg rozmyta

v

Rozmyte wartosci wejsé
z okreslong wartosciaq
przynaleznosci

Rozmyte warto$ci wyjsé
z wartoscia ich mocy
wynikajacg z ocen regut

Przyktadowe zbiory rozmyte i ich funkcje przynaleznosci dla sterowania wenty-
latorkiem pokazano na rysunku 2.5: a — dla wejs¢ (temperatura otoczenia), b — dla
wyj$¢ (obroty silnika).

(a) (b)
funkcja przynaleznosci
Goraco funkcja przynaleznosci

s ZIMNO CHLODNO  CIEPLO
1 «
od \ \ !

R .0 . N

10 15 17 21 27 20 A 50 L
wyjscie ¥
temperatura (X) 324

Rys. 2.5. Przyktadowe zbiory rozmyte dla wejs¢ i wyjs¢ systemu FLS

Za pierwsze zastosowanie logiki rozmytej do sterowania mozna uzna¢ system ste-
rowania piecem w cementowni, wprowadzony przez firme¢ z Kopenhagi F.L. Smidth
& Company. Najczesciej podawanym przyktadem rozmytego systemu sterowania jest
sterownik wagonéw metra w Sendai, w Japonii. Sterownik ten jest stosowany od kon-
ca lat osiemdziesiatych przez firm¢ Hitachi. Wedtug zgodnych ocen firmy i pasaze-
row, sterownik ten przewyzsza nie tylko standardowe sterowniki, ale i ludzka obstuge.

2.2.2. POLACZENIE GA I FLS

Algorytmy genetyczne sa bardzo uzyteczne jako narzedzie do optymalizacji funk-
cji przynaleznosci. Systemy z logika rozmyta sa wygodne w stosowaniu i efektywne,
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lecz duze systemy sg trudne do zaprojektowania. FLS sa bardzo wrazliwe na niektore
ich parametry, zwlaszcza za$ na parametry funkcji przynaleznosci. Z reguly projekto-
wanie zbioréw rozmytych (ich liczba, ksztalt, zakresy itp.) odbywa si¢ rgcznie, metoda
prob i bledéw, z udziatem ekspertow. Ten etap projektowania FLS jest bardzo trudny
i czasochtonny. GA moga by¢ stosowane do doboru parametréw systemu rozmytego
lub do dostrojenia ich wartosci (Medsker 1995). Populacja parametréw systemu jest
oceniana z uwzglednieniem ogoélnego dziatania projektowanego systemu. W niekto-
rych przypadkach GA moga by¢ uzyte do uczenia systemu rozmytych regut. Wtedy
chromosomy zawierajgq informacje o warunkach reguly rozmytej (czes¢ IF reguty)
i o odpowiadajacej tym warunkom akcji (czgs¢ THEN reguty) (Medsker 1995). Sys-
tem moze nauczy¢ si¢ odpowiednich regut lub dostroi¢ zbiér zadanych rozmytych
regut. Powstalo wiele prac poswigconych automatyzacji projektowania takich syste-
moéw z zastosowaniem algorytmow genetycznych (np. Heider i in. 1994, Ch.L. Karr
w Medsker 1995, s. 187-202).

2.2.3. PROJEKTOWANIE ROZMYTEGO
SYSTEMU STEROWANIA - PRZYKLAD

Algorytm genetyczny zastosowano tu do generowania zestawu rozmytych regut
dla FLC-GA (Fuzzy Logic Controler), wraz z liczbg i granicami zbioréw rozmytych
zarbwno dla zmiennych wejsciowych systemu sterujacego uktadem odwréconego
wahadta, jak i zmiennych wyjsciowych (Kwasnicka i in. 1998). Poniewaz celem jest
tu pokazanie metody i sprawdzenie jej efektywnosci, sam uktad odwréconego wahadta
jest uproszczony.

2.2.3.1. OPIS FIZYCZNEGO SYSTEMU

Petna wersja uktadu to odwrdocone wahadto zaczepione na wozku, ktéry moze sig
poruszaé po ograniczonej trasie. Zadaniem systemu sterujacego jest utrzymanie waha-
dta w pozycji pionowej (prostopadle do wézka, rys. 2.6).

Jesli wahadfo jest pionowo, méwimy, ze kat jego odchylenia 6 jest réwny zeru.
Jesli O jest rézne od zera, nalezy przylozy¢ silg¢ F do wozka skierowang w lewo
(ujemng) lub w prawo (dodatnia).

Zmienne stanu systemu wahadta to:

6 —kat odchylenia od pionu,

@ - predkosé katowa wahadta,

poz — pozycja wdzka na trasie,

v —predkos¢ wbzka.

Zmienng sterujacg (czyli zmienng wyjsciowa systemu sterujacego) jest F — sita
przytozona do wozka przez krotki okres, np. 0,02 s po zidentyfikowaniu odchylenia
wahadta.
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Jak juz wspomniano, do celow testowania meto-
dy system ten zostat uproszczony do dwoéch zmien-
nych wejsciowych i jednej wyjsciowej. Uproszczenie
polega na pominigciu ograniczonej trasy dla wozka.
Eliminujemy w ten sposob pozycje wozka i jego
predkos¢. Pozostaja dwie zmienne wejsciowe syste-
mu sterujacego — sa nimi 6 i @ oraz jedna zmien-
na wyjsciowa — F. System odwroconego wahadla
okreslaja znane réwnania matematyczne (Kwasnicka
i in. 1998). Przyjete dziedziny zmiennych sta-
nu i zmiennych sterujacych to: 6 € [-12,0, 12,0]
(w stopniach), @ €[-500, 500] (w stopniach na se-
kunde), F €[-10, 10] (w niutonach). Rownania te (oraz przyjete wartosci statych
wystepujacych w tych réwnaniach) sg stosowane do sprawdzania, na ile generowany
FLC-GA dobrze steruje uktadem wahadla. Aby projektowany system sterujacy byt
bardziej uniwersalny, poczatkowy stan ukfadu jest ustalany losowo i cykl sterowania
jest powtarzany dla zadanej liczby poczatkowych stanow. Dopiero na tej podstawie
osobniki w populacji sg oceniane.

Rys. 2.6. Schemat uktadu odwréco-
nego wahadta

2.2.3.2. OPIS SYSTEMU STERUJACEGO - FLC-GA

Projektowany system to zestaw regul i zestawy zbioréw rozmytych dla dwoch
zmiennych wejsciowych — predkosci katowej wahadta i jego kata odchylenia od pio-
nu, oraz zmiennej wyjsciowej — przyktadanej sity. Zatozono, ze kazda zmienna wej-
sciowa moze mie¢ maksymalnie siedem zbioréw rozmytych, zmienna wyjs$ciowa na-
tomiast moze przyjmowac¢ dwie warto$ci, tzn. nie jest zmienng rozmyta, a wiec nasz
system nie wymaga procesu ,,defuzyfikacji” (wyostrzania). Reguly majg typowg dla
systemdw ekspertowych postac

JESLI przestanka, TO akcja,

gdzie przestanki odnoszg si¢ do zmiennych stanu (zmiennych wejsciowych FLC-GA),
a akcje odnosza si¢ do zmiennej wyjsciowej — czy i jaka sita nalezy zadziata¢ na wo-
zek. Przy zatozeniu maksymalnie siedmiu zbioréw rozmytych dla kazdego wejscia, do
opisu mozliwych kombinacji wejs¢, zaktadajac, ze na wejsciu systemu moze réwniez
wystapié pojedyncza zmienna, potrzebujemy (7 + 1)°— 1 = 63 reguly (tab. 2.1). Zada-
niem GA projektujacego system jest zaréwno znalezienie systemu dobrze sterujacego
ukfadem wahadla, jak i minimalizacja liczby uzywanych regut.

Schemat kodowania (definicja chromosomu)

Chromosom to kompletny zestaw regut i zbioréw rozmytych, jest tancuchem bi-
tow. Do reprezentacji pojedynczego zbioru potrzebne sa cztery punkty i tzw. flaga,
oznaczajaca czy dany zbior bierze udzial w regutach, czy nie. Na kodowanie kazdego
punktu przeznaczamy osiem bitow, na flage — jeden. Dla dwoch zmiennych wejscio-
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wych i siedmiu zbioréw dla kazdej z nich Tabela2.1. Zestaw wszystkich mozliwych regut
potrzebne jest 7-2+4-8-7-2=462 bity.

Zatozenie, ze trzeci i czwarty punkt jednego WE 1 WE?2

zbioru jest jednocze$nie pierwszym i drugim Ri:  JESLI  zbiory, TO akcja
punktem nastepnego zbioru oraz dwa pierw- Rt JESLI  zbi6ry; zbiérs TO akcja
sze punkty pierwszego zbioru to dolna grani- Ra: JESLI  zbidry; zbidrs TO akcja

ca dziedziny zmiennej, dwa ostatnie punkty
ostatniego zbioru sa gérna granica zmiennej ~ Re:  JESLI zbiéry; zbiér; TO akcja

(to zapewnia pokrycie zbiorami rozmytymi ~ Re: JESLI zbi6r; TO akcja
calej dziedziny zmiennej wejéciowej) po-  Rio: JESLI  zbiéry  zbiérs TO akcja
zwala znacznie zredukowaé dlugo$¢ chromo-  Rir: JESLI  zbiéry  zbidr TO akeja

somu potrzebng do zakodowania zbioréw:
wystarczy 7-2 + 2-8-(7 — 1) -2 =206 bi- Ris: JESLI zbidra; zbidr; TO akcja
tow. Bit flagi rowny zeru oznacza, ze dany
zbidr nie jest uzywany w regufach. Po zako- Reo: JESLI  zbitry TO akcja
dowaniu zbioréw rozmytych dla obu zmien-  Rso: JESLI  zbiérs;  zbiors TO akcja
nych wejsciowych, kodujemy wszystkie ~ Rsi: JESLI  zbiér;  zbiéro TO akcja
mozliwe 63 reguly. Kazda reguta moze mieé
tylko dwie mozliwe akcje, moze tez nie by¢ ~ Rss: JESLI zbiérz  zbiér; TO akcja

w ogdle uzywana przez system. Musimy za-  Rs7: JESLI i zbior TO akcja
tem zakodowag trzy potencjalne wartosci dla ~ Rss: JESLI i zbior2 TO akcja
kazdej reguly (dwa bity), czyli dtugos¢ chro-

mosomu zwigksza si¢ do 206 + 63 - 2 =332 Res: JESLI i zbidr; TO akcja

bity. Posta¢ chromosomu to

£, Zbiér, fo Zbi6r, ... f, zbidrt, Ry Ry ... Ry,

gdzie:

fi — flaga i-tego zbioru rozmytego,

zbidr; — i-ty zbidr rozmyty,

R; — i-ta reguta wedtug numeracji jak w tabeli 2.1.

Jako ciag uczacy uzyto 57 przyktadow (par wejscia i odpowiadajacego im wyj-
Scia) otrzymanych z odpowiednich réwnafn matematycznych (Nuno 1997). Zastoso-
wano proste krzyzowanie jednopunktowe i mutacje, selekcji osobnikéw dokonywano
metoda turniejowa.

Funkcja przystosowania

Projektowanie systemu FLC-GA odbywalo si¢ w dwodch fazach: faza uczenia
z przyktadéw oraz faza oceny i dostrojenia. Wykorzystywano dwie funkcje przysto-
sowania — inne w poszczegdlnych fazach projektowania systemu. Pierwsza funkcja
oceniajaca to wazona suma zakumulowanej roznicy pomigdzy oczekiwanym wyj-
sciem (z ciagu uczacego) a wyjsciem dawanym przez zdekodowany chromosom dla
wszystkich 57 przyktaddéw oraz liczby stosowanych regut
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E= i|Ev(i)—cv(i)| ,

gdzie:

E — btad systemu zakodowanego w chromosomie,

EV(i) — oczekiwana warto$¢ na wyjsciu w i-tym przykiadzie,
CV(i) — obliczona wartos¢ wyjscia dla i-tego przyktadu,

n — liczba przyktadow (n = 57).

Dla wigkszej czytelnosci otrzymany wynik jest podawany w procentach (100%
oznacza osobnika o najlepszym mozliwym przystosowaniu). Faza uczenia konczy sig,
gdy srednie przystosowanie populacji wynosi 90%.

Druga funkcja przystosowania jest inna. Ewolucja rozpoczyna si¢ od losowania
wartosci zmiennych stanu z przedziatéw 6 €[-5, 5] i we[-150, 150]. Z réwnan li-
czona jest warto$¢ nowych zmiennych stanu (po zadziataniu sita na wozek). Akumu-
lowana jest warto$¢ bezwzgledna otrzymanego kata, jest to wartos¢ odchylenia waha-
dfa. Jesli zadnej reguty nie mozna zastosowac, do akumulatora dodaje si¢ kat wartosci
12 stopni w radianach (12m/180). W takiej sytuacji, jak réwniez wowczas, kiedy
zmienne stanu wychodza poza ich zakresy, zakodowany w chromosomie system nie
jest w stanie sterowaé¢ wahadlem, stan systemu jest ponownie inicjowany losowo
z zadanego przedziatlu zmiennych (pozwala to stwierdzié, czy ten chromosom jest
rownie zly dla innych warunkéw poczatkowych). Gdy sterowanie si¢ utrzymuje,
podana procedura jest powtarzana 1000 razy, po czym zmienne stanu sg ponownie
losowo inicjowane (aby stwierdzi¢, czy chromosom bedzie rownie dobry przy innych
warunkach poczatkowych). W ostatnim przypadku czynnos¢ ta jest powtarzana cztery
razy. Blad tym razem jest liczony wedlug nastepujacego wzoru

E=i:|9|+rw1 +SW,,

i=l

gdzie:

6 — wartos$¢ kata odchylenia,

r — liczba regut stosowanych przez zakodowany w chromosomie system,

S — liczba zbioréw wykorzystywanych przez zakodowany w chromosomie system,

wy, w, —odpowiednio: waga dla liczby regut i liczby zbioréw rozmytych,

n — liczba iteracji.
Ostateczna warto$¢ przystosowania jest liczona tak samo jak w fazie pierwsze;j.
Rezultaty

Przedstawione dalej rezultaty otrzymano przy ewolucji populacji liczacej 30 osob-
nikéw, krzyzowaniu z prawdopodobienstwem 0,95 i mutacjami z prawdopodobien-
stwem 0,001 (0,005 dla drugiej fazy). Wyniki eksperymentéw wskazuja, ze te wartos-
ci dawaly najlepsze wyniki. Waga dla liczby regut wynosita w, = 0,5, dla liczby zbio-
réw w, = 8. Po pierwszej fazie uczenia najlepszy osobnik wykorzystywat 10 zbiorow
rozmytych (4 dla pierwszej zmiennej wejsciowej, 6 dla drugiej) i 18 regul, jego przy-
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stosowanie wynosito 82,4% (Srednie przystosowanie populacji — 51,3%). Ta sama
populacja osiagneta duzo lepsze wyniki w fazie dostrajania: srednie przystosowanie
byto réwne 90,2%, najlepsze — 92,7%. Teraz najlepszy osobnik to system z trzema
zbiorami rozmytymi dla kazdego wejscia i pigcioma regutami. Wszystkie osobniki
w populacji byly w stanie utrzyma¢ wahadto w rownowadze przez 4000 iteracji.

W innym eksperymencie populacja zaledwie w ciagu 12 pokolen w fazie uczenia
i 19 w fazie dostrajania uzyskatla catkiem dobre rezultaty. Najlepszy osobnik po fazie
uczenia, z przystosowaniem 90,1%, stosowal 7 zbioréw rozmytych (4 dla pierwszej
zmiennej i 3 dla drugiej) oraz 12 regut. Srednie przystosowanie populacji wyniosto
86,1%. Po fazie dostrajania najlepszy osobnik wykorzystywat jedynie 5 zbioréw roz-
mytych (3 dla pierwszego wejscia i 2 dla drugiego) i 7 regul. 28 sposréd trzydziestu
osobnikow byto w stanie sterowaé wahadlem przez 4000 iteracji.

Przedstawione pokrétce wyniki wskazuja, ze takie podejscie moze by¢ konkuren-
cyjne w stosunku do ,,recznego” projektowania rozmytych systemow sterowania.

W omawianych aplikacjach wlasciwe zadanie rozwiazywat system rozmyty, GA
byt stosowany do zaprojektowania odpowiedniego FLS. Mozna sobie wyobrazi¢ sytu-
acj¢ odwrotng: wlasciwe zadanie wykonuje GA, natomiast FLS jest stosowany do usta-
lania parametréw GA®. Lee i Takagi (Medsker, 1995) w swojej propozycji poszli jesz-
cze dalej, zastosowali mianowicie FLS do dostrajania parametréw GA wykonujacego
okreslone zadanie, natomiast do dostrajania samego FLS wykorzystali inny GA. Podej-
$cie to nie jest czgsto opisywane, wydaje si¢ dos¢ interesujace 1 warte dalszych badan.

2.3. ZASTOSOWANIE GAs DO SIECI NEURONOWYCH

Jedng z technik nasladujacych naturg sg sztuczne sieci neuronowe (NNs — Artifi-
cial Neural Networks). Inspiracja do ich budowy jest mézg zywych organizmow.
Obie techniki — GAs i NNs — bywaja w rozny sposob taczone.

2.3.1. SIECI NEURONOWE

Sie¢ neuronowa skfada si¢ z pojedynczych elementow, zwanych neuronami. Sa
one ze soba potaczone, a kazdemu potfaczeniu przypisana jest waga okreslajaca moc
tego potaczenia. Kazdy neuron sumuje przychodzace do niego sygnaly pomnozone
przez wage potaczen. Ten sumaryczny sygnal jest nastgpnie przetwarzany wewnatrz
neuronu przez funkcj¢ aktywacji. Tak powstaly sygnat jest dalej przekazywany do
innego neuronu lub — je$li jest to neuron wyjsciowy — jest sygnalem wyjsciowym
z sieci (rys. 2.7).

3 Jak wiadomo, algorytmy genetyczne sq bardzo wrazliwe na wartosci takich parametrow, jak czgs-
tos¢ mutacji, rodzaj i czgstosé krzyzowania itp. Ustalenie odpowiednich dla danego zadania parametrow
wymaga czasami duzej liczby préb.
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Rys. 2.7. Schemat pojedynczego neuronu: x; — j-te
wejscie neuronu, wj;; waga polaczenia na j-tym
wejsciu i-tego neuronu, b; — polaryzacja (ang. bias)
i-tego neuronu, z; — suma wazonych wejs¢ i-tego
neuronu, F(z;) — funkcja aktywacji, y; — wartos¢ na

Neurony w sieci moga by¢ polaczone
w rozny sposob. Czgsto sa one pogrupo-
wane i tworzg warstwy. W przypadku
takich sieci neurony jednej warstwy sg
potaczone z neuronami kolejnej warstwy.
Wyr6znia si¢ warstw¢ neuronow wej-
$ciowych, do ktérych podawana jest in-
formacja wejsciowa, i warstwe neurondéw
wyjsciowych, z ktorych informacja jest
odczytywana jako odpowiedz sieci. We-
wnatrz istnieje jedna lub kilka warstw
ukrytych. Informacja przeptywa od war-
stwy wejsciowej, przez warstwy ukryte,
do warstwy wyjsciowej. Jest to sie¢ jed-

WyJsciu I-lego neuronu nokierunkowa (feedforward network). In-

ny rodzaj architektury sieci to taki, w ktérym wystepuja potaczenia zwrotne migdzy
neuronami (sie¢ ze sprzg¢zeniami zwrotnymi). Mozna tez sobie wyobrazi¢ catkiem
inng architekture sieci, w ktdrej wyrdznia si¢ grupe neuronéw wejsciowych i grupe neu-
rondw wyjsciowych, sposob pofaczenia neuronéw ukrytych natomiast jest dowolny.

Po to, by sie¢ realizowala stawiane jej zadanie, nalezy ja tego zadania wyuczy¢.
Mozna wyrézni¢ dwa tryby pracy sieci. Pierwszy — tryb uczenia i drugi — tryb odtwa-
rzania. Uczenie sieci polega na takiej modyfikacji wag polfaczen, aby sie¢ realizowata
dane zadanie. Wyrdznia si¢ uczenie nadzorowane (inaczej zwane z nauczycielem),
kiedy znany jest zbior par — wektor wejsciowy i odpowiadajacy mu wektor wyjscio-
wy, oraz uczenie nienadzorowane, kiedy znany jest jedynie zbior wektoréw wejscio-
wych. Woéwczas sie¢, wykorzystujac odpowiednie reguly uczenia, sama potrafi okre-
$li¢ odpowiednie odwzorowanie.

Wiegkszos¢ zastosowan korzysta z takich zdolnosci sieci, jak: kojarzenia (sie¢
spetnia role pamieci asocjacyjnej odwzorowujacej wejscie w wyjscie), klasyfikacji,
uogdlniania.

W literaturze jest opisanych wiele algorytméw uczenia sieci i roznych architektur,
np.: sieci z propagacja wsteczna, sieci Kohonena, sieci typu ART, BAM czy sieci
hierarchiczne (Freeman i Skapura 1992, Ossowski 1994).

Problem projektowania sieci neuronowych

Proces rozwoju modelu sieci neuronowej dla danego zadania obejmuje zwykle
cztery etapy (Miller i in. 1989):

1. Dobér problemu (np. rozpoznawanie obrazéw, przetwarzanie jezyka lub
inne).

2. Projektowanie architektury sieci do uczenia jej danego zadania, architektura ta
Jest szkieletem struktury sieci: okresla sig¢ liczbe uzytych neurondw, ich organizacje
w warstwy, polaczenia migdzy nimi.
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3. Uczenie sieci wybranym algorytmem w zalezno$ci od tego, czy sie¢ ma byé
uczona z nauczycielem czy bez.

4. Ocena nauczonej sieci — sprawdzanie, na ile wykonuje ona swoje zadanie oraz
czy szybkos$¢ uczenia i zdolno$¢ uogodlniania sa zadowalajace.

Caly ten proces moze by¢ powtarzany, az osiagnigte zostang zadowalajace rezul-
taty.

Mimo ze istnieja sensowne metody dla trzech etapow, etap projektowania sieci
pozostaje bardziej sztuka niz technika (Miller i in. 1989). Badacz powinien pole-
ga¢ na wlasnym doswiadczeniu w projektowaniu sieci i nieformalnych heurysty-
kach. Istnieje kilka zasad projektowania (np.: im masz powazniejszy problem, tym
wigcej jednostek ukrytych potrzebujesz), ale brak jest powszechnie uznanej me-
tody.

Sieci neuronowe s3 budowane jako analogia biologicznego mézgu. Mozg powstat
w wyniku wieloletniej ewolucji biologicznej. Wydaje si¢ naturalne podejscie, w kté-
rym sztucznym algorytmom genetycznym pozwala si¢ budowaé sztuczne sieci neuro-
nowe, rozwigzujace okreslone zadania.

2.3.2. tACZENIE GAs I NNs

Przez dtugi czas algorytmy genetyczne i sieci neuronowe byly rozwijane niezalez-
nie od siebie. Prace opisujace faczenie GAs i NNs zaczely pojawiaé sie w latach
osiemdziesiatych. Wydaje si¢ jednak, ze potrzebne sg dalsze badania w celu okre$lenia
zaréwno sposobu taczenia obu technik, jak i zadan, w ktorych takie potaczenie jest
optacalne.

Algorytmy genetyczne moga by¢ stosowane do projektowania sieci neuronowych
na kilka réznych sposobéw, m.in.:

* optymalizacja wag w sieci o ustalonej strukturze (genetyczne lub ewolucyjne
uczenie) (np. Montana i Davis 1989),

* optymalizacja parametrow algorytmu uczacego lub regul uczacych (np. Nadel
i Stein 1993, Brain Maker),

* wybdr (przygotowanie) ciggu uczacego (np. Nadel i Stein 1993, Schafer i in.
1992),

* optymalizacja struktury sieci neuronowych (np. Bornholdt i Graudenz 1992,
Murray 1994):

— optymalizacja liczby neuronéw i(lub) potaczen, i(lub) liczby warstw,

- projektowanie topologii sieci (struktury razem z wagami i(lub) funkcjami akty-
wacji).

W niniejszej pracy ograniczymy si¢ do oméwienia wlasnych doswiadczen w tym
zakresie”,

4 Dokladniejsze oméwienie tej problematyki znajdzie si¢ w przygotowywanej do druku pracy Nasla-
dowanie natury w sztucznej inteligencji.
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Montana i1 Davis (1989) oraz Porto i in. (1995) przedstawiaja w publikacjach
eksperymenty wskazujace na przewage uczenia genetycznego w stosunku do proste;j
metody wstecznej propagacji btedu.

W ramach zaje¢ dydaktycznych wykonalismy wiele prob genetycznego uczenia
sieci neuronowych. Wiele z nich dotyczylo prostych zadan klasyfikacji, np. rozpo-
znawanie recznie pisanych cyfr lub liter. Eksperymenty nie daja podstaw do jedno-
znacznego stwierdzenia, ze genetyczne uczenie daje lepsze efekty od tradycyjnej me-
tody wstecznej propagacji btedéw, zarowno jesli wzia¢ pod uwage jakosé nauczonej
sieci, jak i czas uczenia. ZaimplementowaliSmy uczenie sieci neuronowej metodq
kombinowana, genetyczne uczenie na przemian z metoda Instar Grossberga (Ossow-
ski 1994). Sieci w ewoluujacej populacji byly uczone metodq Instar, wynik uczenia
byt traktowany jako przystosowanie sieci dla operatorow genetycznych. Taka kombi-
nacja data catkiem dobre rezultaty dla zadania rozpoznawania cyfr pisanych recznie na
ekranie monitora, za pomoca myszki (rys. 2.8). Zaréwno czas obliczen, jak i efekty
dzialania sieci uczonej metoda kombinowang oraz metoda Instar sa porownywalne
(Kwasnicka 1995).

W projektach METEO i WOCC’ testowali$my genetyczne uczenie sieci neurono-
wych dla zadania przewidywania pogody oraz do klasyfikacji typéw charakterolo-
gicznych os6b na podstawie cech ich pisma odr¢cznego oraz oddzielnie, na podstawie
cech ich wygladu. We wszystkich trzech przypadkach uczenie za pomoca wstecznej
propagacji bledow dato wyraznie lepsze rezultaty. Zwykle we wspomnianych projek-
tach uczylismy sie¢ neuronowg réwniez zadania XOR. Co jest interesujace, prawie
w kazdym eksperymencie sie¢ byla w stanie genetycznie nauczy¢ si¢ tego zadania.
Dla innych zadan, wyniki genetycznego uczenia nie byly lepsze, a zwykle gorsze od
uczenia klasycznymi metodami (wstecznej propagacji bledow i Instar).

Murray (1994) stosowal GA do optymalizacji liczby ukrytych neuronéw i wspéi-
czynnika uczenia dla 3-warstwowej sieci uczonej metoda wstecznej propagacji biedu.
Problem optymalizacji struktury jednokierunkowej sieci neuronowej (liczba neuro-
noéw, warstw, polaczen, parametry algorytmu uczacego) jest rozpatrywany w pracy
Harpa i in. (1989). NeuroForecaster — program do budowy sieci neuronowych dla
zadan przewidywania® — ma wbudowany modut GENETICA Net Builder Option do
ewolucyjnego tworzenia i optymalizowania sieci neuronowych. Miller i inni (1989)
pokazuja, ze GA jest obiecujaca metodg automatyzacji projektowania sieci neurono-
wych. GAs sa stosowane do optymalizacji struktury sieci neuronowych do rozwigzy-

5 Kwasnicka H., Micér A., Neural Networks Supported a Short-Time Weather Forecasting oraz
Kwasnicka H., Przygoda W., WOCC - Hybrid Expert System for Characterological Type Determining,
obie prace opublikowane w materiatach konferencyjnych III Konferencji Inzynierii Wiedzy i Systemdéw
Ekspertowych, Wroclaw, czerwiec 10-13, 1997.

¢ NeuroForecaster — State of the Art Bussines Forecasting System, Information About the System,
Futura, Singapure, 1994,



wania trudnych zadan’, np. rozpo-
znawanie obrazu satelitarnego, skta-
dajacego si¢ z 36 milionéw pikseli,
prognozowanie gieldy przy danych
pochodzacych z 12 lat, obserwacje
prowadzone raz dziennie, a czasami
co jedna minutg, ustawiania anteny
satelitarnej itp. Najnowsze oprogra-
mowanie pracuje na maszynach row-
noleglych, czas generowania opty-
malnej sieci neuronowej siega tygo-
dnia lub dtuze;j.

GA moga by¢ uzyteczne do pro-
jektowania NNs w odmienny sposéb.
Bornholdt i Graundez (1992) zapro-
ponowali projektowanie asymetrycz-
nych sieci neuronowych za pomoca
GA. Wyro6znione byly neurony wej-
Sciowe, wyjsciowe oraz pozostate
neurony, autorzy nazywaja je kora
(cortex region). Pomigdzy neuronami
kory dopuszczalne sa dowolne pota-
czenia. Funkcja przystosowawcza
uwzglednia liczbe poprawnych bitow
na wyjsciu i srednia liczbe cykli, po
ktérych sie¢ osiaga stan stabilny.
Chromosom reprezentuje kompletng
topologi¢ sieci, razem z wagami.
Wyniki eksperymentéw dla funkcji
logicznych (XOR, S-bitowa funkcja
parzystosci) sa bardzo obiecujace.

Dasgupta i McGregor zaimple-
mentowali strukturalny GA do pro-
jektowania sieci neuronowych. Chro-
mosom jest tancuchem bitow, skila-
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Rys. 2.8. Przyktad rozpoznawania cyfr przez NN uczo-
na metoda kombinowang Instar i uczenie genetyczne

dajacym si¢ z dwdch poziomoéw: poziom wyzszy reprezentuje potaczenia pomiedzy
neuronami, poziom nizszy — wagi tych potaczen. Funkcja przystosowania uwzglednia

T Genetic Search in NNs Optimizations, wyktad profesora J. Korczaka ze Strassburga, Francja, na
konferencji ,,Sieci neuronowe i ich zastosowania”, Kule k.Czestochowy, 14-18.10.1997. Czes¢ oprogra-
mowania jest dostgpna pod adresem http://dpt-info.u-strasbg. fi/Isiit/orii/gria.
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sumg Sredniokwadratowego bledu, poprawnos¢ i ztozono$¢ struktury sieci. Projekto-
wanie wigkszych sieci stwarzato systemowi problemy (Dasgupta i McGregor 1992).

Wyniki naszych prac dotyczacych projektowania sieci neuronowych za pomo-
ca algorytmdow genetycznych sa zaprezentowane m.in. w kilku publikacjach (Ki-
linska i Kwasnicka 1995, Kwasnicka 1995, Kwasnicka i Szerszon 1997, Cincio
iin. 1999).

W pierwszym podejsciu do projektowania sieci neuronowych za pomoca GA
chodzito o zaprojektowanie sieci, ktéra nauczy si¢ graé w gre podobng do gry
w kotko i krzyzyk (tic-tac-toe) (Ruson 1995). Sie¢ byta kodowana za pomoca binar-
nego tancucha, stanowiacego chromosom. Otrzymane rezultaty nie byly zadowalaja-
ce, uczenie sieci metoda wstecznej propagacji btedu dawato lepsze rezultaty. Do
kodowania sieci stosowano tablice polaczen z dodanymi binarnie kodowanymi wa-
gami (rys. 2.9). By¢ moze zastosowanie chromosomu o zmiennej dlugosci datoby
lepsze rezultaty.

" do neuronu
neuronu|l 112 {314 |5
- 1 |O§OJ1}1]0
é 2 1010 140 bit potaczenia
b 3 JOJOJOjO}1
S _4 lolo]ofol4
przykiadowa sie¢ ° 5 10J0]0]0 |0

tablica polaczen binarnie kodowane wagi

1-2 1- 4 155 293 294 205 344 355 -5

3 1-
||0 waga=0 |1 wa ga W4 |1 Ow- Wl 1 w,| w=0||w=0] 1 ws|l 1 I
ﬁ
| _T.é _Ti. _f_

|
neuron 1 neuron 2 " neuron 3 ”neuron 4 I

chromosom

Rys. 2.9. Reprezentacja sieci dla zadania gry w kétko i krzyzyk

Drugie podejscie dotyczylo jednokierunkowych sieci neuronowych, gdzie sie¢
neuronowa byta reprezentowana jako formuta gramatyczna (Lieske 1995). Reprezen-
tacja ta wydaje si¢ odpowiednia, poniewaz GA produkuje tylko poprawne sieci neuro-
nowe. Aby zdefiniowaé gramatyke, nalezy zdefiniowaé cztery wielkosci:

* Zbi6r pierwotnych symboli (primitives) Vr (moga nimi by¢: wagi w;, zbiér sygna-
16w wejsciowych x;, zbiér sygnatdw wyjsciowych o; oraz zbiér funkcji aktywacji T;).

* Zbiér zmiennych (wielkosci posrednich) (non-terminal symbols) Vy (np. wazo-
ne_wejscie, suma_wazonych_wejs¢, potencjal_neuronu, siec).

* Zbior produkcji P (productions) sa to reguly produkcji, ktére pozwalaja na za-
stgpowanie zmiennych przez symbole pierwotne.

* Korzen — symbol zarodkowy (root symbol), musi to by¢ symbol nalezacy do Vy.
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Przyktadowa formuta gramatyczna opisujaca sie¢ pokaza-
na na rysunku 2.10 (po zastapieniu, zgodnie z regutami pro-
dukcji zmiennych y;, y; 1 y3) moze mie¢ posta¢ (N e V)
i oznacza zmienng sie¢:

N T, (Wgy, + Wy 3 +Wsx,) =
=T, (W T, (wy x; + W T, (W, X + Wy X)) +

+ Wy T3 (Wy X, + Wy Ti (W, X, + WaX3)) + Ws X,).

Taka formuta moze by¢ reprezentowana jako chromosom
i poddana dziataniu algorytmu genetycznego. Do wstgpnych  peurony wejsciowe
eksperymentéw zastosowano binarne kodowanie struktury
sieci, sie¢ byta uczona metoda wstecznej propagacji blgdéw Rys. 2.10. Przykladowa
idla uproszczenia kodowania zatozono maksymalng liczbg sie¢ neuronowa (jednokie-
warstw. Zaproponowane podejécie wymaga duzo pamigci, runkowa)
réwniez szybko$¢ dziatania nie jest zadowalajaca. Podejscie to wydaje si¢ warte dal-
szych prac, gtéwnie nad znalezieniem odpowiedniego sposobu kodowania formut.
Trzecie podejscie, kontynuowane obecnie, to modyfikacja wykonanego wczes$niej
systemu nazwanego generator sieci neuronowych NNG (Kilinska i Kwasnicka 1995).
Ogé6lny schemat tego systemu pokazano na rysunku 2.11.

Parametry

systemu

NASTEPNE
POKOLENIE
POPULACII

CROSSOVER

POPULACIA
POCZATKOWA

SELEKCJA MUTACJA

WARUNEK Parametry

STOPU algorytmu
genetycznego

Rys. 2.11. Projektowanie sieci neuronowych za pomoca algorytmu genetycznego

Sie¢ neuronowa jest reprezentowana jako lista neuronéw, kazdy neuron ma wilasng
list¢ zawierajacq informacje o wszystkich potaczeniach dochodzacych do niego.
W systemie sa dopuszczone wszystkie typy potaczen, co oznacza, ze nie ma wymagan
odnosnie do struktury sieci. Istnieje jednak mozliwo$¢ natozenia ograniczen na struk-
ture sieci, np. takich, ze sie¢ ma by¢ jednokierunkowa. Funkcje aktywacji moga by¢
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wybrane z predefiniowanego zbioru funkcji. Przyjeto, ze funkcja przystosowania bg-
dzie uwzglednia¢ sredni btad oraz maksymalny btad na pojedynczym wyjsciu sieci.
Jest nig srednia arytmetyczna wartosci a, liczonych dla kazdego wzorca w ciagu

uczacym wedlug wzoru
1

a,=

)

N
1+ ) |¥; = 3|+ max]t; -y
i=l

w ktérym:

Y; — pozadane wyjscie dla k-tego wzorca,

¥i — wyjscie produkowane przez oceniang sie¢,
N — liczba wyj$¢ sieci (wyjsciowych neuronéw).

GA stosuje operatory mutacji (umozliwiajace zmiang wag, dodawanie i usuwanie
neurondw i potgczen) oraz krzyzowania. System NNG testowano, projektujac sieci
neuronowe dla zadan XOR i kodowania 4x3. Dla XOR system znalazt optymalne
rozwigzanie juz po 50 generacjach (sie¢ skladata si¢ z 4 neurondéw), dla problemu
kodowania system znalazt dobre rozwiazanie po 300 generacjach (sie¢ sktadata sig
z trzech perceptrondéw). System nie produkuje duzych sieci, poniewaz dla dwoch sieci
o jednakowym przystosowaniu w czasie selekcji (elitarna metoda selekcji) wybierana
jest ta sie¢, ktéra ma mniejsza liczbe neuronéw. Preferowane sa wigc sieci mniejsze,
ale tylko przy niepogorszeniu dziatania sieci.

Dziatanie systemu to przede wszystkim generowanie sieci dobrze nauczonych. Je-
$li populacji stosunkowo dobrze nauczonych sieci pozwolimy dalej ewoluowaé, to
system bedzie produkowat sieci o mniejszym rozmiarze bez pogorszenia poprawnosci
ich dziatania.

Po wykonaniu wielu eksperymentéw mozna stwierdzi¢, ze jest to droga bardzo
obiecujaca, ale wymaga jeszcze wielu badan. Na przyktad system stosunkowo szybko
znajdowal niezlg sie¢, mial natomiast problemy z jej dostrojeniem — mozna oczeki-
wacé, ze potaczenie zaproponowanej metody projektowania sieci neuronowych z kla-
sycznymi metodami uczenia moze umozliwi¢ uzyskiwanie odpowiednich sieci. Po-
dobnie, dalszych prob wymaga okreslenie najbardziej wiasciwej funkcji przystosowa-
nia. Teoretyczne analizy niewiele moga tu powiedzie¢, dalsze badania wymagajq bar-
dziej elastycznego narzedzia i wielu prob. Rozpoczgto wige prace nad kolejnym pro-
jektem, w ktérym wykorzystane zostang dotychczasowe wyniki (Kwasnicka 1997).
Celem projektu jest opracowanie komputerowego systemu projektowania sieci neuro-
nowych z zastosowaniem algorytmoéw genetycznych, ktéry bedzie spetniat dwa gtow-
ne warunki:

» umozliwi wszechstronne badania réznych podejs¢ do projektowania sieci neuro-
nowych z zastosowaniem (w réznym zakresie) algorytméw genetycznych,

* bedzie spetnial wymagania dobrego programu dydaktycznego z dziedziny GA
1 NN, co oznacza, ze bedzie bardzo fatwy w obstudze, bedzie miat rozbudowany inter-
fejs graficzny do ustalania parametréw systemu, jak i prezentowania wynikow.



Zaimplementowano czgs$¢ sys-
temu NETGEN umozliwiajacg pro-
jektowanie jednokierunkowych sie-
ci neuronowych (Szerszon 1997,
Kwasnicka i Szerszon 1997). Sche-
mat systemu pokazano na rysunku
2.12.

W aktualnej wersji program
umozliwia laczenie ewolucyjnego
projektowania struktury z ingerencja
uzytkownika w strukturg, uczenie
sieci metoda wstecznej propagacji
btedéw wraz z uczeniem genetycz-
nym. W odréznieniu od znanych
nam prac, system pozwala na istnie-
nie w sieci tzw. ,,martwych” neuro-
néw. ,,Martwe” neurony to takie,
ktére nie maja potaczenia wyjscio-
wego (ich sygnal wyjsciowy nie jest
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poczatkowej
populacji

I Uczenie sieci
L (metoda BP)
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Testowanie i ocena
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Prezentacja
najlepszej sieci

Rys. 2.12. Schemat systemu NETGEN
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doprowadzony do zadnego innego neuronu (np. neurony o numerach 1, 2 i 3 na rysun-
ku 2.13). Istnienie takich neuronéw nie przeszkadza sieci przetwarza¢ dochodzacych
do niej sygnatéw, natomiast w toku dalszej ewolucji, wskutek dziatania operatoréw
genetycznych moze powstac polaczenie od ,,martwego” dotychczas neuronu, co moze
przyczyni¢ si¢ do lepszego dziatania sieci. Dopuszczajac istnienie martwych neuro-
néw w sieci, w mniejszym stopniu ingerujemy w ewolucyjny proces tworzenia struk-
tury sieci. System pozwala uzytkownikowi na modyfikacje struktury sieci poprzez np.
dodanie(usunigcie) neuronu, potaczenia, zmiang wagi. Jest bardzo przyjazny, sam dba

o to, aby wszystkie potrzebne pa-
rametry byly ustalone (przez ich
wybdr lub wpisanie w odpowied-
nim polu okienka).

Rys. 2.13. Wizualizacja sieci neuronowej
w systemie NETGEN (z mozliwoscig jej mody-

fikacji)
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Dotychczas zaimplementowano i przetestowano dwie funkcje przystosowawcze.
Do oceny przystosowania lepsza okazata si¢ nastgpujaca funkcja

R

=

w ktére;j:

s
L

L

max

E - sredniokwadratowy blad odpowiedzi sieci,

N —liczba wzorcéw,
L —liczba neuronéw w sieci,

Lax— zalozona maksymalna liczba sieci w populacji,

R - parametr definiujacy szybkos¢ uczenia (R < 1),

S - parametr definiujacy sif¢, z jaka rozmiar sieci wplywa na jej warto$¢ przysto-
sowawczg (S > 1: twarda selekcja, 0 < S < 1: migkka selekcja).

Rys. 2.14. Przyktadowe okno do zmiany parametréw
systemu NETGEN

Parametry eksperymentu

Rys. 2.15. Ustalanie parametréw operator6w gene-
tycznych w systemie NETGEN

Poniewaz zaimplementowany GA
maksymalizuje warto$¢ przystosowaw-
cza, za funkcje fitness przyjeto

fitness 100 .
Funkcja f ma czynnik odpowiedzial-
ny za jakos¢ dziatania sieci i drugi czyn-
nik odpowiedzialny za rozmiar sieci. Jak
wida¢, w testowanej funkcji przystoso-
wawczej sprobowano uwzgledni¢ bezpo-
$rednio zaréwno blad, jak i rozmiar sieci.
Taka funkcja ma jednak tendencje do
preferowania albo matych sieci ze sto-
sunkowo duzym bledem na wyjsciu, albo
dobrze nauczonych, ale stosunkowo
duzych sieci (Szerszon 1997). Zastapie-
nie iloczynu suma w funkcji £, jak wyni-
ka zaréwno z analizy funkcji, jak i ekspe-
rymentéw, poprawia dziatanie systemu.
Doswiadczenia wskazuja dalsze kie-
runki pracy, np. dynamiczne, inteligent-
ne sterowanie parametrami GA. Wczes-
niej nalezy znalez¢ odpowiednia funkcje
lub ich zbiér, z ktérych bedzie korzystat
system. Zadanie jest o tyle trudne, ze
w istocie mamy do czynienia z zada-
niem wielokryterialnym: istotne jest

nauczenie sieci, zdolno$¢ jej uogdlniania i mozliwie maty rozmiar sieci.



3. KMODEL
— ROZSZERZONY MODEL EWOLUCY]JNY

Algorytmy genetyczne, mimo iz powstaly z inspiracji ewolucji biologiczne;j, korzy-
staja ze stownictwa zapozyczonego z biologii i genetyki, sa jedynie ubogim modelem
natury. Nie przeszkadza to by¢ im bardzo uzytecznymi w wielu dziedzinach, zwlaszcza
w zadaniach optymalizacyjnych i automatycznego uczenia sie. W wielu trudnych,
praktycznych zadaniach skuteczno$¢ algorytméw genetycznych nie jest jeszcze zado-
walajaca. Przedstawiony tu rozszerzony model ewolucyjny, nazwany K-modelem, za-
wiera pewne mechanizmy, ktére pozwalaja uzyska¢ wieksza skuteczno$¢ w trudnych
zastosowaniach. Mechanizmy te s3 wzorowane na ewolucji biologiczne;j.

3.1. BIOLOGICZNE INSPIRACJE K<-MODELU

Tempo ewolucji biologicznej nadal pozostaje tematem goracych dyskusji. Wia-
domo réwniez, ze genotyp organizmu nie koduje jego cech fenotypowych w sposéb
jeden gen — jeden fen. Samo pojecie genu tez budzi jeszcze dyskusje. Majac na uwa-
dze zaréwno dyskusje ewolucjonistow, jak i zwigekszenie skuteczno$ci algorytméw
genetycznych, zaproponowano rozszerzony algorytm ewolucyjny.

Makromutacje

W dtugiej perspektywie ewolucja gatunkoéw przebiega z réznym tempem i w roz-
nych kierunkach (Fogel 1992, Hoffman 1983), co jest zgodne z paradygmatem neo-
darwinizmu. Jak ujmuje to R. Dawkins (1995, s. 125): ,,Matymi kroczkami do celu
— taka si¢ wydaje naczelna zasada ewolucji. Potgga bowiem ewolucji tkwi w stopnio-
wosci zmian. ... Mogly istnie¢ momenty nagtych, skokowych zmian, jednorazowych
makromutacji, ktdre w sposob zasadniczy odrézniaty dziecko od obojga rodzicow” .
Makromutacje sa postrzegane jako proces dajacy radykalny efekt fenotypowy (Mayr
1963). Obecnie biolodzy sg zgodni, ze makromutacje wystepuja w naturze.

Geny nadmiarowe (redundancyijne)
Obecnie jest rzecza powszechnie znana, ze jedynie niewielka czg$é genotypu or-
ganizméw koduje uwidocznione cechy organizméw (cechy fenotypowe) (Gould 1991,
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s. 172). Geny kodujace cechy fenotypowe bedziemy nazywaé genami aktywnymi lub
genami fenotypowymi. Pozostala czg¢s¢ genotypu bedziemy nazywaé genami nad-
miarowymi lub genami ukrytymi. Ewolucja wytwarza nie tylko perfekcyjne zestawy
genéw, znaczna czg$¢ genotypdw to geny nie majace wplywu na funkcjonowanie
organizmu (Szarski 1986). Wsrdd nich moga istnie¢ nawet geny $miertelne, ale moga
one si¢ ,,wiez¢” przez pokolenia dzigki innym, pozytywnym, aktywnym genom, po-
wodujacym ewolucyjna preferencj¢ danego organizmu. Geny nadmiarowe podlegaja
zmianom genetycznym podczas dziatania takich operatorow, jak mutacja czy krzyzo-
wanie. Ze wzgledu na rolg tych genéw, efekty ich zmian nie s3 uwidocznione w orga-
nizmie, nie maja wigc wptywu na jego funkcjonowanie, ale sa kumulowane w organi-
zmach. Wiadomo réwniez, ze podzial genotypu na czgs¢ ukryta i aktywna nie jest
staly w czasie trwania ewolucji. Zdarza si¢, ze w pewnych okolicznosciach zachodzi
reorganizacja chromosomu, wskutek ktérej gen dotychczas ukryty (nadmiarowy)
uaktywnia sig, zaczyna wptywac na fenotyp organizmu, a zatem na jego przystosowa-
nie do srodowiska (Gould 1991, Beasley i in. 1994a, Kwasnicka 1997b). Obserwowa-
na zmiana fenotypowa u takich organizméw moze by¢ bardzo duza, mozna ja wigc
traktowac jako wynik makromutacji. Taka duza reorganizacja chromosomu jest nazy-
wana przez Goldschmidta ,,utrata spojnosci genotypu” (loosing the cohesion of genoty-
pe) (Mayr 1982). Oczywiscie, mozna si¢ spodziewac, ze wigkszo$¢ powstatych organiz-
moéw bedzie eliminowana z populacji, ale moga powstawaé wtedy osobniki nazywane
»potworami z przysztoscia” (hopeful monsters) — bgda to osobniki, ktore przezyja i mo-
ga umozliwi¢ populacji osiagnigcie nowej niszy ekologicznej (Goldschmidt 1940).

Plejotropowos¢ i poligeniczno$¢ organizmow

Algorytmy genetyczne operuja na populacji osobnikow stanowiacych potencjalne
rozwiazania rozpatrywanego problemu. Najczgsciej osobnik reprezentowany jest jako
fancuch symboli z zadanego alfabetu, zwykle stosowany jest alfabet binarny. W GA
stosuje si¢ proste odwzorowanie: jeden gen — jedna cecha fenotypowa. Oznacza to, ze
okreslony ciag bitow (gen) koduje wprost jeden parametr optymalizowanej funkcji.
Sposéb kodowania cech fenotypowych w biologii jest zupelnie inny, proste odwzoro-
wanie jeden gen — jedna cecha nie wystepuje u zywych organizmow. Pojedynczy gen
moze wplywa¢ jednoczesnie na wiele cech osobnika. Zjawisko to jest nazywane efek-
tem plejotropowym. Z drugiej strony, kazda cecha fenotypowa moze by¢ determino-
wana przez pewna liczbg gendw — to zjawisko nazywane jest efektem poligenicznym.
Model stosowany w klasycznym algorytmie genetycznym wydaje si¢ pod tym wzgle-
dem zbyt uproszczony. Trudno jest znalez¢ aplikacje, w ktorych te dwa efekty sa bra-
ne pod uwage (np. Altenberg 1994). Poréwnanie trzech modeli: klasycznego GA, GA
z niewielkim efektem plejotropowym i poligenicznym oraz GA dziafajacego bezpo-
srednio na parametrach optymalizowanej funkcji (bez kodowania) mozna znalezé
w publikacjach autorki (Kwasnicka 1997b i 1998a). Przedstawione tam wyniki symu-
lacji wskazuja, ze charakter i tempo ewolucji (mierzone liczba pokolen niezbednych
do opuszczenia lokalnego szczytu, stanowigcego tzw. putapke ewolucyjna, i osiagnie-
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cia globalnego szczytu) sg rézne w poszczegdlnych modelach, przy czym ewolucja
jest skuteczniejsza w modelu z plejotropowoscia i poligenicznoscia.

Schemat reprezentacji osobnika przy uwzglednieniu plejotropowosci, poligenicz-
nosci i genow nadmiarowych pokazano na rysunku 3.1.

o e 1o g o5 | ... 190 (e [Owa [ [Ome [x-

) \
V€ b £8N A 4L Y genom
TS 4\* o p, I geny nadmiarowe k-tego osognlka
| R R % ! ==l ) g1v v Indr

fenotyp k-tego osobnika

[ J

} Q, | <«—— warto$¢ przystosowawcza k-tego osobnika

Rys. 3.1. Reprezentacja osobnika z plejotropowoscia i poligenicznoscia
oraz z genami nadmiarowymi

Alfabet genotypu

Watson i Crick odkryli, ze geny sa cyfrowymi tancuchami informacji, ale nie jest
to fanicuch binarny. W biologii geny maja rézna dhugos¢ i sa tancuchami czterech
symboli (nukleotydéw): A, G, C, T. Dawkins (1995, s. 29, 37) pisze: ,,Kod genetyczny
mozna wyobraza¢ sobie jako stownik, w ktorym 64 stowa w jednym jezyku (64 moz-
liwe kombinacje trojkowe — tryplety — z czteroliterowego alfabetu) sa przektadane na
21 stéw w innym jezyku (20 aminokwaséw plus znak kropki). Prawdopodobienstwo
wystapienia dwukrotnie takiego samego przetozenia, 64 na 21, jest mniejsze niz jeden
do miliona miliona miliona miliona milionéw. ... Kod genetyczny nie jest dwdjkowy,
jak w komputerach, ani 6semkowy jak w niektdrych systemach telefonicznych, tylko
czwérkowy, operuje bowiem czterema symbolami”.

Przyjete w klasycznym GA binarne kodowanie trudno jest uzasadnic¢ przestankami
biologicznymi (Back 1996). Twierdzenie o schematach méwi, ze liczba krétkich
i niskiego rzedu schematéw o $rednim przystosowaniu wigkszym od sredniego przy-
stosowania w populacji, tzw. blokéw budujqcych zwigksza si¢ eksponencjalnie w trak-
cie ewolucji. Dla prostego GA z mutacja i jednopunktowym krzyzowaniem oraz du-
zych populacji mozna wykazaé, ze alfabet skiadajacy si¢ z mozliwie matej liczby
symboli, tzn. binarny, jest optymalny (Goldberg 1989). Ostatnio coraz czgsciej teza ta
jest podwazana i pojawia si¢ wiele aplikacji, w ktérych nie stosuje sie kodowania bi-
narnego, lecz inne, odpowiedniejsze dla danego problemu (Goldberg 1991, Beasley
1in. 1994, Michalewicz 1992, Kwasnicka 1997d).

W niektérych zadaniach, np. projektowanie sieci neuronowych, binarne kodowa-
nie calej struktury sieci neuronowej moze stwarza¢ trudnosci. Z drugiej strony, stoso-
wanie wigkszego alfabetu do kodowania potencjalnych rozwigzan przy jednoczesnym
stosowaniu jedynie podstawowych operatoréw genetycznych (jak w klasycznym GA)
moze powodowac utrate efektywnosci. Algorytm genetyczny silnie zalezy zaréwno od
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uzywanej reprezentacji, jak i od stosowanych operatorow, dlatego tez nalezy zwracaé
uwage na odpowiedni ich dobdr.

Nie ma podstaw sadzi¢, ze natura nie dziata w sposob efektywny. Nasuwajq sie
zatem pytania: dlaczego nie rozwaza¢ genow nadmiarowych, plejotropowosci i poli-
genicznosci w algorytmach ewolucyjnych? Jakie korzysci moze daé¢ uwzglednienie
tych mechanizméw w modelu?

Aby sprawdzié, czy taki rozszerzony model moze dziata¢ inaczej (efektywniej)
niz klasyczny algorytm genetyczny wykonano specjalnie zaprojektowane ekspe-
rymenty.

3.2. ROLA PLEJOTROPOWOSCI | POLIGENICZNOSCI

Dla sprawdzenia ewentualnego dziatania plejotropowosci i poligeniczno$ci opra-
cowano program komputerowy GENPOP, w ktérym zaimplementowano trzy wersje
algorytmu ewolucyjnego:

* Wersja 1 jest klasycznym algorytmem genetycznym, stosujacym binarne kodo-
wanie, mutacje i crossover.

* Wersja 2 to algorytm oparty na K-modelu. Chromosom jest tu tancuchem liczb
rzeczywistych, wlaczony jest jedynie minimalny efekt plejotropowy i poligeniczny.
Nie ma zadnego modelu makromutacji.

* Wersja 3 to dzialanie operatorow genetycznych (krzyzowanie i mutacja) na
chromosomie skfadajacym si¢ z liczb rzeczywistych, stanowiacych bezposrednio ze-
staw argumentoéw optymalizowanej funkcji. Jest to model bez poziomu genotypowe-
go; z takiego podejscia czgsto si¢ korzysta przy stosowaniu GA do uczenia lub pro-
jektowania sieci neuronowych (Montana 1989, Kwasnicka 1997).

Do badan wybrano funkcjg, ktora jest fatwo modyfikowalna w sensie wymiaru
funkgji, oraz liczby, potozenia i wysokosci szczytéw'. Ogélny wzér tej funkcji to
Iy n; IZ":—( Xj —.\'5- )2
Q('xl"xz""’ ‘xm):zhi 4 = ) (31)
i=1

gdzie:

X; — i-ta wspoirzedna funkcji,

x; — warto$é j-tej wspotrzednej dla i-tego szczytu,
m — wymiar funkcji,

[, —liczba szczytéw funkcji,

h; —wysokos$¢ i-tego szczytu,

n; —nachylenie i-tego szczytu.

' Ksztalt i profil tej funkcji pokazano w p. 4.1.
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W dalszej czgsci zaprezentowano wyniki uzyskane dla funkcji dwuwymiarowej
(mozliwos¢ wizualizacji ewolucji) oraz z dwoma szczytami (mozliwos¢ obserwacji
opuszczenia przez populacje lokalnego szczytu przystosowawczego, czyli ucieczki
z putapki ewolucyjnej). W eksperymentach przyjeto, ze funkcja ma dwa szczyty,
w punktach o wspotrzednych (5, 5) i (20, 20). Za wystarczajacy zakres zmiennosci x,
ix, mozna uzna¢ przedzial [-2, 30]. Nachylenia szczytéw wynosza n, = n, = 0,02,
wysokosci szezytow: hy =1, hy = 1,5.

3.2.1. MODEL WERSJA 1:
KLASYCZNY ALGORYTM GENETYCZNY

Kazdy osobnik w populacji jest reprezentowany jako genotyp sktadajacy sie z 38
bitéw (po 19 na x; 1 x,). Na poziomie fenotypowym osobnik sktada si¢ z dwoch fendw
[p1, p2l, gdzie pierwszy fen (p;) jest wspotrzedna x; funkcji Q, a drugi fen (p;) jest
wspotrzedna x; (rys. 3.2).

9 9 G Gn Gy s
01 I 1 I, 1 0 | -1 chromosom = genotyp
AN A odwzorowanie genotypu na fenotyp

P Iﬁjz fenotyp

- odwzorowa nie fenotypu na funkcje przystosowania
\ 4

Q (p,, p,) funkcja przystosowania

Rys. 3.2. Reprezentacja osobnika w modelu Wersja_1

Wartos¢ fenow jest liczona nastgpujaco:

30-(-2)
Dy :—2+(g|, 825 «es g19)10 W’
(3.2)
30—-(-2)
P2 =2+ (820, 812 - 839)0 5

gdzie:

(815 &2, ---» Q19)10 — Wartos¢ dziesietna liczby dwdjkowej g1 g2 ... 819,

(820, 821, ---» 838)10 — Warto$¢ dziesietna liczby dwdjkowej gz0 21 --- 83
Zaimplementowane operatory genetyczne to:
* jednopunktowe krzyzowanie z zadanym prawdopodobienstwem P, oraz
* mutacja z zadanym prawdopodobienistwem P,, zamiany bitu na wartos¢ odwrotna.
Selekcja osobnikéw moze odbywac¢ si¢ jedna z trzech metod: metoda ruletki, me-

toda stochastyczng wedtug reszt bez powtdrzen lub metoda turniejowa (dwuelemen-
towa).
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3.2.2. MODEL WERSJA_2: GA Z MINIMALNA
PLEJOTROPOWOSCIA | POLIGENICZNOSCIA

Gléwna réznica pomigdzy ta wersja a poprzednia polega na sposobie reprezentacji
osobnika. Genotyp osobnika sktada si¢ z trzech gendéw (dla dwuwymiarowej funkcji
przystosowania) bedacych liczbami rzeczywistymi z przedziatu od 0 do 1 (rys. 3.3):

81 82 83 & €[0,1].

5 g ] g, ; g5 ] chromosom = genotyp
- / N - e
b p e ;
a @ . odwzorowanie genotypu na fenotyp
A V 4¥ AcC
i P ‘ Py \ fenotyp
\ Y odwzorowanie fenotypu na funkcje przystosowania

Q(ps, p) funkcja przystosowawcza

Rys. 3.3. Reprezentacja osobnika w modelu Wersja_2

Niewielki efekt plejotropowy i poligeniczny jest wprowadzony przez przyjecie li-
niowej zaleznosci fenow od genow:

p=ag +bg,+cgy+d,
3.3)
p,=a'g +b'g,+c'g,+d".

Przyjeto, ze na fen p, z jednakowa sita wplywaja geny g, i g3, a na fen p, — z jed-
nakowa sifq geny g,i g3 (b=a”=0).

W czasie rekombinacji, z prawdopodobienstwem P, nastgpuje wymiana loso-
wego genu pomigdzy dwoma osobnikami, jest to odpowiednik krzyzowania w mo-
delu Wersja_1, przy czym punkt przecigcia chromosomu moze wystapié¢ tylko po-
migdzy genami. Mutacja genu polega na losowej zmianie (z prawdopodobienstwem
P,) wartosci genu o losowa warto$¢ z zadanego przedziatu (g;" = g; * A;, gdzie A;
jest losowa wartoscia z przedziatu [0,0001; 0,1], g;" jest wartosciag zmutowanego
i-tego genu).

3.2.3. EWNOLUCJA BEZ POZIOMU GENOTYPOWEGO
(WERSJA _3)

W tym modelu osobnikiem w populacji jest wektor zmiennych — argumen-
téw optymalizowanej funkcji. Operatory genetyczne sa dostosowane do dziatania
na wektorze liczb rzeczywistych i dzialaja bezposrednio na wspodtrzednych funkcji
(rys. 3.4).
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L P ‘ P2 . fenotyp
V ~ odwzorowanie fenotypu w funkcje przystosowawczg,

Q(p+, p2) funkcja przystosowawcza

Rys. 3.4. Reprezentacja osobnika w modelu Wersja_3

Rekombinacja i mutacja dziatajg identycznie jak w modelu Wersja_2, lecz operuja
bezposrednio na wektorze fenéw. Zakres zmiennosci mutacyjnej fenow jest parame-
trem modelu, jest ustalony tak, by przejscie na sasiedni szczyt przystosowawczy wy-
magato kilku zmian mutacyjnych tej samej wspotrzednej i to w tym samym kierunku.

3.2.4. BADANIA SYMULACY]NE

Zaproponowane wersje modelu ewolucyjnego pozwalaja na symulacyjne badanie
charakteru ewolucji z uwzglednieniem niewielkiego efektu plejotropowego i1 polige-
nicznego. Jako miare szybkosci ewolucji przyjeto liczbe pokolen, po ktérej populacja
,zasiedla” lepsza nisze ekologiczna, tzn. populacja bedzie znajdowaé si¢ na global-
nym optimum. Inaczej méwiac, interesuje nas zdolnos¢ populacji do ucieczki z putap-
ki ewolucyjnej. Zaprezentowane tu wyniki uzyskano dla podanej wyzej funkcji przy-
stosowania i rozmiaru populacji 100 osobnikow. Populacja poczatkowa byta umiesz-
czana w lokalnym optimum (punkt o wspdtrzednych (5, 5)). Czas ewolucji zazwyczaj
ustalony byt na 100 pokolen, cho¢ czasami bywat zwigkszany, by sprawdzi¢ przewi-
dywania. Podstawowe warto$ci prawdopodobienstw mutacji i krzyzowania zostaty
ustalone eksperymentalnie, wynosza odpowiednio P, = 0,3, P. = 0,25. Symulacj¢ po-
wtarzano dla kazdych warunkoéw przynajmniej 10 razy. We wszystkich eksperymen-
tach chodzito o poréwnanie tempa i charakteru ewolucji w trzech wersjach modelu.
Dla kazdego modelu testowano trzy metody selekcji: stosunkowo migkka selekcje
metoda ruletki, bardziej rygorystyczna metodg stochastyczna wedtug reszt bez powto-
rzen i stosunkowo twarda, turniejowa metode selekcji.

Symulacja modelu Wersja_1(geny kodowane binarnie)

Ewolucja w tym modelu nie przebiega zbyt dobrze. Przyktadowe wyniki symulacji
uzyskane dla typowych parametréw algorytmu i trzech metod selekcji pokazano na ry-
sunku 3.5. Najlepsze rezultaty sg uzyskiwane przy stosowaniu selekcji osobnikéw do
reprodukcji metoda ruletki. Prawie w kazdym przebiegu pojedyncze osobniki znajdo-
waly si¢ w poblizu wyzszego szczytu przystosowawczego, ale cala populacja nie prze-
suwala si¢ na wyzszy szczyt. Po obserwacji 20 préb mozna powiedzie¢, ze w okoto
potowie przebiegdw populacja byla w stanie osiagna¢ wyzszy szczyt, cho¢ potrzebo-
wata na to wiecej niz 100 pokolen. W pozostatych metodach selekcji populacja po okoto
100 pokoleniach stawata si¢ niemalze homogeniczna, co uniemozliwiato dalsza ewolu-
cje (zwlaszcza w przypadku metody turniejowej). Dla tych metod selekcji nie zdarzyto
sig, by cho¢ pojedynczy osobnik pojawit si¢ na wyzszym szczycie przystosowawczym.
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Rys. 3.5. Ewolucja z binarnymi genami (Wersja_1): (a) metoda
ruletki, (b) metoda stochastyczna, (c) metoda turniejowa (strzatki
pokazuja potozenie populacji)

Symulacja modelu Wersja 2 (geny kodowane za pomoc3 liczb rzeczywistych,

niewielki efekt plejotropowy i poligeniczny)

W tej wersji modelu w kazdym przebiegu symulacji osobniki przechodzity na
wyzszy szczyt przystosowawczy w ciggu niespelna 100 pokolen. W kazdym ekspery-
mencie cafa populacja stosunkowo szybko zasiedlata wyzszy szczyt. Mozna powie-
dzie¢, ze metoda selekcji oraz wartosci prawdopodobiefistw mutacji i krzyzowania

miaty niewielki wplyw na efektywnos¢ poszukiwan.

Przyktadowe rezultaty dla trzech metod selekcji, uzyskane w czasie symulacji,
z zastosowaniem tej wersji modelu pokazano na rysunku 3.6. Nalezy zaznaczy¢, ze
w tej wersji modelu wyraznie uwidacznia si¢ wptyw metody selekcji na zbieznos$é

populacji.
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Im bardziej migkkg metode selekcji* (Galar 1994) zastosujemy, tym zréznicowanie
osobnikdéw w populacji jest wieksze, co z kolei powoduje niisza $rednia wartos$¢ przysto-
sowania osobnikow w populacji. Twarda metoda selekcji (Galar 1994) daje przeciwny
efekt: poniewaz stabsze osobniki sa dos¢ mocno wypierane z populacji, populacja staje sie
mato zréinicowana i Srednia warto$¢ przystosowania cafej populacji jest zblizona do przy-
stosowania najlepszego osobnika. Mate zroinicowanie osobnikow w populacji, cho¢ daje
wysokie $rednie przystosowanie populacji, zazwyczaj nie jest korzystne, poniewai w diui-
szej perspektywie prowadzi do stagnacji w populacji.

Metoda ruletki okazuje sie
stosunkowo miekka metoda se-
lekcji. Po 100 pokoleniach przy-
stosowanie najlepszego osobnika
byto réwne 1,5, a $rednie przy-
stosowanie populacji wynosito
okoto 1,29. Metoda stochastycz-
nego probkowania daje mniejsza
roznorodnos¢ populacji. Podczas SR = I
gdy najlepszy osobnik miat
przystosowanie rowne 1,5, sred-
nia wartos¢ wynosita 1,43. Na
rysunku 3.6¢c widaé, ze populacja
osiagneta wyzszy szczyt przy-
stosowawczy, ale po 100 poko-
leniach umiejscowiona jest do-
kfadnie w jednym punkcie =~ -zo = 0.0
w przestrzeni fenotypowej. Ozna-
cza to, ze $rednia i najwigksza
wartos¢ przystosowania sa sobie
rowne (wynosza 1,5), czyli cala
populacj¢ zdominowaty osobniki
jednego typu.

Poréwnujac rezultaty uzys-
kane w czasie symulacji modeli
Wersja 1 i Wersja 2 mozna
Zauwe.liyé, ze ewolucja populacji Rys. 3.6. Geny rzeczywiste, maty efekt plejotropowy i poli-
przebiega szybciej przy repre- geniczny (a) metoda ruletki, (b) metoda stochastycz-
zentacji osobnik6w za pomoca na, (c) metoda turniejowa (strzalka pokazuje polozenie

liczb rzeczywistych z jednoczes- populacji)

-a.00 A1 3D.0

? Selekcje nazywamy mickka, jesli stosunkowo czesto bedzie ona pozwala¢ na reprodukcje osobni-
kom gorszym. Im bardziej twarda jest metoda selekcji, tym rzadziej gorszy osobnik bedzie mial szanse
reprodukcyjne, co prowadzi do zbyt duzej jednorodnosci osobnikéw w populacji i tzw. przedwczesnej
zbieznosci GA.



50 Obliczenia ewolucyjne w sztucznej inteligencji

nym stosowaniem efektéw plejotropowego i poligenicznego. Populacja osiaga opti-
mum globalne niezaleznie od zastosowanej metody selekcji, istnieje jednak niebezpie-
czenstwo zatrzymania ewolucji przy twardej metodzie selekcji. Gdyby istnialy inne,
lepsze szczyty przystosowawcze, populacja z selekcja turniejowa mogtaby ich nie
znalez¢. Sama wspinaczka na szczyt przystosowawczy po jego zboczu jest dos¢ szyb-
ka przy silnej preferencji lepszych osobnikéw.

Symulacja modelu Wersja_3 (ewolucja fenotypéw: operatory genetyczne
dziataja bezposrednio na argumentach funkcji celu)

W czescei eksperymentow, przy selekcji metoda ruletki populacja jest w stanie za-
siedli¢ wyzszy szczyt przystosowawczy w ciagu 100 pokolen (na 10 eksperymentow
zdarzylo si¢ to dwukrotnie).
Warto zwroci¢ uwage na fakt, ze
we wszystkich eksperymentach
pojedyncze osobniki znajdowaly
si¢ na wyZszym szczycie przy-
stosowawczym, ale nie udato im
si¢ zdominowac¢ populacji. Dla
pozostalych dwoch metod selek-
cji populacja nie byla w stanie
zasiedli¢ globalnego szczytu, na-
wet jesli ewolucja trwata 1000
pokolen.

Po obserwacji w dtuzszym
okresie  przebiegu  ewolucji
z zastosowaniem dwodch ostat-
nich metod selekcji mozna
stwierdzi¢ roznice w charakterze
ewolucji: zréznicowanie o0sob-
nikow w populacji jest wigksze
przy stosowaniu metody stocha-
stycznej. Zwigkszanie czgstosci
mutacji i rekombinacji powo-
duje, ze populacja moze znalez¢
s0.0___ - = Si¢ na globalnyr.n .szczycie?:
Rys. 3.7. Ewolucja fenotypéw (bez poziomu genoty- Przykladowe przebiegi ewolucji
powego): (a) metoda ruletki, (b) metoda stochastyczna, fenotypow pokazano na rysun-
(c) metoda turniejowa ku 3.7.

-2.00 X1 30.0

-2.00 X1 30.0

Biorac pod uwage ewolucje populacji biologicznych, pojawianie si¢ pojedynczych
osobnikdéw w okolicy optimum globalnego, ktére nie ma perspektyw szybkiego przesunie-
cia catej populacji na ten szczyt, mozna uznac za niewiele znaczacy fakt. Populacja jako
cato$¢ nie zajmuje nowej, lepszej niszy, pozostaje na lokalnym szczycie, w swego rodzaju
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putapce ewolucyjnej. Tempo ewolucji nie jest zadowalajace. Jesli tworzymy taki algorytm
w celu znalezienia najlepszego rozwiazania, a nie badania dynamiki populacji, to taka sytu-
acja moze by¢ korzystna. Przez caly czas ewolucji zapamigtywane jest najlepsze uzyskane
rozwigzanie. Nawet jesli tylko w jednym pokoleniu pojawito si¢ dobre rozwigzanie, lezace
w okolicy optimum globalnego, to jako lepsze od tych na lokalnym szczycie bedzie zapa-
mietane i zwrécone uzytkownikowi jako satysfakcjonujace.

W podsumowaniu eksperymentéw z trzema wymienionymi wyzej wersjami moz-
na stwierdzi¢:

Stosowanie chromosomow skfadajacych sie z liczb rzeczywistych i nawet stosunkowo
niewielkiej plejotropowosci i poligeniczno$ci moze by¢ sposobem na zwigkszenie efektyw-
nosci ewolucji.

Charakter ewolucji zalezy od stosowanej metody selekcji oraz przyjetych operatoréw,
dlatego tez warto szuka¢ optymalnych dla danego zadania. Dla stosunkowo migkkiej se-
lekcji, jaka daje metoda ruletki, moga w populacji pojawi¢ si¢ stosunkowo dobre (lezace
na globalnym szczycie) pojedyncze osobniki, niezaleznie od przyjetego sposobu kodowa-
nia. Twarda selekcja zwieksza szanse na zamknigcie populacji w putapce ewolucyjne;.
Wyniki badan symulacyjnych wskazuja, ze populacja najczgsciej osiaga globalne opti-
mum w modelu z rzeczywistymi chromosomami oraz efektem plejotropowym 1 polige-
nicznym. Dzigki eksperymentom mozna réwniez zaobserwowac, ze ewolucja populacji
w Wersji_2 zajmuje mniej czasu obliczeniowego niz ewolucja binarnych chromosoméw.

3.3. KKMODEL

K-model ma wbudowane w reprezentacj¢ osobnika geny nadmiarowe, plejotropo-
wos¢ i poligeniczno$¢. Geny sa liczbami catkowitymi, a nie ciggami binarnymi. Kazdy
osobnik (potencjalne rozwiazanie) sktada si¢ z np genéw fenotypowych i pewnej liczby
nr genéw nadmiarowych. Zaréwno geny fenotypowe, jak i nadmiarowe sg rozmiesz-
czone na ng, chromosomach. Liczba gendw nadmiarowych moze si¢ zmienia¢ w trakcie
ewolucji i byé rézna u poszczegdlnych osobnikéw. Zalozona jest tylko maksymalna
dtugos$¢ nmax pojedynczego chromosomu. Cechy fenotypowe osobnika, czyli argumenty
1, P2, ..., Pm] m-wymiarowej funkcji celu Q = Q(py, pa, ..., Pm), 54 kodowane za pomoca
gendéw bedacych liczbami catkowitymi, funkcja Q zas jest nazywana funkcja przysto-
sowawczg lub funkejg jakosci osobnikow. Biologia nie dostarcza nam przestanek do
sposobu odwzorowania gendéw na feny. Zakladamy, ze kazdy fen jest liniowa kombina-
cja gendw fenotypowych. Gen fenotypowy moze oddzialywaé na fen pozytywnie lub
negatywnie (zwigksza¢ lub zmniejsza¢ wartos¢ fenu). Taka reprezentacja umozliwia
zamodelowanie procesu nazywanego epistazq’ (Back 1996).

* W biologii epistaza nazywa si¢ thumienie przejawiania si¢ cechy, warunkowane przez odpowiedni
gen (hipostatyczny) wskutek dzialania genu (zwanego epistatycznym lub supresorem) nalezacego do
innej pary alleli.
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3.3.1. FORMALNY OPIS MODELU

Rozpatrywana jest ewolucja populacji w dyskretnym czasie ¢, jednostka czasu jest
jedno pokolenie. Populacja funkcjonujaca w czasie ¢ jest oznaczona przez JF(¢f) i liczy
N(#) osobnikéw. Kazdy osobnik I; w populacji P(f) jest reprezentowany na poziomie
genotypowym przez okreslong liczbe ng, chromosoméw. Genom i-tego osobnika G;
sktada si¢ wigc z ney chromosoméw C/, j = 1,..., no, — bedacych wektorami liczb cat-
kowitych. Geny fenotypowe (w liczbie np) sa rozmieszczone na wszystkich chromo-
somach u osobnika, mogg zajmowaé dowolne miejsca, lecz dla uproszczenia imple-
mentacyjnego zakladamy, ze sa umieszczone na pierwszych miejscach chromosomow.
Ich liczba moze by¢ rézna na poszczegdlnych chromosomach, ale u wszystkich osob-
nikéw sa one jednakowo rozmieszczone. Dalsze pozycje na chromosomach zajmuja
geny nadmiarowe. Zaktadamy liniowe odwzorowanie genéw fenotypowych na wektor
fenéw Ph={p,, ..., pm), m — liczba fenéw (wymiar optymalizowanej funkcji), za po-
moca macierzy plejotropowosci A. Elementami mécierzy A sa liczby rzeczywiste.

Opis formalny

Populacj¢ stanowi N(7) osobnikéw I;: P(#) = (1, I, ..., Ing );

Osobnik jest reprezentowany jako jego genom: I; - G;, i =1, ..., N(¢);

Genom jest wektorem chromosoméw: G; = ( C/, ..., C* ),

Kazdy chromosom to zestaw genéw fenotypowych i nadmiarowych, identyfiko-
wanych przez numer genu w chromosomie, numer chromosomu j i numer osobnika i

ij

J — iJj i,j i,j ij
Ci _<gl » 827 » ""gnpj ’g"ﬁj‘*’l’ - 8

i/
np j+nrj

gdzie:

c/ — J-ty chromosom i-tego osobnika,
np; — liczba genéw fenotypowych na j-tym chromosomie,

nr; — liczba genéw nadmiarowych na j-tym chromosomie u i-tego osobnika,
ghi,...g" — geny fenotypowe na j-tym chromosomie i-tego osobnika

SL 2 Sp; ?

g:,};]j+1 o g"l‘p’ i — geny nadmiarowe na j-tym chromosomie i-tego osobnika,

J J

i: 1’ b N(t)’ J= l’ -5 Nchy npj > O’ nr; 2 07 I’Ip/ s nr_; < Nmaxs, g;\'JE (Cy

el
ank =np,

k=1

Nmax — Maksymalna liczba genéw na jednym chromosomie,
np —liczba genéw fenotypowych (u kazdego osobnika w populacji),
ne, — liczba chromosoméw (jednakowa dla kazdego osobnika).
Dla kazdego osobnika tworzymy wektor sktadajacy si¢ ze wszystkich jego genow
fenotypowych
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AG:=(gp|, ... gp,, )
gdzie:
AG; — wektor skladajacy sig tylko z genéw fenotypowych i-tego osobnika,
gp, — warto$¢ k-tego genu fenotypowego i-tego osobnika.

AG; jest to wektor genéw (gp}", gps', ...,gpf,}:l,gp{'z, ...,gpf,',,zz, e 8PNy w kG-

"Pnch
rym pominigto indeks oznaczajacy numer chromosomu i ponumerowano je kolejno
(dolny indeks).
Kazdy fen i-tego osobnika (p;, i = 1,2, .., N(@®), k = 1,2, ..., m) jest produktem
jego genéw fenotypowych oraz macierzy plejotropowosci A

Ph' =(p|, .., p.)=AG;xA,
gdzie:
PH' — wektor fenéw i-tego osobnika,
[A],pxm — macierz plejotropowosci A, ma rozmiar np x m oraz ay, # 0 jesli k-ty gen
fenotypowy wptywa na -ty fen.
Warto$¢ przystosowawcza (jakos¢) i-tego osobnika Q' zalezy bezposrednio od je-
go wektora fenow

0' = 0(1) = Q(PK) = Q(AG; xA) = Q( pi , ..., p}).

Opis operatorow genetycznych uwzglednionych w modelu
Rekombinacja (operuje na chromosomach, zachodzi z prawdopodobienstwem
Pam);
P

G=lC s s GO GGy €7, o EF 0

1 1

G = sy T 5w GO CF =453 7 5 575N,
gdzie:
G;, G; —osobniki przed rekombinacja,
G;i"1 G;"— osobniki po rekombinacji.

Mutacja (M) operuje na genach, zachodzi z prawdopodobienstwem Py,,:

. ) g P
J o —( ohJ ij ij ij ij mut
C =48 s &1 s 8y 3 8yt > oo g”pﬁm} -
e ij iJ ij iJj i
Ci ={ 817 s s 817 AL s gnl’j ? gnPj+l 2 mee gnpj+nr1': '

gdzie:
C’ —chrom j

; osom przed mutacja genu,
C/ ” - chromosom po mutacji genu g/,

Ag —losowa warto$¢ z zadanego przedziatu [—M yax, Minax].-
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YJ ) gencj

Transpozycja — zamiana genéw miejscami, nadmiarowego i fenotypowego
(Gould 1991), dziata na genach z zadanym prawdopodobiefistwem Pi:

P

i,j trs

Clo=(ghi, ghi . ghi ghi .
i <gl » 827 ’gnpj ’glxpj+l’ ’g”pj+"r]l_ =
ij

npj+nr;-

j_ i,j i ij (]
Ci =Lg, s et s 8y 1825 8

(przyktadowa zamiana fenotypowego genu g5’ z nadmiarowym g:,,fj e

Tranzycja ( przeniesienie) — dziata na genach, z zadanym prawdopodobienstwem
Pi.:

N Ptrz
Ccr)

G= (C.,.,CK .,Ce), G=(C,.,Ct. ., C
i i J J J =

i TR

G'= (C,.,Cl,.,CM),

ik
'
npy+nr,

fne ko ik ik ik ik Jw
gdZIC‘ Ci _<gl 182 e gnp,.’ gnp,.+l’ 8 » 8 >’

(i-ty osobnik otrzymat kopie¢ [/-tego genu z v-tego chromosomu j-tego osobnika
(geng/") jako nadmiarowy (ostatni) gen w k-tym chromosomie, 0 </< np, + nrl).

Specjalizowane operatory do modelowania makromutacji polegaja na odpo-
wiednim zwigkszaniu prawdopodobienstw wymienionych operatoréw genetycznych,
_ich opis znajduje si¢ w czg¢sci dotyczacej werbalnego opisu.

Selekcja osobnikow do reprodukcji

Dla kazdego osobnika w populacji [; liczona jest jego warto$¢ przystosowawcza
Q'. Przed obliczeniem przystosowania osobnika nalezy zdekodowaé jego genotyp
(Ph' = AGxA). Nastepnie, zgodnie z rozkladem Poissona, liczona jest liczba potom-
kéw kazdego osobnika z populacji. Warto$¢ oczekiwana /; liczby potomkéw i-tego
osobnika w populacji P(f) jest rowna stosunkowi jakosci (wartosci przystosowawczej)
tego osobnika do $redniej jakosci populacji, zmodyfikowana o aktualny (w danym
czasie) stopien nasycenia srodowiska S(2):

Qi
= S@), 3.4
= 0.0 (1) (3.4)
0, =—— NZ(;:Qf, (3.5)
Ok
s@)=1+aNNO (3.6)

Parametr a w réwnaniu (3.6) reguluje tempo dochodzenia rozmiaru populacji do
poziomu nasycenia srodowiska N (zwykle zaktadamy a = 1).
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3.3.2. WERBALNY OPIS MODELU

Na rysunku 3.8 pokazano schemat osobnika w K-modelu. Na rysunku genotyp
osobnika sktada si¢ z czterech chromosomoéw (ng, = 4), dziesigciu genéw fenotypo-
wych (np = 10) rozmieszczonych na wszystkich chromosomach w liczbie: trzy na
pierwszym, dwa na drugim, trzy na trzecim i dwa na czwartym chromosomie. Fenotyp
osobnika liczy dwie cechy (dwuwymiarowa funkcja przystosowawcza).

Osobnik

W modelu jest ustalana maksymalna liczba genéw w jednym chromosomie oraz
liczba genéw fenotypowych na kazdym chromosomie. Liczba genéw nadmiarowych
u osobnika jest rezultatem dziatania zaimplementowanych operatoréw genetycznych
(tranzycji) i jest zmienna w czasie ewolucji: moze si¢ zmienia¢ od zera (model bez
genéw nadmiarowych) do wartosci maksymalnej nr = ne, nmx — np. Kazdy gen jest
liczba catkowita (zatozenie przyjete ze wzgledu na czas obliczen).

chromosom ch, chromosom ch; chromosom chs chromosom chs
gp1 gp2 gPs gh ... g gps gps  gh ... g gPs gP7gPs gh ... gl gps 9GP0 gn ... gh
T — [

| I LI
I
!

BER ]

L 57— QJ_ v¢ (]

VQenotyp (sktada sie z 4 chromosomoéw)
ICRE

| N | fenotyp (2 feny)

\

Q(p,,p,) -y funkcja przystosowawcza

Rys. 3.8. Schemat osobnika w K-modelu

Populacja

Populacja J(t) sktada sie z pewnej liczby osobnikéw o jednakowej reprezentacji.
Zaktadamy, ze $rednia liczba osobnikéw w populacji wynosi N (wartos¢ ta moze by¢
traktowana jako nasycenie srodowiska, w ktorym ewoluuje populacja). Oznacza to, ze
w czasie ewolucji liczebnosé¢ populacji N(f) moze si¢ waha¢ wokot sredniej wartosci.
Mechanizm ten jest wiaczony w proces reprodukcji osobnikéw poprzez aktualny sto-
pien nasycenia S (wzdr (3.6)).

Operatory genetyczne

Rekombinacje — jest to zmiana na poziomie chromosomowym. Kazdy z chromo-
soméw reprodukowanego osobnika moze by¢ zamieniony z odpowiadajacym mu
chromosomem (o tym samym numerze) innego, losowo wybranego osobnika. Re-
kombinacje to operator losowy, zachodzi z zadanym prawdopodobiefistwem Py

Mutacje — jest to rowniez losowy operator, dziata na pojedynczym genie. Ponie-
waz geny sg liczbami catkowitymi, mutacja polega na zmianie genu o losowa wartos¢
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Ag (tzw. mutacja pefzajqca — creep mutation (Basley 1994a), z zadanym prawdopo-
dobienstwem mutacji P,,. Mutacji podlegaja wszystkie geny niezaleznie, zaréwno
fenotypowe, jak i nadmiarowe. Maksymalna zmiana genu M,,,, powodowana mutacja
jest zadana jako parametr modelu. Ag jest losowa wartoscia z zakresu [—M .x, Moax].
Mutacje gendw nadmiarowych sa mutacjami neutralnymi, poniewaz nie decydujac
o fenotypie, nie maja one zadnego wptywu na jako$¢ powstajacego osobnika. Nie jest
to jednak tylko ,,sztuka dla sztuki”: zmiana genu nadmiarowego, kumulowana przez
pokolenia, moze w pewnym momencie ewolucji uwidoczni¢ sie, jesli dany gen zajmie
miejsce genu aktywnego (fenotypowego) wskutek dzialania innego operatora gene-
tycznego, nazywanego transpozycja.

Transpozycja: od czasu do czasu — z zadanym prawdopodobienstwem Py, zacho-
dzi reorganizacja genotypu, polegajaca na zamianie miejscami genow. Gen bedacy
nadmiarowym zamienia si¢ miejscem z genem fenotypowym, przez co staje si¢ ak-
tywny i wpltywa na fenotyp osobnika, a zatem i na jego warto$¢ przystosowawcza.
Gen dotychczas fenotypowy staje si¢ genem nadmiarowym. Skumulowane zmiany
w genach bedacych przez pewna liczbg¢ pokolen nadmiarowymi moga powodowac
duze zmiany fenotypowe, na miar¢ zmian makromutacyjnych. Mozna wigc traktowaé
ten operator jako pewien sposéb modelowania makromutacji.

Tranzycja (przeniesienie): z zadanym prawdopodobienstwem Py, pojedynczy
gen, a wlasciwie jego kopia, moze by¢ przesunigty z jednego osobnika na innego,
losowo wybranego. Skopiowaniu polaczonemu z przeniesieniem podlega kazdy gen,
przeniesiona kopia zawsze natomiast zajmuje miejsce genu nadmiarowego na losowo
wybranym chromosomie. Operator ten zaczerpnigty jest z biologii, poniewaz — jak
pisze Szarski (1986, s. 16) —,,0d dos¢ dawna wiadomo, ze fragmenty zapisu mogg si¢
przenosi¢ migdzy gatunkami bakterii. Nastepujace obserwacje sugeruja przenoszenie
si¢ fragmentéw DNA rowniez miedzy gatunkami zwierzat...”.

Specjalizowane operatory dla modelowania makromutacji

Rekrudescencja® — proces nazywany tutaj rekrudescencja zachodzi nastepujaco:
w kazdym pokoleniu ewoluujacej populacji u czgsci osobnikow (zgodnie z zatozonym
parametrem rcd — procent populacji podlegajacy rekrudescencji) zwigkszane sa praw-
dopodobiefistwa mutacji, rekombinacji, tranzycji i transpozycji (Pmut, Prkms Puz 1 Purs)-
Powoduje to dos¢ radykalna reorganizacj¢ genotypow tych osobnikow (Basley 1994a,
Mayr 1992). Wedlug Mayra jest to utrata spojnosci genotypdw, powodujaca najczes-
ciej Smier¢ osobnikow, u ktérych wystapita, niemniej czes$¢ takich osobnikow moze
przezy¢ i zapoczatkowaé wspinaczke populacji na lepszy szczyt przystosowawczy.
W biologii za takie zmiany w organizmach odpowiedzialne sa wewnetrzne czynniki
stabilizujace. Rekrudescencja w zaproponowanym ujeciu modeluje makromutacje nie-
zaleznie od tego, czy rozpatrujemy populacje osobnikéw z genami nadmiarowymi czy
bez. Procent populacji poddawany rekrudescencji zadawany jest przez parametr rcd.

* Rekrudescencja — od lacinskiego recrudesco — pekac, odnawiac sig, ang. recrudescence — nowy
wybuch po okresie bezczynnosci, biernosci lub drzemki, wznowienie, odnowienie.
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Kryzys — ten proces daje radykalne zmiany, podobnie jak rekrudescencja, rézni
si¢ natomiast zasiggiem w populacji. Dotyczy on wszystkich osobnikow w populacji,
aczkolwiek nie moze zdarza¢ si¢ zbyt czgsto. W biologii zewnetrzne czynniki stabili-
zujace sa odpowiedzialne za ten proces. Moze on zdarza¢ sie raz na zadana liczbe
pokolen. Kryzys jest rowniez modelem makromutacji. Parametr #, okresla, jak czesto
zachodzi kryzys (w pokoleniach).

3.3.3. OPIS PROGRAMU KOMPUTEROWEGO K-MODEL

Do badan zaproponowanego modelu ewolucyjnego napisano program realizujacy
przedstawiony model. Komputerowy program K-model’ dziata w $rodowisku Win-
dows’95 oraz Windows NT. Jest przyjaznym programem, umozliwiajacym wszech-
stronne, symulacyjne badanie wiasciwosci zaproponowanego modelu ewolucji. Inter-
fejs uzytkownika sktada si¢ z systemu okienek. Wyglad ekranu po uruchomieniu pro-
gramu pokazano na rysunku 3.9. Widoczne sa okna zawierajace informacje o budowie
osobnika: liczba gendw, liczba fendéw, osobniki z ich wartosciami przystosowania itp.
Okna te moga by¢ widoczne lub ukryte. Glowne menu programu i listwa narzedziowa
pozwalaja ustali¢ wszystkie zadane parametry oraz obserwowac na biezaco wyniki
symulacji. Pasek zawierajacy gléwne menu programu umozliwia cztery polecenia.

Projekt

W tym poleceniu mozna tworzy¢ nowe projekty, odczytywaé wczesniej zdefinio-
wane i zapamigtane projekty lub zapisa¢ aktualny projekt do pliku. Zapisywane sa
wszystkie informacje, umozliwiajace pdzniej kontynuacje ewolucii. Mozna réwniez
zakonczy¢ prace z systemem.

Nowy —rozpoczgcie nowego projektu.

Otwdrz — otwarcie zapisanego wczesniej pliku (*.km), zawierajacego uprzednio zde-
finiowany i zapisany projekt.

Zapisz - zapisanie aktualnego projektu do pliku (*.km).

Wyjscie — zakonczenie pracy z programem.

Onpcje

Panel sterowania — umozliwia ustalenie warunkow zatrzymania programu (rys.
3.10). Moze to by¢ zadana liczba iteracji, zaleznos¢ od wartosci funkcji najlepszego
osobnika i(lub) $redniej wartosci funkcji demu lub zaleznos¢ od wartosci fenu(ow)
osobnikéw. Warunki te mozna taczy¢.

Parametry — otwiera okno umozliwiajace ustalenie parametréow algorytmu, takich
jak liczby fenéw, deméw, chromosoméw u jednego osobnika, rozmiar populacji, po-
ziom nasycenia i szybko$¢ dochodzenia do nasycenia, dane dotyczace sporzadzania
raportdéw z wynikami oraz dotyczace poszczegdlnych operatorow genetycznych (rys.
3.11).

# Implementacj¢ programu wykonano w ramach zaje¢ dydaktycznych ze studentami specjalizacji In-
zynierii Oprogramowania, Wydziat Informatyki i Zarzadzania Politechniki Wroctawskiej.
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Rys..3.9. Gtéwny ekran programu K-model

Metody selekcji — pozwala wybra¢ jedna z czterech zaimplementowanych metod
selekcji.

Wyzeryj licznik pokoleri — umozliwia zerowanie licznika pokolen.

Generuj raport najlepszy/najgorszy — generowanie raportu wynikéw (*.txt) zawie-
rajacego wartosci fenow i funkcji najlepszego i najgorszego osobnika w demach
w poszczegblnych pokoleniach (co zadang liczbg pokolen).

Generuj raport Srednich wartosci fenu — utworzenie pliku *.txt zawierajacego $red-
nie jakosci demdéw i $rednie
wartosci fenow w demach.

Widok populacji. Okno to
stuzy do wizualizacji przebiegu
ewolucji (rys. 3.13).

Usun dane dla raportu naj-
lepszy/najgorszy — usuwa dane
gromadzone dla tego raportu.

Usun dane dla raportu Sred-
nich wartosci fenéow — usuwa
dane gromadzone dla tego ra-

Rys. 3.10. Okno Panel sterowania do ustalania warunkow
zatrzymania programu portu.
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Okna Parametry

Zawiera spis wszystkich okien oggine ]wymk- | Operatoryogélne] Kiyzys | s20k | Opqe mtgraqll
zdefiniowanych w programie. Jest ~Parametry ogéine pmgramu
to wlasciwie system okienek. Sa | Liczbatensw
one wzajemne powigzane, zmia- | Liczbademéw
ny w jednym oknie wywoluja ,»,U’czbc’&fomosémfm’ ~
zmiany w innych. W celu wia- 1ParametrA
Sciwego postugiwania si¢ nimi
nalezy skorzysta¢ z instrukcji
uzytkownika.

Genotyp — zawiera wartosci
wszystkich gendéw, wyswietlane Rys. 3.11. Okno ustalania parametréw algorytmu i programu
sq geny wskazanego chromoso-
mu wybranego osobnika. Istnieje mozliwos¢ wpisania wartosci gendw, wylosowania
ich z catego lub z wybranego zakresu, wylosowania/ustalenia wybranych, zaznaczo-
nych gendéw.

Chromosomy — dla kazdego chromosomu jest ustalana liczba genéw fenotypo-
wych (LGF) i liczba genéw nadmiarowych (LGN). Suma genéw feotypowych i nad-
miarowych nie moze by¢ wigksza od 25.

Fenotyp — kolumy X1, ..., XN zawieraja kolejne feny, tzn. wspotrzedne funkcji
przystosowania, w wierszach jest warto$¢ fenéw najlepszego osobnika oraz zakres
zmiennos$ci poszczegolnych fenow.

Funkcja — pozwala definiowaé funkcj¢ przystosowania. Po wyborze z menu tego
okna polecenia Edytuj nastgpuje przejscie do modutu Formula One Workbook Desi-
gner, gdzie mozna zdefiniowac, zapisa¢ i odczyta¢ zadana funkcjg przystosowania.

Macierz A — macierz wspotczynnikow liniowej zaleznosci fenéw od genow feno-
typowych. Mozna recznie wpisa¢ wartosci poszczegdlnych wspotczynnikdow lub wy-
losowac je tak, aby punkt startowy w przestrzeni fenotyopowej byt réwny wspotrzed-
nym wiersza X w oknie Fenotyp. Mozna cz¢$¢ wspotczynnikow ustali¢ recznie (np.
ustali¢ wielko$¢ efektow plejotropowego i poligenicznego dzigki ustaleniu czesci

FF Formula One Workbook Designer o | o] x]
File Edit View Data Sheet Format Object Help . :
EEREEE LR NEE N EEEE]

AL [Coy(xe-C2y) e HI*EXPENIH(XT-D1)(X1-D1)+(X2-D2(2-D2))  HAEXPENA(X1-E 1) (X1-E 1)+ (x2-E2)(X2-E2))

Funkcla  [BICID[E[F[G[H[I[J[K[LIM| N [O[P[Q[R[S[T[U[VIW 4]

1 0,07431859951] 5/40/ 1045 1o ot b L ]
2 . 5/10/40/45] 15| oot 3
3 \ ‘ 2 b fooid Sl L ~
ddNAfusz1 ' ] »

ForHelp, press F1 . - . v o . o 7

Rys. 3.12. Arkusz definiowania funkcji przystosowania
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wspotczynnikdw réwnych zeru), a reszte dobra¢ losowo. Zapewniono, by losowane
wartosci dawaty wymagany punkt startowy w przestrzeni fenotypowej i nie rdznity sie
zbytnio wartosciami, aby wyeliminowac istnienie ,,supergenow”, wptywajacych zbyt
mocno na jeden fen. Podobnie jak przy definiowaniu funkcji, tak i tu mozemy przejsé
do modutu Formula One Workbook Designer. Dodatkowym wyborem w tym oknie
jest polecenie Generuj (generowanie wartosci wspétczynnikow macierzy).

Zawiera ono przyciski steru-
jace pracaq programu (typu uru-
., _. chom, uruchom jedno pokolenie
Widok populacji : .

BRI o o f itp.), okna z wydrukiem aktual-

o |Wypelnienie nych informacji — wspdtrzedne
e o e P S O S kursora myszki (w przestrzeni

Projekt ‘Qpcje’ Okna Pomoc

15136281 : fenotypowej), wartosci  wspot-

s ‘ rzgdnych (ale tylko dwoch pierw-

_ y y p
el _ szych) i wartos¢ przystosowaw-

%1 19.9939999

: czg najlepszego osobnika w aktu-
X29.9399999'

. alnej populacji, jego numer w po-
G 0 9339993 - : pulacji itp. Linia przerywana za-
Dem [I i znaczony jest obszar zmiennosci
Ne o dwéch pierwszych argumentow
e funkcji przystosowania. Lewy

E

#in 4076390 : i A TR S LS T dolny ro6g okna to dolne wartosci
i s ¥ . .
o . I e || przedzialu zmiennosci x; 1 x,
Panel ~ Osobniki  Genotyp  Chromosomy - —I| prawy gérny rég — to gérne za-

Demy/T " Osobnikifl = 100 Chromosomyl|” 4 Fenyl  Ze 4 kresy. W ten sposob, znajac za-

kresy zmiennych, mozemy sie
orientowa¢ o wspotrzednych ob-
szaru zasiedlonego przez popula-
cje. Osobniki populacji sa zaznaczone kropkami, czerwonym kolorem jest wyrdzniony
najlepszy osobnik oraz zéttym migajacym — osobnik, ktérego informacje sa wyswie-
tlane (domyslnie jest to najlepszy osobnik, kursorem myszki mozna wskaza¢ innego
osobnika). W duzym oknie mozemy wyswietli¢ ksztalt funkcji przystosowania: jas-
niejszy odcien odpowiada wigkszej wartosci przystosowania. Wigczenie opcji ,,pokaz
kratke” powoduje, ze na obraz funkcji naktada si¢ kratka z podziatem zakresu zmien-
nych x; 1 x;. Podczas rysowania tego wykresu brane sg pod uwagg tylko dwa pierwsze
argumenty funkcji, dlatego pokazany przez program wykres moze nie odpowiadaé
rzeczywistej funkcji przystosowania — czgsto przy funkcjach wiecej niz dwéch zmien-
nych.

Rys. 3.13. Okno Widok populacji — wizualizacja ewoluujacej
populacji

Pomoc
Umozliwia uzyskanie informacji o modelu i programie.



4. WLASNOSCI A‘MODELU
— BADANIA SYMULACY]JNE

Empiryczne badania wymagaja zaplanowania i wykonania odpowiednich testéw.
W dalszej czgsci pracy zajmiemy si¢ symulacyjnym badaniem wplywu parametréw
K-modelu (takich jak czgsto$¢ rekombinacji, czgsto$¢ i1 zakres mutacji itp.) na tempo
1 charakter ewolucji. Przez tempo ewolucji rozumie¢ bedziemy czas znalezienia opty-
malnego rozwiazania oraz czas zasiedlenia przez populacj¢ najwyzszego szczytu przy-
stosowawczego. Charakter ewolucji to charakterystyka drogi, jaka pokonuje popula-
cja, wedrujac z punktu poczatkowego do najwyzszego szczytu, np. czy jest to droga
.»skokowa” z jednego szczytu na nastgpny, czy tez ,,ptynne” przesuwanie si¢ po zbo-
czach szczytdw i przez doling przystosowawcza.

Z punktu widzenia narzedzia optymalizacyjnego wystarczy, by jeden osobnik znalazt
sie na globalnym szczycie przystosowawczym. Jest to rownowazine znalezieniu rozwigzania
bliskiego globalnie najlepszemu. Natomiast z punktu widzenia analizy dynamiki populacji
i wyjasniania charakteru i szybkosci ewolucji interesujaca jest wedrowka populacji w krajo-
brazie przystosowawczym: trasa i szybkos¢ wedrowki, ,gubienie” dobrych rozwiazan
— pojawianie sie pojedynczych osobnikéw na globalnym szczycie i ich wymieranie itp.

Do analizy zaproponowanego modelu mozna podejs¢ w sposdb teoretyczny lub
empiryczny. Oba podejscia majg swoje ograniczenia (Fogel 1995). Matematyczne
wykazanie wilasnodci, np. zbieznosci algorytmu, jest oczywiscie bardzo pozadane,
wilasnos¢ wykazana matematycznie nie podlegataby dyskusji, ale taka analiza, w wielu
sytuacjach moze by¢ trudna lub wrecz niemozliwa'. Algorytmy ewolucyjne z reguly
zawieraja nieliniowe procesy stochastyczne. Aby przeprowadzi¢ jakakolwiek analize
teoretyczna, zwykle przyjmuje si¢ daleko idace zalozenia upraszczajace. Pytanie, na
ile poczynione zatozenia pozwalajg traktowac otrzymane wyniki jako dotyczace inte-
resujacego nas algorytmu ewolucyjnego, pozostaje bez odpowiedzi. Biorac pod uwage
te¢ watpliwos¢ oraz stopien trudnosci analizy matematycznej, w niniejszej pracy sku-
pimy si¢ na badaniach empirycznych. W dziedzinie algorytméw ewolucyjnych bada-

' Wigcej na temat teoretycznej analizy algorytméw ewolucyjnych czytelnik moze znalezé w pracy:
David B. Fogel, Evolutionary Computation Toward a New Philosophy of Machine Inteligence, IEEE
Press, 1995, s. 135-155. Przyklady innych prac zawierajacych teoretyczne aspekty GA to: Poli, Longdon
1997, Thierens i in. 1998, O’Reilly, Goldberg 1998, Giruere, Goldberg 1998.
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nia empiryczne sa powszechnie stosowane i akceptowane, szczegdlnie do celow po-
rownawczych roznych podejsé, algorytmow itp. (Fogel 1995, Michalewicz 1996,
Canti-Paz 1995 1 in.).

Ze wzgledu na cel badan, populacja poczatkowa nie bgdzie dobierana losowo, jak
to zwykle czynione jest w literaturze przedmiotu, lecz bedzie ,,ulokowana” na lokal-
nym szczycie. Dla funkcji majacej wigcej niz dwa optima, populacja bedzie umiesz-
czana na jednym ze szczytéw oddzielonych innymi od najlepszego.

Losowe rozmieszczenie populacji poczatkowej powoduje, ze poréwnanie poszczegol-
nych eksperymentow jest watpliwe. W czesci eksperymentéw populacja poczatkowa mo-
glaby sie tak roztozy¢, ie czes¢ osobnikéw byfaby jui na starcie na zboczach wyiszego
szczytu przystosowawczego, badz blizej tego szczytu niz w innych eksperymentach. Zasie-
dlenie przez populacje globalnego szczytu przystosowawczego mogtoby sprowadzi¢ sie
tylko do zwyktej wspinaczki po zboczu, a z tym, jak powszechnie wiadomo, algorytmy
ewolucyjne radza sobie dobrze. Wymuszenie startu populacji zawsze z lokalnego optimum
umoiliwia testowanie moiliwosci ucieczki z putapki ewolucyjnej, co oznacza zdolnosc¢
populacji do opuszczenia lokalnego optimum. Wiadomo, Ze jest to waing i poiadana
cecha kazdej metody optymalizacji.

Z uwagi na stochastyczny charakter modelu kazdy eksperyment wykonywano co
najmniej dziesieciokrotnie. Uzyskane wyniki zilustrowano danymi z pojedynczego
przebiegu symulacji, charakterystycznego dla danego testu, oraz oméwiono usrednio-
ne wyniki dotyczace tempa i charakteru ewolucji.

4.1. FUNKC]JE TESTOWE

Do wykonania badan potrzebna jest funkcja, ktora bedzie tatwo modyfikowalna,
to znaczy tatwo bedzie ustali¢ liczbe, potozenie, wysokos¢ i stromos¢ szczytéw oraz
mozliwe bedzie ustalenie jej dowolnego wymiaru (liczba argumentéw). Proponowane
w literaturze przedmiotu funkcje testowe nie spelniaja tych wymagan w wystarczaja-
cym stopniu, dlatego tez zaproponowano wilasng posta¢ funkcji testowej. Jest to
rodzina funkcji eksponencjalnych Q dana ogélnym wzorem (4.1), kazda natomiast
ze stosowanych funkcji Q; ma zdefiniowang inna liczb¢ zmiennych oraz liczbe, na-
chylenia, wysokosci i potozenia szczytow. Nie oznacza to rezygnacji z eksperymen-
towania z typowymi funkcjami, np. znanymi jako funkcje testowe de Jonga.

Ogodlna postac rodziny funkcji eksponencjalnych
Og6lny wzér dla rodziny funkcji eksponencjalnych dany jest réwnaniem

n B
;- ’.
n; (xj=x;

I 2
Q(xl,xz,...,xm)zz:hi g I ; 4.1)
i=l
gdzie:
x; — i-ta wspoirzedna funkeji,
x;j — wartos$¢ j-tej wspolrzednej i-tego szczytu,
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m — wymiar funkcji,

Iy — liczba szczytéw funkcii,
h; — wysokos¢ i-tego szczytu,
n; — nachylenie i-tego szczytu.

0O1(xy, x2): w wielu podstawowych eksperymentach jako funkcje przystosowawcza

stosowano dwuwymiarowg funkcje z dwoma szczytami, Q,(x,, x»), ktérej analityczna
posta¢ wyraza sie¢ wzorem

(e Y2 — i (0 2N2 2
Q1 (xl ’xz) — hl et ((q=x1)7+ (= )y +h2 &' (=27 )"+ (=23 )y , (4.2)

gdzie: hy =1, hy= 1,5, (x,, %) = (5, 5), (X, x3) = (20, 20), n; = n, = 0,02.
Przyjeto, ze za wystarczajacy zakres zmiennosci x; i x, mozna uznaé przedziat

[0, 30]. Na rysunku 4.1 pokazano ksztalt tej funkcji, a na rysunku 4.2 — jej przekroj
(profil) wzdtuz obu szczytow.

35
25 -
3B -0
Rys. 4.1. Wizualizacja funkcji eksponencjalnej
z dwoma szczytami (Q;)
Przekréj przez szczyty funkcji Q1
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Rys. 4.2. Przekréj Q, przez szczyty
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05 (x1, X2, X3, X4, X5): jest to funkcja pigciu zmiennych z dwoma szczytami

5 .
2 (—n,-Z(x,——.r,—J )2
Q5 (X),%5, X3, %4, Xs) = Zh‘i g (4.3)
i=1

Przekréj przez szczyty funkgji Q2 gdzie: hy =1, h, = 1,5, ()clI , xé , x; ,
xy, x)=0,5,5,5,5),(x,

X3, X3, X, x2)=(20, 20, 20,

20, 20), n; =0,02, n, = 0,00225
(na rysunku 4.3 pokazano jej prze-

1.5

1.25

-
i

Warto$é Q2
o
>

kr6j).
0515 Zakres zmiennosci parametrow:
L ¥ S [0, 30].
0 . S T i L e = =k G|
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
Warto$¢ wszystkich wspotrzednych Rys. 4.3. Przekréj przez szczyty funkcji O,

0;(x1, x;): funkcja dwuwymiarowa z czterema szczytami

4
T - T
Q3 (xI ’xz) — Zhi e( nj ((x=x7)7+(x2=1x3)7)) , (44)
i=l

gdzie: hy = 1, hp = 2, h3 = 3, hy = 4,
(x, %) = (5, 5), (x,x3) =
= (40, 10), (x;,x;) = (10, 40),
(x}, x3)=(45,45),n =ny=n3 =
=n4=0,01.
Zakres zmiennosci parametrow:
[0, 60].

Rys. 4.4. Wizualizacja funkcji eksponencjalnej
z czterema szczytami Qs

70 -10

0y (x1, ..., X30): funkcja z dwoma szczytami, trzydziesci wymiarow
30

2 (—ni-Z(,\',»—.\',-j )2

Q4 (XX, 00y X39) = Zhi e ) 4.5)
i=l

gdzie: hy=1,h,=1,5, x,=5,i=1, .., 30, x =20, n,=0,003, n, =0,0004.

Zakres zmiennosci parametrow: [0, 30].
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Os (x): funkcja jednej zmiennej z dwoma szczytami
2 i
Os(x) =) b WA, (4.6)
P

gdzie: hy =3, hy =5, X/ =5, x3=60, n; =0,0018, n, = n,.
Zakres zmiennosci parametrow: [0, 70].
Qs (X1, ..y X190): funkcja z dwoma szczytami, dziesig¢ wymiaréw
10
2 Y (=xf)
O (% sy ons Fig) = Zh,. e . (4.7
=1
gdzie: hy=1,h,=1,5, x;=5,i=1, .., 10, x=20, n, =0,0025, n, = 0,004.

Zakres zmiennosci parametrow: [0, 30].

Przekroj funkcji Qs Wykres jednowymiarowej funkcji Qs(x)
B =
1.5-
1.25 -
S
g 1
5
:g 0.75
£
E 05-
2
0.25 -
0 I T T 1} Il 1
0 5 10 15 20 25 0
Wartosci wszystkich wspétrzednych
—_— (%)
Rys. 4.5. Przekrdj przez szczyty
30-wymiarowej funkcji Qq4 Rys. 4.6. Wykres Qs
Przecigcie przez szczyty dziesieciowymiarowej funkgji e Wykres fnkdi jednef zmiennej Q;
1.4
1.2
5]
% <
< G0 ]
G 0.6
0.4
0.2+
0 T T 1 1 T T i T T T ] T T 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 0 . —_ - .
0 5 10 15 20 25 30

X

------ - Poziom 1,35

Qs

Rys. 4.7. Przekr6j przez szczyty dla Qg Rys. 4.8. Wykres jednowymiarowej funkcji Q7
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7 (X1): J€dno miarowa runkcja z awoma Szczytaml O oionyml ISKO S1€D1€e
05 (xy): jednowymi funkcja z d i pot i blisko siebi
2 :
0y(x)= Y e, “8)
i=l

gdzie: hy =1, h,=1,5, x} =5, x3=20, n; = 0,02, n = n,.
Zakres zmiennosci parametrow: [0, 30].

Pie¢ funkcji testowych de Jonga

Funkcje te sa uwazane za dos¢ dobry test, zwykle dla algorytméw, w ktorych
chromosom jest fancuchem bitow (Goldberg 1989). Zadaniem algorytmu jest znale-
zienie minimum tej funkcji, funkcja przystosowawcza musi by¢ zatem przeksztatcong
funkcja optymalizowang (ewolucja dziata w kierunku zwigkszenia przystosowania).

Funkcja F; — model sferyczny — jest najprostsza z mozliwych do testowania funkcji
B (g ernig) = ¥ 55 - (4.9)
=

Szukane: min (F)) = F(0, 0, ..., 0) = 0.
Rozmiar: 3.
Zakres parametréow: [-5,12, 5,12].
Funkcja F, — uogélniona funkcja Rosenbrocka

n-1

B, e %) =2100 (o =x,,) +(x, =1)2. (4.10)
i=1

Szukane: min (F>) = Fyx(1, 1, ..., 1) =0.
Rozmiar: 2.
Zakres parametréow: [-2,048, 2,048].

Jest to trudna funkcja do optymalizacji, swoim ksztaltem przypomina dtugi, bar-
dzo stromy wawo6z wygiety w ksztalcie paraboli. Dno tego stromego wawozu jest
delikatnie nachylone, tworzac minimum w punkcie (1,1).

3000
2500

2000

Rys. 4.9. Wizualizacja funkcji F; Rys. 4.10. Wizualizacja funkcji F,
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Funkcja F3 — krokowa
F3(xl,x2,...,x")=2l_x,._]. (4.11)
i=1

Szukane: min (F3) = F(x;)) =-30,dlax; <-5,12,i=1,2, 3,4, 5.
Rozmiar: 5.
Zakres parametrow: [-5,12, 5,12].

Algorytmy nie majace zmiennej dtugosci kroku nie daja sobie rady z szukaniem
optimum takiej funkcji. Ogdlnie, funkcja F; nie ma globalnego minimum. Warto$¢
minimalna zalezy od przyjetych ograniczen na zmienno$é argumentéw funkcji (lezy
na brzegu obszaru).

Funkcja F4 — funkcja potggowa z nalozonym szumem losowym

Fy(%, %5, .. %,) = Y ix! + gauss(0,]). (4.12)
i=l
Szukane: min(F;), bez nalozonego szumu to min(Fy) = F4(0, 0, ..., 0) = 0.
Rozmiar: 30.
Zakres parametréw: [-1,28, 1,28].

Funkcja F}, jest uzyteczna do badania, czy algorytm moze by¢ skutecznym narze-
dziem do szukania optimum zaszumionych funkcji. Dodawana wartos¢ funkcji Gaussa
o $redniej 0 i wariancji 1 powoduje, ze funkcja nigdy nie przyjmuje w tym samym
punkcie takiej samej wartosci.

50
10 40
(AR b
5 - W ’l‘\“v\’/‘:.'\\_\@/\///\\\’\/./‘/):“\ 30
A/,.)‘\\ i\l Wt W 204
0 WA it \ < 0 h
% S g0\ ~ w iy (Il
10 ] ,'Ill’flu'llf”gl‘éi’/;‘
04 YN
¥ “
&

Rys. 4.11. Wizualizacja funkcji F3 Rys. 4.12 Wizualizacja funkcji F,

Funkcja F5

1
Fy(x,%,) = - . (4.13)
1 1
o
Jj=l j+Z(xi _aij)G
i=l
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Rys. 4.13. Wizualizacja funkcji Fis

Mozna spotka¢ inaczej zapisang t¢ funkcje
F™'=UK+Y £,07, f;(0=c;+Y (x,-ay)°, ¢, =, (4.14)
gdzie K = 500; wspodtczynniki a;; sa nastgpujace:

[—32—16 0 16 32-32-16 0 16 32 —32—160l632—32—32—32—32—32—32—32—32—32—32]
a,-j =

—-32-32-32-32-32-16-16-16-16-16 0 0 00 0 16 16 16 16 16 32 32 32 32 32

Szukane: min (Fs) = F5(-32, -32) =1.
Rozmiar: 2.
Zakres parametréow: [-65,536, 65,536].

Inne funkcje

Funkcja Fg
Fy(x,,%y,.0X,) =100 + Z(x,? ~10 cos(2mx;)). (4.15)
i=1
Szukane: min(Fs) = Fs(0, 0, 0, 0, 0) = 0.
Rozmiar: 5.
'Zakres parametréw: [-5,12, 5,12].
Funkcja F,

F7(xl,x2,...,xn)=2—x,. sin(4/l x; 1). (4.16)
i=1

Szukane: max(F;) = F7(20, 20) = 38,8.
Rozmiar: 2.
Zakres parametréw: [-20, 20].
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Rys. 4.14. Wizualizacja funkcji Fg
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Rys. 4.15. Wizualizacja funkcji F;

Zatozono, ze wartosci funkcji od F| do F; nie przekraczaja ustalonej wartosci
max; i1 jako funkcjg¢ przystosowania stosowano

F'i = max; — (F; (x") + Pi(x")),

gdzie:
Fi(x")— wartos¢ funkeji F; w punkcie x”,
x"  —np-wymiarowy wektor (x "= (x;", x27, ..., X, ),

P;(x") — kara za przekroczenie dopuszczalnych, ustalonych dla danej funkcji, zakreséw
zmiennych x; w punkcie x” (zwykle nie zakfadano kary, program zabezpiecza
przed przekraczaniem wartosci argumentéw funkcji).

Systematyczne badania wykonano dla rodziny funkcji eksponencjalnych, dla po-
zostatych natomiast sprawdzano skuteczno$¢ zaproponowanego modelu w kilku prze-
biegach symulacyjnych.
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4.2. REKOMBINAC]E | MUTAC]JE W EWOLUC]I

Celem przedstawionych w tej czgsci pracy eksperymentéw jest sprawdzenie czy,
i w jaki sposéb, poszczegdlne operatory genetyczne, takie jak mutacja, rekombinacja,
kryzys itp., wpltywaja na charakter ewolucji — jej szybkos¢ i zdolnos$¢ ucieczki z pu-
tapki ewolucyjnej, jaka jest lokalne optimum. Jako podstawowsa funkcje do ekspery-
mentéw wybrano funkcje pigciu zmiennych z dwoma szczytami (Q5).

Parametry modelu, ktdre nalezy ustali¢ przed uruchamianiem programu

Parametry ogélne eksperymentu:

* liczba fenéw, jest to wymiar optymalizowanej funkcji,

* liczba demow, rowne 1, jesli populacja nie jest podzielona,

* liczba chromosoméw, domyslnie przyjmuje sig¢ 4,

e parametr a (tempo dochodzenia rozmiaru populacji do poziomu nasycenia $ro-
dowiska, wazny, gdy opcja stata liczebnos¢ populacji jest ustawiona na nie), domysl-
nie ustalany 1,

» stata liczebno$¢ populacji (tak, nie), warto$¢ nie ma sens tylko w metodzie selek-
cji Poissona, parametr ustalony domyslnie na rak.

Parametry ogdlne algorytmu, ktére moga by¢ zmieniane w trakcie ewolucji:

* zachowaj najlepszego (tak, nie), domyslnie nie,

» prawdopodobienstwo rekombinacji Py,

» prawdopodobienstwo mutacji Py,

. maksymalna zmiana mutacyjna M.y,

» prawdopodobienstwo transpozycji Py,

* prawdopodobienstwo tranzycji Py,

* prawdopodobienstwo migracji Py,

Opcje migracji:
— osobnik migrujacy (najlepszy, losowy),
— dem docelowy (najlepszy, losowy),
— osobnik zastgpowany: (najgorszy, losowy).
* rekrudescencja:
— procent populacji podlegajacy rekrudescencji, rcd
— dla osobnikoéw podlegajacych rekrudescencji: Prm, Pmut Pirss Pirzo Prmigs
* kryzys:
—co ile pokolen, # ,
— dla osobnikéw podlegajacych kryzysowi: Pum, Pmut, Piss Pirzs Prig,
* metoda selekcji (wybdr jednej):
— Poissona,
— ruletka,
— stochastyczna wg reszt bez powtorzen,
— deterministycznego prébkowania.
Po ustaleniu parametréw ogoélnych eksperymentu nalezy zdefiniowac:
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* liczbg osobnikéw i ewentualnie poziom nasycenia w demach (populacji),

« funkcj¢ przystosowawcza, zakres zmiennosci argumentéw funkcji i ewentualnie
potozenie poczatkowej populacji, -

* liczbg genéw fenotypowych i genéw nadmiarowych oraz poczatkowe wartosci
gené6w — zadane wartosci, losowe z calego dopuszczalnego przedziatu (catkowite
wartos$ci typu Integer) lub losowe z zadanego przedziatu.

* macierz plejotropowosci A: mozna zada¢ kazdy jej element (wtedy punkt po-
czatkowy ewolucji w przestrzeni fenotypowej nie musi by¢ zachowany), mozna
zada¢ czgs$¢ jej elementow (np. elementy zerowe i ujemne), a reszta zostanie wyge-
nerowana automatycznie w taki sposob, aby zachowaé, w miar¢ mozliwosci, poto-
zenie poczatkowej populacji i poréwnywalne wartosci losowanych elementow ma-
cierzy.

W oméwionych dalej eksperymentach stosowano Q, jako funkcj¢ przystosowania

oraz przyjgto:

» liczba fendéw = 5,

» liczba deméw =1,

» liczba chromosomoéw = 4,

» parametra =1,

> stala liczebno$¢ populacji: tak,

> zachowaj najlepszego: nie,

» metoda selekcji: Poissona,

» liczba osobnikéw w populacji = 100,

» potozenie poczatkowej populacji: cata populacja skupiona w nizszym szczycie

przystosowawczym (punkt o wspétrzednych: (5, 5, S, 5, 5)),

Zmiana ktérego$ z podanych parametréw bgdzie wyraznie zaznaczona w opisie
eksperymentu. Wartosci pozostatych parametrow podane sa przy opisie poszczegdl-
nych eksperymentow.

Populacja poczatkowa zawsze zawiera osobniki bez genéw nadmiarowych. Jesli
eksperyment jest prowadzany z genami nadmiarowymi, powstaja one stopniowo
w populacji dzigki operatorowi tranzycji. Pozwala to na ustalenie jednakowych wa-
runkéw poczatkowych poszczegdlnych eksperymentow.

4.2.1. ROLA REKOMBINAC]I W A-MODELU

Eksperyment 1: Jaki jest przebieg ewolucji przy niewielkim prawdopodobien-
stwie mutacji i bardzo malych zmianach mutacyjnych?

P = 0,20, My = 10, poczatkowa wartosé genow: 1000 (wszystkie geny rowne),
Py =0, Py, = 0, Prig = 0 (nie dotyczy, ewoluuje cata populacja, nie podzielona na de-
my). Macierz A skfada si¢ z zer, dodatnich i ujemnych elementéw, dos¢ jednorodna,
elementy macierzy A rzedu 1072107, Pim = 0,25, po czym zostaje zwiekszane
0,5, 0,75, 1), funkcja Q..
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We wszystkich przebiegach $rednia jakos¢ populacji jest bliska wartosci optimum
lokalnego (rys. 4.16, linia kropkowana). Populacja jest bardzo skupiona, nie jest
w stanie ,,penetrowac” wigkszego obszaru przestrzeni fenotypowej, nie nastgpuje
zrbznicowanie osobnikéw (rys. 4.18)%. Po zwigkszeniu Py, az do jednosci nie otrzy-
mujemy lepszych rezultatéw.

Zmiana $redniej jakosci populacji

1.2 7
5 e A S e Pp— o e £ A £ S
P"kw\ ﬂm\ A M"‘H n"ﬂ.\l W M ,.‘N M“ n’q‘ K ‘MOA A 1\ w\mﬁw e 'vh Y, (oAt g.\ Lfe}, W H,[\‘-WM, G Iy Wty ,H;u@«”fr'w..}
’f’ 'f ) Y W |
ﬁ 1—\: i
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[i |
Q I
@
c 1 ' , 3 Iy *
° | $.| | | 1 | j ‘1 | M
g [T g “ i S A
. I *t’# h x“’l“' ’, l Ul
”’o.s-\rﬁﬁﬂ'ﬁ;lﬁ?ﬁ'? 1‘?‘ Mﬂ,ﬂ.f ﬂr(\i ‘" \'"ﬂ u.ﬁ ' Ty \‘,l}iﬁ
1 ,i |
0.6 I i T .
0 500 1000 1500 2000
Pokolenie
---------- M _max=10 ———  M_max=100 ---- M_max=500

Rys. 4.16. Zmiana $redniego przystosowania dla Py,= 0,25, P, = 0,2 i réznej maksymalnej zmianie
mutacyjnej

Eksperyment 2: Wplyw rekombinacji na ewoluujqcq populacje przy zwiekszonej
maksymalnej zmianie mutacyjnej.

SprawdZzmy, czy zmiana M, do 100 (10% wartosci poczatkowych genéw) zmie-
ni przebieg ewoluc;ji.

Dla Py = 0,25 w zadnym z 10 przebiegédw po 10 000 pokolen populacja nie jest
w stanie osiagna¢ wyzszego szczytu (4.19). Populacja jest bardziej zréznicowana (jej
$rednia jakos¢ jest nizsza) niz przy M. = 10, ale nie ma szans na przejscie na wyzszy
szczyt (rys. 4.16, linia ciagla). Zwigkszenie czgstosci rekombinacji do 0,5 i 1 powo-
duje zwigkszenie roznorodnosci w obrebie populacji, niemniej optymalny szczyt nie
zostaje zasiedlony ani nawet znaleziony przez pojedynczego osobnika. Nic nie wska-
zuje, by dalsze zwigkszanie liczby pokolen mogto co$ zmienic.

2 Nalezy zwrécié uwage, ze na rysunku widoczne sg zmiany tylko dwéch pierwszych argumentow

funkcji (x; i x,). W tym jednak przypadku warto$ci pozostatych zmiennych mieszcza si¢ na niskim szczy-
cie.
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Przystosowanie: najlepsze i srednie
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Najlepszego osobnika (M_max = 500) Srednie w populacji(M_max = 500)

............. Najlepszego osobnika (M_max = 750) +weeeeseee Srednie w populacii (M_max = 750)

Rys. 4.17. Zmiana $redniego przystosowania w populacji i przystosowanie najlepszego osobnika przy
Pim= 1, Pt = 0,2, My = 500 oraz My =750
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Rys. 4.18. Populacja na niskim szczycie po 2000 Rys. 4.19. Ewolucja po 2000 pokoleniach,
pokoleniach, Py, = 0,25, Ppy = 0,2, My = 10 Py = 0,25, Py = 0,2, wigkszy zakres mutacji:
(koétkiem zaznaczono potozenie populacji, ktora M, = 100 (ten sam wycinek powierzchni funkcji
znajduje si¢ tu na lokalnym szczycie, co narysunku 4.18)

krzyzykiem — drugi szczyt)

Eksperyment 3: Rola rekombinacji w ewolucji populacji przy duzej maksymalnej
Zmianie mutacyjnej.

Maksymalna zmiana mutacyjna jest zwigkszona do M, = 500. Dla Py, = 0,25 po-
pulacja jest zdecydowanie bardziej réznorodna, niz przy matych zmianach mutacyjnych,
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i jednakze ewoluuje tylko w obrebie
. nizszego szczytu (rys. 4.16). Przy-
stosowanie najlepszego osobnika
po 2 tysiacach pokolen waha sig¢
w granicach 0,9-1,0, natomiast
srednia jakos¢ populacji jest niz-
sza o okoto 0,1-0,2 (przystosowa-
nie najgorszego osobnika spada do
0,3). Wartosci te jednoznacznie
wskazuja na to, iz cala populacja
krazy wokot lokalnego szczytu.
Wzrost prawdopodobienstwa

Sl . CETRE TS : rekombinacji powoduje wigksze
Rys. 4.20 Ewolucja po 2000 pokoleniach, Py, = 0,25, P, = wahania $redniej jakosci popula-
=0,2, Myu=500 cji, co oznacza, ze populacja pe-
netruje wigkszy obszar krajobra-
e - . zu przystosowawczego, ale dla

Pim <0,75 nie wystarcza to na
przejscie na wysoki szczyt. Przy
rekombinacjach Py, =1 obser-
wuje si¢ juz bardzo duze wahania
$redniej jakosci populacji (rys.
4.17). Populacja znajduje rozwia-
zanie na wysokim szczycie za-
zwyczaj w czasie krotszym niz
1000 pokolen (rys. 4.21 i 4.22).
Zroznicowanie  populacji  jest
bardzo duze i dlatego jej Srednia
jakos¢ jest stosunkowo niska.
W ciqgu dziesigciu przebiegdw
po 2000 pokolen nie zdarzyto sig,
by srednia jako$¢ populacji przekroczyta wartos¢ 1,1 (wysoko$¢ niskiego szczytu).
Przy M.« =500 populacja byta w stanie znalez¢ najlepsze rozwiazanie na wysokim
szczycie (powyzej wartosci 1,35) przy Puym = 0,75: zajmowato to jej okoto 700 poko-
len, przy Py = 0,5 populacja nie radzifa sobie z postawionym jej zadaniem.

Rys. 4.21. Pyy = 1, Py = 0,2, My = 500, pokolenie 700,
populacja w drodze na wysoki szczyt

3 Na rysunkach punktami zaznaczone sa potozenia osobnikdéw, jasniejszy punkt oznacza najlepszego
osobnika. Na niektorych rysunkach (zawsze dla funkcji dwuwymiarowych) odcieniami szarosci sa zazna-
czone obszary o réznych wartodciach funkcji przystosowania: jasniejszy kolor odpowiada wyzszej warto-
$ci funkcji. Na rysunku zaznaczono drugi szczyt jasnym krzyzykiem, jego polozenie na ciemnym ekranie
jest takie samo dla funkcji Q,, Q4, Q6. Bez zachowania kolorow rysunki nie zawsze sa czytelne. Zamiesz-
czono je, gdyz maja charakter pogladowy, ich zadaniem jest pokazanie typowego zachowywania sie
ewoluujacej populacji w réznych warunkach.
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W jednej z symulacji testo-
wano ewolucje przy zmienianym |
prawdopodobienstwie rekombi-
nacji i bardzo duzej maksymalne;j
zmianie mutacyjnej Mp.x = 750.
W tym przypadku prawdopodo-
bienstwo rekombinacji réwne xf=E
Pym = 0,5 wystarczato do znale- s
zienia wysokiego szczytu — po-
trzeba na to okoto 450+500 po-
kolen. Przy Py, = 0,25 populacja
nie jest w stanie opusci¢ niskiego
szczytu w ciagu zalozonych 2000 ="

POkOleﬁ-' ) ) Rys. 4.22. Ewolucja po 2000 pokoleniach (kontynuacja prze-
Wyniki eksperymentow Su- biegu z rysunku 4.21)

geruja, ze czegstos¢ rekombinacji
ma ograniczony wplyw na mozliwos¢ ucieczki z putapki ewolucyjnej, jaka jest opti-
mum lokalne. Oczywiscie, przy matym prawdopodobienstwie rekombinacji i braku
istotnych innych operatorow genetycznych (niezbyt czgsta i o niewielkim zasiegu
mutacja), praktycznie nie zachodzi zadna ewolucja (4.18), populacja jest mocno sku-
piona. Przy duzym prawdopodobienistwie rekombinacji populacja testuje wigkszy
obszar przestrzeni fenotypowe;j (rys. 4.24), ale przy malej maksymalnej zmianie muta-
cyjnej nadal nie jest w stanie opusci¢ zajmowanej niszy. Dopiero zwigkszanie M,
powoduje, ze przy czgstosci rekombinacji na poziomie 50% populacja jest w stanie
znalez¢ wysoki szezyt, ale nadal nie jest w stanie skutecznie zasiedli¢ tego szczytu.
Podczas obserwacji ewolucji
na ekranie monitora wydaje sig, B e e fuer
: i & 7o @sjofam ]
ze populacja juz wlasnie zaczyna 7. "
zasiedlaé wyzszy szczyt, po
czym czesto schodzi w dalsze
rejony. Mozemy odnies¢ takie
wrazenie, gdyz patrzymy na
ewolucje przez pryzmat dwodch
wymiardw, rzeczywisty problem
(optymalizowana funkcja) nato-
miast jest wielowymiarowy.
Mozna postawié¢ pytanie, na ile
inny bedzie przebieg ewolucji
dla funkcji dwuwymiarowej? i
Sprawdzmy wigc, jak zachowa Rys. 4.23. Eksperyment jak poprzednio, My, = 500, pok. 710
si¢ ewoluujaca populacja dla - rozwiazanie z pokolenia 559 o wartoéci Q, = 1,42 zostato
funkcji dwéch zmiennych, o tym zgubione, tu najlepszy osobnik to @, = 1,23




76

Obliczenia ewolucyjne w sztucznej inteligencji

samym ksztatcie, wysokosciach i umiejscowieniu szczytow. Przeprowadzamy ekspe-
rymenty, podobne do poprzednich, stosujac funkcje Q.

Wspétrzedne najlepszego osobnika

|

T T T I
800 900 1000 1100 1200

1300 1400 1500
Nr pokolenia

Rys 4.24. Wybrane wspoélrzgdne najlepszego osobnika w przestrzeni fenotypowej (Py, = 1,

Prow = 0,1, My = 100, poczatkowa warto$¢ wszystkich x; wynosi 5, x; i x; ulegaly jeszcze mniej-
szym wahaniom)

Wspétrzedne najlepszego osobnika
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Rys. 4.25. Wybrane wspotrzedne najlepszego osobnika (Pyy, = 1, Py = 0,1, Mo

= 500, poczat-
kowe wartosci wszystkich x; wynosily 5)
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Eksperyment 4: Rola rekombinacji w ewolucji w dwuwymiarowym krajobrazie

przystosowawczym.

W  eksperymentach korzys-
tamy z funkcji zdefiniowanej
jako Q,(xy, x2), zmieniamy czg-
stos¢ rekombinacji (Py,) 1 mak-
symalng ~ zmiang  mutacyjna
M ax.-

Mimo iz maksymalna zmiana
mutacyjna genu wynosi 10 (przy
poczatkowych wartosciach ge-
néw réwnych 1000), to przy
Pim=1 1 Puu=0,2, populacja
jest bardzo mocno zréznicowana
(rys. 4.26). Najlepszy osobnik
jest raz na nizszym szczycie, raz
na zboczu wyzszego szczytu.
W pokoleniu 4556. pojawit sig¢
osobnik na wysokim szczycie.

ECL - Widok popiaci]
ke 2sa

L

3
Ly Lisent Gied g Uvemsiems

Seeev g e i,

Rys. 4.26. Pokolenie 4556, funkcja Q;, Py = 1, Py = 0,2,
M. = 10, pierwszy osobnik na wyzszym szczycie (jasniejsze
obszary oznaczaja szczyty)

Kolejny raz — w pokoleniu 4601. Na dtugie pokolenia populacja ,,zeszta” jednak
z wyzszego szczytu irozpoczeta wedrowke po zakatkach przestrzeni, osiagajac
w pokoleniu 5000. najlepsze przystosowanie rz¢du 0,007. Sytuacja nie zmienita si¢ do
15 000 pokolen. W dziesigciu przebiegach ewolucja wygladata podobnie, zawsze po-
jawialy si¢ osobniki na wysokim szczycie, cho¢ nie w kazdym przebiegu o réwnie
wysokiej jakosci, populacja ani razu nie zasiedlita wyzszego szczytu.

Przy zmniejszonej czgstosci re-
kombinacji, np. do Py, = 0,5, po-
pulacja krazy po nizszym szczycie
przystosowawczym, w dziesigciu
przebiegach ani razu nie znajdujac
optymalnego rozwiazania, ani tez
rozwigzania bliskiego optymalne-
mu. Dla tej samej czgstosci rekom-
binacji (0,5), ale przy zwigkszonym
M.« do 100, populacja natych-
miast penetruje calgq zatozong prze-
strzen fenotypowa, znajdujac do$¢
dobre rozwigzanie juz w szdéstym
pokoleniu (rys. 4.27). Populacja
caly czas jest juz obecna na wyz-
szym szczycie, co wida¢ z wykresu

o T Y T YR R YRR ]

Wy Lione Gk g Ui dwans 0nts vas | cana

Peril  Pogmedi (0 flppeeews v Bad S wgww 1 B e

Rys. 4.27. Pokolenie 6., funkcja Q;, Py, = 0,5, Py = 0,2,
M pay= 100
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jakosci najlepszego osobnika (rys. 4.28)*. Caly czas utrzymuje si¢ wokdt wartosci 1,4,
w odrdznieniu od przebiegu przy czgstszych rekombinacjach (Py, = 1) 1 nawet mniejszych
jednorazowych zmianach mutacyjnych. Patrzac na wartosci wspotrzednych najlepszego
osobnika (rys. 4.29) mozna stwierdzi¢, ze osobnik reprezentujacy najlepsze rozwiazanie
przy mniejszym Py, jest blizej optimum globalnego (ma wartosci blizsze 20).

Wspoirzedne najlepszego osobnika

Zmiana jakosci: $redniej i najlepszego

16 -—— — 25 —— e
g ‘;", T T W R _g
1.2 ~=t——
a o
! o
] H £
go. i
3 S
‘O
I 5
et e
| P N ~ — c
R = z
0- . ; T 5 — ——— e -
4500 4510 4520 4530 4540 4550 4560 4570 4580 4500 4510 4520 4530 4540 4550 4560 4570 4580
Nr pokolenia Nr pokolenia
Q najlepszego () — pokolenia 4500-4580 X1 (l) - pokolenia 4500-4580
— — = Q srednie (I) — pokolenia 4500-4580 — — = X2 (l)- pokolenia 4500-4580
------- Q najlepszego (Il) — pokolenia od 1 do 80 == X1 (Il) - od pokolenia 1 do 80
-------------- Q srednie (Il) — pokolenia od 1 do 80 seseesseeesss - X2 (1) — 0od pokolenia 1 do 80

Rys. 4.28. Przystosowanie najlepszego osobnika ~ Rys. 4.29. Wspoétrzgdne najlepszego osobnika
i $rednie w populacji (dwa przebiegi): (I) = Pym =  w dwdch przebiegach: (I) — Py = 1, Py = 0,2,
=1, Pou=02, Moy = 10, @1, (II) = Py = 0,5, M = 10, Qy, (I) = Py = 0,5, Py = 0,2,
Pmul = 0,2, Mnmx = 100, Ql Mmux = 100~ QI

Konkluzje

W s$wietle przeprowadzonych eksperymentdw uzasadniony wydaje si¢ wniosek, ze
w proponowanym modelu bardzo czgste rekombinacje powoduja duze réznicowanie
si¢ osobnikdow w populacji i nawet po znalezieniu globalnego optimum populacja nie
potrafi skupi¢ si¢ na nim. Rekombinacje moga by¢ stosowane jako czynnik wprowa-
dzajacy wigksze zroznicowanie w obrgbie populacji, ale nie powinny by¢ zbyt czeste,
bo wprowadzajg ,,chaos” w ewolucji.

Charakter ewolucji obserwowanej w oméwionych eksperymentach wskazuje, ze
rekombinacje nie sa tym czynnikiem, ktory ulatwia populacji wspinaczke po zboczu
szczytu przystosowawczego.

4.2.2. MUTAC]JE JAKO CZYNNIK EWOLUC]I

Podczas analizy wplywu mutacji na przebieg ewolucji w proponowanym modelu
nalezy bra¢ pod uwage zarowno czgstos¢ mutacji, jak i maksymalny zakres zmiany
genu w wyniku pojedynczej mutacji.

* Poszczegblne przebiegi sa narysowane dla roznych numeréw pokolen.
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Eksperyment 5: Ewolucja przy roznych czestosciach mutacji, gdy maksymalna
zmiana mutacyjna genu jest relatywnie mala.

Pum = 0,1, Mumax = 10, poczatkowa wartosé genow: 1000 (wszystkie geny rowne),
Pys = 0, Py, = 0, Prig = 0 (nie dotyczy, ewoluuje cata populacja, nie podzielona na
demy). Macierz A sklada si¢ z zer, dodatnich i ujemnych elementéw, dos¢ jednorod-
na. Prawdopodobienstwo mutacji zmieniane od 0,2 do | (P, =0,2, 0,5 oraz 1),
funkcja Q,.

Dla wszystkich testowanych prawdopodobienstw mutacji, podobnie jak w ekspe-
rymencie pierwszym (Eksperyment 1), populacja jest mocno skupiona w okoli-
cy nizszego szczytu, ktéry jest miejscem poczatkowym ewolucji. Przy najczest-
szych mutacjach (P, = 1), po 2000 pokoleniach $rednie przystosowanie populacji
wynosi  0,987408, natomiast najlepszy osobnik w populacji ma wspdtrzedne
x=[5,467528, 4,830633, 4,830633, 8,261687, 5,545798], jego przystosowanie jest
rowne 0,995287, wspotrzgdne za$ najgorszego osobnika wynosza x=[5,523100,
4,025471, 4,112328, 7,036841, 6,668301], a jego przystosowanie wynosi 0,905968.
Dane te (wzigte z jednego przebiegu, ale wszystkie symulacje byly tu jakosciowo takie
same) jednoznacznie wskazuja na to, iz populacja zatrzymuje si¢ na lokalnym szczy-
cie 1 nie jest w stanie, przynajmniej w akceptowalnym czasie, opuscié¢ putapki ewolu-
cyjnej. W zadnym przebiegu symulacyjnym populacja nie znalazta satysfakcjonujace-
go rozwigzania (bliskiego optymalnemu).

Eksperyment 6: Ewolucja przy réznych czestoSciach mutacji i dziesieciokrotnie
wiekszej niz poprzednio maksymalnej zmianie mutacyjnej genu.

Eksperyment jak poprzedni, zmianie ulega zakres mutacji, My« = 100. Prawdopo-
dobienstwo mutacji zmieniamy od 0,2 do 1, z krokiem 0,2. Zadajemy minimalne re-
kombinacje Py, = 0,1.

Dla P, = 0,2 populacja zajmuje wigkszy obszar w krajobrazie przystosowaw-
czym niz w poprzednim eksperymencie, nadal jest skupiona na nizszym szczy-
cie, $rednia jakos$¢ populacji pozostaje na podobnym poziomie, niewiele si¢ zmie-
niajac.

Dla P, = 0,6 $rednia warto$¢ przystosowawcza populacji spada do okoto 0,9
— populacja jest nadal blisko lokalnego szczytu. Dla wigkszych prawdopodobienistw
najnizsza $rednia jakos¢ w ciggu dwoch tysigcy pokolen byta powyzej 0,8. Mozna
wigc uznaé, ze efektywnos¢ ewolucji jest niezadowalajaca, populacja nie rozprze-
strzenita si¢ i nie rozpoczeta wedrowki po krajobrazie przystosowawczym. W tabeli
4.1 pokazano fenotypy i warto$¢ przystosowawcza najlepszego i najgorszego osobnika
w populacji, po ewolucji przez 2000 pokolen, dla réznych czgstosci mutacji. Ostatnia
kolumna zawiera $rednia jako$¢ w danym przebiegu. '

Dziesigciokrotne powtarzanie wszystkich symulacji pozwala stwierdzié¢, ze nawet
czgste mutacje, o maksymalnym zakresie zmiany genu rownym sto, wspolpracujace
z nieczgstymi rekombinacjami, nie sa w stanie zapewni¢ efektywnosci ewolucji dla
funkcji pieciu zmiennych.
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Tabela 4.1. Ewolucja przy M., = 100 i réznych czgstosciach mutacji (pokolenie 2000)

Najlepszy osobnik Najgorszy osobnik
- . : x . . A - Qér
| X2 X3 X4 As 9 X1 X A3 X4 Xs 0,
0,2 5,112 |5,114 2,909 [7,602 [6,024 }0,9997 4,620 2,681 4,786 |5,214 |5,734 10,8955]0,9555
0,4 5,049 4,709 [14,86 |11,04 [6,948 [0,9984 5,314 |1,682 |14,00 |7,714 [7,463 }0,80090,9325
0,6 15,079 4,969 (1545 |11,33 [7,489 |1,0000|5,012 |1,314 [12,78 |5,789 [7,312 }0,7620}0,9030
0,8 5,017 4,835 [10,54 [15,86 [5,931 0,9996[6,663 |0,027 6,532 |14,76 |14,76 10,5770]0,8765
1,0 5,050 |5,097 [25,79 [21,04 {7,832 |1,0000 3,244 0,723 [24,35 |13,01 [6,358 0,6522]0,8576

P mut

Eksperyment 7: Ewolucja przy rézinych czestosciach mutacji, gdy maksymalna
zmiana mutacyjna genu jest stosunkowo duza.

Zmiana prawdopodobienstwa mutacji od 0,2 do 1, z krokiem 0,2, przy duzej
zmianie mutacyjnej (M., = 500). Reszta parametréw jak w eksperymencie poprzed-
nim.

Wyniki dotyczace najlepszego i najgorszego osobnika w ciagu 2000 pokolen sa
zebrane w tabeli 4.2. Przy tak duzej maksymalnej zmianie mutacyjnej M, populacja
jest w stanie znalez¢ wysoki szczyt juz dla czgstosci mutacji 60%. W przebiegu uje-
tym w tabeli najlepsze rozwiazanie znaleziono w 388. pokoleniu, jego jakos¢ wynosita
1,36, a w 406. pokoleniu srednia jakos¢ populacji przekroczyta wysokos¢ niskiego
szczytu (wartos$¢ 1,1). Do 2000. pokolenia populacja utrzymata $rednie przystosowa-
nie na tym poziomie, ale nie zasiedlita wysokiego szczytu (jej jakos¢ nie przekroczyla
wartosci 1,35). Podobnie przebiega ewolucja dla Py, =0,8 1 1,0. W tym ostatnim
przypadku najlepsze rozwiazanie o jakosci wigkszej niz 1,35 pojawia si¢ okolo setne-
go pokolenia.

Tabela 4.2. Ewolucja przy M., = 500 i réznych czgstosciach mutacji (pokolenie 2000.)

Najlepszy osobnik Najgorszy osobnik
X X X3 Xy Xs 0 X X X3 X4 X5 0 s
0,2 1537 5,54 |5,88 16,07 5,74 ]1,0986[6,59 16,67 10,93 12,5 6,5 0,3697 10,8674
04 1571 494 14,24 16,30 |5,74 |1,0706)5,11 |11,32 4,6 14,57 14,78 ,322910,8156
0,6 |18,69 [21,71 [18,22 22,34 |18,34 |1,451 [17.4 |5,46 |19,18 |10,83 16,39 {0,737 |1,1043
0,8 |18,49 |19,74 [18,18 |20,16 [19,66 |1,4807[20,57 18,32 |21,52 4,28 23,29 [0,6069]1,1210
1,0 (19,63 |18,71 |21,12 |21,20 [19,14 §1,4822)17,52 4,6 243 94 17,1 0,6372]1,2325

Pn]\ll

Eksperymenty te pokazuja, ze skupienie populacji jest wigksze przy bardzo czg-
stych mutacjach niz przy bardzo czgstych rekombinacjach. Przy duzym prawdopodo-
bienstwie mutacji i stosunkowo duzych zmianach mutacyjnych mozna moéwi¢ o tym,
ze populacja zasiedla wysoki szczyt. Skupienie populacji nie jest zbyt duze, ale mak-
symalna warto$¢ przystosowania jest dos¢ wysoka. Z poréwnania oméwionych ekspe-
rymentow widaé, ze zwigkszanie czestosci mutacji, podobnie jak jej maksymalnego
zakresu, powoduje wigksze zréznicowanie osobnikéw w populacji, moze umozliwi¢
populacji osiagniecie wysokiego szczytu kosztem niewysokiego sredniego przystoso-
wania.
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Duze i czgste mutacje wydaja si¢ by¢ lepszym $rodkiem na znalezienie dobrego
rozwigzania niz duze mutacje i czgste rekombinacje. Bez odpowiednio duzego zakresu
jednorazowej zmiany mutacyjnej ani czeste rekombinacje, ani czgste mutacje nie
umozliwiajg populacji opuszczenia putapki ewolucyjne;j.

Eksperyment 8: Sprawdzenie, czy same mutacje potrafiq ,, wprowadzi¢” popula-
cje na szczyt, eksperymenty prowadzimy dla pieciowymiarowej i dwuwymiarowej
funkcji.

Interesujacych wynikoéw mozna si¢ spodziewac, jesli populacje poczatkowa umie-
scimy w siodle, pomigdzy dwoma szczytami.

Zidentyfikujmy potozenie
siodta, pomoze w tym rysu-
nek przekrojow przez szczyty
wykorzystywanych  funkcji
(rys. 4.30). Przyjmijmy, ze
bedzie to punkt o wspolrzed-

Przekréj funkcji Q1 i Q2

Q1(x,x) i Q2(X,X,X,X,X

| . -
URS St S T e T

nych (]2, 12,12, 12, ]2)_ Po 34 5 6 7 B 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

zmodyfikowaniu Py 1 Moy
przeprowadzamy dziesigcio-
krotnie testy dla tych samych Rys. 4.30. Przekr6j przez szczyty dwéch funkcji: dwu-
warunkow. i pieciowymiarowej

Q2(X,X,XXX) e Q1(x,x)

Funkcja Qs (x1, x2, X3, x4, Xs)

Uzyskane wyniki zebrane sa w tabeli 4.3. W badaniach interesowano si¢ gldwnie
czy, przy danych wartosciach Py 1 Mmax, populacja zdota wejsé na szczyt przystoso-
wawczy 1 w jakim czasie. Oddzielnie notowano tez, na ktory szczyt populacja zdotata
zawedrowac.

Tabela 4.3. Wspinaczka po zboczu dla Q,(xy, X3, X3, Xy, Xs)

Na dziesig¢ przebiegdw populacja zasiedlita
niski szczyt wysoki szczyt
Mmux Pmul ’ . g 7 . g
liczba przebiegéw biellt i WIS | Yiczba przebiegéw UL G wegseia
[pokolenia] [pokolenia]
10 0,2 4 5104 6 3900"
10 0,8 9 1238 1 861"
100 0,2 7 115 3 149
100 0,4 4 90 6 75
100 0,8 2 44 8 70
500 0,2 10 12 0 -
500 0,8 9 8 1 21

* . . . . 5 . s 1 .
oznacza, zeé w tym przebiegu populacja zasiedlita wyzszy szczyt, jako$¢ najlepszego osobnika
przekroczyta 0,9
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Podsumowujac mozna stwierdzi¢, ze w proponowanym modelu, podobnie jak
w klasycznym algorytmie genetycznym, mutacje sa wystarczajacym czynnikiem
ewolucji, umozliwiajacym populacji wspinaczkg po zboczu szczytu przystoso-
wawczego.

Od rozmiaru mutacji zalezy tempo wchodzenia na szczyt. Im wigkszy zakres mak-
symalnej zmiany mutacyjnej, tym szybciej populacja wspina si¢ na szczyt. Skutkiem
ubocznym tego moze by¢ obnizenie $redniej jakosci populacji — populacja bardziej
zréznicowana zajmuje wigkszy obszar w krajobrazie przystosowawczym.

Natomiast to, ktory ze szczytow zasiedli populacja jest w duzej mierze przypad-
kiem. Dla wigkszych i czgstszych mutacji, zwykle wyzszy szczyt jest osiagany. Dla
matych czgstosci mutacji i mate-
go jej zakresu, mutacje w pierw-
szych pokoleniach sg decydujace.
Jesli populacja rozpocznie juz
wedréwke w kierunku nizszego
szczytu, trudno jej bedzie odwré-
ci¢ swoj bieg. W poczatkowej
fazie ewolucji, najlepszy osobnik
w populacji moze znajdowac sig
na zmian¢ raz na zboczu niskie-
- S AR S go, raz wysokiego szczytu (rys.
e e B 4.31 i4.34>1,). Pogpierwszym po-
Dacdle i e e s A koleniu, najlepszy osobnik wy-

raznie zajmuje miejsce na zboczu
nizszego szczytu, po czym, po
kilkukrotnych zmianach, juz w
11. pokoleniu populacja jest na
najwyzszym szczycie (jakos¢
powyzej 1,35). Od tego czasu,
najlepsze osobniki ,,przeciagaja”
populacje¢ na ten szczyt. Rozpro-
szona populacja szybko zasiedla
nowa nisze, w odroznieniu od
ewolucji z matymi zmianami
mutacyjnymi, gdzie populacja
wedruje zwartg grupg (rys. 4.32).
, : N Sprawdzenie, czy rzeczywi-
—5 T T M Scie wybor kierunku ewolucji jest
B pien Mo Repndleier gtet bves s czysto losowy wymagatoby wy-
PDeoee WY konania duzo wigcej prob. Nale-
Rys. 4.32. Ewolucja populacji przy Py = 0,2 i M, = 10, 2aloby rowniez dokladnie ustali¢
pokolenie 1930: populacja wspina si¢ na wyzszy szczyt punkt poczatkowy, poniewaz ten

Rys. 4.31. P = 0,2, My, = 500, start: [12,12,12,12,12],
populacja po pierwszym pokoleniu (najlepszy osobnik jest
polozony na zboczu nizszego szczytu)

Damdl Odgweil ‘fﬁ i ",=_“_‘2_]
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stosowany w prezentowanym eksperymencie jest odrobing na zboczu nizszego szczytu
(rys. 4.33).

Przekréj funkcji Q2

Q2(x,X,X,X.X)
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Rys. 4.33. Fragment przekroju funkcji @, w okolicy siodta

Rys. 4.34. P, = 0,2, M.« = 500, start
(12,12,12,12,12), rozwiazanie o jako-
Sci wigkszej niz 1,35 w pokoleniu 11., ®
w pokoleniu 19. wida¢, jak populacja o
.przeprowadza si¢” na wyzszy szczyt

Dl W e = 3 Deaww B

Funkcja dwuwymiarowa Q;(xy, x)

Populacja poczatkowa jest umieszczona w dolinie pomigdzy dwoma szczytami:
punkt o wspétrzednych (12,12) (najnizsza warto$¢ Q, wzdtuz przekroju przez szczyty
jest w p. (12.1, 12,1), z doktadnoscia do piatego miejsca po przecinku). Przeprowa-
dzamy symulacje takie, jak dla funkcji Q..

Dla matych maksymalnych zmian mutacyjnych genu (M. = 10) populacja bar-
dzo dobrze radzita sobie z zasiedleniem wysokiego szczytu przystosowawczego (tab.
4.4). Zaréwno dla Py, = 0,2 jak i Py = 0,8 zdarzato sig, ze w poczatkowych pokole-
niach, kiedy pojawial si¢ osobnik na wyzszym szczycie, duza czes¢ populacji byta
jeszcze na niskim szczycie (rys. 4.35). Po kilkunastu pokoleniach jednak populacja
w catosci byla na lepszym szczycie. Jesli natomiast populacja rozpoczeta wedrowke
gtéwnie w kierunku nizszego szczytu, zasiedlata niski szczyt i po dalszych 200 poko-
leniach nic nie wskazywato na to, by mogta ten szczyt opuscié.
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Tabela 4.4. Wspinaczka po zboczu szczytu przystosowawczego dla Q;(xy, x3)

Na dziesi¢¢ przebiegéw populacja zasiedlita
niski szczyt wysoki szczyt
Mm'.\x Pmul . . g ” s T
liczba przebiegéw el v\~/e~|sc1a liczba przebiegéw it “./e‘lsma
[pokolenia] © [pokolenia]

10 0,2 1 19 9 18

10 0,8 1 21 9 8

100 0,2

100 0,4 Juz w drugim pokoleniu pojawialy si¢ osobniki na wysokim szczycie (jakos¢
100 0,8 > 1,35), ale populacja nie byla w stanie skupi¢ si¢ na tym szczycie. Zajmowala]
500 0,2 calq przestrzen fenotypowa (rys. 4.36)

500 0,8

Dla My =100 lub wigcej,
nawet przy niskim prawdopodo-
biefistwie mutacji, populacja nie
byla w stanie zasiedli¢ jednego
szczytu. Mozna sie domyslac, ze
duze mutacje niszczyly dobre
rozwigzania, powodujac poja-
wianie si¢ osobnikow w odle-
glych miejscach.

Poréwnujac  wyniki  zesta-
wione w tabelach 4.3 1 4.4, wi-
R T A dzimy bardzo duze roznice za-
e réwno w tempie, charakterze jak

Pawdl  Oepudl (A Myeegoums b Sl

Rys. 4.35. Najlepszy osobnik na wyzszym szczycie, ale czgé¢ 1 kierunku ewolucji.

populacji jest na niskim szczycie (M. = 10, Py = 0,2) Duzo szybsze tempo ewolucji
(przy tych samych operatorach
3. i ? 7 R FETEY) s 2 > =

= , , . genetycznych 1 ich parametrach)

dla funkcji @, wynika z mniej-

szego wymiaru tej funkcji. Pro-

, blemy wielowymiarowe sg znacz-

nie trudniejsze od jedno- czy

e dwuwymiarowych.  Powstanie
lepszego osobnika wymaga jed-
noczesnej pozytywnej zmiany
kilku fenéw, co jest mniej praw-
dopodobne niz pozytywna zmia-
na pojedynczego fenu.

Tm Booeno €@
Wy Liens ed g Wepnesidsems  ugs Lovee A

o ' ‘ Charakter ewolucji — skupie-

# N

Dol fosndl’ B My v Eamd S Naue, Y DN 1k b S A b s o

Rys. 4.36. Populacja po 100 pokoleniach, My, = 100, Py = 0,2 1€ IUl? nie, penetracja catej prze-
(pierwszy osobnik na wysokim szczycie byt w 7. pokoleniu strzeni czy powolne przesuwa-

rAraabel T,
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Przekréj funkcji Q1
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Rys. 4.37. Fragment przekroju Q; w okolicy siodla

nie si¢ zwartg grupa, wynika z tego samego faktu: przy niewielkiej liczbie fenow fa-
twiej o zmiany mutacyjne dajace osobnika istotnie réznego od rodzica. Natomiast fakt,
ze przy funkcji dwuwymiarowej znacznie rzadziej populacja wedruje na niski szezyt
mozna wytlumaczy¢ réznym nachyleniem funkcji Q, i Q, w otoczeniu punktu potoze-
nia poczatkowej populacji.

Przy funkcji Q) zmiana fenu o warto$¢ Ax daje wigkszy przyrost przystosowania,
jesli jest to zmiana w kierunku wyzszego szczytu, natomiast przy funkcji O, jest od-
wrotnie (poczatkowa populacja polozona jest lekko na zboczu niskiego szczytu), co
wyraznie wida¢ na rysunkach 4.33 1 4.37.

Eksperyment 9: Sprawdzenie, czy rekombinacje i mutacje majq poréwnywalng
moc w prowadzeniu populacji po zboczu wzgdrza przystosowawczego.

Populacja zaczyna ewolucje w dolinie przystosowawczej — punkt o wspdtrzednych
(12,12, 12,12, 12). Wykonano wiele symulacji, ze wzgledu na pokazanie istotnej
roznicy wystarczy przytoczy¢ tu tylko wyniki uzyskane w typowym przebiegu dla
przypadku:

(1) Pk =11Ppy=0,2,

(2) Prex = 072 1 Poe=1.

Zmiany sredniej jakosci populacji, a zwlaszcza jakosci najlepszego osobnika
w populacji, informuja o r6znym charakterze ewolucji w przypadku (1) i (2).

Na wykresie na rysunku 4.38 widoczne s3 duze wahania jakosci najlepszego
osobnika w populacji i relatywnie duze wahania sredniej jakosci populacji przy cze-
stych rekombinacjach (przypadek 1). Populacja krazyta trochg ,,na o$lep” po krajobra-
zie przystosowawczym. Gdy rekombinacje byly niewielkie, a mutacje nawet 100%,
populacja poruszata si¢ mniej chaotycznie, przesuwajac si¢ w kierunku jednego ze
szczytdw, po jego zasiedleniu nie zdarzato sig, by z niego zeszta, co bylo obserwowa-
ne w przypadku rekombinacji.
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Wptyw rekombinacji i mutacji na wspinaczke po zboczu
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Rys. 4.38. Zmiana $redniej jakosci populacji oraz jakosci najlepszego osobnika w populacji, w 120
pierwszych pokoleniach ewolucji: 2 — wysoki, oznacza przypadek (2), przy czym populacja weszia na
wysoki szczyt, 2 — niski — populacja weszta na nizszy szczyt

Eksperyment 10: Weryfikacja obserwacji z eksperymentow 5-9 dla dwuwymia-
rowej funkcji Qi(xi, x2).

Przy warto$ciach parametréw mutacji jak w eksperymencie 5 (M, =10,
Puue = 0,2) populacja ewoluuje na niskim szczycie. Nie jest tak mocno skupiona, pe-
netruje caty obszar niskiego szczytu, ale nie udato si¢ jej przej$¢ na wysoki szczyt.
Zwiekszanie prawdopodobienstwa mutacji powoduje wigksza réznorodnos¢ populacji,
ale nadal nie radzi sobie ona z zasiedleniem wysokiego szczytu. Dopiero przyjecie
P = 1 daje w efekcie szanse na przejscie populacji na wysoki szczyt. Srednio popu-
lacja potrzebuje okoto 500-700 pokolen na znalezienie pierwszego rozwigzania na
tym szczycie, nastepnie w ciggu okoto 200 pokolen szczyt ten zostaje zasiedlony.
Populacja jest jednak dos$é¢ rozproszona po okolicy tego szczytu (rys. 4.39). Przy
mniejszych Py, np. Pme = 0,8, w niektdrych przebiegach pojawiaja si¢ pojedyncze
osobniki (1000-2000 pokolen) o przystosowaniu wigkszym od 1,35, ale sa one gubio-
ne i populacja nie przechodzi na optymalny obszar przestrzeni fenotypowe;.

Po zwiekszeniu My,x do 100, sytuacja si¢ zmienia. Przy Py, = 0,2 zazwyczaj
pierwszy osobnik pojawia si¢ na wysokim szczycie w pierwszym tysiacu pokolef
($rednio w 720 pokolen). Populacja jest jednak bardzo réznorodna, rozwigzania te sa
gubione. Musi uptyna¢ kilkaset pokoleni, by populacji udato si¢ zasiedli¢ globalne
optimum, ale nie dzieje si¢ to zawsze. Czasami jest to pokolenie 3300, a czasami 5000
to za krétki okres.

Jesli populacja znajduje si¢ na wysokim szczycie, jej Srednia jakos¢ jest wyzsza od
jednos$ci (poziom nizszego szczytu). Zwigkszenie Py, do 1 powoduje, ze najlepsze
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rozwigzanie jest znalezione juz w pierwszym pokoleniu, ale populacja nie potrafi sku-
pi¢ si¢ na tym szczycie. Nawet po uptywie 2000 pokolen jest rozproszona po calej
przestrzeni (rys. 4.40).
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Rys. 4.39. Populacja po 1000 pokoleniach (M, = 10,
Pmul =1)
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Rys. 4.40. Populacja po 2000 pokoleniach, M., = 100,
Pmul = I

Przy M =500 1 Py = 0,2 populacja w ciagu kilku pokolen (od 2 do 6) znajduje
optymalne rozwiazanie (o jakosci powyzej 1,35), ale nie potrafi skupi¢ si¢ na tym
szczycie. Jest do$¢ mocno rozproszona po catej przestrzeni, co powoduje, ze jej Sred-
nia jako$¢ jest stosunkowo niska. Okazuje si¢ jednak, Ze populacja ma tu wyzsze $red-
nie przystosowanie niz przy wartociach parametréw M, = 100, Py, = 1, co wyraz-
nie wida¢, jesli spojrzymy na rysunek 4.42. Zwigkszanie prawdopodobienstwa mutacji
powoduje wigksze obnizenie sredniej jakosci populacji niz zwigkszanie maksymalne;j
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Poréwnie $rednich jakosci populagdji przy réznych parametrach
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T Qnajlepszego, Mnax=500, Ppu=02 T Q $rednie, Mnax=500, Pmu=0.2
— — Qsrednie, Mna=100, Ppu=1

Rys. 4.41. Zmiana $redniej jakosci populacji i jakosci najlepszego osobnika w populacji,
w ciagu 1000 pokolen ewolucji dla My, = 500, Py, = 0,2 oraz sredniej jakosci dla
Mnmx 100 Pmul = 1

zmiany mutacyjnej genu. Wzrost maksymalnej zmiany genu daje wigksze szanse
na znalezienie optymalnego rozwiazania, co przy niewielkiej czgstosci mutacji mo-
ze wymagaé troche czasu, zapewni natomiast lepsza Srednia jakos¢ ewoluujacej
populacji.

Niezgodne z ta teza zdajg si¢ by¢ wyniki uzyskane dla My, = 500 1 wysokich Py
W skrajnym przypadku dla Py, = 1 srednia jako$¢ populacji jest catkiem wysoka. Na
podstawie  obserwacji  zmian
sredniej jakosci populacji oraz
zmian jakosci najlepszego osob-
nika (rys. 4.43) mozna dojs$¢ do
wniosku, ze populacja ewoluuje
dos¢ skutecznie: Srednia jakos¢
jest stosunkowo dobra. Warto
jednak zwrdci¢ uwage na jakosc¢
najgorszego osobnika i na rysu-
nek 4.42, gdzie widoczna jest
populacja po 100 pokoleniach.

Cata populacja jest skupiona
zaledwie w kilku punktach prze-
strzeni fenotypowej. Najgorszy
osobnik, jak zwykle przy duzych

Rys 4.42. Dos¢ Jednorodna populacja po 100 pokolemach

My = 500, Py = 1 (skiada si¢ z o$miu jednakowych grup ~ k ‘
osobnikéw) i czestych mutacjach, jest daleko
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od optimum, ale skupienie si¢ populacji zaledwie w kilku punktach (chwilami w trzech)
powoduje taki efekt, ze Srednia jakos¢ jest stosunkowo wysoka. Czy taki wynik uzy-
skuje si¢ réwniez przy bardziej licznych populacjach? Zwigkszamy wiec liczebnos¢
populacji do 1000 i obserwujemy wyniki, powtarzajac je kilkakrotnie: $rednia jakos¢
populacji jest poréwnywalnie wysoka, jak dla populacji stuelementowej. Przy tak licznej
populacji najlepsze rozwiazanie jest bardzo wysokie, zazwyczaj ponad 1,48, czgsto po-
wyzej 1,49. Pordwnanie najlepszych rozwigzan znalezionych w ciagu pierwszych 100
pokolen przez ewoluujace populacje liczace 100 i 1000 elementéw pokazano na rysunku
4.44. Wida¢ wige, ze zwigkszenie liczebnosci populacji przy duzych i czgstych
mutacjach pozwala na znalezienie doktadniejszego rozwiazania.

Jakos¢ populacji
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Rys. 4.43. Srednia jako$¢ popula- _
cji na tle najlepszego i najgorszego ~ TTTTTTC Q na{lepsze
osobnika w populacji (Mm, = 500, ———- Qnajgorsze
P..=1) ———  Qérednie
mut Q srednie (1000 osobnikow)
Srednia jako$¢ populacji w zalezno$ci od jej liczebnosci
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Rys. 4.44. Zmiana jakosci najlepszego osobnika w populacji, w ciagu 100 pokolen ewolucji dla M,
=500, P, = 1 oraz réznej liczebnosci populacji
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Nalezy nadmienié, ze populacja liczaca 1000 elementdéw nie radzi sobie ze znale-
zieniem wyzszego szczytu, jesli ewoluuje w pigciowymiarowej przestrzeni — dla funk-
cji Qa(x1, X2, X3, X4, Xs5), Nawet przy Mpyax = 5001 Py = 1.

4.3. MAKROMUTAC]E
W POSZUKIWANIU OPTYMALNEGO ROZWIAZANIA

K-model umozliwia modelowanie makromutacji na trzy sposoby:

1. Kumulowanie si¢ zmian w genach nadmiarowych i zamiana miejscami genu
nadmiarowego z genem fenotypowym (nadmiarowosc).

2. Radykalne zwigkszenie prawdopodobienstwa mutacji i(lub) rekombinacji, tran-
zycji, transpozycji oraz migracji dla zadanej parametrem rcd czgsci populacji, zacho-
dzi w kazdym pokoleniu u losowo wybranych osobnikéw (rekrudescencja),

3. Radykalne zwigkszenie prawdopodobienstwa mutacji i(lub) rekombinacji, tran-
zycji, transpozycji oraz migracji dla wszystkich osobnikow w populacji, z czestoscia
tir, liczong w pokoleniach — zjawisko to nazwane jest kryzysem, poniewaz moze spo-
wodowac bardzo niekorzystne zmiany w catej populacji.

W kolejnych podrozdziatach pokrétce przedstawiono eksperymenty pokazuja-
ce role poszczegdlnych rodzajow makromutacji oraz ich kombinacji. Systema-
tyczne badania wykonano dla pigciowymiarowego krajobrazu przystosowawczego
— funkcja Q.

4.3.1. GENY NADMIAROWE

Dla maksymalnej zmiany mutacyjnej genu réwnej 10 zadne wartosci parametréw
Pikm, Prmut, Pzs Pus Nie umozliwiajg populacji znalezienia optimum. Po pigciu tysiacach
pokolen nic nie wskazywato na taka mozliwos¢, gdyby ewolucja byta kontynuowana.

Zwigkszono M., do 100. Dla Py = 0,25 1 Py = 0,2 zmieniano Py, 1 P od 0,1 do
1, populacja nie potrafita znalez¢é wyzszego szczytu. Dopiero dla wartosci Py, = 0,5
1Poy =1, Py, 1 Py réwnych 0,2, pierwsze rozwiazanie o jakosci powyzej 1,35 (czyli
na wysokim szczycie) jest znajdowane w ciaggu okoto 3300 pokolen. Poniewaz zar6w-
no czesto$¢ mutacji, jak i rekombinacji jest stosunkowo duza, populacja fatwo gubi
dobre rozwiazania. Niemniej jest jednak w stanie, po odpowiednio diugim czasie
(z reguty miedzy piatym a dsmym tysiacem pokolen), zasiedli¢ wyzszy szczyt. Popu-
lacja jest bardzo rozproszona, co powoduje niskie jej srednie przystosowanie (rys.
4.45).

Bez istnienia genéw nadmiarowych, przy M. =100 i dowolnych wartosciach
prawdopodobienstw mutacji i rekombinacji, populacja nie byla w stanie znalezé
optymalnego rozwigzania. Z genami nadmiarowymi i przy czestych mutacjach i re-
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kombinacjach, populacja jest w stanie znalez¢ satysfakcjonujace rozwigzanie, zajmuje
jej to jednak zbyt duzo czasu, zbieznos¢ populacji tez wydaje si¢ mato zadowalajaca.
Jak wiadomo, algorytmy ewolucyjne musza znalezé rdwnowage pomiedzy poszuki-
waniem nowych (lepszych) rozwiazan z jednej strony a eksploatacja odkrytych tzw.
obiecujacych rozwigzan z drugiej. Nowe rozwigzania moga leze¢ na zboczach szczy-
tow przystosowawczych i dobrze byloby, gdyby algorytm do$¢ szybko sprawdzat, czy
dany szczyt jest optymalny.

Srednia jako$¢ populagi na tle najlepszego i najgorszego osobnika

5000 5500 6000 6500 7000 7500 8000 8500

Nr pokolenia
———— (Q najlepszego osobnika — — — - (Qnajgorszego osobnika
~~~~~~~~ Q srednie

Rys. 4.45. Srednia jako$¢ populacji oraz jako$¢ najlepszego i najgorszego osobnika, M, = 100,
Prl»:m = 0,5, Pmul = lv Plrl. = ptrs = 012

Srednia jako$¢ populacji na tle najlepszego i najgorszego osobnika
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Rys. 4.46. Srednia jako$é populacji oraz jakos¢ najlepszego i najgorszego
osobnika, My, = 500, Py = 0,25, Py = 0,2, Py, = Py = 0,01
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Przy Muax = 500 juz dla Py, = 0,25, Py = 0,2, Py = Py, = 0,01 populacja znajduje
rozwiazanie na wysokim szczycie w czasie 4500-5500 pokolen. W tym przypadku
obserwujemy wigksza zbiezno$¢ populacji, srednia jako$¢ populacji jest wyzsza niz
poprzednio (por. rys. 4.45 i 4.46). Zwigkszanie prawdopodobienstw tranzycji i trans-
pozycji powoduje, ze najlepsze rozwigzanie znajdowane jest szybciej, ale srednia ja-
ko$¢ populacji jest nizsza. Dla Py = Py, = 0,05, optymalny osobnik pojawia si¢ czgsto
przed uptywem 1500 pokolen, zwykle nie pozniej niz w 2000., cata populacja prze-
chodzi na wysoki szczyt po czasie dtuzszym niz 5000 pokolen (rzadko zdarza sig
wczesniej). Przy Py = Py, = 0,2 czas pojawienia si¢ osobnika na globalnym optimum
skraca sie do okoto 200-600 pokolen, a przejscie catej populacji na ten szczyt zajmuje
od 1500 do 3000 pokolen.

Mozna powiedzie¢ z catg pewnoscia, ze nadmiarowo$¢ w reprezentacji osobnikow
pomaga znalez¢ najlepsze rozwigzanie. Zbyt czgsta zamiana genu nadmiarowego
z fenotypowym (duze P,) powoduje niepozadane efekty: zbyt duzy brak zbieznosci
populacji, co powoduje, ze populacja nie moze do konca wykorzysta¢ wykrytych nisz
ekologicznych — bedac nawet w okolicy najlepszego szczytu populacja nie potrafi
wspiac si¢ na niego, by da¢ rozwiazanie mozliwie bliskie samemu optimum.
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1461 52 metes 22k ki ekt o Ll e e AR

° el
B8 e sonisas
(1]
K|

T
et Vemn
|
|
L

. Uy, A o v oAl \ M
e (P i P ARt ek g
‘ i ‘ : i

|

e PN ey ) fn

0 Lottt e 12
T T

Rys. 4.47. Srednia jakosé po-

1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400 pulacji oraz jako$¢ najlep-
Nr pokolenia Ty : N .
szego i najgorszego osobnika,
——— @ najlepszego osobnika - ---- Q najgorszego osobnika Muax = 500, Py = 0,25, Prny =
............... Q srednie =0,2,Py, =Py =0,05

Podobne testy prowadzono dla funkcji dwuwymiarowej Q. Funkcja dwuwymia-
rowa jest znacznie tatwiejsza dla algorytméw ewolucyjnych niz pigciowymiarowa.
Tylko z rekombinacjami i mutacjami, dla My, = 10, w ciggu 1000 pokolen nie jest
znajdowany wysoki szczyt (Puym=0,25; Punu=0,2). Dodanie nadmiarowosci
(Pys = Py, = 0,05) powoduje, ze w kazdym z 10 przebiegédw populacja znalazta roz-
wiazanie na wysokim szczycie, Srednio w 674 pokoleniach (rozrzut od 439 do 824).

4.3.2. REKRUDESCENCJA '
— RADYKALNE ZMIANY U CZESCI POPULAC]I

W eksperymentach prowadzonych dla @, i ustalonych trzech wartosci M,y = 10,
100 oraz 500, zmieniano procent populacji poddanej reorganizacji od 10 do 50, praw-
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dopodobienstwa rekombinacji i mutacji dla czgsci populacji podlegajacej rekrude-
scencji zwigkszano na 0,5, 0,8 oraz 1. Wraz ze wzrostem warto$ci tych operatoréow
populacja stawata si¢ bardziej zréznicowana, ale w zadnym przypadku nie uzyskano
rozwigzania na wysokim szczycie (symulacje trwaly 5000 pokolen).

Sama rekrudescencja nie jest czynnikiem, ktory istotnie przyspieszatby ewolucje.
Ta obserwacja potwierdza sie rowniez dla funkcji dwywymiarowej. Rolg rekrudescen-
¢ji moze by¢ zapobieganie przedwczesnej zbieznodci populacji.

4.3.3. KRYZYS ,
— REORGANIZAC]JA WSZYSTKICH OSOBNIKOW

Podobne eksperymenty przeprowadzono, dodajac do podstawowych operatorow
mutacji (M. = 100) i rekombinacji czynnik nazwany kryzysem, powodujacy reorga-
nizacje genotypéw wszystkich osobnikéw w populacji. Reorganizacja wszystkich
osobnikdéw w populacji nastegpowata co 20 i co 50 pokolen (Pyum 1 Py zmieniano na
0,5, 0,8 i 1). W zadnym wypadku populacja nie znalazta optymalnego rozwiazania.
Taka gwaltowna zmiana wszystkich osobnikéw powoduje zazwyczaj obnizenie sig
sredniej jakosci populacji, niemniej wsrod osobnikéw moze pojawic sie taki, ktory, co
prawda bedzie stabo przystosowany, ale bedzie potozony w okolicy wysokiego szczytu
ijego potomstwo moze staé si¢ najlepsze. Na wykresie (rys. 4.48) pokazano zmiany
sredniej jakosci — liczone jako wartosci $rednie z pigeiu przebiegéw — populacji ewolu-
ujacej z kryzysem co 50 pokolen oraz bez kryzysu (pozostale parametry sa te same).

Warto$é srednia $redniej jakosci populadji (z pieciu symulaciji)

0 50 100 150 200 250 300 350
Nr pokolenia
------------- Q« (bez kryzysu) S Qs (z kryzysem)

Rys. 4.48. Warto$¢ srednia sredniej jakoscei populacji z pigciu przebiegéw z istnieniem kryzysu
1bez; My, = 100, Py = 0,25, Py = 0,2, Py, = Py = 0, e =20 (w kryZySie: Pam=1,Pou=1)
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Dla pigciowymiarowej funkcji, przy stosowaniu ustalonych w powyzszych ekspe-
rymentach parametréw operatorow genetycznych, zaden model makromutacji w poje-
dynke nie daje zadowalajacych wynikdw.

4.3.4. LACZNY EFEKT NADMIAROWOSCI, REKRUDESCENC]I
I KRYZYSU

Eksperymenty prowadzono dla pigciowymiarowej funkcji Q,. Dla maksymalnej
zmiany genu M,,x = 10 nie udato si¢ w ciagu 10 000 pokolen uzyska¢ rozwiagzania
16240680 na wysokim szczycie
M’ " (OJakosm wiekszej niz 1,35). Dla

M ox = 100, mimo dos¢ duzej
: réznorodnosci populacji, rowniez
w ciggu nawet 20 000 pokolen
e nie udalo si¢ znalez¢ optymalne-
= go rozwigzania. Wydaje sie, ze
po dostatecznie diugim czasie
bytoby to mozliwe, ale taka sku-
tecznosé nie jest zadowalajaca.

Uruchomiono program usta-
lajac My = 200 z typowymi re-
kombinacjami i mutacjami, rekru-
descencja i kryzysem: Pyn,=

n.l n.—————l

Rys. 4.49. Pokolenie 8440, Mm.lx =200, Py, = 0,25, Py = 0,2,
Py =Py =0,1, red = 5%, 1, = 20 (dla rekrudescencji i kryzy- = 0,25, Puu=0,2, P =Py = 0,1,
su: Py = 0,5, Py = 1, Py, = Py, = 0,2), pierwszy osobnik rcd = 5%, t, =20 (dla kryzysu
o jakosei >1,35 i rekrudescencji: Py, = 0,5, Py =
=1, Pwp=Pw=0,2). Przy tych
¢ parametrach, pierwszy osobnik
o jakosci wigkszej niz 1,35, a wiec
na wysokim szczycie, czesto
pojawial si¢ przed uplywem
10 000 pokolen (rys. 4.49). Co
jest charakterystyczne, populacja
potrzebuje niewiele czasu, by
zasiedli¢ wysoki szczyt i uzyskaé
$rednig jakos¢ wieksza niz 1,1
— czyli wigksza niz wysokosé
niskiego szczytu (rys. 4.50). Jak
‘ ‘ pokazuje wykres sredniej jakosci
Rys. 4.50. Pokolenie 8455, Mgy = 200, Py = 0,25, P = 0,2, POPUIAC]L (rys. 4.51), nie jest ona

Py, =Pys = 0,1, red = 5%, t,, = 20 (dla rekrudescencii i kryzy- Stosunkowo wysoka, i co jest
su: Py = 0,5, Py = 1, Py, = Py, = 0,2), $rednia jakosé >1,1  typowe dla przebiegu z wlaczo-
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nym operatorem kryzysu, obser- Jakos$c¢ najlepszego osobnika i $rednia jako$¢ populacji

16~ e
wuje si¢ jej gwattowne spadki. 14 prm =
f . 12 e o,

Jest to zwigzane z okresami wy- | P /,_, Vi
stapienia kryzysu. Podobne, na igg S Ve V4 } {
ogdét  krotkotrwate  zatamania 04 -
# s o) s e . . 02 -
$redniej jakosci populacji sa tez 0- — : Y ‘ .
widoczne na nastgpnym wykre- 8400 8420 84,30 o 8460 8480 8500
sie (rys. 4.52) (dla M. = 500). r poxolenia

W miar¢ wydtuzania okresu - @ neilepszega Q $rednie

ewolucji nastgpuje stopniowe Rys. 4.51. Srednia jakos$¢ populacji na tle najlepszego osob-

zmniejszanie si¢ spadkow S$red-
niej jakosci. Wynika to raczej
z charakteru funkcji O, — ma ona

nika: My, = 200, Py, = 0,25, Py = 0,2, P, = Py, = 0,1,
red = 5%, t, = 20 (dla rekrudescencji i kryzysu: Py, = 0,5,
Pow=1,Py, =Py =0,2)

dos¢ tagodny, szeroki szczyt.

Obserwacja ewolucji popula-
cji dla dwuwymiarowe]j funkcji
0., gdzie stosowano potaczone
modele makromutacji: nadmia-
rowos$¢ z rekrudescencjg i nad- .
miarowo$¢ z kryzysem, prowa- P
dzi do wniosku, ze bardziej
efektywna jest modyfikacja catej
populacji co pewien czas niz B
zmiana w kazdym pokoleniu
niewielkiej czgsci  populacji.
Sredni czas oczekiwania na roz-
wigzanie o jakosci powyzej 1,35
(na wysokim szczycie) skrocit
si¢ z 674 (istnienie nadmiarowosci, Pim = 0,25, Py = 0,2, Py = Py, = 0,05) do 501 po
wiaczeniu kryzysu co 20 pokolen (#, = 20, Pim = P = 0,5 w kryzysie, reszta para-
metréw bez zmian).

Wyraznego przyspieszenia ewolucji nie obserwowano, gdy zamiast kryzysu
wlaczono rekrudescencje dla 5% osobnikéw w kazdym pokoleniu. Srednio, dla
red = 5% i 100-elementowej populacji, w ciagu 20 pokolen rekrudescencji podlegato
100 osobnikéw — czyli tyle samo, co przy kryzysie — cata stuelementowa populacja.
Srednia Jakos¢ populacji jest tu bardzo niska — w zadnym przebiegu nie przekroczyta
wartosci 1,1, populacja jest rozrzucona po przestrzeni fenotypowe;.

Zmiana tyy, na 10, nastgpnie na 50 nie przyniosta widocznych wynikoéw. Ewolucja
z czgstym kryzysem powoduje wigkszy rozrzut populacji, ale nie ma to zauwazalnego,
przyspieszajacego wptywu na czas znajdowania rozwigzania. Po znalezieniu optymal-
nego rozwiazania, w zadnym z tych przypadkéw populacja nie skupita si¢ na wysokim
szczycie, nie osiagneta sredniego przystosowania wigkszego niz 1,1.

Jakos$¢ najlepszego osobnika i $rednia jakos$¢ populacii

1 il T T T T T T |
2750 2760 2770 2780 2790 2800 2810 2820 2830 2840 2850

Nr pokolenia

Q najlepszego Q srednie

Rys. 4.52. Srednia jakosé populaciji na tle najlepszego osob-
nika: M, = 500, Py = 0,25, Py = 0,2, Py, = Py = 0,05,
red = 5%, t, = 20 (dla rekrudescencji i kryzysu: Py, = 0,5,
Pmul =05, 1;‘lr/. = Plrs =0,1)
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4.4. LICZEBNOSC POPULAC]I | EWOLUCJA
W KMODELU

Na drodze wstepnych eksperymentow ustalono, ze dla funkcji pigciowymiarowej
0, mozliwe jest znalezienie wysokiego szczytu przy nastgpujacych parametrach:
M ox = 600, Py = 0,25, P = 0,1, Pys = P, = 0,05. Te parametry przyjeto do badan
wplywu rozmiaru populacji na szybkos¢ i charakter ewolucji. Czas symulacji ustalono
na 2000 pokolen, badania prowadzono dla trzech réznych rozmiaré6w populacji: 1000,
100 i 10 elementow. Dla kazdego rozmiaru populacji wykonano dziesig¢ przebiegow.

W tabeli 4.5 podano zestawienie wynikéw uzyskanych w dziesieciu symulacjach.
Interesowat nas czas (mierzony w pokoleniach) potrzebny na znalezienie optimum
globalnego. Podobnie jak w poprzednich eksperymentach, za optimum globalne przy-
jeto takie rozwiazanie, ktorego wartos¢ funkcji przystosowania przekracza 1,35.
Zmiana sredniego przystosowania w populacji powie nam o charakterze ewolucji
— czy populacja zasiedla wysoki szczyt i czy robi to stopniowo, czy raczej skokowo.

Tabela. 4.5. Wyniki ewolucji dla Q, przy roznej liczbie osobnikéw w populacji (maksymalny czas
ewolucji ustalony na 3000 pokolen)

) Czas znalezienia rozwiazania lepszego niz 1,35 (tzn. na wysokim szczycie),
Rozmiar w pokoleniach, w poszczegdlnych symulacjach
_populacji
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
10 649 652 532 548 681 586 697 462 348 385
100 1693 | 1041 | 1170 | 1132 | 1005 | 1380 | 1021 | 1269 | 1514 | 1330
1000 - 2598 | 2266 - 2049 - 2438 - - 3863

Nalezy zauwazy¢, ze wyniki te sa dos¢ zaskakujace. Latwo znalez¢é w literaturze
przedmiotu uwagi, ze wigksza liczba ewoluujacych osobnikéw, to co prawda wydhu-
zenie czasu obliczen (zwigksza si¢ liczba obliczen funkcji przystosowania w kazdym
pokoleniu), ale tez wieksze szanse na znalezienie dobrego rozwiazania w mniejszej

liczbie pokolen. Uzyskane tutaj wyniki sg

Czasy znalezienia rozwiazania jednak sprzeczne z tg opinig. Dane z tabeli

4.5 przedstawiono w postaci wykresu (rys.
4.53). Brakuje na nim danych dla popula-
cji liczacej 1000 osobnikow, poniewaz
w zadnym z dziesigciu przebiegdw ewolu-
cja nie znalazta optymalnego rozwigzania
w czasie krotszym niz 2000 pokolen. Wi-

Liczba pokoleri

Rys. 4.53. Sredni czas znalezienia optymalnego roz-
wigzania w dziesigciu symulacjach dla 10- i 100-
(Closchaikan 100:gsobnikow elementowej populacji, funkcja Q, — dane z tabeli 4.5
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da¢ wyraznie, ze im wigcej osobnikow w ewoluujacej populacji, tym ewolucja prze-
biega gorzej (biorac pod uwagg czas znalezienia optymalnego rozwigzania). Przy ma-
tym rozmiarze populacji ewolucja wydaje si¢ by¢ dos¢ skuteczna, a wyniki sg dosé
powtarzalne.

Popatrzmy na zmiany $rednich jakosci populacji i jakosci najlepszego osobnika
w populacji (rys. 4.54). Populacja liczaca 1000 osobnikow ewoluuje ,.tagodnie”, stop-
niowo’. Po znalezieniu lepszego rozwiazania populacja stopniowo przechodzi na wy-
soki szczyt, pozostajac na nim. Srednia jako$¢ populacji zwigksza sie, jednak nie jest
zbyt wysoka, poniewaz ewoluujaca z makromutacjami populacja nie staje si¢ jedno-
rodna. Warto$¢ sredniej jakosci stabilizuje si¢ na pewnym poziomie (rys. 4.56).

Zmiany najlepszeji $redniej jakosci w zalezno$ci od rozmiaru populagji

0 250 500 750 1000 1250 1500
Nr pokolenia

Q najlepszego osobnika (100 osobnikow) Q srednie (100 osobnikow)
— — — - Qnajlepszego osobnika (1000 osobnikdw) = = = Q $rednie (1000 osobnikdw)
Q najlepszego osobnika (10 osobnikdéw) ~ eeeeeenee Q srednie (10 osobnikow)

Rys. 4.54. Zmiany jakosci w populacji (najlepszego osobnika i $redniej) dla populacji o réznej liczbie
osobnikow — przyktadowe przebiegi dla funkcji Q, (dane co10 pokolen)

Trochg wigksze wahania Sredniego przystosowania populacji wystepuja przy 100
osobnikach, ewolucja populacji dziesigcioelementowej petna jest natomiast gwattow-
nych zmian. Populacja wciaz gubi optymalne rozwiazanie, po czym ponownie je znaj-
duje, wedrujac dos¢ szybko po przestrzeni fenotypowej. Wida¢ to dobrze na rysunku
4.55, gdzie pokazano zmiany s$redniej, najlepszej i najgorszej jakosci w populacji
w wybranym przedziale czasu — w okolicy pierwszego znalezienia optimum.

Otrzymany wynik — skuteczniejsza w znajdowaniu optimum ewolucja populacji
o niewielkim rozmiarze — daje si¢ wytlumaczy¢. Zadanie znalezienia optimum przy

3 Wykresy na rysunku 4.54 wykonano na podstawie danych zapisywanych co 10 pokolei, nie musza
wiec doktadnie oddawac danych zebranych w tabeli 4.5, w ktérej odnotowano pierwsze znalezienie opti-
mum (zazwyczaj ginglo ono w nastgpnym pokoleniu). To wiasnie pokolenie moze nie by¢ uwidocznione
na wykresie.
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przyjetych parametrach algorytmu jest na tyle trudne, ze fatwiej jest je znalezé poprzez
zejscie z niskiego szczytu i przejscie przez doling przystosowawcza niz przez ,,prze-
skoczenie” doliny. Populacja liczaca mato osobnikéw wedruje po przestrzeni fenoty-
powej, przypominajac trochg bladzenie przypadkowe — o czym swiadczg dos¢ duze
wahania Sredniej jakosci populacji i obserwacja populacji w trakcie ewolucji. Taka
populacja moze zatem zejs¢ w doling, po czym rozpocza¢ wedréwke na nowy szczyt.
Na zadnym szczycie taka populacja nie zatrzyma si¢ na dtugo ani nie skupi na jego
malym obszarze.

Zmiany $redniej jakosci populacji oraz najlepszego i najgorszego osobnika

0 T T T T T T T T
400 425 450 475 500 525 550 575 600 625 650
Nr pokolenia

Q najlepszego osobnika — — - Qnajgorszego osobnika  eeerreee Q srednie

Rys. 4.55. Zmiany $redniej jakosci w populacji na tle najlepszego i najgorszego osobnika przy
10-elementowej populacji — przykiadowy przebieg dla funkcji Q, (dane co jedno pokolenie)

Mate populacje podlegaja wigkszemu dryfowi réwniez w klasycznych algoryt-
mach genetycznych, a nie obserwuje si¢ tam ich wigkszej skutecznosci. Wyglada na
to, ze odgrywa tu role nadmiarowos$¢ genéw. Zauwazmy, ze w tych eksperymentach
osobniki podlegaja makromutacjom — kumulowane zmiany w genach nadmiarowych
powoduja duze zmiany fenotypowe podczas ich przesunigcia (transpozycji) do grupy
genéw fenotypowych. Matej populacji pozwala to zawedrowa¢ w gorsze rejony przy-
stosowawcze, gorszy osobnik — potozony dalej od lokalnego szczytu — ma szanse miec
potomka. Jego relatywne przystosowanie (w stosunku do lepszych i $redniej w popu-
lacji) jest lepsze niz przy duzych populacjach, gdzie najlepszy osobnik jest blizej lo-
kalnego szczytu i Srednie przystosowanie tez jest wigksze. Wskutek makromutacji
osobnik z ,,peryferii” moze mie¢ potomka, ktérego fenotyp bedzie w okolicy wyso-
kiego szczytu.

W celu zweryfikowania tego wyjasnienia nietypowego wyniku, sprawdzimy cha-
rakter ewolucji przy braku nadmiarowosci. Dla funkcji pigciowymiarowej trudno jest
dobra¢ parametry algorytmu tak, aby mozliwe bylo osiggniecie wysokiego szczytu bez
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nadmiarowosci i przy stosunkowo nieduzej maksymalnej zmianie mutacyjnej (ktéra
tez jest pewnego rodzaju makromutacja). Kilkanascie tysigcy pokolen nie daje pozy-
tywnych wynikéw, trudno jest zatem sprawdzi¢, jak rozmiar populacji wptywa na
tempo i charakter ewolucji. Dlatego eksperymenty takie wykonano dla funkcji dwu-
wymiarowe] Q).

Zmiany sredniej jako$ci populacji oraz najlepszego i najgorszego osobnika
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Nr pokolenia
Q najlepszego osobnika — — - Qnajgorszego osobnika =~ sreeeeeres Q srednie

Rys. 4.56. Zmiany $redniej jakosci w populacji liczacej 1000 osobnikéw na tle najlepszego i najgorsze-
go osobnika— przykiadowy przebieg dla funkcji O, (dane co jedno pokolenie)

Eksperymenty z dwuwymiarowa funkcja Qi bez genéw nadmiarowych

Wstepne eksperymenty pokazatly, ze mozliwe jest osiagnigcie optimum dla naste-
pujacych parametrow (bez makromutacji i gendéw nadmiarowych): M, =20,
Pum = 0,25, P =0,2, Pys =Py, =0 (poczatkowe wartosci genéw rowne sa 1000).
Podobnie jak dla Q,, tak i teraz wyniki zebrano w tabeli 4.6.

Tabela 4.6. Wyniki ewolucji dla Q,, przy réznej liczbie osobnikow w populacji

Czas znalezienia rozwiazania lepszego niz 1,35 (tzn. na wysokim szczycie)
Rozmiar populacji w pokoleniach, w poszczegdélnych symulacjach
1L [ 2 [ 3] 4[5 | 6 [ 7] 8 ]9 [10
10 przy czasie maksymalnym 10 000 pokoleri nie udato si¢ znalez¢ optimum
100 2695 | 22935 | 6410 | 1532 - 9022 | 8045 | 7989 - 3954
1000 314 | 357 | 877 | 433 | 1879 | 555 | 920 | 399 | 486 | 631

Zauwazmy, ze teraz wyniki sg zgodne z tym, czego oczekiwalismy: wigksza liczba
osobnikéw w ewoluujacej populacji utatwia znalezienie optimum, cho¢ wydtuza sig
czas obliczen pojedynczego pokolenia. Przy pewnych parametrach mato liczne popu-
lacje, mimo iz nie sa mocno skupione — widoczny jest efekt dryfu genetycznego (rys.
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=l x|
,1 lepszego szczytu, podczas gdy

Loeadie i
. populacja liczaca 1000 osobni-
kéw (rys. 4.57) radzi sobie z tym
$rednio w ciagu kilkuset pokolen.
Tu — w odrdznieniu od poprzed-
niej sytuacji — wida¢ sensownos¢
stosowania wigkszych populacji.
Na rysunku 4.59 pokazano
zmiany S$redniego przystosowa-
nia populacji oraz zmiany przy-
stosowania najlepszego osobnika
w populacji. Dane pochodza

I - (-] 4 58) nie sg w stanie znalezd

Rys. 4.57. Populacja po 10000 pokoleniach M, = 20, Pym = . .
=0,25, Py = 0.2, Py = Py, = 0, 100 osobnikow, funkeja @, 2 Przykladowej, typowej symula-
cji. Nalezy zwrdci¢ uwage, ze na
osi odcigtych sa podane numery
pokolen, ktdére nie sq identyczne
dla wszystkich przebiegéw. Po-
niewaz ewolucja przebiega w rdz-
nym tempie, pokazano zmiany
przystosowania w ciagu tych 350
pokolen, w ktérych znajdowane
jest optimum, z wyjatkiem po-
v pulacji dziesigcioosobowej, gdzie
N O LoE e o8 or o u K optimum nie bylo znalezione (na
Daidli aliil i e e YA m wykresie populacje dziesiecio-
elementowg pokazano w tych
samych pokoleniach co stuele-
mentowa).

W kazdej z dziesigciu symu-
lacji (dla 100- i 1000-elementowej populacji) srednia jako$¢ populacji tylko na krétko
przekraczata warto$¢ 1,1 — na ogot wahata si¢ wokot jednosci. Podobnie jak poprzed-
nio, najwigksze wahania wystgpuja przy populacji dziesigcioelementowej, choé tym
razem tej populacji ani razu nie udato si¢ znalez¢ optimum, mimo iz cze$¢ symulacji
prowadzono do 20 000 pokolen.

Zobaczmy jeszcze, jak wptynie na podane wyniki dodanie nadmiarowych genow
1 zwigzanych z tym makromutacji: zamiany genéw nadmiarowych z fenotypowymi.
Mamy zatem eksperymenty dla liczebnosci populacji 100, 1000 i 10 osobnikow, przy
wartosciach parametrow: Py, =0,25, Puy=0,2, Py=P,=0,05, funkcja Q,, dla
trzech wartosci My, (rowne 10, 20 i 50). Zmiana tego parametru miafa na celu spraw-
dzenie, czy taki sposob zwigkszania mutacji wplywa na ewolucje malych, $rednich
1 duzych populacji. Wyniki zebrano w tabeli 4.7.

Rys. 4.58. Populacja po 1000 pokoleniach M, = 20, Py =
=0,25, pou = 0,2, Py = Py, = 0, 10 osobnikéw, funkcja Q,
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Zmiany najlepszeji $redniej jakosci w zaleznosci od rozmiaru populacji (Q1)

Jakose

0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350

Nr pokolenia
Q najlepszego (100 osobnikow) ——  Q $rednie (100 osobnik 6w)
- = = = Qnajlepszego (1000 osobnikéw) - — - = Q $rednie (1000 osobnikdw)
i Q najlepszego (10 osobnikdw) e Q srednie (10 osobnikow)

Rys. 4.59. Zmiany jako$ci w populacji (najlepszego osobnika i sredniej) dla populacji o réznej liczbie
osobnikow — przykladowe przebiegi dla funkcji Q; (dane dla: 100 i 10 osobnikéw — pokolenia 9000—
9350, 1000 osobnikéw — pokolenia 1000-1350)

Tabela 4.7. Wyniki ewolucji dla Q,, przy réznej liczbie osobnikéw w populacji, z nadmiarowoscia i rézna
maksymalng zmiana mutacyjng

Czas znalezienia optymalnego rozwiazania (liczba pokolen)
Lp 100 osobnikéw 1000 osobnikéw 10 osobnikéw
Mipax=10 | Myx=20 | M0x=50 | Mix=10 | M0x=20 | M0,=50 | M10x=10 | M30x=20 | M, =50

1 809 296 21 266 66 15 452 232 98
2 711 249 26 677 102 11 705 307 81
3 796 296 20 435 72 12 732 603 114
4 675 151 22 264 241 9 603 413 101
5 578 168 23 469 175 10 704 392 89
6 408 253 26 401 42 16 683 665 121
7 394 282 20 722 205 12 712 383 96
8 446 439 24 524 55 13 582 401 94
9 768 328 19 389 189 11 960 396 108
10 919 301 21 424 135 15 541 406 111

Dla M. = 50, populacja tak szybko znajdowata rozwigzanie, ze wiasciwie ma-
kromutacje zwiazane z zamiang gendw nie zdazaja odegra¢ zadnej roli. Dla najmniej-
szej maksymalnej zmiany mutacyjnej, nadal populacja bardzo liczna (1000 osobni-
kow) ewoluuje szybciej niz mniejsze, ale zysk nie jest juz tak duzy. Dla My, = 10, po
zwigkszeniu dziesigciokrotnie liczby osobnikoéw z 10 na 100 i na 1000, otrzymujemy
srednie czasy znalezienia optimum odpowiednio: 667, 656 i 452 pokolen.
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Eksperymenty z trzydziestowymiarowa funkcja Qs

Podobne eksperymenty wykonano dla funkcji trzydziestu zmiennych, z dwoma
szczytami (funkcja Qs). Ze wzgledu na dlugi czas obliczen, symulacje powtarzano
tylko pieciokrotnie. Wartosci parametréw to: Pym = 0,25, Puy = 0,1, Py = Py, = 0,05,
M ax = 600.

Populacja liczaca 1000 osobnikéw znajdowata optymalne rozwiazanie w czasie od
3181 do 3543 pokolen, 100 osobnikow potrzebowato na to od 3422 do 3775, nato-
miast 10 osobnikéw — od 4505 do 6854. W tym ostatnim przypadku populacja krazyta

wokot najlepszego szczytu juz od

fro o 2o h o x 1500.-3000. pokolenia, ale bar-

- : « dzo trudno bylo jej znalez¢ opti-

mum. Stuelementowa i tysigc-

elementowa populacja po znale-

zieniu optimum przechodzi na

wigkszy szczyt, pozostajgc na
nim.

Charakterystyczne jest, ze
przy funkcji Qs, to jest przy 30
zmiennych 1 dwéch szczytach,
populacja zawsze wczesniej osia-

L AT ~ gala wysoka $rednig jakos¢
e — (w granicach 1,1-1,2), a dopiero
Rys. 4.60. Ewolucja populagji tysiacelementowej w pokoleniu  pdzniej znajdowata optimum.
3166 (w 3181 pokoleniu znalezione optimum) Dla funkcji Q, i Q5 sytuacja byta

odwrotna, jedynie przy bardzo
matych populacjach (10 osobnikéw) zdarzaja si¢ takie przebiegi. Tu zadanie znalezie-
nia optimum jest trudne, populacje tysiac- i stuelementowe daja porownywalne wyni-
ki, najmniejsza ewoluuje natomiast najgorzej (biorac pod uwage liczbe pokolen po-
trzebna na znalezienie optimum). Wydawatoby sie, ze te wyniki nie sq zgodne z po-
przednimi — mata populacja, przy trudnym zadaniu, nie daje lepszych wynikéw niz
duza, cho¢ poréwnanie czasu znalezienia optimum przez populacje stu- i tysiacele-
mentowe nie daje podstaw do stwierdzenia, ze ta ostatnia jest lepsza (zwlaszcza, jesli
uwzglednimy czas obliczen). W gruncie rzeczy nalezy tu rozwazy¢ wplyw wymiaru
zadania na szybkos¢ znajdowania optimum.

W naszych eksperymentach za optimum uwazamy kazdy punkt w przestrzeni fe-
notypowej, dla ktorego wartosé funkcji Q jest wyzsza od 1,35. PrzeprowadZmy ekspe-
ryment myslowy, polegajacy na losowym wybieraniu punktu na tej przestrzeni. Praw-
dopodobienstwo trafienia w obszar uznawany za optimum jest rowne stosunkowi pola
tego obszaru do pola powierzchni calej rozpatrywanej przestrzeni. Popatrzmy, jak to
si¢ zmienia ze zmiang wymiaru. Wezmy przypadek jednowymiarowy: Q niech bedzie
funkcja jednej zmiennej x,. Zatézmy, ze interesujacy nas obszar to 10% calego obsza-
ru, czyli 10% odcinka [X|min, X1max]- Prawdopodobienstwo trafienia w ten obszar (rzu-
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cajac kulka na caly odcinek)
wynosi 0,1. Teraz zatézmy dwa
wymiary 1, dla uproszczenia,
niech caly obszar stanowi kwa- =+
drat, a nas interesuje wycinek
tego kwadratu — po 10% kazdego
z dwoéch wymiaréw. Inaczej mo-
wigc, 10% kazdej wspolrzednej
to obszar optimum. Ale teraz
prawdopodobienstwo  trafienia
wten obszar to nie 0,1, ale
(0,1)>=0,01. Dla pigciu wymia-
row bedzie to ((),])5, a dla trzy- Rys. 4.61. Ewolucja populacji dziesi¢cioelementowej, pokole-
dziestu — niezmiernie mate, row- nie 2242 (.optimum zosta}.o znalezione w 4505 pokoleniu,
- (0,1)30. Nic wiec dziwnego, e krzyzykami zaznaczone optima)

ewoluujacej populacji jest bardzo

trudno trafi¢ w interesujacy nas fragment powierzchni, populacja ,.trafia” na wysoki
szczyt, ale niedoktadnie w ten obszar. Ewoluujac po zboczu wysokiego szczytu zmie-
rza w kierunku optimum, osiagajac go zazwyczaj w niedlugim czasie po chwili, gdy
jej $rednia jakos$¢ zrdwnuje si¢ z wartoscia niskiego szczytu.

W prowadzonych eksperymentach zajmowato to populacji nie wigcej niz 20 po-
kolen. Nie dotyczy to populacji dziesigcioelementowych, ktore nie potrafiag skutecznie
wspina¢ si¢ po zboczu. Na ogoét populacje mate wedrowaly na zbocze wysokiego
szczytu w krotszym czasie niz wieksze (od 1280 do 3151), ale nie potrafily tego wy-
korzystac.

Po poréwnaniu populacji liczacych 100 i 1000 osobnikéw mozemy $miato stwier-
dzi¢, ze nie optaca si¢ skracanie czasu szukania optimum kosztem zwigkszania liczeb-
nosci populacji (z okoto 3600 do okoto 3200, przy wzroscie liczebnosci populacji ze
stu do tysiaca). Okupione jest to zbyt mocno wydtuzonym czasem obliczen. Z drugiej
strony, nie mozna tez stosowaé zbyt matych populacji, zwlaszcza przy wielowymia-
rowych funkcjach, poniewaz szanse znalezienia optimum (w akceptowalnym czasie)
sa wtedy zbyt mate.

4.5. INNE PARAMETRY MODELU

Dostepne w K-modelu metody selekcji a charakter ewolucji

W K-modelu zaimplementowano cztery metody selekcji, wszystkie z nich daja
efekty raczej miekkiej selekcji: metoda Poissona, ruletki, stochastyczna wedtug reszt
bez powtdrzen i metoda deterministycznego probkowania. Przeprowadzono ekspery-
menty dla pigciowymiarowej i dwuwymiarowej funkcji. W badaniach tak ustalono
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warto$ci parametrow, by mozliwe bylo znalezienie lepszego rozwigzania. Umozliwia
to poréwnanie przebiegow przy réznych metodach selekgji.

Dla funkcji pieciowymiarowej Q, wykonano symulacje z nastgpujacymi parame-
trami: Mpax = 600, P = 0,25, Prw = 0,2, Py = Py, = 0,05. Czas symulacji ustalono na
2000 pokolen. Wyniki wstgpnych eksperymentéw pokazuja, ze przy tych parametrach
populacja znajduje rozwiazanie na wysokim szczycie.

Dla funkcji dwuwymiarowej Q, tak dobrano parametry, by niekonieczne byto sto-
sowanie nadmiarowosci, a mozliwe natomiast znalezienie optymalnego rozwiazania.
Na podstawie wstepnych symulacji stwierdzono, ze jest to mozliwe przy M.y = 30,
Piwm = 0,25 oraz Py = 0,2.

W obu przypadkach najbardziej migkka selekcja okazaly si¢ metoda ruletki i de-
terministycznego probkowania. Przy deterministycznym prébkowaniu najlepsze roz-
wigzanie bylo najszybciej znajdowane (Srednio 558 pokolen dla O, i 100 dla Q,), ale
tez obserwowany jest tu duzy rozrzut wynikéw (np. od 414 do 859, czy od 70 do 270).
Zblizone wyniki daje metoda ruletki: 654 i 103, rozrzut od 504 do 752 i od 57 do 181.
Metoda Poissona troche gorzej sobie radzi z zadaniem znalezienia optimow tych funk-
cji, dla Q, jest to $rednio 1124 pokolenia (od 770 do 1782) i 121 (od 47 do 269) dla
0i. Metoda stochastyczna wedlug reszt bez powtdrzeni na ogot nie daje sobie rady
przy tych parametrach. W zadnym z tych przebiegéw populacja nie osiagneta srednie-
go przystosowania wiekszego niz 1,1, mimo iz jej osobniki w wigkszosci byty na wy-
sokim szczycie i w jego okolicy. Rozrzut osobnikéw byt tak duzy, ze populacja jako
catos¢ nie jest dobrze przystosowana.

Biorac pod uwagg powyzsze wyniki, mozna powiedzie¢, ze brak jest jednoznacz-
nych przestanek do uznania ktorejs z nich za istotnie lepsza od pozostatych.

Liczba chromosomow w genotypie osobnika

W K-modelu liczba chromosomoéw u jednego osobnika jest scisle zwigzana z ope-
ratorem rekombinacji. Przypomnijmy, ze rekombinacja pomigdzy osobnikami polega na
wymianie odpowiednich chromosoméw. Decydujac o liczbie chromosomoéw, nalezy ten
fakt mie¢ na uwadze. Przy statym prawdopodobieinistwie mutacji srednia liczba osobni-
kéw, u ktérych bedzie nastgpowata zmiana spowodowana rekombinacjami, zalezy od
liczby chromosoméw: dla Py, = 0,25, przy genotypach czterochromosomowych, $red-
nio wymieniany bedzie jeden chromosom u kazdego osobnika, przy dwuchromosomo-
wych osobnikach — jeden chromosom u co drugiego osobnika. Przy dwdch chromoso-
mach u jednego osobnika zmiana fenotypowa osobnika spowodowana rekombinacja jest
stosunkowo wigksza (potowa jego materiatu genetycznego ulega zmianie). Ekspery-
mentujac np. z funkcja pigciu zmiennych @, (parametry: Pupm=0,25, Pny=0,1,
Pys = Py, = 0,05 1 Myax = 600) najlepsze wyniki w sensie czasu otrzymania najlepszego
rozwigzania otrzymujemy dla genotypu dwuchromosomowego ($rednio 600-1000 po-
kolen), czterochromosomowego — 900-1350 pokolen, osmiochromosomowego
— 1650-1850 pokolen. Roéznice nie sg zbyt wyrazne. Jesli dla dwuchromosomowych
genotypow zwigkszymy prawdopodobienstwo rekombinacji do Py, = 0,5 (Srednio jeden
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chromosom u jednego osobnika jest wymieniany), to wtedy nastgpuje przyspieszenie
znalezienia optymalnego rozwigzania do 200-650 pokolen. Populacja jest zréznicowa-
na, mozliwe sa duze zmiany fenotypowe powodujace penetracj¢ odlegtych obszaréw
w przestrzeni fenotypowej. Srednia jako$¢ populacji jest stosunkowo niska.

Zachowanie najlepszego osobnika w populaciji

Implementacja K-modelu pozwala na wiaczenie opcji ,,zachowaj najlepszego”. Wtedy
najlepszy osobnik bezwarunkowo i bez zadnych zmian jego genotypu przechodzi do no-
wej populacji (nastgpnego pokolenia). Mozna postawi¢ pytanie: czy to si¢ optaca? Wszak
natura nie stworzyta takiego precedensu — niesmiertelnosci, dopdki jest si¢ najlepszym.

Wyniki eksperymentéw wskazuja na celowos¢ rozrdznienia: ewolucja polegajaca
na wspinaniu si¢ na jeden szczyt i ewolucja w przestrzeniach wielomodalnych, w kté-
rych nalezy znalez¢ optimum globalne. Przy wspinaniu si¢ na szczyt zachowywanie
najlepszego osobnika moze przyspieszy¢ wspinaczke. Inaczej wyglada sytuacja, gdy
mamy do czynienia z funkcjami wielomodalnymi, w ktérych pojedyncza zmiana mu-
tacyjna nie jest w stanie przesunaé osobnika w rejony wyzsze niz lokalny szczyt, by
moéc konkurowaé z najlepszym dotychczas osobnikiem. Zachowywanie najlepszego
osobnika moze nawet zablokowaé populacje na lokalnym szczycie. Srednia jakos¢
populacji jest podwyzszana przez istnienie osobnika wysoko na lokalnym szczycie, co
zmniejsza szanse reprodukcyjne osobnikow potozonych na krancach terenu zajgtego
przez populacje, natomiast to takie wilasnie osobniki majg wigksze szanse wydaé po-
tomka potozonego blizej sasiedniego szczytu.

Jesli w eksperymentach nie stosowano zadnej postaci makromutacji (tylko mutacje
i rekombinacje, jak na rysunku 4.62)°, to czasy znajdowania optimum sa w miarg po-
rownywalne — srednio kilka tysigcy pokolen, z duzymi wahaniami.

Znalezione optimum gubione jest co najwyzej na kilka pokolen, dlatego tez nie ma
zbyt duzych réznic pomigdzy ewolucja populacji zachowujacej najlepszego osobnika
1 nie zachowujacej. Dla Q,, bez makromutacji, optimum wydaje si¢ by¢ znajdowane
troche szybciej, jesli nie zachowuje si¢ najlepszego osobnika, natomiast raz znalezione
nie jest juz gubione i troch¢ szybciej populacja zasiedla wyzszy szczyt, jesli najlepszy
osobnik bedzie ,,niesmiertelny”.

Inaczej sytuacja bedzie si¢ miata, kiedy ewoluujaca populacja musi zejs¢ ze
szczytu, by poprzez doling dostac si¢ na sasiedni szczyt. Pamigtamy, jak szybko znaj-
dowane bylo optymalne rozwiazanie przy dziesigcioelementowej populacji i funkcji
0,. Sprawdzmy, jak bedzie ewoluowad ta sama populacja, przy tych samych parame-
trach, z wyjatkiem opcji ,,zachowaj najlepszego”.

Czas znalezienia optymalnego rozwiazania, mierzony liczba pokolen, mamy ze-
brany w tabeli 4.5, wynosi on od 348 do 681 pokolefi. Pamigtamy, ze populacja we-
druje po przestrzeni, natrafiajac po drodze na optymalny szczyt, nie potrafi si¢ na nim
skupi¢ i zatrzymac.

® Numery pokolen rézne dla poszczegolnych przebiegdw.
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Zmiana jako$ci z zachowywaniem najlepszego osobnika w populacji i bez

1.25 —

Jakose

o5+ ———F 7 — r — -
0 25 50 75 100 125 150 175 200 25 250 275 300
Nr pokolenia

———— Q najlepszego (z zachowaniem) Q $rednie (z zachowaniem)
------------- Q najlepszego (bez zachowania) sreennenns Q $rednie (bez zachowania)

Rys. 4.62. Wykres zmian jakosci najlepszego osobnika i éreéniej jakosci w populacji przy zachowa-

niu najlepszego osobnika w populacji i bez zachowywania dla funkcji Q,, parametry: Py, = 0,25, Py
=0,1, Py =Py, = 0, Mo = 20 (numery pokolen odliczone od kilkunastu pokolen przed znalezieniem

optimum)

Rys. 4.63. Funkcja @,, 10 osobnikéw, fenotyp najdalej wysu-
nigtego osobnika [10,3 10,3 13,4 8,4 9,7]

Przyklad takiej ,,wedrujacej” populacji pokazany jest na rysunku 4.63. Populacja
ewoluujaca przez 700 pokolen, ale z wlaczong opcja ,,zachowuj najlepszego”, nie
zdotata ani na chwile opusci¢ lokalnego optimum (rys. 4.64). Wykresy na rysunku
4.65 pokazuja jak mocno spada zaréwno srednia jako$¢ populacji, jak i przystosowa-
nie najlepszego osobnika, gdy nie zachowujemy najlepszego. Ale to umozliwia popu-
lacji znalezienie optimum.
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Rys. 4.64. Funkcja Q,, 10 osobnikéw, ,,zachowaj najlepszego”
fenotyp najdalej wysunigtego osobnika [6,0 6,99 5,68 7,5 6,0]

Zmiana jakosci z zachowywaniem najlepszego osobnika w populacji i bez
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Q najlepszego (zachowuj) Q srednie (zachowuj)
----------------- Q najlepszego (nie zachowuj) swannn— Q $rednie (nie zachowu;j)

Rys. 4.65. Wykres zmian jakosci najlepszego osobnika i sredniej jakosci w populacji przy
zachowaniu najlepszego osobnika w populacji i bez zachowywania dla funkcji Q,, parametry:
Prkm =0,25, Pow = 0,2, Plrs =Py = 0,05, Moy = 600

Opcja ,,zachowaj najlepszego” dla ewolucji przy czterech szczytach (funkcja Qs)
Wyniki wstegpnych eksperymentéw pokazaty, ze populacja radzi sobie z szuka-
niem najwyzszego szczytu przy nastepujacych wartosciach parametréw: P,= 0,25,
Pow = 0,1, Py =Py, =0,02, Mpax =100, #, =20, w kryzysie: Pym =P =0,5,
Pys =Py, = 0,1, symulacje bez zachowywania najlepszego osobnika (rys. 4.66
1 4.67). Ponumerujmy szczyty: I — wysokos¢ = 1, wspotrzedne: 5, 5; II — wysokos¢ 2,
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wspotrzedne: 40, 10; IIT — wysoko$¢ = 3, wspotrzedne: 10, 40 i IV — wysokosé = 4,
wspoétrzedne: 45, 45.

Zmiana jakosci najlepszego osobnika i $redniej jakosci populacji dla funkcji Q3
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Nr pokolenia
——— Qnajlepszego osobnika - Q srednie

Rys. 4.66. Wykres zmian jakosci najlepszego osobnika i sredniej jakosci dla funkcji Q5 majacej cztery
szczyty, parametry: Py, = 0,25, Py = 0,1, Py = Py, = 0,02, My = 100, 1, = 20, ostatnie 400 pokolen,
w ktdrych populacja zmieniata szczyty (bez zachowywania najlepszego)

Zmiana jakosci najlepszego osobnika i éredniej jakosci
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Rys. 4.67. Wykres zmian jakosci najlepszego osobnika i sredniej jakosci dla funkcji majacej
cztery szczyty Qs, pierwsze 600 pokolen, w ktdrych populacja ciagle ewoluuje na najnizszym
szczycie (parametry jak na poprzednim rysunku)

Zazwyczaj w okolicach 600.-650. pokolenia populacja przechodzita na trzeci
szczyt (jego wspodtrzedne to 10, 40), czasami wczesniej pojedyncze osobniki poja-
wialy si¢ na drugim szczycie (40, 10), ale nie w kazdym przebiegu, po czym w okoto
1100. pokoleniu populacja zasiedlata najwyzszy szczyt (jego wspotrzedne to 45, 45).

Teraz powtarzamy te same symulacje, ale z wlaczona opcja ,,zachowaj najlepsze-
go”. Ewolucja przebiega znacznie wolniej. Tylko raz na dziesig¢ symulacji popu-
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lacja znalazta trzeci co do wyso-
kosci szezyt (populacja osiagneta
go bezposrednio z pierwszego
szczytu) w ciggu 4000 pokolen

(w 3908 pokoleniu), ale nawet 3

wtedy w nastgpnych trzech tysia-
cach nie byla w stanie znalezc
najwyzszego szczytu. Okazuje
sig, ze mimo do$¢ duzych ma-
kromutacji (wlaczona jest nad-
miarowos¢ genow i kryzys powo-
dujacy duze zmiany catej popula-
cji co 20 pokolen) zachowywanie
najlepszego osobnika zatrzymuje
populacj¢ na najnizszym szczy-
cie, uniemozliwiajagc jej dalsza
skuteczng ewolucje (rys. 4.69).

LI
Rys. 4.68. Populacja po 1000 pokoleniach dla Q;, parametry:
Pim = 0,25, P = 0,1, Pyg = Py, = 0,02, Mpux = 100, 1, = 20,
(bez zachowywania najlepszego)

Populacja dziesigcioelementowa radzi sobie z zadaniem znalezienia optimum glo-
balnego, jesli najlepszemu osobnikowi nie pozwalamy przechodzi¢ do nastgpnego
pokolenia. W ciagu 2000 pokolen populacja zazwyczaj znajdowata globalne optimum,
przechodzac badz przez drugi, badZ przez trzeci szczyt. Natomiast z opcja ,,zachowaj
najlepszego”, po 15 tysiacach pokolen mata populacja zawsze tkwita na lokalnym
szczycie, na ktérym rozpoczynata ewolucje.

Jak wynika z oméwionych krétko eksperymentéw, tylko dla stosunkowo prostej
funkcji, dwoch zmiennych o niezbyt oddalonych dwdch szczytach, wiaczenie opcji

Zmiany jakosci przy zachowywaniu najlepszego (Q3)
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Rys. 4.69. Wykres zmian jakosci najlepszego osobnika i sredniej jakosci populacji dla funkcji z cztere-
ma szczytami, parametry: Py, = 0,25, P, = 0,1, Py = Py, = 0,02, M. = 100, £, = 20, z zachowaniem
najlepszego (pokolenia, w ktorych populacja zmienita szczyt, do 7000 pokolen brak optimum)
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»zachowaj najlepszego” nie przeszkadza znaczaco w ewolucji. W pozostatych przy-
ktadach bezwarunkowe przezywanie najlepszego blokuje ewolucje.

Poréwnanie tej samej ewolucji z opcja ,,zachowaj najlepszego” i bez

Dla jednowymiarowe]j funkcji z dwoma szczytami Q; wykonano eksperymenty,
w ktorych, po znalezieniu najlepszego rozwiazania, lezacego na zboczu wysokiego
szczytu (ale do$¢ nisko), pozwalano populacji ewoluowaé z zachowaniem najlepszego
osobnika i bez. Szybko$¢ wspinania si¢ populacji na wysoki szczyt jest zdecydowanie
wigksza przy niepozwalaniu na gubienie rozwiazania, lezacego w okolicy tego szczy-
tu. Pokazano to na rysunku 4.70 — poczawszy od pokolenia, w ktorym najlepszy osob-
nik byt blizej wysokiego szczytu niz niskiego, powtdrzono dwukrotnie ewolucje:
z wlaczong opcja ,,zachowaj najlepszego” i bez. Warto$ci parametrow podczas symu-
lacji: Poun = 0,25, Py = 0,1, Pys = Py, = 0,02, Moy = 100. Przy zachowywaniu najlep-
szego osobnika $rednia jakos$¢ populacji przekroczyla wartos¢ 1,1 w 15715. pokole-
niu, podczas gdy bez tej opcji — w 18566. pokoleniu. Przy samej wspinaczce na szczyt
zachowywanie najlepszego osobnika jest pomocne.

Poréwnanie ewoulcji przy zachowywaniu najlepszego i bez (funkcja Q7)

0.8 ‘ -
15648 15698 15748 15798 15848 15898 15948 15998
Nr pokolenia
Najlepsza jakoS¢ (nie zachowuj) s Srednia jako$¢ (nie zachowj)
Najlepsza jakoS$¢ (zachowuj) ~ sesseeeens Srednia jako$é (zachowu))

Rys. 4.70. Poréwnanie przebiegéw ewolucji przy kontynuacji jej bez zachowywania najlepszego
osobnika i z zachowywaniem

Szybkos$¢ osiagania poziomu nasycenia przy zmiennym rozmiarze populacji

Stosujac metode selekcji Poissona mamy mozliwo$¢ ewolucji populacji o zmien-
nym rozmiarze. Liczba potomkéw osobnika ustalana jest zgodnie z rozktadem Poisso-
na o wartosci $redniej réwnej stosunkowi przystosowania tego osobnika do $redniego
przystosowania populacji. Liczba osobnikéw populacji w nastgpnym pokoleniu jest
sumg wszystkich potomkéw. Przy takiej reprodukeji dochodzi do wymierania popula-
¢ji, dlatego tez ustalany jest poziom nasycenia’.

" W biologii poziom nasycenia srodowiska dla organizméw danego gatunku wynika np. z ograniczo-
nej ilo$ci pozywienia, terytorium itp.



K-model — badania symulacyjne 111

Zmiana liczebno$ci populacji
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Rys. 4.71. Zmiana liczebnosci populacji przy réznym parametrze a (funkcja Q,, tylko mutacje i rekombi-
nacje: Py = 0,25, Py = 0,2, M = 20, poziom nasycenia = 100 osobnikéw)
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Rys. 4.72. Zmiana liczebnosci populacji przy r6znym parametrze a (funkcja Q,, tylko mutacje i re-
kombinacje: Py, = 0,25, Py = 0,2, M, = 20, poziom nasycenia réwny 10 osobnikéw)

Parametr a w K-modelu odpowiada za szybkos¢ osiagania poziomu nasycenia
przez ewoluujacg populacje, jego domysina wartos¢ to 1. Zbyt duza wartos¢ a powo-
duje, ze oscylacje rozmiaru populacji wokét poziomu nasycenia sa do$é duze, co przy
niewielkiej populacji moze doprowadzi¢ do jej wymarcia.

Jak pokazano na rysunkach 4.71 i 4.72, duza warto$¢ parametru a (wigksze od 1,5)
powoduje, ze ewoluujaca populacja moze fatwo wyginaé. Dla mniejszych a stosun-
kowo liczna populacja nie wyginie, ale malutka populacja (np. 10 osobnikéw) wyginie
nawet przy matych a, poniewaz uwidacznia si¢ tu duzy efekt losowosci. '
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4.6. PODZIAL POPULAC]I
NA PRAWIE IZOLOWANE DEMY

Algorytmy genetyczne moga dostarczy¢ satysfakcjonujacego rozwiazania bez ko-
niecznosci czasochtonnego przeszukiwania calej przestrzeni rozwiazan, jednakze i tu,
do przyspieszenia obliczei, coraz czgéciej stosuje si¢ przetwarzanie rownolegte.
W réznych architekturach rownoleghych ewoluujaca populacja jest dzielona na pewng
liczbe prawie izolowanych demdw, ktore ewoluujg niezaleznie, wymieniajac od czasu
do czasu pojedyncze osobniki mig¢dzy soba®. Pierwsze z nasuwajacych sie pytan to: na
ile deméw powinna by¢ podzielona populacja, by ewolucja przebiegata mozliwie naj-
efektywniej? Kolejne pytanie dotyczy wplywu réznych zaawansowanych operatorow
genetycznych na tempo i charakter ewolucji podzielonej populacji. Interesuje nas zysk
czasowy, wynikajacy nie tyle z wykorzystania np. wieloprocesorowych komputerow,
ile w sensie mniejszej liczby pokolen, wynikajacej z samego faktu optymalnego po-
dziatu populacji i zastosowania specyficznych operatoréw. Badania takie powinny
inspirowa¢ do poszukiwan skutecznych sposobow zréwnoleglania algorytméw gene-
tycznych.

Dalej przedstawiono eksperymenty majace na celu sprawdzenie, czy sam podziat
populacji na pewng liczbe prawie izolowanych podpopulacji, czyli deméw, pozwala
skrécié czas ewolucji, mierzony liczba pokolen (Kwasnicka i Markowska-Kaczmar
1996). Te same eksperymenty przeprowadzono dla klasycznego GA z kodowaniem
binarnym (H-model) i dla modelu z nadmiarowoscia genéw, plejotropowoscia i poli-
genicznoscig. Badania symulacyjne wykonano dla funkcji Oy, populacja poczatkowa
znajdowata si¢ w lokalnym optimum, liczyta 100 osobnikow.

4.6.1. SYMULACJA Z H-MODELEM

H-model jest to klasyczny algorytm genetyczny. Przyjgto, ze kazda cecha feno-
typowa bedzie kodowana na 32 bitach. Cata populacja skfada si¢ ze statej liczby osob-
nikéw N. Populacja moze by¢ podzielona na pewng liczb¢ deméw o rozmiarach

Ny, N, ..., N, gdzie N = ZN,. . Zaimplementowano dwie metody selekcji (dziatajace

na osobnikach w obrebie demoéw): ruletka i stochastyczna wedtug reszt bez powtdrzen
oraz standardowe operatory mutacji i krzyzowania. Krzyzowanie zachodzi pomigdzy
dwoma osobnikami z tego samego demu. Jedynym dodatkowym operatorem jest mi-
gracja. Migracja oznacza przejscie osobnika z danego demu do innego. Migrowaé
moze najlepszy osobnik z danego demu lub tez losowy, demem docelowym dla mi-
grujagcego osobnika moze by¢é dem o najwyzszej $redniej jakosci lub losowy. Aby
zachowa( stalq liczbg osobnikéw w demach, migrujacy osobnik zastgpuje w docelo-

8 Patrz Réwnolegle przetwarzanie algorytméw genetycznych, p. 1.4.
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wym demie osobnika najgorszego lub losowego. Na rysunku 4.73 pokazano okno
ustalania parametréw dla H-modelu.
W  badaniach zatozono, ze

X X
w kazdym pokoleniu, $rednio . = = . e .
. S Liczba ewoluujgcych populaci. 1: :
u 80% wszystkich osobnikéw / om0 -
. . . eistun re i ‘, ; Liczba osobnikéw | =
w populacji wystepuje mutacja 0l T ;' e
pojedynczego bitu w czgSci ko-  pawipodobiossvonignsi ] 5

dujacej poszczegéine feny, oraz (EREE L (g L
80% osobnikéw ma szanse pod- Gl o
lega¢ krzyzowaniu z losowo iy Ol
. ~Migracja do subpopulacii
wybranym osobnikiem (P, = | ¢Nelessel  Ciosowsi
=P,=0,8). WartoSci te zostaly = Ty  ‘ratmn
dObrane‘ eksperymentalnie, - da- Rys. 4.73. Ustalanie parametréw H-modelu
waly najlepsze rezultaty dla r6z-
nych wartosci pozostalych parametréw. Byly one stosowane we wszystkich ekspery-
mentach z tym modelem. Prawdopodobienstwo migracji byto zmieniane od 0,2 do 0,8,
z krokiem 0,1. Czgstos¢ migracji ma niewielki wplyw na szybkos¢ ewolucji, dla war-
tosci powyzej 0,2 nie wida¢ istotnej réznicy. Zbyt rzadkie migracje powodujg brak
wymiany migdzy demami, co jest rOwnowazne ewolucji niezaleznych populacji. Wa-
runek zatrzymania ewolucji to znalezienie globalnego szczytu przynajmniej przez
jeden dem. Symulacje powtarzano minimum dziesigciokrotnie dla kazdych warunkow.
Rezultaty wskazuja, ze tempo ewolucji zalezy od takich parametréw, jak: ktory osob-
nik migruje (najlepszy czy losowy); do ktérego demu migruje (najlepszego czy loso-
wego); oraz ktory osobnik jest zastgpowany (losowy czy najgorszy).

Jak pokazuja wyniki eksperymentdw, podziat populacji na niewielka liczbe de-
mow (od dwdch do czterech) powoduje przyspieszenie ewolucji (mierzone liczbg
pokolen). Dalszy podziat populacji na demy o matej liczbie osobnikéw wydtuza czas
ewolucji. Na przyktfad, przy prawdopodobienstwie migracji rownym 0,8, przy migracji
najlepszego osobnika, do najlepszego demu, zastgpowania w nim najgorszego osobnika,
srednia liczba pokolen potrzebna na znalezienie najwyzszego szczytu wynosifa:

e dla catej populacji stuelementowej: 361,

e dla populacji podzielonej na dwa demy: 226,

e dla populacji podzielonej na trzy demy: 242,

» dla populacji podzielonej na cztery demy: 490.

Dla innych warto$ci prawdopodobienfistw mutacji, krzyzowania i migracji otrzymywa-
no inne wyniki, ale tendencje pozostawaly te same.

EFEE

|

4.6.2. SYMULACJA Z K-MODELEM

Prowadzono rowniez eksperymenty z K-modelem w jego wersji stosowanej we
wczesniejszych badaniach. Zaimplementowane sa dwa mechanizmy wzajemnych
oddziatywa deméw na siebie: jeden to migracja, drugi — przy podziale populacji na
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demy operator tranzycji moze spowodowac przeniesienie pojedynczego genu na
osobnika nalezacego do innego demu, aczkolwiek wigksze szanse ma przenie$¢ go
na osobnika z tego samego demu. Jesli gen jest przenoszony do innego demu, to
prawdopodobienstwo przylaczenia si¢ genu do osobnika z danego demu jest jedna-
kowe dla wszystkich deméw i1 wynosi jeden/(liczba_demow — jeden). Migracja jest
losowana dla kazdego osobnika w demie, zachodzi zgodnie z zadanym prawdopo-
dobienstwem.

Podziat populacji na réing liczbe réwnolicznych demoéw

Parametry symulacji: Py = 0,02, Py = 0,002, Py = 0,01, Py, = 0,005, Py = 0,1,
M max = 600

W tabeli 4.8 podano rezultaty uzyskane w tym eksperymencie. Jak wida¢, wyraz-
nych r6znic tu nie obserwujemy, charakterystyczny jest wzrost czasu szukania opti-
mum przy podziale populacji na duzg liczbg réwnolicznych, malutkich deméw. Wy-
daje sie, ze w tych eksperymentach optymalny podzial populacji to dziesie¢ deméw.

Tabela 4.8. Wyniki ewolucji populacji podzielonej na demy, przy istnieniu genéw nadmiarowych, efektu
plejotropowego i poligenicznego

Liczba ewoluujacych demow 1 2 3 8 10 15

Sredni czas (w pokoleniach) potrzebny do zasiedlenia

340 | 310 | 385 | 345 | 278 363
NOWego SZCzytu przystosowawczego

Odchylenie standardowe (w pokoleniach) 94 72 56 104 163 62
Liczba przebiegéw symulacji 15 12 10 10 10 10
Liczba niepowodzen 6 4 2 3 2 3

Zmiany srednich jakosci
ewoluujacych deméw przy po-
dziale populacji na cztery demy
pokazano na rysunku 4.74. Po-
niewaz istnieje wymiana infor-
macji genetycznej pomigdzy
demami (migracja osobnikéw
itranzycja gendéw), znalezienie
lepszego rozwigzania w jednym
demie jest propagowane do
innych demdéw, ktére bardzo
szybko zasiedlaja lepszy szczyt.

_\A_\_\
) w N »

Srednia warto$¢ przystosowania

350 360 370 380 390 400 410 420 430 440 450 Zmiana czestosci migracii
pokolenia na Pmig = 0,3
Rys. 4.74. Zmiany $redniej jakosci czterech ewoluujgcych Pozostate parametry sa takie

deméw same jak poprzednio, ewolucja
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rowniez przebiega podobnie jak poprzednio. Populacja podzielona na dwa demy osia-
ga optymalny szczyt $rednio po 348 pokoleniach, odchylenie standardowe wynosi 88
pokolen, 3 przebiegi nie koncza si¢ sukcesem. Przy podziale populacji na 10 deméw,
potrzeba jest srednio 270 pokolen na wejscie na globalny szczyt, odchylenie standar-
dowe wynosi 101 pokolen, 2 przebiegi nie koncza si¢ sukcesem. Jakosciowo wyniki te
sa podobne do tych, ktore byly otrzymywane dla H-modelu.

4.6.3. SYMULAC]A ZE ZMODYFIKOWANYM K-MODELEM

K-model zostat dostosowany do potrzeb niniejszych badan tak, aby umozliwiat te-
stowanie réznych podziatdw populacji, rézne sposoby migracji, rézne operatory dla
poszczegdlnych demdéw oraz aby czas symulacji byt akceptowalny.

Parametry podstawowego modelu tak dobrano, by w ciagu 2000 pokolen mozliwe
bylo zasiedlenie przez populacje wysokiego szczytu, dlatego tez inna jest struktura
genotypu, wartosci gendow i macierz A. Warto$¢ przystosowawcza jest skalowana
w kazdym pokoleniu, co utatwia przechodzenie przez doliny przystosowawcze i sku-
pianie sie¢ na szczycieg.

Struktura genotypu to 4 chromosomy z rozkltadem genéw fenotypowych jak
w tabeli 4.9. Wartosci genéw populacji poczatkowej to:

[1000, 8000, 5000, 3500, 2000, 7500, 1000, 2500, 4000, 4500],
natomiast macierz A to:

a, j: 0,555, 0,000, 0,270, 0,000, 1,020, 0,000, -0,500, -0,182, 0,500, 0,000,

a»;: 0,300, 0,500, 0,000, -0,200, 1,000, -0,200, 0,000, 0,000, 0,000, 0,200

Tabela 4.9. Rozktad genéw fenotypowych

Numer chromosomu Liczba genéw fenotypowych
1

N W N W

2
3
4

Dobdr tych parametréw zapewnia umieszczenie catej populacji poczatkowej w lo-
kalnym szczycie. Maksymalna zmiana mutacyjna jest stosunkowo duza i wynosi
M ax = 6000. Selekcja osobnikow do reprodukcji jest dokonywana metoda Poissona,
rozmiar demow oscylowat wokoét zadanego poziomu nasycenia. Poczatkowa liczba
osobnikéw w demach zawsze byla réwna ich poziomowi nasycenia, parametr
a=0,001. Wartosci pozostatych parametrow to Py, = 0,02, Py = 0,01, Py, = 0,0055,
Py = 0,01. Jako warunek zatrzymania ewolucji ustalono:

? Zastosowano proste skalowanie — w kazdym pokoleniu do funkcji @, dodawana jest wartos¢ C,
ktora jest maksymalng wartoscia przystosowania uzyskana w poprzednich pokoleniach, co powoduje, ze
doliny staja si¢ ptytsze.
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(1) Q4 poputacii = 1,35 lub 2000 pokolen, warunek dotyczy catej populacji,
(2) Qg demu = 1,35 lub 2000 pokolen, warunek ma by¢ prawdziwy przynajmniej
dla jednego demu.

Podziat populacji na réwnoliczne demy

Symulacje powtarzano przynajmniej dziesigciokrotnie, ewolucj¢ uznawano za
koniczaca si¢ niepowodzeniem, jesli w tym czasie $rednie przystosowanie populacji
nie osiagneto wartosei 1,35.

Tabela 4.10. Ewolucja populacji podzielonej na réwnoliczne demy

Zatrzymanie przy $redniej wartodci jakosci calej | Zatrzymanie przy $redniej wartosci jakosci jednego
populacji demu
; liczba $redni czas liczba . liczba $redni czas liczba
liczba o . . liczba o . .
. osobnikéw |zatrzymania| niepowo- X osobnikéw |zatrzymania| niepowo-
deméw . . , deméw . . ;
w demie | (pokolenia) dzen w demie | (pokolenia) dzen
1 300 1110 4 1 300 1110 4
3 100 707 6 3 100 1354 6
5 60 887 4 5 60 1154 3
10 30 1120 7 10 30 1099 5
30 10 1525 9 30 10 402 0
60 5 — 10 60 5 115 0

Prosty podziat catej populacji na kilka réwnolicznych deméw moze spowodowac
skrocenie czasu koniecznej ewolucji, ale dalszy jej podzial — na zbyt duzo drobnych
deméw — moze spowolni¢ proces ewolucji w stosunku do catej populacji. Probujac
wyjasni¢ to zjawisko, przeprowadzono symulacje, gdzie zadaniem bylo uzyskanie
wysokiego przystosowania przez jeden dem. Tu rezultaty dla matych i duzych deméw
znacznie sie roznig. Zgodnie z oczekiwaniami, mniejsze populacje zajmujg maty ob-
szar w przestrzeni fenotypowej, duza role odgrywa dryf genetyczny — taka populacja
moze zatem wedrowac po szczytach i dolinach, jak zawedruje w okolice szczytu, to jej
$rednia warto$¢ przystosowawcza moze by¢ w miarg wysoka, ale — jak wiadomo "
— dem dhugo sig nie utrzyma na szczycie.

Dlaczego zatem cafa populacja nie ewoluuje wtedy szybciej (w sensie sredniego
przystosowania), gdy jest podzielona na duza liczbg malutkich deméw? Wydaje sie, ze
mozna to wyjasni¢ nalozeniem sie¢ efektu migracji i dryfu malych populacji. Efekt
dryfu zaczyna dominowa¢ nad pozytywnym wynikiem migracji — rozprzestrzenianiem
si¢ dobrego osobnika z najlepszego demu do innych deméw, w ktérych mogtby roz-
poczaé zasiedlanie szczytu.

Wyrdinienie w populacji jednego demu wigkszego i kilku matych
Wydaje sie, ze taka struktura populacji powinna taczy¢ stabilizacyjne dzialanie
selekcji w wiekszym demie z mniejsza presja selekcyjng i duzym dryfem w matych

19 Patrz rozdzial Liczebnosé populacji i ewolucja w K-modelu.
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demach, co powinno da¢ przyspieszenie. Mate demy powinny stosunkowo szybko
znajdowac dobre rejony, rozwiazania z tych demow powinny trafiaé poprzez migracje
do wigkszego demu, gdzie beda ,,eksploatowane”, stopniowo wypierajac gorsze osob-
niki.

Zastosowano trochg inny model migracji — migrujacy osobnik przyfacza si¢ do da-
nego demu z prawdopodobiefistwem proporcjonalnym do jego rozmiaru. Prawdopo-
dobienstwo przylaczenia si¢ osobnika do demu i wynosi: liczba_osobni-
kow_w_demie_ilrozmiar populacji.

Eksperymenty przeprowadzono dla czterech struktur populacji:

1. Jeden dem liczacy 270 osobnikéw i 6 deméw po 5 osobnikéw,

2. Jeden dem liczacy 240 osobnikow i 12 demdéw po 5 osobnikéw,

3. Jeden dem liczacy 270 osobnikéw i 3 demy po 10 osobnikéw,

4. Jeden dem liczacy 240 osobnikéw i 6 deméw po 10 osobnikdw.
Prawdopodobiefistwo migracji ustalano na:

1. Pyig= 0,01 dla wszystkich deméw,

2. Pyig= 0,05 dla wszystkich deméw,

Otrzymane wyniki zestawiono w tabeli 4.11. Powtarza si¢ obserwacja, ze two-
rzenie zbyt duzo matych demdéw nie jest optacalne. Jeden dem duzy z szescioma
matymi po 5 osobnikéw lepiej sobie radzit niz z dwunastoma takimi samymi. Po-
dobnie 3 demy dziesigcioelementowe z jednym duzym daja lepsze efekty niz szes¢
takich deméw z tym samym duzym. Uruchomiono réwniez dziesigciokrotnie symu-
lacje z takimi samymi strukturami populacji, ale z r6znym prawdopodobiefistwem
migracji dla elementéw z duzego demu (P, = 0,005) i dla osobnikéw z matych
demoéw (P = 0,05).

Tabela 4.11. Ewolucja populacji podzielonej na jeden duzy dem i kilka malych

P 0,01 0,05

Sredni czas . . : Sredni czas
. Liczba niepowodzen .
zatrzymania zatrzymania

mig

Struktura populacji Liczba niepowodzen

270 + 6%5 696 0 294 3
240 + 12x5 942 0 937 1
270 + 3x10 481 4 478 4
240 + 6x10 649 2 906 5

Wyniki byty rézne od tych, jakie uzyskiwano przy jednakowym prawdopodo-
bienstwie migracji dla wszystkich deméw. W tym przypadku najlepsze efekty
(Sredni czas: 391, 0 niepowodzen) uzyskano dla najwigkszej liczby matych deméw
(240 + 12x5), podczas gdy przy szesciu demach 5-elementowych czas ten wynosit
768, jedno niepowodzenie. Przy licznosci tych matych deméw réwnej 10 nadal
populacja z jednym duzym demem i trzema 10-elementowymi ewoluuje szybciej
(577 pokolen, 2 niepowodzenia) niz z szescioma matymi demami (601, 2 niepowo-
dzenia).



118 Obliczenia ewolucyjne w sztucznej inteligencji

Réine parametry operatorow genetycznych dla poszczegolnych demow

Przeprowadzono dziesie¢ symulacji, w ktorych populacja skladata si¢ z dwéch
demow o réznych operatorach mutacji (przy Pmig = 0,01):

Deml: liczba osobnikéw: 100, P = 0,05, Muax = 12000.

Dem 2: liczba osobnikéw: 10, Py = 0,002, M. = 500.

Dem pierwszy jest tutaj demem poszukujacym, ma duze mozliwe zmiany muta-
cyjne. Dem mniejszy jest demem wspinajacym si¢ na zbocze szczytu, na ktérym znaj-
dzie, lub dostanie z demu poszukujacego, dobre rozwigzanie. Ma on mate prawdopo-
dobiefistwo mutacji, jego osobniki beda zatem bardziej skupione. Sa to wiasnosci,
ktére pozwalaja wspiaé si¢ wysoko na szczyt, ale nie dajg mozliwosci szerokich po-'
szukiwan.

W tym przypadku rozwiazanie jest uzyskiwane bardzo szybko, srednio w ciagu 45
pokoleni, wyniki sa dos¢ zblizone we wszystkich prébach (odchylenie standardowe
wynosi 9).

Wykonane symulacje, zarowno z klasycznym modelem, stosujacym binarnie ko-
dowane chromosomy (H-modelem), jak i1 z rozszerzonym modelem ewolucji
(K-modelem) nie daja jednoznacznej odpowiedzi na postawione w niniejszym roz-
dziale pytanie, tzn. na ile deméw podzieli¢ populacjg, by uzyska¢ najefektywniejsza
ewolucje, w sensie liczby pokolen potrzebnych do osiagnigcia globalnego szczytu
przystosowawczego. Uzasadnione wydaje si¢ stwierdzenie, ze podzielenie populacji
na stosunkowo niewielka liczbe demow moze zwigkszy¢ tempo ewolucji. Dla pierw-
szego modelu, z binarnym kodowaniem, dla funkcji Q;, poprawe daje podzielenie
populacji na 2, 3 lub 4 demy. Dla K-modelu poprawe uzyskuje si¢ przy podziale po-
pulacji na wigksza liczbg¢ demow (okoto dziesige).

Wydaje sie jednak, ze podzielenie populacji na ré6zne demy, tzn. o rdznej liczeb-
nosci i réznych operatorach genetycznych, zmienianych w trakcie ewolucji, by¢ moze
nawet o roznych sposobach kodowania, moze da¢ znaczne zwigkszenie skutecznosci
ewolucji. Jest to przedmiotem rozpoczetego, nowego tematu, dla ktérego prezentowa-
ne wyzej badania byly inspiracja.



5. EWOLUC]JA Z WIELOWYMIAROWYMI
| WIELOMODALNYMI FUNKC]JAMI

Znalezienie rozwigzania przez ewoluujaca populacjg jest tym trudniejsze, im wig-
cej jest lokalnych optiméw oraz im wigcej zmiennych nalezy dostroi¢. Widaé to
w eksperymentach z funkcja dwu-, pigcio-, dziesigcio- i trzydziestowymiarowa.
W K-modelu istnieje mozliwosé ukierunkowywania ewolucji przez odpowiedni dobor
macierzy plejotropowosci A (przejscia z genotypow na fenotyp). Przed przystgpieniem
do eksperymentéw z réznorodnymi funkcjami przystosowania sprobujemy pokazaé,
jakie zmiany fenotypowe daje macierz A przy losowych zmianach genéw.

5.1. PLEJOTROPOWOSC | POLIGENICZNOSC
W UKIERUNKOWYWANIU EWOLUC]I

W K-modelu wektor fenéw jest kombinacja liniowa wektora sktadajacego si¢
z genéw fenotypowych. Wartos¢ kodowanych przez genom fendéw zalezy zaréwno od
genéw, jak 1 od elementéw macierzy A. Nasuwa si¢ pytanie, jaki wptyw moze mieé
posta¢ macierzy A na tempo i charakter ewolucji, przy czym w rozréznianiu ,,postaci
macierzy A” bierzemy pod uwagg takie jej cechy, jak:

* liczbe i rozmieszczenie elementéw zerowych w macierzy,

« znak elementéw macierzy A, tzn. czy wszystkie elementy sa tego samego znaku,
czy nie,

« jesli wystepuja elementy ujemne i dodatnie, to jaka jest ich liczba, jak sg roz-
mieszczone i na ile rdzne sg ich wartosci (warto$¢ bezwzgledna elementu macierzy
decyduje o mocy, z jaka wptywa odpowiadajacy mu gen na dany fen).

Aby mozliwe bylo analizowanie czy, i ewentualnie w jaki sposob, posta¢ macierzy
A wplywa na przebieg ewolucji, dobrze bedzie wyrozni¢ kilka podstawowych typow
macierzy A i wykona¢ badania symulacyjne dla kazdego typu A.

Wyrdéznimy 4 podstawowe typy macierzy plejotropowosci A:

1. Macierz skltadajaca si¢ tylko z dodatnich elementow — typ 1 (o zblizonych
wartosciach, tzw. jednorodna macierz dodatnia oraz tzw. macierz niejednorodna, za-
wierajaca istotnie roznigce si¢ co do wartosci elementy).
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2. Macierz skfadajaca si¢ tylko z ujemnych elementow — typ 2 (tzw. jednorodna
i niejednorodna macierz ujemna).

3. Macierz zawierajaca réwnomiernie roztozone elementy zerowe, dodatnie
i yjemne — typ 3 (moze by¢ jednorodna lub nie, w jednorodnej sumy elementéw ma-
cierzy wplywajacych na poszczegolne feny maja zblizone wartosci).

4. Macierz prowadzaca do zaleznosci jeden gen — jeden fen, typ 4 (tzw. macierz ko-
dowania bezposredniego, eliminuje plejotropowos¢). Podobnie jak poprzednio, bedziemy
mowié¢ o macierzy jednorodnej, jesli poszczegdlne jej elementy maja zblizone wartosci.

Eksperymentujac z K-modelem zauwazono, ze dla tych samych warunkoéw po-
czatkowych ewolucja przebiega inaczej w zalezno$ci od macierzy A. Nasuwa to suge-
stig, ze dobierajac odpowiednio elementy tej macierzy mozemy odpowiednio ,kanalizo-
waé” ewolucje. Aby zweryfikowac t¢ hipotezg przeprowadzono ponizsze eksperymenty.

Zatozono stosunkowo prosty genotyp, skiadajacy si¢ tylko z czterech genow fe-
notypowych [gi, g2, g3, g4], 1 dwuwymiarowa przestrzen fenotypowa [pi, p»], gdzie
kazdy fen zalezy od genéw zgodnie z ponizszym wzorem

a, a,
ay; Gop
[P, P, 1=181,8,, 85,841 : (5.1)
Az, Ay,
A,y Q4o

W eksperymencie tym nie bylo Zzadnej selekcji, nie jest istotna tez funkcja przystoso-
wania. Interesuje nas jak zmienia si¢ fenotyp osobnika w czasie ewolucji, jesli jego geny
beda losowo zmieniane (jak podczas mutacji) przy réznych postaciach A. Innymi stowy,
jesli nie ma konkurencji, to jakie przestrzenie moze penetrowaé osobnik przy réznych A.
Nalezy zapewni¢ te samg sekwencj¢ genow dla réznych macierzy wspotczynnikow A.
Sprawdzano ruch osobnika w przestrzeni fenotypowej przy réznych warunkach:

Roézne wartosci poczatkowe genow

(a) wszystkie geny maja t¢ sama wartos¢ poczatkowa [1000, 1000, 1000, 1000],

(b) rézne wartosci poczatkowych genow [4000, 1000, 1500, 8000].

Roézna liczba zmienianych genéw w pojedynczym kroku

(i) w jednym kroku zmieniany jest jeden, losowo wybrany gen,

(ii) kazdy gen moze niezaleznie ulec losowej zmianie w jednym kroku.

Rézny zakres jednorazowej zmiany genu

I — zmiana genu o losowa warto$¢, przy czym warto$¢ bezwzgledna maksymalnej
zmiany mutacyjnej w jednym kroku jest mata w stosunku do poczatkowych wartosci
genu (wynosi 10 dla przypadku (a) i 100 dla (b)),

II - zmiana genu o losowg warto$¢, przy czym warto$¢ bezwzgledna maksymal-
nej zmiany mutacyjnej w jednym kroku jest stosunkowo duza w odniesieniu do po-
czatkowych wartosci gendw (odpowiednio 100 i 500 dla (a) i (b)),

IIT — zmiana zawsze wynosi plus lub minus 10% aktualnej wartosci genu.
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Roéine postacie macierzy A

Przy doborze macierzy starano si¢, by osobnik w pierwszym kroku byt mniej wie-
cej w tym samym miejscu w przestrzeni fenotypowej, w punkcie (100, 100). Wyma-
gato to zdefiniowania réznych macierzy dla przypadkéw (a) i (b). Do uwzglednienia
w A jednego elementu istotnie wigkszego od innych trudno bylo znalezé elementy A
dajace ten sam punkt poczatkowy w przestrzeni fenotypowej. Przyjeto, ze dla tych
przypadkéw beda to okolice punktu (500, 500). Dla wszystkich kombinacji wymie-
nionych wyzej parametréw, tj. (a-i-I), (a-i-II), ..., (b-ii-IlI) analizowano potozenie
fenotypu przy 10 réznych macierzach. Otrzymywane wyniki byly podobne jakos$cio-
wo dla wymienionych postaci A, zaprezentowane zatem zostang tylko wyniki charak-
terystyczne w poszczegélnych grupach.

Typowe macierze stosowane do testowania dla genéw poczatkowych o réznych
wartosciach, punkt (i), to:

0,00626  0,0628 003744  -0,02 002  -002
002523 0,0248 0 008916 0 008916
1=l001669 001676 | "2 =|0100167 0 37 02 0

0,00309 0,003119 ~0,025 0011355 ~0,035 0,011263

001248 0 003095 0,01659

4o| O 0o0sw9) 012632 03
003339 0 5 710,08319 004467
0 000625 001564 0,00083

A, — macierz jednorodna dodatnia (typ 1),
A, — macierz zawierajaca zera, ujemne i dodatnie wartosci, jednorodna (typ 3),
Az — macierz zawierajaca zera, ujemne i dodatnie wartosci, mniej jednorodna (typ 3),
A4 — macierz bez poligenicznosci, dos¢ jednorodna (typ 4),
As — macierz zawierajaca zera, ujemne i dodatnie wartosci zawiera element istotnie
wigkszy od pozostatych (niejednorodna, typ 3).

Typowe macierze stosowane do testowania dla genéw poczatkowych o réznych
wartosciach, punkt (ii), to:

00249 0,025 005976 -0,025 006493 0,03
00252 0,0249 0 006284 0 02
“l o025 0025 | 47 =|oos024 o | *8|006507 -00346
00248 0,0251 ~002 006216 ~0035 -0,0354
004995 0 025 0126117
pg| O 004996 100502 0125183
0050005 0 0,04988  0,12355

0 005004 02 012515

Ag, A7, As, Ag, Ao — macierze o typach jak A |-As, odpowiednio.
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Korzystajac z generatora liczb pseudolosowych wyznaczono sekwencje genow
zmienianych zgodnie z regutami I, II i ITII. Diugos¢ sekwencji to 200 krokéw. Ponizej
pokazano kilka pierwszych wektoréw genéw z poszczegdlnych sekwencji dla po-
szczegolnych przypadkow (poczatkowe wartosci genéw réwne/nieréwne — a/b; moz-
liwa zmiana genéw jednego/wszystkich — i/ii; wielko$¢ zmiany genu ma-
ta/duza/procentowa — /II/III):

(a-i-I): [1000,1000,1000,1008], [1007,1000,1000,1008], [1007,1000,1000,1008], [1007,1000,1000,1014]

(a-1-II): [1000,1096,1000,1000], [1000,1096,974,1000], [1000,1096,1016,1000], [1000,1139, 1016, 1000]

(a-1-IIT): [1100,1000,1000,1000], [1100,1000,1100,1000], [1100,1000,990,1000], [1100,1000,990,900]

(b-i-I): [4000,912,1500,8000], [4000,1002,1500,8000], [4086,1002,1500,8000], [4041,1002,1500,8000]

(b-i-II): [4000,1000,1050,8000}, [4000,1254,1050,8000], (4000,1254,1327,8000], [4000,1096,1327,8000]

(b-i-IIT): [4400,1000,1500,8000], [4400,1100,1500,8000], [4400,1100,1650,8000], [4400,1210,1650,8000]

(a-ii-I): [1000,1000,1000,1000], [1000,1000,991,1000], [1006,992,985,1005], [1013,991,983,1005], [1007,991,981,1005]
(a-ii-II): [1000,1000,997,1069], [937,925,1050,1069], [937,869,1050,1069], [857,817,995,1042), [863,795,995,1042]
(a-1i-III): [1100,1100,1000,1000], [1210,1100,1000,1000], [1331,1210,1100,1100], [1331,1331,1100,1210]

(b-ii-I): [4000,1000,1500,8000], [3994,1000,1472,8000], [4065,1065,1468,8000], [4047,981,1468,8024]
(b-1i-II): [4000,1000,1500,8000], [4365,1000,1500,8000), [4836,1000,1523,7934], [5295,625,1306,8093]
(b-ii-III): [4000,1000,1500,8000], [4000,1000,1650,8000], [4000,1100,1650,8000], [4400,1100,1650,8000]

Otrzymane wyniki dla réznych macierzy A

Eksperyment 1 (E1): Dodatnie elementy A o poréwnywalnych wartosciach.

Gdy macierz A zawiera tylko dodatnie elementy o poréwnywalnych wartosciach
(jednorodna, typ 1), osobnik przesuwa si¢ srednio po przekatnej na plaszczyznie fe-
notypowej. Kierunek zmian zalezy w duzej mierze od tego, czy przewage maja muta-
cje zwiekszajace czy zmniejszajace wartosci gendw. Dla macierzy skltadajacej sie
z samych ujemnych elementow sytuacja jest podobna, z tym, ze mutacje zmniejszaja-
ce wartosci genéw beda powodowaé wzrost wartosci fenow. W dwustu krokach fe-
notyp testuje stosunkowo niewielki obszar przestrzeni (rys. 5.1-5.3). Gdy w jednym
kroku zmieniany jest tylko jeden gen, wyniki nie ro6znia si¢ jakosciowo, zmniejsza si¢
zakres zmian fenotypowych. Taka macierz A nie wydaje si¢ efektywna dla funkcji
wielomodalnych, w ktérych lokalne szczyty lezatyby wzdhuz jednego z argumentow.
Nalezy zauwazy¢, ze rekombinacje moga zmieni¢ ten obraz.

Eksperyment 2: Elementy ujemne, dodatnie oraz zerowe, macierz stosunkowo
Jjednorodna.

Macierze A, i A; zawieraja wartosci ujemne, dodatnie i zerowe, sgq dos$¢ jedno-
rodne. Na rysunkach 5.4 i 5.5 pokazano wyniki uzyskane dla tych macierzy. Tutaj
zmiany fenotypu majg inny charakter. Trajektoria fenotypu zajmuje duzo wigkszy
obszar, zakresy zmian poszczegolnych fenéw sa poréwnywalne. Osobnik jest
w stanie testowaé wieksza cze$é przestrzeni fenotypowej niz przy macierzy jedno-
rodnej, dodatniej.
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Zmiana fenow (A1, a_l_ii, a_ll_ii) Ruch fenotypu (A1, a_ll_ii)
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Rys. 5.1. Zmiany fenotypu przy macierzy A,
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Rys. 5.2. Zmiany fenotypu przy macierzy Ag
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Rys. 5.3. Zmiany fenotypu przy macierzy A, (w jednym kroku zmiana pojedynczego genu)
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Zmiana fendw (A2, a_l_ii, a_Il_ii) Ruch fenotypu (A2, a_ll_ii)
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Rys. 5.4. Zmiany fenotypu przy macierzy A,
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Rys. 5.5. Zmiany fenotypu przy macierzy A,

Eksperyment 3: Elementy ujemne, dodatnie oraz zerowe, macierz o stosunkowo
zroznicowanych elementach.

Macierz A; jest do$¢ podobna do A,, ale elementy wplywajace na poszczegdlne
feny w wigkszym stopniu réznia si¢ wartosciami. A promuje pierwszy fen, poniewaz
wplywa na niego element a,, ktéry jest o rzad wigkszy od pozostatych (rys. 5.6).
Ruch fenotypu przebiega wigc wzdtuz osi Fen 1. Macierz Ag ma najwigkszy element
w drugiej kolumnie, drugi fen powinien zatem ulega¢ wigkszym zmianom. Ale jesli
wziaé¢ pod uwage sumy elementéw w kolumnach (tzn. wptywajacych na poszczegdlne
feny, to sg to bardzo zblizone wartosci (0,095 i 0,1). Dlatego tez widoczne w trajekto-
rii zmiany obu fenow sa poréwnywalne (rys. 5.7).

Eksperyment 4: Brak efektu plejotropowego (odpowiednie elementy a;; sq zero-
we.: A4 lAg)

W tym przypadku kazdy gen moze wptywac¢ tylko na jeden fen (warto$¢ fenu
jest wynikiem oddziatywania kilku genéw). Jesli poszczegodlne geny beda wptywac na
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Zmiana fenéw (A3, a_|_ii, a_ll_ii) Ruch fenotypu (A3, a_ll_ii)
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Rys. 5.6. Zmiany fenotypu dla macierzy A
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Rys. 5.7. Zmiany fenotypu przy macierzy Ag

feny z podobng sita, a wartosci genéw beda porownywalne, to ruch osobnika w prze-
strzeni fenotypowej bedzie podobny do takiego, jak w E1. Jesli natomiast w ktorej$
kolumnie suma elementéw bedzie znacznie wigksza niz w pozostatych, to odpowia-
dajacy tej kolumnie fen bedzie zmieniany szybciej niz pozostate feny. W macierzy A,
suma elementéw w pierwszej kolumnie jest mniejsza niz w drugiej (0,046 i 0,071),
poczatkowe wartosci wszystkich gendw wynosza 1000, nic wigc dziwnego, ze zmiany
drugiego fenu sg wigksze (rys. 5.8). Macierz Ao ma niemalze identyczne wartosci ele-
mentéw wplywajacych na poszczegdlne feny, a mimo to ruch fenotypu przebiega
niemalze réwnolegle do osi Fen 2 (rys. 5.9). W tym przypadku wynika to z wartosci
gendéw — wartosci genéw wplywajacych na ten fen sa znacznie wigksze niz gendéw
decydujacych o wartosci pierwszego fenu.

Eksperyment 5: Pelna plejotropowos¢ i poligenicznos¢, rozne wartosci a;.
Macierze As oraz Ao sktadaja si¢ tylko z dodatnich elementow, ale rézniacych
si¢ wartosciami (o rzad), przy czym rézne sa sumy elementéw w kolumnach: w As
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suma elementéw w drugiej kolumnie jest wigksza o okoto 30% (0,256 i 0,362),
aw A suma w pierwszej kolumnie jest wigksza o 10% (0,55 i 0,5). Na ponizszych
wykresach widaé, ze faktycznie, dla As, drugi fen ulega wigkszemu zréznicowaniu
niz pierwszy. Natomiast dla Ao mocniej zmieniany jest pierwszy fen. Efekt ten jest
tu wzmocniony, poniewaz wigksze elementy A o odpowiadaja wigkszym wartosciom
genow.

Zmiana fenow (A4, a_l_ii, a_ll_ii)

Ruch fenotypu (A4, a_ll_ii)
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200
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Rys. 5.8. Zmiany fenotypu przy macierzy A4
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Rys. 5.9. Zmiany fenotypu przy macierzy Aq

Podsumowanie wynikow

W omawianych eksperymentach wykorzystywano 15 réznych macierzy A. Ponie-
waz zmiany zestawu genow sa losowe, dla kazdego przypadku wylosowano trzy ze-
stawy zmieniajacych sie gendw. Dla wyrdznionych czterech typow macierzy uzyski-
wano jakosciowo podobne wyniki. Na rysunkach przedstawiono charakterystyczne
w poszczegdlnych grupach przebiegi. Nie pokazano eksperymentéw dla macierzy
typu 2 (same ujemne elementy), poniewaz charakter zmian fenotypowych jest tu taki
sam, jak dla macierzy typu 1 (same dodatnie elementy).
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Zmiana fenéw (A5, a_l_ii, a_lI_ii) Ruch fenotypu (A5, a_ll_ii)
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................ - Fen1 (a_ll_ii) esseeses Fen2 (a_ll_ii)

Rys. 5.10. Zmiany fenotypu dla macierzy As

Zmiana fenéw (A10, b_I_ii, b_II_ii) Ruch fenotypu (A10, b_II_ii)
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Fen 1
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Feni (b Il_ii)  seveeeees Fen2 (b_Il_ii)

Rys. 5.11. Zmiany fenotypu dla macierzy A o

Whiosek 1 (A, As, Ag i Ajp). Zwigkszenie jednego genu powoduje zwigkszenie
wszystkich fendw. Ruch osobnika odbywa si¢ wzdtuz krzywej, nachylonej pod pewnym
katem do kazdej wspotrzednej przestrzeni fenotypowej. Kat z j-t3 wspdtrzedna przestrzeni
fenotypowej zalezy od sumy (po j) wspotfczynnikéw a;;. Przy jednorodnej macierzy tra-
jektoria ruchu osobnika tworzy mniej wigcej jednakowe katy ze wszystkimi wspotrzednymi
przestrzeni fenotypow. Zaréwno dla jednakowych wartosci poczatkowych gendw, jak i dla
roznych, uzyskiwane wyniki nie réinia sie jakosciowo.

Whiosek 2 (zanegowane A, As, Ag i Ag). Jest to ta sama sytuacja co poprzednio,
tylko jest odwrdcony kierunek zmian.

Whiosek 3 (A,, As, A7, 1 Ag). Zwiekszenie pojedynczego genu daje rdine efekty dla
poszczegdlnych fendéw. Dla jednorodnych macierzy i gendw o podobnych wartosciach
osobnik bedzie poruszat si¢ po dos¢ foremnej podprzestrzeni: dla dwdch wymiaréw be-
dzie to pfaszczyzna o ksztatcie zblizonym do kwadratu. Rozmiar penetrowanego obszaru
zalezy od wartosci zmian gendw i wartosci elementow macierzy A. Dla niejednorodnych
macierzy A osobnik penetruje wigkszy obszar wzdfui niektorych wspotrzednych prze-



128 Obliczenia ewolucyjne w sztucznej inteligencji

strzeni fenotypowej (wspotrzedna ta odpowiada kolumnie zawierajacej element o zdecy-
dowanie wyiszej wartosci od pozostatych elementdw macierzy). Nalezy podkresli¢ w tym
miejscu, e przy zmianie mutacyjnej pojedynczego genu mozliwe jest tu uzyskanie zwigk-
szenia wartosci jednej wspotrzednej przestrzeni fenotypowej przy jednoczesnym zmniej-
szeniu innej wspotrzednej. Dla roinych wartosci poczatkowych genéw wyniki roznig sie

zakresem zmian, ale jakosciowo pozostaja takie same.
Whniosek 4 (A4, Ay). Zmiana wartoéci pojedynczego genu powoduje ruch tylko
wzdtui pojedynczej wspdtrzednej osobnika w przestrzeni fenotypowej. Diugos¢ poje-
dynczego ,kroku” zalezy od wartosci genu

Zmiana fenotypu: A9, a-ll-i i odpowiedniego elementu macierzy A.
L G G R G Na rysunku 5.12 pokazano punkt poczat-
9 gkt bt kowy i plerwszych  dziesig¢  ruchéw - osobnika
96 oo bbei . W opIZestrzeni  fenotypowej w  eksperymencie,

RaR ; ; : : : gdzie w jednym kroku zmieniany byt losowo

: : : : : . tylko jeden gen, a poczatkowe geny i-maksy-
malna zmiana wynosz3 odpowiednio 1000
: : : : © 1 100. Wida¢ wyrainie, ze osobnik porusza sie
8 | S : -+ i ruchami rownolegtymi do poszczegolnych

88 90 92 94 96 98 100 .
Eenl wspotrzednych.

Fen 2

Rys. 5.12. Ruch osobnika w przestrzeni fe-
notypowej przy kodowaniu jeden gen — je-
denfen

Wyniki analizy charakteru zmian fenoty-
powych w zaleznosci od postaci macierzy
poligenicznosci A, to jest od wartosci jej ele-
mentoéw i ich umiejscowienia, wydaja si¢ wskazywac, ze mozliwe jest ,kanalizowa-
nie” zmian ewolucyjnych. Jesli przy rozwiazywaniu zadania optymalizacji dostgpne
bylyby informacje na temat potozenia optiméw, mozna byloby zwigksza¢ efektyw-
no$¢ algorytmu ewolucyjnego przez dobdr odpowiedniej macierzy A, definiujace]
plejotropowos¢ i poligeniczno$¢ sztucznych organizmow.

5.2. WZROST WYMIARU FUNKC]I A EWOLUC]A

Sprawdzimy, jak K-model radzi sobie z szukaniem optimum globalnego dla rodzi-
ny funkcji eksponencjalnych o réznej liczbie zmiennych: funkcja jednej zmiennej,
dwdch zmiennych, pieciu zmiennych, dziesigciu zmiennych i trzydziestu zmiennych.
Za kazdym razem populacja poczatkowa jest umieszczana w optimum lokalnym.
Przedstawione wyniki nie sg usredniane z dziesigciu przebiegéw. Dla kazdej kombi-
nacji parametréw uruchamiano symulacje kilkakrotnie, by przekona¢ si¢ o powtarzal-
nosci wynikow. Jesli w ciagu pigciu pierwszych symulacji wystgpowaty niepowodze-
nia (przy zatozonej liczbie pokolen), symulacj¢ powtarzano wigcej razy, by przedsta-
wié tu typowe, usrednione wyniki. Jesli obserwowano powtarzalno$¢ wynikéw, rezy-
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gnowano z kolejnych symulacji, chodzi bowiem tu tylko o sprawdzenie, czy K-model
potrafi da¢ satysfakcjonujace rozwiazanie w akceptowalnym czasie.

Funkcja jednej zmiennej

Na poczatek sprawdzimy, czy K-model jest w stanie znalez¢é optimum dla jedno-
wymiarowej funkcji Qs, z bardzo oddalonymi od siebie szczytami o wysokosciach
315, przy czym na poczatku populacja zajmuje miejsce na lokalnym szczycie. Oczy-
wiscie, ,,oddalenie szczytow” oznacza tu, ze zadna dopuszczalna mutacja nie
jest w stanie przenies¢ osobnika w rejon wysokiego szczytu. Wartosci elementow
w réwnomiernej dodatniej macierzy A wynosity okoto 0,00024-0,00026 (typ 1)
oraz od —0,0001 do 0,00056 w macierzy zawierajacej elementy zerowe, dodatnie
1 uyjemne (typ 3). Maksymalna zmiana genu w czasie pojedynczej mutacji to
My = 600, jesli wystapi ona u jednego genu to moze spowodowaé zmiang fenu
0600 -5,6-107=3360- 107" =0,336. Odleglos¢ pomiedzy szczytami wynosi 55.
Nawet jesli zatozymy, ze wszystkie geny wplywaja na fen z maksymalng sita i w tym
samym kierunku (gen moze zwigkszy¢ lub zmniejszy¢ swoja wartosé), to i tak otrzy-
mujemy: 4 chromosomy - 5 genéw - 0,336 = 6,72, co jest dalekie od 55. Bez specjal-
nych makromutacji stuelementowa populacja nie opusci lokalnego szczytu. W symu-
lacji uwzgledniamy zatem geny nadmiarowe i kryzys.

Przy parametrach symulacji: Py, = 0,25, Ppw = 0,1, Py = Py, = 0,05, My = 600,
tir = 20, red = 0, w czasie kryzysu: Py, = 0,5, Puw = 0,5, Pys = Py, = 0,1 oraz dodatniej
jednorodnej macierzy A, populacja liczaca 100 osobnikdéw potrzebowata 25 333 po-
kolenia na znalezienie pierwsze- oo _—
go rozwiazania lepszego od 4,7 T o
(znalezione  rozwiazanie  to
x = 55,35, Os(x) =4,84). Dobér
macierzy A tak, by zawierala
réwniez elementy zerowe, dodat-
nie i ujemne (typ 3) spowodowal
skrécenie czasu szukania opti-
mum. Przy tych samych parame-
trach populacja potrzebowata
4813 pokolen na pierwsze znale-
zienie osobnika z przystosowa-
niem powyzej 4,7 (Qs(58,144) =
=4,988 —rys. 5.13). W tych eks-
perymentach populacja dostow- Rys. 5.13. Populacja odkrywa wysoki szczyt — najbardziej na
prawo wysunigty punkt to najlepszy osobnik: Qs =498,
x=58,144 (jasny obszar oznacza wartosci x na wyzszym
szczycie)

nie schodzi z niskiego szczytu,
dos¢ dlugo ,,miota si¢” w dolinie
przystosowawczej, po czym prze-
chodzi na wysoki szczyt. Caly proces jest stosunkowo powolny. Obrazujg to zmiany
sredniej jakosci populacji pokazane na rysunku 5.14, na ktérym, dla wigkszej czytel-
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nosci, umieszczono dane z wybranych pokolen. Srednia jako$é populacji, aczkolwiek
z wahaniami, pnie si¢ jednak w gor¢. Znalezienie natomiast najlepszego osobnika jest
mozliwe dzieki makromutacjom — najlepszy osobnik powstaje zatem czasami jako
dos¢ odlegty od reszty populacji (np. jak na rysunku 5.13).

Zmiany $redniej wartosci fenu w populacji maja podobny charakter jak zmiany
$redniej jakosci. Populacja przesuwa swoj srodek masy raz w lewo, raz w prawo, ale
zachowuje trend stopniowego przesuwania populacji w kierunku wysokiego szczytu.

Zmiana $redniej wartosci fenu — Q5
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Rys. 5.14. Zmiana $redniej wartosci fenu — wybrane pokolenia: pierwsze 1000 pokolen, nastgpnie
numery 1001 do 2001 odpowiadaja pokoleniom 4000-5000, numery 2002 do 3002 — pokoleniom

8400-9400

W zbiorze funkcji testowych zaproponowano druga funkcje jednowymiarowa,
z przyblizonymi szczytami — funkcja Qy. Dla tej funkcji K-model daje nastgpujace
wyniki (populacja stuelementowa):

e przy parametrach: Py, =0,25, Puy=0,1, Py =Py, = 0,02, My =100, #,= 0,
rec =0 oraz macierzy A zawierajacej elementy dodatnie, ujemne i zerowe (typ 3),
pokolenie 15006: x = 17,72, Q4(x) = 1,39, wartos¢ $rednia populacji przekracza 1,1
w pokoleniu 18 566.,

e przy parametrach: Pyy, = 0,25, Ppy=0,1, Pys =P = 0,02, My =100, red = 0,
tie = 20, w kryzysie: Pym = 0,5, Pnw = 0,5, Py = Py, = 0,1, oraz macierzy A zawieraja-
cej elementy dodatnie, ujemne i zerowe, pokolenie 4788: x = 18,78, Qs(x) = 1,47,
warto$¢ srednia populacji przekracza 1,1 w pokoleniu 7960.

Dla funkcji jednowymiarowej opuszczenie putapki ewolucyjnej, jaka stanowi lokalny
szczyt, nie jest fatwe. Lepsze rezultaty otrzymuje sig¢ po zastosowaniu macierzy plejotro-
powosci A z elementami o r6znych znakach niz jednorodnej dodatniej. Nalezy zauwazy¢,
ze zadanie byloby tatwiejsze, gdyby poczatkowa populacja nie byta skupiona na lokal-
nym szczycie, a losowo roztozona wzdluz zmiennej x. Ze wzgledu jednak na zdolnosci
optymalizacyjne wazne jest opuszczenie zasiedlonego juz, lokalnego szczytu.
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Zmieniono macierz A po ustaleniu wartosci pewnych, losowo wybranych jej ele-
mentow jako istotnie wieksze od pozostatych (réznia si¢ okoto dziesigciokrotnie, jest
to nadal typ 3, ale macierz jest niejednorodna). Dla tak dobranej macierzy ewolucja
przy jednowymiarowej funkcji Qs (z odleglymi szczytami) przebiega znacznie szyb-
ciej:

e przy parametrach: Py, = 0,25, Py = 0,1, Py =Py = 0,02, Mpax = 100, red =0,
=0, pokolenie 172. — Qs=4,389, warto$¢ S$rednia populacji przekracza 4,5
w pokoleniu 195.,

e przy parametrach: Py, = 0,25, Py =0,1, Py =Py, =0, Mpax =100, red= 0,
t. = 0, pokolenie 576. — Qs = 3,59, wartos¢ srednia populacji przekracza 4,5 w pokole-
niu 613.,

e przy parametrach: Py, =0,25, Ppu=0,1, Py =Py =0,2, Mpax =10, red = 0,
t. = 0, pokolenie 2382. — Qs = 3,85, rozwiazanie to jest gubione na kilkanascie do
kilkudziesigciu pokolen, $rednie przystosowanie populacji nie przekracza 4,5 w ciagu
3000 pokolen, populacja jest mocno réznorodna, nic nie wskazuje, by w najblizszych
pokoleniach skupita sie¢.

Jak wida¢, funkcja jednowymiarowa sprawia troch¢ kiopotéw algorytmowi. Jest
tu, co prawda, bardzo duza odlegtos¢ pomigdzy szczytami (w stosunku do mozliwej
maksymalnej zmiany fenu), zwlaszcza w Qs, ale tez i nie ma efektu plejotropowosci
— nie moze jeden gen wplywac na wiele fenéw, poniewaz nasz osobnik ma tylko jeden
fen.

Inng sprawa jest poprawa efektywnosci ewolucji obserwowana dla niejednorodne;j
macierzy A typu 3 (zawiera elementy ujemne, dodatnie i zerowe, cze$¢ dodatnich jest
znacznie wigksza od pozostatych). Efektu tego nie obserwuje si¢ przy wszystkich
funkcjach. W tym przypadku poruszanie si¢ populacji w kierunku wysokiego szczytu
wymaga stosunkowo duzej zmiany jednego fenu. Istotnie wigkszy element macierzy a;
spowoduje, ze zmiana i-tego genu bedzie mie¢ znacznie wigkszy wplyw na fenotyp
niz zmiana innego genu. Moze to by¢ postrzegane jako swojego rodzaju makromuta-
cja, przesuwajaca osobnika wzdhuz osi fenu. Daje to wigc pozytywny efekt. Poniewaz
niewiele jest takich a; (zacytowane wyniki uzyskano, gdy trzeci gen na pierwszym
chromosomie miat okolo dziesigciokrotnie wigkszy wpltyw od pozostalych), nie do-
chodzi do beztadnego poruszania si¢ po przestrzeni.

Dwuwymiarowa funkcja Q1

Funkcja dwuwymiarowa nie sprawia wigkszych klopotow K-modelowi. Populacja
stuelementowa znajduje wysoki szczyt nawet dla My =30 przy Pym=0,25,
P = 0,1, bez dodatkowych operatoréw, przy jednorodnej macierzy A zawierajacej
elementy roznych znakdw i zera (typ 3). W pigciu przebiegach srednio czas znalezie-
nia rozwiazania o jakosci wigkszej niz 1,35 wynosit 3601 (wahat si¢ od 1571 do 6329,
nie ma prob konczacych si¢ niepowodzeniem). Przy mniejszej zmianie mutacyjnej
i tych samych pozostatych parametrach, w ciggu 10 000 pokolen nie obserwowano
sukcesu.
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Macierz A zawierajaca tylko dodatnie elementy (typ 1) daje duzo gorsze efekty.
Nawet przy M..x = 300, nie ma szans na pojawienie si¢ osobnika na zboczu wysokie-
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Rys. 5.15. Populac_n po 5000 pokolen dla funkcji Qj,
M = 300, Py, =0,25, P, =0,1, z jednorodna, dodatnia
macierzg A
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Rys. 5.16. Populacja po 50 pokolemach dla funkcji Qy, M =
=30, Pym =0,25, P, = 0,1, z macierza A o elementach do-
datnich, ujemnych i zerowych
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go szczytu. Jest to wynik powta-
rzajacy si¢ w kazdej z kilku wy-
konanych préb. W 5000. poko-
leniu populacja nadal zajmuje
lokalny szczyt 1 nic nie zapo-
wiada, by sytuacja mogla sie
zmieni¢ (rys. 5.15). Wiaczenie
kryzysu z t, =20 niewiele po-
maga. Macierz A wydaje si¢ by¢
jednym zelementow majacych
bardzo duzy wplyw na tempo
i charakter ewolucji. Dla poréw-
nania pokazano jak wyglada
rozmieszczenie osobnikéw w po-
pulacji po 50 pokoleniach, z roz-
norodng macierzg A 1 przy mak-
symalnej zmianie mutacyjnej
wynoszacej tylko M., =30 (rys.
5.16). Najlepsze znalezione roz-
wiazanie to Q) = 1,496. Jak wi-
da¢, algorytm dos¢ ftatwo radzi
sobie z tg dwuwymiarowg funk-
cja. Duza zastluga jest w tym
efektow plejotropowego 1 polige-
nicznego oraz macierzy A.

Jesli chcemy stosowac jedno-
rodng macierz dodatnia, to pro-
gram K-model sam jg generuje,
baczac przy tym, by przy zada-
nych wartosciach gendéw fenoty-
py poczatkowej populacji byty
w okreslonym punkcie — w pre-
zentowanych eksperymentach za-

dawany jest nizszy szczyt. Jesli ma ona zawiera¢ zera, ujemne i dodatnie wartosci, to
uzytkownik programu ustala arbitralnie wybrane jej elementy na zera, innym nadaje
wybrane przez siebie wartosci ujemne, reszt¢ program wygeneruje automatycznie.
Jesli okaze si¢ to niemozliwe (uzyskanie zadanego punktu poczatkowego fenotypow),
to program zglosi ten fakt uzytkownikowi. We wszystkich omawianych eksperymen-
tach elementy zerowe i ujemne byly rozmieszczane przypadkowo, reszta elementow
byta generowana przez program. Tak dobrana macierz A okazuje si¢ skuteczna.
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Funkcja pigciu zmiennych Q,

Wzrost wymiaru funkcji powoduje, ze zadanie dla algorytméw ewolucyjnych
staje si¢ trudniejsze. Dla funkcji pigciu zmiennych @,, zmiana mutacyjna
M ax = 100 nie jest w stanie spowodowacé przejscia populacji na wysoki szczyt,
nawet jesli ustalimy czesty kryzys, np. f, = 10, po 15 tysiacach pokolen populacja
nie znajduje rozwigzania.

Przy zmianach mutacyjnych M, =400, Puw=0,1 oraz Pym=0,25 (Pys=Py =0,
red =0, t, = 0) populacja znalazta rozwigzanie na wysokim szczycie po 2218 pokoleniach
(jest to najlepszy wynik z trzech symulacji, $rednia to 2816). Podobne rezultaty osiagane
sa przy M. =500 1 M. = 600. Istotne réznice mozna zauwazy¢, gdy wprowadzimy
makromutacje przez wlaczenie nadmiarowosci genow: Py =Py, =0,01. Przy M, =500
optimum znajdowane jest srednio w 371 pokoleniach (np. 290 czy 490 pokolen). Najlep-
sze uzyskane rozwiazanie to Q, = 1,47, dla x = [18,71, 19,66, 21,96, 19,5, 18,1].

W podanych eksperymentach z Q, nie bylo zbyt duzych i gwaltownych zmian fe-
notypdw, dlatego tez populacja potrafita osiagnaé¢ wysokie $rednie przystosowanie.
Przyktadowo, przy M. = 400, warunek Q¢ > 1,35 osiagnigty zostat w 2393. poko-
leniu, dla M, = 500 1 Py = Py, = 0,01: Qs ¢ przekracza 1,35 w pokoleniach 330.-722.

Niejednorodna macierz A typu 3, zgodnie ze spostrzezeniem przy analizie jed-
nowymiarowej funkcji, zwigksza efekt mutacji niektorych gendw. Starano si¢ tak
dobra¢ te elementy a; ustalone jako ,,mocne”, aby byly roztozone réwnomiernie (w
kazdej kolumnie macierzy byt taki element). Przy Py, = 0,25, Py = 0,1, kryzysie
e = 50 (prawdopodobienstwo mutacji i rekombinacji zwigkszone w kryzysie do 0,5)
oraz maksymalnej zmianie mutacyjnej M, = 100 mozna znalez¢é wysoki szczyt
nawet po 98 pokoleniach, ale populacja jest bardzo zréznicowana i w ciagu 2000
pokolen nie potrafi si¢ skupié¢. Dla M,,x = 600 zdarza si¢ w ciggu kilku pokolen
znalez¢ dobre rozwigzanie, ale nawet w 2000 pokolen populacja nie potrafi si¢ sku-
pi¢ na szczycie. Srednia jako$é populacji nie moze osiagna¢ wartosci 1,35, w trakcie
100-200 pokolen osigga wartos¢ 1,1 — jest to warto$¢ poréwnywalna z wysokoscia
niskiego szczytu.

Jednorodna dodatnia macierz A nie daje tu pozytywnych wynikéw.

Funkcja dziesieciu zmiennych Qg

Po zastosowaniu rekombinacji, mutacji i nadmiarowosci genetycznej mozemy uzy-
ska¢ rozwigzanie dla dziesigciowymiarowej funkcji Q¢ przy maksymalnej zmianie mu-
tacyjnej réwnej M, = 600 oraz P = 0,1, Py = 0,25, Py = Py, = 0,05 (red = 0, t, = 0).
Przy tych parametrach i stuelementowej populacji oraz macierzy A typu 3 uzyskiwano
najlepsze rozwigzanie $rednio po okoto 10 000 pokolen (najszybciej w 8605. pokole-
niu). Populacja po tak duzej liczbie pokolen jest juz mocno zréznicowana i do 20 000
pokolen nie jest w stanie zwigekszy¢ Sredniego przystosowania powyzej wartosci 1,1.
W czterech symulacjach speniajacych warunek zatrzymania Qg > 1,35, uzyskano naj-
lepsze rozwiazanie Qg = 1,386 dla x = [19,14, 20,45, 18,36, 21,35, 21,0, 20,77, 19,75,
20,9, 18,06, 17,03].
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Po wiaczeniu kryzysu, f, = 20, w kryzysie Pym=0,5, Pyu=0,5, Py =P, =0,1,
populacja znajduje wysoki szczyt przy M. = 400. Potrzebuje na to okoto 9600 po-
kolen. Pozostate typy macierzy A nie daja lepszych rezultatow. Przy niejednorodnej
macierzy wystepuje duze zréznicowanie osobnikéw w populacji, ale — podobnie jak
przy losowym probkowaniu — trudno jest trafi¢ w ekstremum.

Funkcja trzydziestu zmiennych Q4

Optimum globalne funkeji trzydziestu zmiennych osiagnigto przy rekombinacjach za-
chodzacych z prawdopodobiefistwem Py, = 0,25, mutacjach z Py, = 0,1, z wynikajacymi
z istnienia genéw nadmiarowych makromutacjami: Py = Py, = 0,05, dla maksymalnych
zmian mutacyjnych M., =500 (red=0, t,=0). Przy tych wartosciach parametrow
i macierzy A typu 3 najlepsze rezultaty uzyskane przez stuelementowa populacje to:

* pokolenie 7907. — Q4 ¢, przekroczylo wartos¢ 1,1,

» pokolenie 7981. — Q4 max =1,362 (najlepszy osobnik ma warto$¢ funkeji wigksza
od 1,35),

* pokolenie 10 643. — Q44 jest wigksze niz 1,35 — populacja zasiedlita wysoki
szczyt.

Zwigkszajac M. do 600, powodujemy, ze przy Py = P, = 0,01 1 . = 0, ewolucja
przebiega szybciej i mniejsze jest prawdopodobieiistwo, ze w ciggu 10 000 pokolen
zakonczy si¢ niepowodzeniem:

* pokolenie 2689. — Q4 przekroczyto wartos¢ 1,1,

* pokolenie 2800. — Q4 max =1,3519,

» pokolenie 3915. - Qu ¢ jest wigksze niz 1,35 — populacja zasiedlita wysoki szczyt.

Przy czestszym kryzysie populacja coraz trudniej skupia sig¢, by uzyska¢ wysokie
$rednie przystosowanie. Jest to zrozumiate, poniewaz zbyt czesto cala populacja jest
poddawana duzym zmianom i ci$nienie selekcyjne nie zdaza skupi¢ osobnikéw wokot
dobrego rozwiazania.

Przyktadowe rozwigzanie dla Q4 nx =1,3519 to: x = [22,04, 19,58, 20,94, 19,08,
20,53, 21,06, 19,51, 23,11, 18,66, 21,82, 21,00, 20,90, 17,36, 22,06, 19,52, 24,99,
20,85, 22,07, 20,33, 20,63, 13,54, 19,10, 18,73, 19,98, 20,95, 18,37, 19,81, 18,35,
15,19, 20,52].

Podobnie jak poprzednio, tu tez trudno jest uzyskac lepsze lub nawet podobne re-
zultaty, stosujac inne typy macierzy A niz jednorodna typu 3.

5.3. EWOLUCJA Z FUNKCJAMI TESTOWYMI
DE JONGA

Zadaniem algorytmu ewolucyjnego jest znalezienie minimum funkcji znanych pod
nazwa funkcji testowych de Jonga. Funkcje te beda przeksztatcane do postaci funkcji
przystosowania, ktore musza by¢ nieujemne i maksymalizowane.
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Pierwsza funkcja de Jonga to F| — funkcja sferyczna trzech zmiennych, z jednym
optimum. Poprzednie doswiadczenia sugeruja, ze nie powinna ona sprawiac¢ zbyt du-
zych ktopotéw algorytmowi ewolucyjnemu. Poniewaz nalezy szuka¢ minimum F,
przeksztatcimy ja do funkcji przystosowania: Q =80 — F;. Przeksztatcona funkcja
przyjmuje maksimum Qn.x =80 dla wspolrzgdnych x;=x=x3=0 (minF, =
= F(0,0,0) =0).

Ustalono jednorodna macierz A typu 3 i nastgpujace warto$ci parametréw algo-
rytmu: Py, =0,25, Puu=0,1, Pis=P, =0, 1, =0, red =0, My =50. Poczatkowa
populacje umieszczono w punkcie o wspoirzednych [0O,1, 0,1, 0,1]. Chodzi wigc
o zdolnos¢ ,.dostrojenia” rozwigzania. Populacja, cho¢ powoli, poprawiata istniejace
rozwiazanie. Po tysiacu pokolen wiaczono opcj¢ ,,zachowaj najlepszego”. Postep
w dostrajaniu rozwigzania by} nastepujacy:

e pokolenie 1962. — Q = 79,999012, rozwiazanie x=[0,01824, 0,018561, 0,017671,

* pokolenie 2305. — Q = 79,999905, rozwiazanie x= [0,00356, 0,00822, 0,00372],

e pokolenie 3133. — O = 79,999999, rozwiazanie x= [0,000072, 0,00041, 0,00074].

Zwigkszono warto$¢ maksymalnej zmiany mutacyjnej genu, Moy, = 100, jako wa-
runek zakonczenia ewolucji ustalono Q > 79,999999. Populacja znajdowata punkt
o wspdtrzednych, ktore dopiero na czwartej pozycji po przecinku miaty cyfre rézna od
zera, w czasie 500-600 pokolen, natomiast w granicach 1300—1500 pokolen populacja
znajdowata rozwigzanie spelniajace warunek zatrzymania (x=[0,0001338,
0,0009635, 0,000045561).

Niejednorodna macierz A daje tu duzo gorsze wyniki, populacja jest rozrzucona
niemal po calym obszarze przestrzeni fenotypowej, ale nie ma zdolnosci dostrojenia
do akceptowalnego rozwigzania, niezaleznie od polozenia poczatkowej populacji.

Przedstawione wyniki mozna uzna¢ za zadowalajace pamigtajac, ze zadanie ,,do-
strajania” optimum jest bardzo trudne dla algorytméw genetycznych. GA zwykle sto-
suje si¢ do zadan, gdzie wystarcza przyblizone rozwiazanie.

Druga funkcja, F>, mimo iz jest funkcjg tylko dwoch zmiennych, jest trudna dla
GA, poniewaz jest dtugim, wygietym wawozem. Przeksztalcimy ja w funkcje przysto-
sowania Q = 3900 - F,. Maksimum Q jest w punkcie x = [1, 1] i wynosi 3900.

Rozpoczynamy ewolucj¢ z punktu [2, 2], z macierza A jednorodna typu 3 (ustalo-
ne elementy zerowe i ujemne, reszta automatycznie generowana) i parametrami:
Pum =0,25, Puu=0,1, Pys =Py, =0, 1, =0, red =0, My =100. Nie zachowujemy
najlepszego osobnika, jak wynika z ksztattu funkcji — nie chodzi tu o zwykte wspina-
nie si¢ po zboczu. W ciagu okoto 400 pokolen populacja znajduje rozwigzanie, w ktd-
rym (Q(1,00294, 1,00673) = 3899,9999. Jest to dos¢ dobra doktadnos¢. Przy zmniej-
szonym zakresie zmian mutacji — M, =50 otrzymujemy podobne rozwigzanie
w czasie 1309 pokolen.

Poniewaz tutaj nie mozemy startowac z lokalnego optimum, a ksztalt funkcji nie
jest symetryczny, probujemy rozpoczynaé¢ ewolucj¢ z réznych miejsc. Poczatkowa
populacje umieszczono w punkcie o wspotrzednych [-2, -2]. Przy M« = 100 i pozo-
stalych parametrach jak wyzej, populacja na dlugie pokolenia utkneta w siodle, na
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obszarze wokot punktu x = [0,15, 0,3] i do 15 tysigcy pokolen nie opuscita tego obsza-
ru. Powtorzono eksperyment, uwzgledniajac geny nadmiarowe: Py, = Py, = 0,01. Po-
pulacja i tym razem zatrzymata si¢ w tym samym obszarze. Sprobowano niejednorod-
nej macierzy. Jesli punkt poczatkowy ewolucji ma ujemne wspodtrzedne, to automa-
tycznie generowana macierz A, oprocz ustalonych wczesniej zer, zawiera tylko ele-
menty ujemne (automatycznie generowane sg elementy jednakowego znaku, w tym
przypadku dodatnie warto$ci a; nie zapewnityby poczatkowego potozenia populacji).
Zatem A staje sie¢ macierzq jednorodng ujemng — nie zawiera elementow dodatnich.
Ustalono w kazdej kolumnie wartos¢ jednego, losowego elementu na duza wartosé
dodatnia (okolo dziesigciokrotnie wigksza od wartosci bezwzglednych pozostatych
elementow). Uruchomiono ewolucj¢ tylko przy Puym=0,25, Pu=0,1. W pokole-
niu 136, najlepszy osobnik to Q(1,0407, 1,0788) =3899,9902. Tym razem ewo-
lucja jest efektywna nawet przy My, =50: w pokoleniu 188., Q(0,99705,
0,99306) = 3899,9998. Wiaczenie opcji ,,zachowaj najlepszego” nie wptywa zauwa-
zalnie na ewolucje, podobne rozwigzanie uzyskuje si¢ mniej wigcej w tym samym
czasie.

Za punkt poczatkowy ewolucji przyjeto [-2, O], macierz A tworzona jak poprzed-
nio (niejednorodna, typ 3). Wiaczono opcje ,,zachowaj najlepszego”, Pum=0,25,
Puu=0,1, Mux=5. W pokoleniu 278. najlepszy osobnik to Q(1,0112,
1,0252) = 3899,9992. Populacja jest bardzo rozproszona, trudno znalez¢ rozwigzanie
bardziej doktadne.

Przy niejednorodnej macierzy A typu 3, populacja dos¢ dobrze radzi sobie z szu-
kaniem optimum.

Optimum pigciowymiarowej funkcji F3 zalezy od zakresu zmiennosci jej argu-
mentow. Jest to funkcja trudna dla algorytmdw ewolucyjnych, poniewaz na pewnych
podprzestrzeniach przyjmuje t¢ sama warto$¢. Jesli populacja jest na tyle skupiona, iz
miesci si¢ w takim obszarze, to nie ma zadnego cisnienia selekcyjnego. Przedstawione
dalej eksperymenty maja pokazaé, jak radzi sobie K-model z tym zadaniem. Funkcja
przystosowania jest zdefiniowana jako Q =26 — F3. Dla rozpatrywanego przedziatu
zmiennych x; e [-5,12, 5,12], i =1, 2, ..., 5, minimum funkcji jest w obszarze x; < -5,0
i wynosi F3 = =30. Ten sam obszar to maksimum funkcji przystosowania Q, réwne 56.

Raz znalezionego lepszego ,,schodka” najlepiej bytoby nie gubi¢, wobec tego zde-
cydowano si¢ wiaczy¢ opcje ,,zachowaj najlepszego”. Przyjeto jednorodng macierz A
typu 3, zatozono: Py, = 0,25, P = 0,1, Py = Py, = 0,05, 1, = 50, red = 0, Myax = 600
(w kryzysie: Py = 0,5, Ppuw=0,5, Py = Py, = 0,1). Populacja poczatkowa jest umiesz-
czona w punkcie x=[0,01, 0,01, 0,01,0,01,0,01]. Po 10000 pokolen najlepszy
osobnik wciaz nie byl na wlasciwym schodku™: Q(-5,11, -5,05, —-3,0575,
-5,02) = 54. Dalsza ewolucja wyraznie nie radzifa sobie z poprawg tego rozwigzania.

Przyjrzano si¢ macierzy A. Ustalono w kazdej kolumnie ujemny element o rela-
tywnie duzej wartosci bezwzglednej (w stosunku do pozostatych). Ponowiono symu-
lacje, z nastgpujacymi parametrami: Py, =0,25, Puy=0,1, Py=Py, =0, #, =50,
My = 600 (w kryzysie: Py, = 0,5, Puw=0,5, Py =Py, = 0,1). Uzyskano duza popra-
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we efektywnosci ewolucji, opti-
mum byto znajdowane w poko- '
leniach od 401 do 790 (rys.
5.17). Wartos¢ Q wynosita 56,
a przykladowe wartosci argu-
mentéw funkcji to: x = [-5,08,
5,11, -5,03, 5,05, -5,1].

Zmniejszenie makromutacji
przez wylaczenie kryzysu spo-
wodowalo wydluzenie si¢ czasu e
ewolucji, ale nadal optimum jest o
znajdowane, tyle, ze potrzeba na % i, (R e e = : ,
to okoto 1500 pokoler, natomiast St s woore el Nwiss w0 S seess
gdy zmniejszono jeszcze Mmyx do Rys. 5.17. Populacja znalazia rozwiazanie dla funkcji testowej
500, czas ten wydluzyt si¢ do F;deJonga (pokolenie 790.)
ponad 3500 pokolen. Nadal jed-
nak optimum globalne byto znajdowane.

Problem z dalszym poprawianiem ewolucji polegal na tym, ze w modelu dopusz-
czane sa tylko dodatnie wartosci genow. Jesli ustalimy niskie poczatkowe wartosci
gendw, a macierz A bedzie zawiera¢ gtoéwnie dodatnie elementy, to moze okazac sig,
ze optimum bedzie nieosiagalne. Nalezatoby rozpoczyna¢ ewolucje z genami ustalo-
nymi w potowie ich przedzialu zmiennosci (w K-modelu gen moze przyjmowaé cat-
kowita wartos¢ od zera do 32 000). Jesli to nie pomoze, to pozostaja duze mozliwosci
z doborem elementéw macierzy A. Problem w tym, Ze zazwyczaj nie wiemy nic
o mozliwym ksztalcie funkeji przystosowania. Pewne przestanki co do przyczyn za-
trzymania ewolucji mozna uzyska¢ z analizy dotychczasowych przebiegéw. Zidenty-
fikowanym przyczynom mozna probowac przeciwdziata¢ przez zmiang parametrow
lub nawet zmiang macierzy A. W skrajnie trudnym przypadku mozna uruchomié
ewolucje demow, kazdy z inng macierza.

Funkcja Fy to, co prawda, w niewielkim stopniu, ale zmienne §rodowisko. Na statgq
funkcj¢ trzydziestu zmiennych nalozony jest losowy szum. Optimum tez zmienia
swoje polozenie oraz wysokos¢. W tej sytuacji populacja powinna nadazaé¢ za zmia-
nami funkcji. Funkcje przystosowania zdefiniowano jako: Q = 1000 — F4. Funkcja F;4
przyjmuje warto$¢ minimalng w punkcie [0, ..., 0] 1 tu jest maksimum przystosowania
Q (bliskie 1000).

Eksperymenty przeprowadzano przy wilaczonej opcji ,,zachowaj najlepszego”,
cho¢ najlepszy osobnik w danym pokoleniu niekoniecznie byt najlepszym w nastep-
nym pokoleniu. Nawet jesli pozostawal nim, to i tak jego warto$¢ przystosowawcza
ulegata zmianie. Macierz A jest jednorodng macierza typu 3. Populacje poczatkowa
umieszczono bardzo blisko optimum (dokfadne potozenie optimum nie jest znane, ze
wzgledu na element losowy funkcji przystosowania), w punkcie [0,1, ..., 0,1]. Para-
metry symulacji to: Py, = 0,25, Ppw=0,1, Py =Py, =0, t: =50, red =0, My = 100
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(w kryzysie: Pym=0,5, Puu=0,5, Pys =Py, = 0,1). Najlepsze przystosowanie w po-
pulacji, mimo iz zachowywano najlepszego osobnika, wahato si¢ nieznacznie (rys.
5.18). Przyczyny tego nalezy upatrywa¢ w losowych szumach natozonych na funkcje
F4. Gdy populacje umieszczano w punkcie trochg¢ oddalonym od optimum, [1, ..., 1]

Nadazanie populacji za zmienng warto$cig funkcji (800-F4)
805

795 T T T T 1
0 20 40 60 80 100

Q najlepsze Q érednie

Rys. 5.18. Populacja zmienia najlepsze rozwiazanie wraz
ze zmiang funkcji celu

(zakres parametréw to [-1,28,
1,28]), populacja  zmierzatla
w kierunku optimum dos$¢ sys-
tematycznie (rys. 5.19). Uzyski-
wane wyniki przy podanych
wyzej parametrach to wartos$¢
0 =1000,0485, a wartosci ar-
gumentdw wahaty si¢ od 0,02 do
0,5. Takie rozwiazanie jest znaj-
dowane w ciagu kilkuset poko-
len, ale przez nastepnych kilka
tysiecy pokolen nie jest dostraja-
ne. Mozna zmieni¢ parametry na
takie, ktore bardziej pozwola
skupi¢ si¢ populacji, czyli mniej-
sze Py 1 Pwe migdzy kryzysami,
ewentualnie rzadziej stosowad
kryzys. Poniewaz i tak nie wie-

my na ile doktadne mamy aktualne rozwigzanie, rezygnujemy z dalszych ekspery-
mentdéw. Uzyskane rezultaty sa zadowalajace, populacja dos¢ szybko dochodzi do
optymalnego rejonu, zmienia najlepsze rozwiazanie, podazajac za zmianami funkcji.

Poszukiwanie optimum dla zmieniajacej si¢ funkcji (800-F4)
1000 —

900
800
700

600 -{|/

500 I ! 1 ! I I I 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160

Q najlepsze s Srednie

Rys. 5.19. Populacja zmienia najlepsze rozwiazanie wraz ze
zmiang funkcji celu

Kolejna funkcja to Fs — na-
zywana czasami ,Jlisimi jama-
mi”. Jest ona uwazana za trudng
dla GA funkcj¢ dwodch zmien-
nych. Przeksztalcamy ja na funk-
cje przystosowania: Q =501 - Fis.
Warto$¢ minimalna, bliska jed-
nosci, przyjmuje dla argumentéw
réwnych [-32, -32].

K-model radzi sobie z ta
funkcja catkiem niezZle. Przy pa-
rametrach Py, = 0,25, Pru=0,1,
Pys = Py = 0,02, 4, =20, red =0,
M ax = 600 (poczatkowe warto-
sci genow rowne sa 15 000),
w kryzysie Pym =0,5, Py = 0,5,
Pys =P, =0,1, populacja w cia-
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[Widok pcpalacin

gu 1873 pokolen znalazta roz-
wigzanie bliskie optymalnemu:
Q = 491,1954, x = [-32,294,
-31,8034] (macierz A do$¢ jed-
norodna, typu 3). Populacja nie
potrafila zatrzymac si¢ na najlep-
szym szczycie, wedrowata po
sasiadujacych  szczytach  (rys.
5.20). Na poczatku ewolucji
populacja  umieszczona byla
w punkcie [40, 40]. :

Wylaczono kryzys, zostawia- ~“% 7L R BT T T Y
Jjac pozostalte parametry bez zmian. e
Optimum réwne 491,19, w punk- Rys. 5.20. Populacja wedruje po przestrzeni pelnej wysokich,
cie x=[-32,1929, -32,348] zna- lokalnych szczytéw (501-Fs), mutacje, rekombinacje, nad-
lezione zostato w pokoleniu 673. miarowos¢ i kryzys
Populacja réwniez i tym razem nie pozostaje na tym szczycie.

Uruchomiono symulacje dla M,,x =500, bez genéw nadmiarowych i kryzysu.
Itym razem populacja znalazta catkiem dobre rozwigzanie w przyzwoitym czasie
9646 pokolen.

Poniewaz niemozliwe jest inne przejscie populacji z jednego szczytu na drugi, jak
tylko ,,przeskoczenie” doliny przystosowawczej, raz znaleziony lepszy szczyt mogiby
nie by¢ juz gubiony. Wydaje si¢ wiec, ze wiaczenie opcji ,,zachowaj najlepszego”
powinno przyspieszy¢ ewolucje. Przy tych samych parametrach co poprzednio, popu-
lacja ewoluuje nieco szybciej, na znalezienie wysokiego szczytu potrzebuje 6376 po-
kolen: Q =490,87, x=[-31,46, -31,32]. Populacja skupia si¢ wokdt kolejnych
szczytéw, przez ktdre przecho- =
dzi (rys. 5.21), ale tez nie pozo-
staje na dlugo w globalnym
optimum, raczej wedruje, spe-
dzajac troche czasu w sasiaduja-
cych z optimum szczytach.

Jak wida¢ z zaprezentowa-
nych eksperymentéw, K-model
radzi sobie z trudnymi funkcjami
testowymi de Jonga. Jak zawsze,
problemem moze by¢ dobdr
odpowiednich wartosci parame- -8 S 4

3 R 5
i Lokt dsa e } A g e N

tréw algorytmu. Bardzo doklad- L, ooiiv ol v i il

ne, dOSt'I'Oj.eme otrzyr}lanego roz- Rys. 5.21. Populacja wedruje po przestrzeni pelnej wysokich,
Wwiazania jest trudniejszym zada- lokalnych szczytéw (501-Fs), tylko mutacje i rekombinacje,
niem, ale ten problem pojawia przy My, = 500

Opnsil (8 Oy rs ey s 2wt S Neaws 3P il eeesinn b inva et
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sie zawsze, gdy chcemy stosowaé algorytmy ewolucyjne. Po poréwnaniu z klasycz-
nym algorytmem genetycznym mozna stwierdzi¢, ze w wielu przyktadach, np. przy
funkcji F3, zaproponowany w tej pracy model radzi sobie lepiej.

5.4. SZUKANIE OPTIMOW
POZOSTALYCH FUNKC]JI TESTOWYCH

Funkcja Fg jest wielomodalng funkcja, ktéra przyjmuje minimum rowne zeru
w punkcie o wspotrzednych [0, 0, 0, 0, 0]. Jest to trudna funkcja, wystarczy spojrze¢
na jej wartosci w kilku punktach (przykltadowe wartosci Fy w punktach o jednako-
wych wspotrzednych, i =1, 2, ..., 5, x; sq tego samego znaku — tab. 5.1). Funkcja przy-
stosowania to Q = 202-F.

Tabela 5.1. Przyktadowe wartosci funkcji testowej F

xi=0 |x=%0,1|x;=20,5] x;=%1 [x=%1,5]| ;=32 |x;=32,5| xi=43 |xi=43,5| xi=%4 |x;=44,5]| x;=45
0 9,59 [101,25 5 111,25 20 131,25 45 161,25 80 201,25 125

Rozpoczynajac ewolucje z odlegtego punktu [-5, -5, -5, -5, —5], populacja dos¢
szybko zbliza si¢ do optimum. Trudniej jest znalez¢ samo optimum. Jest to bardzo
maty obszar, otoczony dolinami przystosowawczymi. Prawdopodobienstwo trafienia
w ten obszar jest mate.

Zatozono jednorodng macierz A typu 3. Wartosci parametrow ustalono nastepuja-
co: Pum=0,25, Pou=0,1, Py =P, =0, 11, =20, red =0, My =500 (poczatkowe

wartosci genow rowne sa 1500,
K IHOEEL- Midokpopilac w kryzysie Py, =0,5, Py =0,5,
' Pys = Py, = 0). Populacje po 1500
pokoleniach pokazano na rusun-
ku 5.22. Wida¢, ze populacja
zmierza w dobrym kierunku,
jednakze dtugo nie moze znalezé
samego optimum.

Zmieniono macierz A: zawie-
ra ona teraz elementy ujem-
ne i w kazdej kolumnie jeden
element dodatni, przynajmniej
o rzad wigkszy co do modutu od

» & 3 <
MWy bsane G B Udeey

W i L __ pozostatych. Uruchomiono symu-
lacje z parametrami: Py, = 0,25,

Rys. 5.22. Funkcja testowa Fg, populacja w okolicy optimum
(pokolenie 1502.) Poi=0,1, Pis=Pr,=0, 1,=20
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(w kryzysie Pym =0,5, Py =0,5, Pys =Py, = 0,1), Muax =50, punkt poczatkowy po-
pulacji — wszystkie wspotrzedne sa rowne —5. Pozwolono na ewolucje przez 300
pokolen, po tym czasie populacja przyblizyla si¢ stosunkowo szybko do optimum
(najlepszy osobnik byt w okolicach punktu o wspéirzednych réwnych —1). Teraz
zmieniono M, na warto$¢ rowng 25. W 2453. pokoleniu znalezione zostato najlepsze
rozwigzanie sposrod wszystkich dotychczasowych: Q =200,708, dla argumentéw
x=[-0,0397, -0,008465, —0,0292, 0,0611, 0,0179].

Zatem i to trudne zadanie dato sie rozwigzaé przy uzyciu K-modelu i to z catkiem
dobrg doktadnoscia.

Funkcja F; to wielomodalna, dwuwymiarowa funkcja. Informacj¢ o jej ksztalcie
daje tabela 5.2 i np. rysunek 5.23. Zakres zmiennosci argumentow to [-20, 20]. Popu-
lacj¢ poczatkowa umieszczano w punkcie [—15, —15], tak aby populacja musiata na-
potka¢ przeszkod¢ w postaci lokalnego szczytu. Funkcja jest symetryczna, mozna
szuka¢ jej maksimum, ale i tak nalezy ja przeksztalci¢, bo przyjmuje wartosci ujemne,
ktore nie moga by¢ przystosowaniem. Jako funkcjg¢ przystosowania przyjeto
0=40+F,.

Tabela 5.2. Przykladowe wartosci funkcji testowej F

Xy 21,6 | 20 15 10 5} 2,5 0 2,5 | -10 | =20 0 20 5
X | 21,6 ] 20 15 10 5 2,5 0 -2,5 [ -10 | =20 | =20 0 0
F 43 1388 ] 20 04 | -78 | 49 0 —49 | 04 |-388] -19 19 | -39

Poniewaz wartosdci fenotypow populacji poczatkowej sa ujemne, a wartosci ge-
néw dodatnie, program wygeneruje macierz A o ujemnych elementach. Wstawiono
do tej macierzy elementy dodatnie, rowne 0,1 po dwa takie elementy w kazdej ko-
lumnie, pozostate elementy wynosity okoto —0,019... w kolumnie pierwszej

1 -0,011... w kolumnie dru-

LEE oiej. Parametry symulacji to:

: Pum=0,25, Ppu=0,1, Py=

=P, =0, t=20 (w kryzysie

Pym=10,5, Pruw=0,5, Py =

=Py, =0,1), My = 20. Typowy

przebieg ewolucji ilustruja ry-

sunki. Uzyskiwane rezultaty

wydaja si¢ by¢ w pelni zado-
walajace:

* pokolenie 1325., Q =78,3,
x =[19,53, 19,98],

» pokolenie 1444., Q =78,3,
x =[19,64, 19,998], po dalszej
ewolucji, w pokoleniu 1464.,
0 ="178,558, x =[19,89, 19,9].

wwrs eme 1

szl S Dy

Tl ©

Rys. 5.23. Funkcja F;, pokolenie 70. — populacja prébuje
wydostac si¢ z lokalnego optimum
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Zarowno doktadnos¢ otrzy-
manego wyniku, jak 1 czas ewo-
lucji mozna uzna¢ za wystarcza-
jace. Populacja omija przeszkody
gltownie dzigki kryzysowi, okres
pomiedzy kryzysem wykorzy-
stuje natomiast na umocnienie
swojej pozycji w lepszym miej-
scu przestrzeni fenotypowe;j. Jak
wida¢ na rysunkach 5.26 i 5.27,
populacja kilka razy ,,odkrywata”

B lmheemeae Rt : : : kolejne szczyty przystosowawcze
Rorl Mol sy s Fel hwwms W Dimnenw : i gubita je — widoczne to bylo
Rys. 5.24. Funkcja Fy, pokolenie 1180. — populacja przeszla ~ podczas — obserwacji - ewolucji.
do nastgpnego optimum Zaréwno zmiany przystosowania

najlepszego osobnika, jak i war-
tosci jego wspotrzednych poka-
zuja wyrazne skoki, ktére $wiad-
czg o tym, ze w tych pokoleniach
osobnik byl na wyzszym szczy-
cie. Sprawdzano, czy wlaczenie
opcji  ,,zachowaj najlepszego”
daje pozytywny efekt. Jak pa-
migtamy, ,,niesmiertelno$¢” naj-
lepszego osobnika z jednej stro-
ny pozwala nie traci¢ raz znale-
) L zionych lepszych rozwigzan,
] & 3 3 * # [ .« . , .

(TmEmmE T z drugiej zas powoduje zatrzy-

T mywanie populacji na lokalnym
szczycie. W przeprowadzonych
symulacjach czas ewolucji byt
poréwnywalny do poprzednich wynikéw (np. 1104. czy 1233. pokolenia). Trudno
wnioskowac o pozytywnym lub negatywnym wplywie wiaczenia tej opcji na szybkos¢
ewolucji przy tej funkcji. Zysk z zajmowania nowego optimum po pierwszym jego
,odkryciu” jest niwelowany trudniejszym opuszczeniem dotychczas zajmowanego
szczytu.

Z wynikéw wszystkich eksperymentéw wylania si¢ jedna konkluzja: jesli znamy
ksztatt funkcji, mozemy — majac pewne do$wiadczenie w tej dziedzinie — stosunkowo
fatwo tak dobra¢ parametry modelu, zwtaszcza macierz plejotropowosci A i parametry
odpowiedzialne za makromutacje, aby w rozsadnym czasie uzyska¢ akceptowal-
ne rozwiazanie. Problem w tym, Zze w rzeczywistych zagadnieniach raczej nic lub
niewiele mozemy powiedzie¢ o ksztalcie funkcji. Ale z obserwacji przebiegu ewolucji

]
-

Rys. 5.25. Funkcja F3, pokolenie 1444. — populacja znalazia
optimum
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Zmiany jakosci populaciji
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Rys. 5.26. Zmiany jakosci najlepszego osobnika i $redniej
jakosci populacji, funkcja F;

Zmiany wartosci X1 w populacji
20 | ) Vs Sttt od i """W“’“"Y‘F"f
15 :1 i .
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-------- X1 érednie ———— X1 najlepszego
Rys. 5.27. Zmiany wspdtrzgdnej x; najlepszego osobnika
i jej sredniej wartosci w populacji, funkcja F; (podobnie
wygladaja zmiany x,)

przy typowych parametrach mozna wnioskowac¢ o mozliwych przyczynach braku jej
efektywnosci i przeciwdziata¢ temu przez zmiang operatorow. Od tego juz matly krok
do nastegpnej konkluzji: sprobujmy nauczyé tego nasz program — przekazmy mu wie-
dze¢ zdobyta w naszych doswiadczeniach, nauczmy analizowaé efektywnos$é ewolucji
i identyfikowa¢ mozliwe przyczyny braku postgpu. Dostarczmy mu wiedzg, jak ma sie
zachowa¢, co i jak modyfikowaé, aby wyraznie poprawi¢ swoje dziatanie. Pewne
przemyslenia na temat, jak to zrobi¢, znajduja si¢ w konicowym rozdziale tej pracy.

Czy to oznacza, ze jeszcze nic nie mozna powiedzie¢ o mozliwosciach aplikacyj-
nych K-modelu? Wydaje si¢, ze nie, przyktad takiej aplikacji znajduje si¢ w nastep-
nym rozdziale.



6. PRZYKLAD APLIKAC]I <-MODELU
— MODELOWANIE EWOLUCY]JNE W EKONOMII

Wszystkie procesy ewolucyjne, poczynajac od ewolucji biologicznej, przez rozwoj
kulturowy, spoteczny i technologiczny oraz rozwoj naszej wiedzy indywidualnej, majq
pewne wspolne wlasciwosci. Proces ewolucyjny jest ze swej natury procesem dyna-
micznym i historycznym, w ktorym globalne charakterystyki rozwoju sa rezultatem
aktywnosci pojedynczych elementow (osobnikéw biologicznych, firm, badaczy itp.).
Podstawowymi cechami procesow ewolucyjnych jest réznorodnos¢ i heterogenicznosé
zachowan. Dobor (selekcja) oraz poszukiwanie nowych rozwiazan sq dwoma podsta-
wowymi mechanizmami rozwoju. Powinnismy jednak pamigta¢, ze kazdy pojedynczy
proces ewolucyjny ma swoja specyfike. W przypadku proceséw gospodarczych takimi
wyrdzniajacymi cechami, ktore wymuszaja specyficzne widzenie rozwoju gospo-
darczego jako procesu ewolucyjnego, sa inwestycje, tworzenie kapitalu oraz ceny.
Mechanizmy poszukiwania nowych rozwiazan (innowacji) wydaja si¢ by¢ wspolne
wszystkim procesom ewolucyjnym. Dlatego tez w przedstawionym dalej ewolucyj-
nym modelu przemystu (EMP) ten fragment zostal wyraznie zapozyczony z modelu
ewolucji populacji biologicznych (K-model). Wida¢ to wyraznie w uzywanej nomen-
klaturze (mutacje, rekombinacje — pojecia tak dobrze znane w modelach ewolucji
biologicznej). EMP moze by¢ z powodzeniem stosowany do opracowania gry mene-
dzerskiej o duzych walorach dydaktycznych i badawczych.

6.1. EWOLUCYJNY MODEL PRZEMYStU (EMP)

Ewolucyjny model przemystu (EMP) opisuje zachowanie si¢ pewnej liczby firm
produkujacych funkcjonalnie podobne produkty (tzn. produkty zaspokajajace okreslo-
na potrzebe), funkcjonujacych na okreslonym rynku. Decyzje kazdej firmy, odnoszace
sie do wielkosci inwestycji, ceny produktow, wielkosci pozadanego zysku itp., sa do-
konywane na podstawie oceny przyszlego zachowania si¢ konkurentéw i oczekiwane;j
reakcji rynku (konsumentéw) na wprowadzenie na rynek okreslonej liczby produktow
danej firmy. Wiedza firm dotyczaca zachowania si¢ konsumentéw oraz wiedza
o przysztych zachowaniach konkurentéw jest ograniczona i cechuje si¢ duzym pozio-
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mem niepewnosci. Decyzje sa podejmowane przez kazda firme niezaleznie w tym
samym czasie — na poczatku umownej jednostki symulacji, np. roku lub kwartatu.

Po podjeciu decyzji firmy produkuja taka ilos¢ produktow, jaka spodziewaja sie
sprzeda¢ na rynku. Rzeczywista liczba produktow danej firmy kupionych przez
klientéw zalezy od wzglednej ceny ich produktéw, wzglednej oceny ich jakosci (tzn.
stopnia zaspokojenia danej potrzeby przez konkretny produkt) oraz nasycenia rynku.
Na rynku moga wystapi¢ stany niezaspokojenia lub nadprodukcji zaréwno w skali
globalnej catego rynku, jak i w skali ,,lokalnej” na poziomie specyficznych produk-
tow. W dilugim okresie produkty oceniane jako lepsze (tzn. produkty o nizszej cenie
1 lepszej jakosci) sa kupowane chetniej przez konsumentéw i ich udzial na rynku ro-
$nie. Doktadny opis modelu znalezé mozna w publikacjach Kwasnickiego
(1994/1996) oraz Kwasnickiego i Kwasnickiej (1992).

Symulacja rozwoju przemystu w proponowanym EMP odbywa si¢ w dyskretnym
czasie, w czterech etapach:

1. Poszukiwanie wynalazkéw, ktérych wprowadzenie do produkcji (innowacje)
moze zastapic ,,stare”, aktualnie stosowane produkty (metody produkcji).

2. Oszacowanie i poréwnanie wielkosci inwestycji, produkcji, dochodu netto, zys-
ku oraz innych charakterystyk rozwoju firmy, wymaganych do kontynuowania pro-
dukcji ,,starymi” metodami oraz po zastosowaniu nowo odkrytych. W rezultacie pod-
jecie decyzji o: (1) kontynuowaniu produkcji starymi metodami lub dokonanie moder-
nizacji produkcji oraz (2) ewentualnym otwarciu nowego zaktadu, gdzie istotnie nowe
sposoby produkcji bedg zastosowane.

3. Wejscie nowych firm na rynek.

4. Rynkowa ocena caftej puli produktéw oferowanych przez wszystkie firmy do
sprzedazy. Obliczenie charakterystyk rozwoju firm (produkcji sprzedanej, udziatu
firm na rynku) oraz globalnych charakterystyk rozwoju gatezi przemystu.

Ogoblng strukture ewolucyjnego .
modelu rozwoju przemystu przedsta- Kapitat firmy \olv'glﬂzi:
wiono na rysunku 6.1. Wyznaczana S dgstepna
przez producenta cena produktéw zale- N::z}ii)i,wg?ﬂe
zy od dostgpnych innowacji wprowa-  Produkcja i?mowacji \
dzanych przez dang firme, aktualnej .
struktury rynku i od wielko$ci produk- \ Innowacje
cji, jakg spodziewa si¢ ona sprzedaé na Sprzedaz \
rynku. Dwie strzatki pomiedzy ceng produktow Cena
1 produkcjq wskazuja, ze cena jest Zdolnosci @ rynku
ustalana w sposéb interaktywny, tak by ~ inwestycyjne Stru ktur
zaspokoié kryteria funkcjonowania fir- \ kU
my, tzn. utrzymac zysk firmy na rela-
tywnie wysokim poziomie i jednocze- ZYSk

snie zapewni¢ jej dlugookresowy roz-
woj. W modelu rozrézniamy innowacje

Rys. 6.1. Og6lna struktura modelu rozwoju przemy-
stu (za: Kwasnicki 1994/1996)
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i wynalazki (wynalazki sa to nowosci, ktére potencjalnie moga by¢ wprowadzone do
praktyki i sta¢ si¢ innowacjami). Istnieja dwa podstawowe sposoby poszukiwania
nowych rozwigzan (wynalazkéw), mianowicie autonomiczne badania prowadzone
przez dang firme oraz nasladownictwo konkurentéw. Modernizacja produkcji przez
wprowadzenie innowacji lub tez zainicjowanie nowej produkcji przez zastosowanie
jakiego$ radykalnie nowego wynalazku wymaga okreslonego kapitatu inwestycyjne-
go. Dlatego firmy, myslac o wprowadzeniu innowacji, uwzgledniaja w swoich decy-
zjach takze uwarunkowania ekonomiczne, zwiazane np. ograniczonymi zasobami
inwestycyjnymi.

Kazda z firm dazy do tego, by polepszy¢ swoja sytuacje w poréwnaniu z jej kon-
kurentami. Podstawowym sposobem na to jest wprowadzanie innowacji i odpowiednie
ustalanie ceny swoich produktéw. Aktywnos¢ badawcza firm ,,obejmuje modyfiko-
wanie irekombinacje biezacych rozwigzan technologicznych i pomystéow organiza-
cyjnych w potaczeniu z dostepnymi zdolno$ciami pracownikéw w okreslonym kon-
tekscie gospodarczym” (Winter 1984). Decyzje rynkowe zaleza natomiast od charak-
terystyk technicznych produktéw oferowanych na sprzedaz i ich ceny. Mozemy mo-
wi¢ o istnieniu dwdch przestrzeni: przestrzeni rutyn i przestrzeni charakterystyk pro-
duktéw'.

W modelu EMP firmy moga jednoczesnie wytwarza¢ produkty o réznych cha-
rakterystykach technicznych oraz réznych cenach; mowimy, ze firma moze by¢ przed-
siebiorstwem wielozaktadowym. Rozne zaktady wytwarzaja produkty, stosujac inne
zbiory rutyn® powstale w trakcie dziatalnosci badawczej. Nowe technologiczne lub
organizacyjne rozwigzania (tzn. nowe zbiory rutyn) moga okaza¢ si¢ znacznie lepsze
od aktualnie stosowanych, koszty petnej modernizacji biezacej produkcji moga jednak
znacznie przekracza¢ zdolno$ci inwestycyjne firmy. W takiej sytuacji firma kontynu-
uje produkcje, stosujac stary zbior rutyn (starych metod produkcji), i jednoczesnie
rozpoczyna produkcje w nowym zakladzie na podstawie nowego zestawu rutyn, ale na
znacznie mniejszqg skale. W trakcie dalszego rozwoju firmy dotychczasowa produkcja
jest ograniczana, a ,,nowa” rozwijana tak, ze po pewnym czasie produkowane sa jedy-
nie nowoczes$niejsze produkty.

! Przestrzen rutyn i przestrzen charakterystyk produktéw maja w modelu EMP rol¢ podobna do tej,
jaka w ewolucji biologicznej odgrywaja przestrzenie genotypdw i fenotypéw. Istnienie tych dwéch ro-
dzajoéw przestrzeni jest cecha ogdlng wszystkich procesow ewolucyjnych. Wymiar przestrzeni rutyn
(genotypow) jest znacznie wigkszy niz wymiar przestrzeni charakterystyk (fenotypéw).

2 Nelson i Winter (1982, s. 14) definiuja rutyne jako ,regularne i przewidywalne zachowanie sig
firm, ... techniczne rutyny odnoszace si¢ do sposobdéw produkcji ... procedury naboru pracownikéw i ich
zwalniania, skiadania zaméwien i magazynowania, zwigkszania produkcji na ktora istnieje popyt, polityki
dotyczace inwestowania, prowadzenie badan i rozwoju, prowadzenia kampanii reklamowych, strategii
prowadzenia interesow dotyczacych dywersyfikacji produkcji i inwestycji zagranicznych™. W duzym
stopniu dzialalno$é¢ badawcza jest tez zrutynizowana. ,Rutyny kieruja wyborem jak réwniez opisuja
metody, sa odzwierciedleniem praktyki zarzadzania i socjologii organizacji oraz odnosza si¢ do technolo-
gii produkcji.” (Winter, 1984).
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6.1.1. REPREZENTAC]A FIRM W EMP

Zaktadamy, Ze kazda firma jest charakteryzowana przez zbidr (zbiory) rutyn. Wy-
rézniamy dwa rodzaje rutyn: aktywne, tzn. rutyny rzeczywiscie stosowane przez firme
w jej codziennej praktyce — odpowiadaja genom fenotypowym w K-modelu, oraz
nadmiarowe (albo inaczej ukryte), ktore sg dostgpne dla firmy, do uzycia ich w prak-
tyce, ale z roznych powodéw nie sg stosowane — odpowiadajg genom nadmiarowym.
Rutyny nadmiarowe moga by¢ wiaczone do zbioru rutyn aktywnych w dowolnej
chwili. Caly zbidr rutyn jest rowniez podzielony na roztaczne podzbiory, zwane seg-
mentami, sktadajace si¢ z rutyn stosowanych przez firm¢ w réznych sferach jej dzia-
talnosci. Przyktadami moga by¢ segmenty rutyn odnoszace si¢ do dzialalnosci pro-
dukcyjnej, zarzadzania i organizacji firmy, marketingu, reklamy itp. W kazdym seg-
mencie moga istnie¢ zaréwno rutyny aktywne, jak i nadmiarowe. Kazdy segment od-
powiada jednemu chromosomowi w K-modelu. Zbior rutyn moze ewoluowacd. Istnieja
cztery podstawowe ewolucyjne mechanizmy generowania nowych zbioréw rutyn,
mianowicie: mutacje, rekombinacje, tranzycje i transpozycje.

produktyw-
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Rys. 6.2. Reprezentacja firmy: od rutyn do jednostkowego kosztu produkcji, produktywnosci
kapitatu i konkurencyjnosci (za: Kwasnicki 1994/1996)
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Prawdopodobienstwo odkrycia catkowicie nowej rutyny (mutacja) zalezy od
wielkosci funduszy przeznaczonych przez firmg na finansowanie autonomicznych
badan prowadzonych przez zatrudniony w niej personel badawczy. Firma moze prze-
znaczy¢ tez cze$¢ swojego funduszu badawczego na zdobycie wiedzy od konkurentow
i probowaé nasladowaé (rekombinacje) rozwiazania stosowane przez konkurujace
firmy.

Zaktadamy, ze rekombinacje moga zachodzi¢ pomigdzy calymi segmentami. Dlate-
go dzieki rekombinacji firma moze uzyska¢ odpowiednia wiedz¢ dotyczaca catej sfery
dzialalnosci innej firmy, np. przez zakup licencji.

Pojedyncza rutyna moze by¢ przekazywana z pewnym prawdopodobienstwem przez
tzw. tranzycje. Wskutek tranzycji rutyna jest dolaczana do zbioru rutyn ukrytych.
W kazdej chwili, z pewnym prawdopodobienstwem, rutyna ukryta moze by¢ przenie-
siona do zbioru rutyn aktywnych (transpozycja).

Prawdopodobienstwa tranzycji i transpozycji nie zalezg od wielkosci naktadow
na badania i maja t¢ samg wartos¢ dla wszystkich rutyn. Wartosci tych prawdopo-
dobiefistw sa raczej male w swym ,,naturalnym” stanie, jednakze od czasu do cza-
su gwaltownie rosng. Obserwujemy wowczas wzglednie krotkotrwaly okres inten-
sywnego poszukiwania nowych kombinacji rutyn. Zjawisko to nazywamy kryzy-
sem.

Kryzys zalezy od zdolnosci badaczy pracujacych w danej firmie do poszukiwania
oryginalnych, radykalnych innowacji przez zastosowanie odwaznych, czasami pozor-
nie szalonych pomystow. Zdolnosci te zaleza przede wszystkim od osobowosci perso-
nelu badawczego, czesto czynniki catkowicie przypadkowe odgrywaja zasadnicza role
W tym procesie.

Mozna powiedzie¢, ze regulg jest znajdowanie wzglednie matych ulepszen istnie-
jacych rozwiazan dzigki mutacjom, rekombinacjom i transpozycji, ktérych wartosci
prawdopodobienistwa sa stosunkowo mate w dlugich okresach, innowacje radykalne
powstajg natomiast dzigki kryzysowi, w stosunkowo kroétkich okresach, kiedy mozli-
wosci znajdowania ulepszen starych rozwigzan (opartych na starym paradygmacie)

wyczerpuja sig.

6.1.2. DECYZJE FIRM

Problem zrozumienia i odpowiedniego zamodelowania procesu podejmowania de-
cyzji wydaje si¢ by¢ jednym z kluczowych w ekonomii. Zaproponowane przez Witol-
da Kwasnickiego (1994/1996) podejscie moze by¢ uznane za pierwsze przyblizenie
formalnego ujgcia procesu podejmowania decyzji na poziomie firmy. Zaktadamy, ze
firmy podejmuja swoje decyzje na podstawie spodziewanych decyzji podejmowanych
przez konkurentdow i swoich oczekiwan o przysztym rozwoju catej galezi przemystu
(w formie np. oczekiwanej sredniej ceny i sredniej konkurencyjnosci produktow).
Znajac swoje mozliwosci inwestycyjne, aktualng sytuacje na rynku oraz mozliwe do
wprowadzenia innowacje, kazda firma okresla wielkos¢ produkcji, jaka spodziewa si¢
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sprzeda¢ w biezacym roku oraz biezacq ceng¢ swoich produktéw, tak by maksyma-
lizowac kryterium dziatalnosci firmy.

Jak wynika z eksperymentéw symulacyjnych, najskuteczniejszym kryterium po-
zwalajacym firmom na dtugie funkcjonowanie i uzyskiwanie stosunkowo duzych
zyskow byla kombinacja kryterium krotkookresowego (w postaci biezacego dochodu
firmy) i dtugookresowego (dazenia do uzyskania mozliwie duzego udziatu danej firmy
na rynku).

W sposéb formalny kryterium to (O;) mozna zapisaé nastepujaco (za: Kwasnicki
1994/1996):

F"(t+1)+FA Q' +1)

O,t+)=(1-F . 6.1
¢+D)=01-F) o 050 (6.1)
F, =a,exp| —as giu+h) (6.2)
0S()
gdzie:
I'(t) —dochdd firmy i w roku ¢,
Q' - produkcja sprzedana firmy i,
r — dochdd globalny,
0S  —produkcja globalna,
F; — waga kryterium dtugookresowego i krétkookresowego,

asias — parametry kontrolujace zmiany tej wagi.

W przeprowadzanych eksperymentach zazwyczaj przyjmowano as = 11 as =5 (co
oznacza, ze kryterium dlugookresowe jest wazniejsze niz kryterium krétkookresowe
oraz ze firmy stosuja strategi¢ elastyczna, zmniejszajac wage kryterium dtugookreso-
wego w miar¢ wzrostu firmy — dla matych firm waga kryterium dtugookresowego jest
znacznie wigksza niz dla firm duzych).

Dochdd I 1 zysk I, firmy i okre$laja wzory:

I =0 (0(p; (1) = Viv(@Q; () —m), (6.3)
II; =I'; = K;(t)(p - 6),, (6.4)
gdzie:
Di — cena produktéw firmy i,
Vi — koszty jednostkowe,

v( Q") — wspolezynnik wpltywu ekonomii skali na koszty jednostkowe,

P —normalna stopa zwrotu kapitatu,
0 — amortyzacja.
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6.1.3. ZROZNICOWANIE PRODUKTOW | KONKURENC]A

Produktywnosé kapitalu, zmienne koszty produkcji i charakterystyki produktow sa
funkcjami rutyn stosowanych przez kazda firme. Kazda rutyna moze wptywa¢ w roz-
norodny sposob na wiele charakterystyk produktow oraz na produktywnos¢ kapitatu
i jednostkowe koszty produkcji, podobnie kazda z charakterystyk produktu oraz pro-
duktywnos¢ i koszty produkcji moga zaleze¢ od wielu réznych rutyn (plejotropowos¢
1 poligeniczno$¢ w biologii).

Zaktadamy zatem, Ze istnieje pewna transformacja zbioru rutyn na zbiér charakte-
rystyk produktow okreslanych przez m funkcji F

z =F.(r), k=1,2,3, .., m, (6.5)

gdzie:
7, — wartosc¢ k-tej charakterystyki,
m — liczba charakterystyk produktéw,
r —zbidr rutyn aktywnych charakteryzujacych dang firme.

Atrakcyjnos¢ produktéw na rynku zalezy od wartosci charakterystyk produktow
(konkurencyjnoSci technicznej produktéw) i ich ceny.

Zaktadamy istnienie pewnej funkcji ¢ umozliwiajacej wyliczenie konkurencyjnosci
technicznej w zaleznosci od wartosci charakterystyk technicznych danego produktu.

Ostateczna konkurencyjnosé¢ produktow c (tzn. pewien hipotetyczny wskaznik,
ktérym kieruja si¢ konsumenci przy zakupie produktow) zalezy od konkurencyjnosci
technicznej i ceny produktéw

‘ Z
e(p,2)= q(a) » 2=(2y5 Zgs von Zyy)s (6.6)
gdzie:
z  — wektor charakterystyk technicznych produktu,
p  —cena produktu,

q(z) — konkurencyjnos¢ techniczna,
o — elastycznos¢ cenowa konkurencyjnosci.

Konkurencyjnos$¢ ¢ jest zatem analogiem wartosci przystosowawczej (fitenss)
osobnikéw biologicznych.

Przyjmujemy, ze funkcja popytu zalezy od wartosci $redniej ceny produktéw ofero-
wanych do sprzedazy na rynku. Wielko$¢ produkcji Q(r), ktéra klienci sa gotowi kupié

‘(= M——(Z—) (6.7)
p ()
gdzie:
p‘(t) — $rednia cena produktow oferowanych do sprzedazy,
M(t) — warto$¢ pieniedzy, ktora konsumenci gotowi sa wyda¢ na zakup danych pro-
duktéw.
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Zaktadamy, ze warto$¢ pienigdzy wydanych na zakup produktow

M (8)= N exp(yn) (p* ()", (6.8)
gdzie:
N — wielkos¢ charakteryzujaca poczatkowy rozmiar rynku,
¥ — wspolezynnik wzrostu rozmiaru rynku w czasie,
B — elastyczno$¢ cenowa.

Elastyczno$¢ B charakteryzuje rodzaj produktéw, 0 < <1 dla produktéw pod-
stawowych (koniecznych do zycia, jak np. zywno$¢, ubrania, mieszkania), 8 < 0 na-
tomiast dla produktow luksusowych (wyzszego rzedu).

Faktyczna wielko$¢ produkeji sprzedanej na rynku QS(¢) jest rowna mniejszej
z dwdch wartosci:

(1) produkcji Q“(r) wynikajacej z funkcji popytu, lub

(2) globalnej produkeji Q'(f) oferowanej przez wszystkie firmy do sprzedazy na

rynku QS(7) = min{Q*(¢), Q' (1)}.

Oznacza to, ze kupowane sg produkty lepsze, tzn. te o wigkszej konkurencyjnosci
¢;. W miarg uptywu czasu udziat produktow lepszych kupowanych przez konsumen-
tow rosnie.

Udziat f; produktéw firmy i jest wyznaczany na podstawie ogélnego réwnania se-
lekeji

(-2 6.9
fi@0)=f,(t )Cu(t), (6.9)
gdzie:
¢; —konkurencyjnos¢ produktdw firmy i,
¢ — $rednia cena produktéw oferowanych na sprzedaz, ¢¢(t) = Z ikt —1)c;(¢)-

Faktyczna wielko$¢ produkcji firmy i sprzedanej na rynku
0/ (=08 £, (6.10)

Roéwnanie selekeji (6.9) okresla niejako idealng sytuacje¢ konkurencji produktéw
oferowanych na sprzedaz na danym rynku, to znaczy, kiedy globalna podaz jest rowna
globalnemu popytowi oraz popyt na specyficzne produkty kazdej firmy i jest réwny
wielkosci produkcji oferowanej na sprzedaz przez t¢ firme. Te ogdlne rownania selek-
cji powinny by¢ dopasowane do sytuacji rzeczywistej, kiedy moga wystepowac nie-
zrownowazenia zard6wno popytu i podazy w skali catej gatezi przemystu, jak i popytu
1 podazy na produkty pojedynczych firm. Dostosowanie tych ogdlnych rownan selek-
¢ji do sytuacji niezréwnowazonego popytu i podazy jest przedstawione m.in. w publi-
kacji Kwasnickiego (1994/1996).

Uzyskiwane wyniki symulacji sugeruja duze podobienstwo zachowania si¢ mo--
delu do rzeczywistych proceséw przemystowych obserwowanych w gospodarce ryn-
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kowej. Pozwala to sadzi¢, ze model ten dosy¢ dobrze odzwierciedla rzeczywiste me-
chanizmy rozwoju gospodarki rynkowej.

6.2. KONKURENCYJNA GRA EKONOMICZNA
OPARTA NA EMP

Opracowany przez Kwasnickiego (1994/1996) ewolucyjny model przemystu byl
inspiracja do opracowania gry kierowniczej. W tej grze algorytm genetyczny jest ak-
tywny przez caly czas, podejmujac decyzje w kazdej umownej jednostce czasu. Jed-
nym graczem jest cztowiek, pozostalymi firmami steruje komputer.

Model opisuje funkcjonowanie pewnej liczby konkurencyjnych firm na danym
rynku (np. firmy produkujace dobra zaspokajajace t¢ sama potrzebg). Firmy uczestni-
czace w grze maja forme spdtek akcyjnych, musza zatem placi¢ dywidendy akcjona-
riuszom oraz upublicznia¢ niektore informacje o nich, np. przychody, obroty, zysk,
dywidenda, zatrudnienie. Do produkcji niezbedne sa: zatrudnienie, energia, linie pro-
dukcyjne, zakup materiatéw (rys. 6.3). Firma moze zaciaga¢ kredyt bankowy, emito-
waé akcje lub obligacje. Obligacje nie dajg mozliwosci zmiany wiasciciela firmy
(przejecie przez konkurenta), ale musza by¢ zwrécone w okreslonym terminie wraz
z oprocentowaniem. Gracz moze zakupi¢ akcje innej firmy i ewentualnie mie¢ wplyw
na jej decyzje. Wolny kapital mozna takze lokowaé na oprocentowanym koncie
w banku lub w obligacjach innych firm. Firmy ptacg podatek dochodowy (mozna za-
obserwowac¢ wplyw wysokosci podatku na dziatanie firmy, zmieniajac jego wyso-
ko$¢). Produkcja powoduje zanieczyszczanie srodowiska, od poziomu zanieczyszcza-
nia zalezy wysoko$¢ kar naktadanych na firme¢ przez lokalne wladze. Zaréwno poda-
tek, jak i kary pobierane sa automatycznie z kont firm na koniec kazdego umownego
roku. Firma, podejmujac decyzje moze korzysta¢ z raportow finansowych. W grze
istnieje mozliwos¢ zakupu analiz, prognoz i ekspertyz zewnetrznych. Firma moze
zbankrutowad, jesli zajdzie jeden z warunkow:

* niewyptacenie dywidendy w ustalonym okresie,

* wielkos¢ kredytow przekroczy wartos¢ majatku firmy,

* niezaptacenie podatku dochodowego lub kar za zanieczyszczenie srodowiska,

* niewyptacenie pensji pracownikom przez okres dwéch umownych miesigcy,

* zerowy stan konta firmy,

» udziat firmy w rynku spadnie ponizej 1%.

Kazda firma jest opisana przez zbiér rutyn, ktére mozna traktowaé jako odpo-
wiedniki genotypow w biologii. Rutyny wplywaja na charakterystyki firmy, takie jak
techniczna jakos¢ jej produktow, poziom organizacyjny, efektywnos$¢ produkceji itp.
Wszystkie firmy daza do polepszenia swojej sytuacji na rynku przez wprowadzenie
nowych kombinacji rutyn. Wprowadzanie innowacji jest istotnym elementem popra-
wiania sytuacji firmy. Wyro6znia si¢ innowacje oraz wynalazki (nowosci, ktére poten-
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cjalnie moga by¢ wprowadzone). Firma moze poszukiwac¢ innowacji przez prowadze-
nie autonomicznych badan oraz nasladowanie konkurentow. W modelu wyrdznione sa
dwa poziomy, na ktérych charakteryzowana jest firma: poziom rutyn i poziom cha-
rakterystyk firmy. Poziom charakterystyk moze by¢ postrzegany jako odpowiednik
poziomu fenotypowego w biologii.

Etap symulacji rozwoju przemystu obejmuje te same co EMP cztery kroki: szuka-
nie nowych kombinacji rutyn, obliczanie i poréwnywanie charakterystyk firm po za-
stapieniu starych rutyn nowymi oraz ewentualna zamiana rutyn, wejscie nowych firm

na rynek ocenia produkty firm.

Kazdy gracz (firma) podejmuje decyzje dotyczace:

* ceny produktu,
* wielkosci produke;ji,

» zakupu(sprzedazy) linii produkecyjnych,
» zatrudniania(zwalniania) pracownikéw,
» zakupu(sprzedazy) surowcow,

» zakupu energii,
* wydatkéw na marketing,

» wydatkéw na badania i rozwéj (R&D),

» rozwoju technologicznego produktéw,

» inwestycji zwiazanych z organizacjg i zarzadzaniem,
» wydatkéw na remonty linii produkcyjnych,

* wysokosci dywidendy,

» zaciagania(sptaty) (kredytow) globalna stopa procentowa jest zadana,

* lokowania kapitatu w banku (oprocentowanie nieco nizsze od stopy procentowe;j),
* emisji i sprzedazy akcji(obligacji),

» zakupu ekspertyz,

» zakupu patentéw, licencji, wywiadu gospodarczego.
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Kazdy gracz moze na zadanie otrzymac¢ powstajace raporty z gry. Sa to:

* raport na temat rynku (podatki, kary, wskaznik globalnej koniunktury itp.),

* raport finansowy (stan konta, wplywy, wydatki, procentowy udziat firmy na ryn-
ku, wielko$¢ zaciagnigtych kredytow, wysokos¢ dywidendy, kursy akcji poszczegdl-
nych firm itp.),

« raport produkcyjny (wielkos¢ produkeji, koszty jednostkowe i catkowite, zuzycie
linii, zatrudnienie, wysokos¢ pensji),

* raport o konkurencji (dane o poziomie sprzedazy, zatrudnieniu, konkurencyjno-
$ci technicznej produktéw, konkurencyjnosci marketingowej itp.).

Na poczatku gry sa ustalane parametry dotyczace:

* stanu nowej firmy na rynku (poczatkowe zasoby finansowe i produkcyjne),

* rynku jako catosci (elastycznos¢ cenowa, wspdiczynnik zmiany koniunktury,
wspétczynnik straty rynku przy braku zaspokojenia popytu, prawdopodobienstwo
wejsScia nowej firmy na rynek, poczatkowa liczba firm, poczatkowa wielkosé rynku,
minimalna ptaca, koszt ekspertyzy, sezonowos$¢ sprzedazy),

* stopy procentowej (zakres zmiany stopy procentowej, zakres zmiany oprocento-
wania obligacji),

* podatkow i1 kar (wysoko$¢ podatku dochodowego, wysokos¢ kar za zanieczysz-
czenie, mozliwosci zmiany podatku i kar),

* produkeji (miesigczne zuzycie linii produkcyjnych, ich koszt, maksymalna wy-
dajnos¢ linii, zasoby potrzebne do wyprodukowania jednostki produktu),

e gry: czas trwania rozgrywki i liczba , miesiecy” wykorzystana do tworzenia ra-
portéw, oraz parametry algorytmu genetycznego.

Algorytm ewolucyjny zastosowany w opisywanej grze

Pewne mechanizmy dla szerokiej klasy proceséw ewolucyjnych sg wspdlne (se-
lekcja potaczona z konkurencja, poszukiwanie nowych rozwigzan). Podczas modelo-
wania danego procesu nalezy uwzglednié jego specyfike. Zacza¢ nalezy od pytania, co
jest podmiotem ewolucji, np. w biologii organizm, w ekonomii technologia (modele
substytucji technologicznej) lub firma (modele dynamiki przemystu). Firma bedzie
zatem odpowiednikiem osobnika w populacji biologicznej. Firma jest opisana przez
zbior rutyn (zestaw gendw). Kot (1997) zastosowat algorytm ewolucyjny z diploidalna
reprezentacja osobnika, tzn. osobnik sktada si¢ z par odpowiadajacych sobie chromo-
soméw (nazywanych chromosomami homologicznymi). Kazdy z odpowiadajacych
sobie chromosoméw koduje te same charakterystyki firmy, ale zawiera inne wartosci
rutyn. Ktdra rutyna (z pierwszego czy drugiego chromosomu homologicznego) bedzie
brana pod uwage przy obliczaniu charakterystyk firmy, zalezy od tego, ktora z nich
zostanie uznana za dominacyjna. Zastosowano model dominacji Hollstiena-Hollanda®
(Goldberg 1989).

3 Diploidalny trialleliczny GA Hollstiena-Holladna: alfabet skiada si¢ z trzech symboli{-1,0,1}, je-
dynka jest dominujaca w stosunku do zera, —1 oznacza recesywng jedynke (0,0—0; 0,-1—0; 0,1—1;-
1,0-0; -1,-1—-1;-1,1-1; [,0-1; 1 ,~-1>1;1,1-1).
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W swoim zbiorze rutyn firma ma rowniez rutyny, ktoére aktualnie nie sa wykorzy-
stywane, tzw. rutyny ukryte lub nieaktywne. Ukryte rutyny moga w przysztosci stac
si¢ aktywne. Rutyny sa pogrupowane w segmenty — odpowiedniki chromosoméw w
biologii. W kazdym segmencie sg rutyny aktywne i ukryte. Poszczegdlne segmenty
odpowiadaja rutynom odpowiedzialnym za okreslong dziatalnos$¢ firmy. Podobnie jak
genotypy osobnikdw, rutyny podlegaja ewolucji, tzn. dziataja na nich operatory gene-
tyczne, takie jak krzyzowanie, mutacja, tranzycja i transpozycja. Mutacje, rekombina-
cje, tranzycje i transpozycje maja takie samo znaczenie jak w EMP. Parametry okre-
Slajace stan firmy, takie jak produktywno$¢ kapitatu, zmienny koszt produkcji oraz
charakterystyki produktu, sa wyznaczane na podstawie rutyn. Inwestycje, moderniza-
cja, produkcja i cena sa wyznaczane wedtug kryteriow funkcjonowania firmy na ryn-
ku, np. maksymalizacja zysku. Odpowiednie wzory mozna znalez¢ w pracach Kwa-
$nickiego (1994/1996) i Kota (1997).

Zbudowano pierwsza wersj¢ programu DYPLOM, dzialajacego w $rodowisku
Microsoft Windows 95 (Kot 1997). Za jednostke gry przyjeto umowny miesigc.
W kazdym kroku wyrdznia sie trzy fazy gry:

« fazg decyzyjna, firmy podejmuja decyzje,

* fazg symulacji, wykonywane sg obliczenia w modelu — rezultaty podjetych de-
cyzji,

« fazg analityczng — gracze mogg ,,analizowa¢” wyniki swoich decyzji, korzystaja
przy tym z dostepnych raportéw.

Wykonano symulacje, ktére wykazaty przydatnos¢ programu do celow edukacyj-
nych. Uwzglednienie w konkurencji firm, oprécz konkurencyjnosci technologicznej
takich elementow, jak wizerunek firmy, kampania reklamowa czy sposob zarzadzania
firma, pozwala na tworzenie bardziej skomplikowanych strategii konkurencji na ryn-
ku. Zdarzenia losowe — pojawiajace si¢ nowe firmy na rynku czy tez zatamanie na
gietdzie (Nowicki 1992) — pozwalaja graczowi sprawdzi¢ swoje zdolnosci menedzer-
skie w zmiennym $rodowisku. Gra pozwala testowaé rozne strategie podejmowania
decyzji, np. maksymalizacja wydatkéw na badania wiasne firmy czy duze naktady
inwestycyjne. Dopracowania wymagaja strategie podejmowania niektérych decyzji
przez komputer. Zaimplementowana w programie DYPLOM strategia jest wynikiem
wielu réznych eksperymentéw. Uwzglednia ona takie reguly, jak: jesli firma nie po-
krywa swojego segmentu rynku, to zakup linig; jesli ponad polowa firm ma lepszy
wizerunek (image), to zwigksz o 10% wydatki na marketing; jesli stan techniczny linii
jest zuzyty w ponad 75%, to zwigksz wydatki na remont itp. Poprawienie tego ele-
mentu gry umozliwitoby opracowanie w petni profesjonalnej, dydaktycznej gry mene-
dzerskiej.
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Zabawa w nasladowanie natury trwa. Czy tylko zabawa? Czy tak wlasnie mozna
nazwaé projekt pod kierunkiem Hugo de Garis’ego, realizowany przez mig¢dzynaro-
dowy zespdt ludzi (w polowie 1998 roku zaangazowanych bylo 20 naukowcow
z 9 krajow) w Advanced Telecommunications Research, w japonskim miescie Kioto
(Buller 1998). Projekt ,,CAM-Brain”, ktérego celem jest opracowanie sztucznego
mozgu, istnieje juz od kilku lat. Po o$miu latach realizacji powinien powstac¢ sztuczny
mozg, sktadajacy si¢ z miliarda neurondw, o inteligencji matego kotka (Robokoneko to
japonska nazwa matego kociaka-robota — ma by¢ on gotowy i publicznie pokazywany
pod koniec 1999 roku). Jest to pierwszy etap projektu majacego za gléwny cel budowe
sztucznego mdzgu o inteligencji doréwnujacej cztowiekowi.

CAM to nazwa pochodzaca od ang. Cellular Automata Machine — maszynowa
implementacja automatu komdérkowego. Projektowany mézg to elektroniczny automat
komoérkowy. Mocno upraszczajac, automat komorkowy to specyficzna symulacja
komputerowa: definiuje si¢ reguty dotyczace zachowania si¢ komoérki, w zaleznosci
od jej aktualnego stanu i standw sasiednich komorek. Uklad komorek zmienia si¢ dy-
namicznie, poniewaz kolejno pobierajg one odpowiednie dla nich reguly i zmieniajg
si¢ zgodnie z nimi. Wydaje si¢ to proste, ale tylko zasada dziafania jest prosta, jak
natomiast zbudowac¢ dobrze funkcjonujacy CAM-Brain? A jak powstal mézg czlowie-
ka? Wzorujac si¢ na naturze, mozna wyewoluowac sztuczny mézg. Trudno jest jednak
zdefiniowa¢ funkcje oceniajacg ewoluujace osobniki, tak wazng dla sztucznej ewolu-
cji. Jak ocenia¢ wyewoluowany mdzg, ile czasu trwatoby tworzenie i ocenianie poko-
len takich mézgow!

Konstruktorzy sztucznego moézgu przyjeli inng metode. Na drodze programowania
genetycznego beda ewoluowaé moduty, ktére nastgpnie beda faczone. Gléwny projek-
tant musi okresli¢ zadania dla pojedynczych modutow, ktore bedg dalej dekomponowa-
ne na mniejsze bloczki i dla nich beda okreslane zadania, te znowu beda dzielone itd., az
zejdzie si¢ do matych modutow-bloczkéw, ktérych czas ewolucji bedzie rozsadny.
Znalezione na nizszym poziomie bloczki beda nastgpnie taczone w wigksze bloki i te-
stowane. Caly proces moze wymaga¢ powrotow do nizszych pozioméw — trzeba bedzie
modyfikowa¢ mate bloczki, by wiekszy blok wypetniat przeznaczone mu zadanie. Czy
nadal zadanie budowy sztucznego mozgu wydaje si¢ by¢ mrzonka czy tez trudnym, ale
Jjuz realnym zadaniem? Wigcej informacji — publikacje, raporty itp. — mozna znalez¢ na
stronie internetowej ATR: http://www.hip.atr.co.jp/~degaris.
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Jak wida¢, popularno$¢ obliczen ewolucyjnych trwa. Czy wsrdd tych wszystkich
prac jest miejsce dla zaproponowanego w niniejszej pracy K-modelu? Wydaje sig, ze
odpowiedz twierdzaca jest uzasadniona. Giéwne cechy wyrdzniajace prezentowany
model to nadmiarowo$¢ genetyczna, plejotropowos¢ i poligenicznosé. Czynniki te
umozliwiaja efektywne sterowanie mozliwosciami ewoluujacej populacji. Po dodaniu
do tego rekrudescencji i kryzysu dysponujemy catkiem mocnym narzedziem do szu-
kania optimum globalnego. Jak w kazdym modelu, tak i tutaj dobdr parametrow pod-
czas symulacji jest krytyczny dla dziatania K-modelu. Najprostszy klasyczny GA
rowniez podlega tej regule. W K-modelu mamy znacznie wigcej parametrow do usta-
lenia niz w prostym GA, wydaje si¢ wiec, ze proby zastosowania go sprawig wigkszg
trudnos¢. Mozna powiedzie¢ — nic za darmo, proponowany tu model ma wieksze
zdolnosci optymalizacyjne. Rozumiejac go, mozna — przez dobdr macierzy plejotro-
powosci A 1 parametréw oraz odpowiednig zmiang jego parametrow juz w czasie sy-
mulacji — otrzyma¢ optimum globalne trudnych funkcji w niezbyt dtugim czasie
1 nastgpnie ,,dostroi¢” rozwigzanie. Dwa niezbgdne do tego wymagania sa trudne do
spehienia:

I. Dobre rozumienie dzialania K-modelu i jego wrazliwosci na parametry (to
mozna spei¢, aczkolwiek wymaganie takie w stosunku do kazdego potencjalnego
uzytkownika powoduje znaczne ograniczenie uzytecznosci modelu).

2. Znajomos¢ ,,z gory” ksztaltu optymalizowanej funkcji — to wymaganie jest cal-
kiem nierealne, gdy méwimy o rzeczywistych problemach.

Znowu mozna powiedzie¢, ze wymagania te jednakowo odnosza si¢ do wszystkich
algorytméw ewolucyjnych. Z reguly w doborze parametréw stosuje sie¢ metode préb
i bledow — chociazby przy korzystaniu z profesjonalnego narzedzia optymalizacyjnego
na bazie klasycznego algorytmu genetycznego C DARWIN I, firmy NovaCast. Mozli-
we, ze uda si¢ omina¢ t¢ trudnos¢. Ostatnio rozpoczeliSmy prace nad zaprojektowa-
niem uniwersalnego narzedzia optymalizujacego, ktorego parametrami bedzie stero-
wal inteligentny modul sterujgcy.

Omowione w niniejszej pracy badania wiasnosci modelu stuzg zebraniu jak naj-
pelniejszej wiedzy na temat zaleznosci tempa i charakteru ewolucji (duze skoki
w przestrzeni ewolucyjnej, fagodne ,,zsuwanie si¢” populacji po zboczach szczytéw
itp.) oraz wrazliwosci modelu na poszczegdlne jego parametry.

Intrygujacym wynikiem w opisanych badaniach byta zaleznos¢ ewolucji od li-
czebnosci populacji. Okazuje sig, ze stereotyp — liczniejsza populacja wymaga mniej-
szej liczby pokolen na znalezienie rozwiazania — nie jest zawsze prawdziwy.
W K-modelu dla dwoch wymiaréw populacja dziesigcioelementowa szybciej znajduje
akceptowalne rozwiazanie niz populacja liczaca 100 lub 1000 osobnikéw. Dla genoty-
pow bez gendw nadmiarowych nie jest to juz prawda, jest wrecz odwrotnie. Jesli na-
wet uwzglednimy geny nadmiarowe, ale dopuscimy bardzo mata maksymalna zmiang
mutacyjng pojedynczego genu (np. 10 przy poczatkowych wartosciach genéw 1000),
to nadal populacja duza bedzie ewoluowac krocej (mierzac ja liczba pokolen), ale zysk
jest niewielki w stosunku do matych populacji, np. przy liczebnosciach populacji
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10:100:1000 $redni czas znalezienia akceptowalnego rozwigzania jest 667:656:452
pokolen. Biorac pod uwage czas przetwarzania duzych i matych populacji — nic nie
zyskujemy, realnie czekamy na rozwiazanie dtuzej przy duzych populacjach. Charak-
terystyczny jest tez efekt wymiaru optymalizowanej funkcji. Dla funkcji trzydziesto-
wymiarowej wigksze populacje lepiej sobie radzily, poniewaz matej populacji, ktérej
ruch w przestrzeni fenotypowej bardziej przypomina bladzenie losowe, trudniej jest
znalezé sie na samym szczycie. Duza populacja po znalezieniu rozwigzania w okolicy
wysokiego szczytu znacznie fatwiej go osiaga. Biorac jednak czas obliczen — liczenie
przystosowania 100 osobnikow przez 3500 pokolen zajmuje wigcej czasu (350 000
obliczen funkgeji celu) niz 10 osobnikdéw nawet przez 7000 pokolen (70 000 obliczen).

Wiadomo, ze rekombinacje i mutacje sq zrodtem zmiennosci w populacji. Duza
czestos¢ mutacji nie daje jednak takiego efektu jak bardzo czgste rekombinacje — te
ostatnie moga da¢ efekt chaotycznego ruchu. Jako mechanizm do przeszukiwania
rozleglych obszaréw przestrzeni rozwiazain' moga si¢ nadawa¢, ale nie pozwalaja
populacji wykorzysta¢ do kofica znalezionych obszarow. Czgste mutacje powoduja, ze
populacja zajmuje (bada) stosunkowo rozlegly obszar przestrzeni, nie zatracajac do
konca mozliwosci wykorzystania znalezionych rejonow.

Makromutacje to czasami jedyna mozliwos¢ ucieczki z putapki ewolucyjnej. Bar-
dzo ciekawy efekt daje operator nazwany kryzysem — duza reorganizacja genotypow
u wszystkich osobnikéw w populacji co zadang liczbg pokolen. Badacze algorytmow
genetycznych podkreslaja koniecznos¢ zachowania réwnowagi pomigdzy exploring
a exploiting, czyli z jednej strony algorytm musi mie¢ zdolnosci do penetracji prze-
strzeni rozwiazan, z drugiej za$ rozwigzania w dobrych rejonach (np. na zboczu glo-
balnego szczytu) powinny by¢ zastosowane do sprawdzenia, jak wysoki jest ten
szczyt. Operatory EA, powodujace duza zmienno$¢ populacji (czgste mutacje i krzy-
zowanie), zazwyczaj przeszkadzaja efektywnie wspina¢ si¢ na szczyt. W K-modelu
operator kryzysu pozwala na zachowanie takiej rownowagi: wystapienie kryzysu to
faza znacznie zwiekszonych poszukiwan odleglych rozwigzan, natomiast okres po-
miedzy kryzysem to raczej spokojna ewolucja, pozwalajaca wykorzysta¢ znalezione
rozwigzania i zbada¢ okoliczne rejony. Oczywiscie, powstate w obiecujacym rejonie
osobniki sg gubione, selekcja nie zapewnia, ze przetrwaja one do nastgpnego pokole-
nia, nawet jesli sa lepsze od pozostatych, a czgsto sg to osobniki z drugiej strony doli-
ny przystosowawczej, na sasiednim, wyzszym szczycie, ale ich przystosowanie jest
nadal gorsze niz najlepszych osobnikow w populacji. To tylko kwestia czasu, jesli
wskutek kryzysu pojawiajg si¢ elementy populacji na innym szczycie, to w ktéryms
z okresow spokojnej ewolucji rozmnoza si¢ i zapoczatkuja zasiedlanie tego szczytu.
Operator kryzysu wydaje si¢ by¢ mocnym atutem proponowanego modelu.

' D.E. Goldberg w The Design of Innovation: Lessons from Genetic Algorithms, Lessons for the Real
World, raport IIlIGAL No. 98004, 1998, s. 3 cytuje J. Hadamarda: .....jest oczywiste, ze wynalazki lub
odkrycia, majace miejsce w matematyce lub gdziekolwiek indziej, dokonywane sq przez taczenie idei”.
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Na podstawie wynikéw symulacji mozna stwierdzi¢, ze optacalne jest podzielenie
populacji na pewng liczbg prawie izolowanych deméw, miedzy ktérymi zachodzi
wymiana osobnikow. Interesujace jest, ze optaca sig wyrdzni¢ jeden wigkszy dem
i niewielka liczbe matych demoéw. Mate demy oznaczaja tu od kilku do dziesigciu
osobnikow. Tak podzielona populacja wydaje si¢ Iepiej radzi¢ sobie ze znajdowaniem
optimum.

Zachowywanie najlepszego osobnika w populacji — jego bezwarunkowe prze-
chodzenie bez zmian do nastepnego pokolenia — jest z jednej strony optacalne,
z drugiej nie. Jesli populacja wspina si¢ po zboczu, opcja taka przyspiesza ewolu-
cj¢, natomiast przy wielomodalnych funkcjach jego rola nie jest jednoznaczna. Jesli
populacja znajdzie rozwigzanie po drugiej stronie doliny przystosowawczej, lepsze
od najlepszego dotychczas, to nie powinna go gubi¢. Osobnik taki powinien zapo-
czatkowac zasiedlanie nowego szczytu. Jesli jednak znalezione rozwiazanie bedzie
gorsze od aktualnie najlepszego, to zachowywanie najlepszego nie jest korzystne,
powoduje bowiem, ze ten nowy osobnik ma mniejsze szanse przetrwania. Wynika to
z tego, ze populacja zachowujaca najlepszego osobnika zasiedla rejon blizszy zaj-
mowanemu szczytowi, a zatem ma wigksze Srednie przystosowanie niz bez takiej
opcji. Wyzsza srednia jakos¢ populacji powoduje, ze nowy, odlegly od szczytu
osobnik jest mniej konkurencyjny. W przypadkach, kiedy niemozliwe jest przesko-
czenie populacji na sasiedni szczyt i jedynym wyjsciem jest zejscie populacji nizej
w doling, by mdc osiagnaé nastepny szczyt, opcja ,,zachowaj najlepszego” wrecz
uniemozliwia dalsza ewolucje.

Macierz plejotropowosci A moze by¢ stosowana do ukierunkowywania ewolu-
ujacej populacji. Eksperymenty wskazuja jednoznacznie, ze jednorodna macierz
sktadajaca sie z elementow tylko dodatnich (lub tylko ujemnych) jest najmniej
efektywna. Nawet jesli wymagane sq zmiany fenu tylko w jednym kierunku (np.
zwigkszanie go doprowadzitoby do optymalnej wartosci), to przeciez geny zmieniajg
sie losowo w obu kierunkach, zaréwno zmniejszaja, jak i zwigkszaja swoja wartos¢,
dlatego tez macierz o elementach podobnych co do wartosci nie daje dobrych rezul-
tatow. Oczywiste jest, ze macierz A dziatla w potaczeniu z wartosciami gendw, dla-
tego te wielkosci powinny by¢ dobierane tacznie. Program K-model pozwala ustalaé
wartosci genéw, w tym losowo z zadanego przedziatu, pozwala na ustalenie np.
czesci elementow A i losowanie pozostalych elementow tak, aby cata populacja po-
czatkowa (lub jej cze$¢) byta umieszczona w zadanym punkcie. Liczbg i miejscem
zer w macierzy decydujemy o rozmiarze plejotropowosci i poligenicznosci, wartosci
za$ pozostatych elementéw decyduja o sile i kierunku oddziatywania gendéw na feny.
Jesli obserwujemy zbyt wolng zmiang jednego z argumentéw funkcji, to mozemy
zwigkszy¢ odpowiedni element macierzy A, jesli zmiany zachodza w niepozadanym
kierunku — mozemy zmieni¢ znak odpowiedniego elementu (lub odpowiednich ele-
mentéw) A. Daje to duze mozliwosci zwigkszenia efektywnosci ewolucji, co poka-
zano w niektérych eksperymentach z wielomodalnymi i wielowymiarowymi funk-
cjami.
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Ze wzgledu na to, ze na genach wykonywanych jest wiecej operacji, opfaca sie
przyjmowac je jako wartosci catkowite, obliczenia na nich sg szybsze. Elementy ma-
cierzy A musza naleze¢ do zbioru liczb rzeczywistych, aby mozliwe byly rzeczywiste
wartosci argumentéw funkcji celu. W modelu nalezy mnozy¢ warto$ci gendéw przez
macierz A, ale w zamian nie wykonuje si¢ dekodowania binarnych chromosomow.
W eksperymentach prowadzonych dla tych samych funkcji i rozmiar6w populacji
z H-modelem (GA z kodowanymi binarnie chromosomami) i K-modelem (np. pod-
czas badania wptywu podziatu populacji na demy czy wplywu plejotropowosci i poli-
genicznosci) nie obserwowano, by K-model diuzej wykonywal przetwarzanie kolej-
nych pokolen, dlatego tez nie byto to specjalnym przedmiotem badan.

Chcielibysmy wiedzg dotyczaca efektywnego ustalania wartosci parametrow
wplywajacych na ewolucje przekaza¢ systemowi komputerowemu i niech on sie
,»martwi” o to, jakie wybra¢ operatory, jak i kiedy modyfikowaé parametry itp. ROw-
niez niech zadaniem systemu bedzie monitorowanie i analizowanie osiaganych rezul-
tatow, co umozliwi mu identyfikacje problemoéw i zastosowanie posiadanej wiedzy do
przeciwdziatania im. Rozpoczynamy prace majace na celu zaprojektowanie i budowe
takiego systemu. Przyszty system, nazwijmy go roboczo INT-EVOL (inteligentna ewo-
lucja), bedzie sktadatl si¢ z trzech zasadniczych modutéw (rys. 7.1): inteligentnego
modutu sterujacego (ZARZADCA), inteligentnego modutu analizujacego (ANALIZA-
TOR) i zespotu ewoluujacych populacji (Zespot EA)°.

Kazda ewoluujaca populacja ma swoj zestaw parametrow, wynikajacy z jej roli
w rozwiazywaniu zadania. Beda na przyktad mate demy (tzw. szperacze), ukierunko-
wane na szerokie przeszukiwania przestrzeni fenotypowe;j, ich liczba nie powinna by¢
mata, ale tez i nie za duza. Inne algorytmy (wspinacze) miatyby za zadanie szybko
wspina¢ si¢ na szczyty odkryte przez grupe szperaczy. ANALIZATOR kontroluje dzia-
fanie poszczegdlnych EA, analizuje ich efektywnos¢ i na tej podstawie identyfikuje
ewentualne problemy. Wynik analizy przekazywany do ZARZADCY postuzy temu
ostatniemu do interwencji. ZARZADCA, wykorzystujac swoja wiedze (najprawdopo-
dobniej bedzie to system ekspertowy z wiedza zebrana w postaci regut), bedzie mody-
fikowat odpowiednie EA tak, aby lepiej wypetnialy swoja role. Poszczegdlne EA
moga stosowac rézny sposob kodowania — jedne moga by¢ binarne (demy binarne),
inne typu K-model (demy plejotropowe), jeszcze inne moga operowac bezposrednio na
fenotypach (demy fenotypowe). Pomigdzy osobnikami z réznych deméw nie moze
zachodzi¢ krzyzowanie, ale mozliwa jest migdzy nimi migracja. Pomiedzy demami
binarnymi i demami fenotypowymi migracja jest mozliwa w obie strony, tatwe jest
przekodowanie genotypéw. Migracja z deméw plejotropowych do pozostatych tez jest

2 Wyniki uzyskane w realizowanym obecnie projekcie Komplementarne algorytmy genetyczne wska-
zujg na sensownos$¢ proponowanego systemu INT-EVOL. W tej pracy rozwazane sa dwa algorytmy
z kodowaniem binarnym o réznych parametrach krzyzowania i mutacji, wymieniajgce migdzy soba naj-
lepszego osobnika. Ich efektywnosé w pokonywaniu lokalnych szczytow i osigganiu globalnego optimum
dla wielomodalnej funkcji dwuwymiarowej jest znacznie lepsza niz pojedynczego GA.
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ZARZADCA ANALIZATOR
BRa 1z.a regi | Fakty Pozyskana
: Fakty od: Wiedza
B.Z.‘ Uzytkownika C:
Rn: Analizatora Produkowane

N\ £ Fakty

wUZYTKOWNIK

Rys. 7.1. Schemat systemu INT-EvoL

prosta, ale tylko w tym jednym kierunku. W druga stron¢ automatyczne przeliczanie
gendw jest trudne nie tyle od strony realizacji, ile moga si¢ pojawi¢ problemy, jesli
dany zestaw fendw nie da si¢ reprezentowaé przy stosowanej przez dem macierzy
plejotropowosci i dopuszczalnych wartosciach genow. Baza wiedzy dla ZARZADCY,
jak 1 sposéb analizy przebiegu ewolucji i identyfikacji probleméw dla ANALIZATORA
muszg by¢ opracowane i przetestowane. INT-EVOL powinien umozliwia¢ uzytkowni-
kowi definiowanie swojego problemu w terminach akceptowanych przez system (po-
dobnie jak umozliwia to system C DARWIN II). Zestaw domyS$lnych wartosci parame-
tréw i inteligentny system sterujacy powinny zdja¢ z uzytkownika obowiazek diugie-
go eksperymentowania z réznymi parametrami, jak rdwniez zapewni¢, by ewolucja
byta efektywna.

Baza wiedzy dla planowanego systemu nie jest gotowa, mozna jedynie podaé
pewne przestanki do jej tworzenia:

* liczba osobnikéw w szperaczach powinna by¢ mata (ok. 10); jeden z nich moze
by¢ wigkszy od pozostatych (moze kilka),

* szperaczami powinny by¢ demy plejotropowe z do$¢ czestymi makromutacjami
— W miarg czgsto powinien wystgpowac operator zwany kryzysem,

* niektére demy szperacze moga zachowywac najlepszego osobnika w populacji,
ale nie wszystkie,

* wspinacze powinny mie¢ wigksza liczbg osobnikéw, mniejsze wartosci parame-
trow odpowiedzialnych za réznorodnos¢ osobnikéw (czgstos¢ mutacji i rekombinacji,
mniejsza maksymalna zmiana mutacyjna, niewielka nadmiarowos¢ genetyczna, kryzys
— jesli obecny, to rzadko),
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* powinno by¢ znacznie wiecej szperaczy niz wspinaczy, wigkszos¢ tych ostatnich
powinna zachowywac najlepszego osobnika w populacji,

« demy binarne w roli szperacza powinny mie¢ niezbyt mate prawdopodobienstwo
krzyzowania i stosunkowo duze prawdopodobiefistwo mutacji bitu,

 demy fenotypowe w roli szperacza powinny mie¢ stosunkowo duze prawdopodo-
bienstwo mutacji i maksymalng zmian¢ mutacyjna,

* kazdy szperacz powinien kopig najlepszego osobnika wysyta¢ do wspinaczy,

« dla demu plejotropowego w roli szperacza, gdy zréznicowanie populacji jest zbyt
mate (ze wzgledu na warto$ci fendw), nalezy zwigkszy¢ maksymalng zmiang mutacyjna,
jesli ta jest w miare duza — zwigkszy¢ czestosé kryzysu, jesli ta jest dos¢ duza — czestosé
transpozycji i tranzycji (makromutacji wynikajacych z nadmiarowosci genetycznej),

* jesli w demie plejotropowym jest obserwowany maly rozrzut jednego z fenow,
nalezy zmieni¢ odpowiedni element macierzy plejotropowosci A,

 modyfikacja A moze pomdc, jesli populacja na dtugo ,,utkneta” w jednym obsza-
rze przestrzeni fenotypowe;j,

* jesli przy sporym zrdznicowaniu fendw w demie zréznicowanie przystosowania
osobnikdw jest zbyt mate, nalezy wprowadzi¢ skalowanie funkcji przystosowania,

* jesli wartosci fenow osobnikéw w demie czgsto przekraczaja dopuszczalne za-
kresy ich zmiennosci, nalezy wprowadzi¢ do funkcji przystosowania (lub zwigkszy¢)
wartosci kar.

Jest to wstepna propozycja ogdlnej wiedzy, ktdra nalezy przekaza¢ ZARZADCY,
w trakcie realizacji projektu opracowana zostanie doktadna baza regul. Po do$wiad-
czeniach z prototypem systemu mozliwe bedzie jego rozszerzenie o reguly rozmyte
wraz z funkcjami przynaleznosci. Zaprojektowanie ANALIZATORA wydaje si¢ fatwiej-
sze, cho¢ z cala pewnoscig to rowniez bedzie wymagac wielu préb.

O ile wiadomo, dotychczas nie wykonywano préb wykorzystania efektéw plejo-
tropowosci i poligenicznoéci przy tworzeniu NN, Jednym z planéw przewidzianych
do realizacji jest wiaczenie modelu z plejotropowoscia i poligenicznodciag do projek-
towania sieci neuronowych. Wydaje si¢ mozliwe i sensowne zastosowanie takiego
podejscia do nauczania sieci neuronowych. Jak wspominano wczesniej (p. 2.3), GA
potrafi dos¢ szybko znacznie obnizy¢ btad odpowiedzi sieci, ale nie potrafi dostroi¢
rozwigzania. Wstepne testy wykazuja®, ze warto sprawdzi¢, czy proponowane tu po-

3 Altenberg (1994) zastosowal plejotropowosé do tworzenia poczatkowego genotypu dla zadania
optymalizacji funkcji bedacej suma funkcji skfadowych. Liczba genéw byta rowna liczbie skladowych
funkeji. Binarny genotyp tworzony byl cyklicznie przez: probg dodania nowego genu; wylosowania dla
niego funkcji, na ktore on bedzie oddziatywat; akceptacji dodanego genu, jesli poprawia on przystosowa-
nie tworzonego osobnika, odrzucenie, jesli pogarsza; przeprowadzenie mutacji genotypu (jesli jest ko-
rzystna). Czynnosci powtarzano, az genotyp osiagnat zadang dtugosé. Istotne spostrzezenie Altenberga to,
ze rozmiar plejotropowosci dla poczatkowych genéw byt znacznie wigkszy, zmniejszat si¢ dla kolejno
dodawanych gendéw. '

4 Prace ze studentami specjalizacji Inzynieria oprogramowania w ramach kursu Algorytmy gene-
tyczne.
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dejscie da lepsze efekty w genetycznym nauczaniu sieci neuronowych. Jesli wektor
wag potraktujemy jako fenotyp, to zastosowanie K-modelu nie wydaje si¢ sprawiaé
trudnosci. Pozostaje problem z czasem obliczen, ale to nalezy rozpatrywaé w potacze-
niu z niezbedna liczba pokolen do uzyskania satysfakcjonujacego rozwiazania.
Ze wstepnych szacowan wynika, ze podejscie to byloby optacalne w stosunku do pre-
zentowanego w (Montana, Davis 1989) przy dwukrotnym zmniejszeniu liczby po-
kolen.

Pomyst Altenberga z optymalizacja poczatkowych warunkéw do nauczania sieci
(zestawu wag sieci) wedtug ,,rozrostowego™ algorytmu tez wydaje si¢ sensowny. Na-
lezy sprawdzi¢, czy taki sposob tworzenia poczatkowego wektora wag pozwala na
lepsze nauczanie sieci metoda wstecznej propagacji bfedu lub uczenia genetycznego.

Kolejny temat, ktéry nalezatoby kontynuowa¢, wynika z dotychczasowych do-
Swiadczen z realizacji prostej gry menedzerskiej. Jest on bardzo interesujacy i obie-
cujacy. Prace powinny by¢ prowadzone w zespole interdyscyplinarnym (specjalistow
od organizacji i zarzadzania, ekonomistow, praktykujacych menedzeréw), by dopro-
wadzi¢ do powstania edukacyjnej gry menedzerskiej, systemu komputerowego, ktory
— oprdcz typowych zadan edukacyjnych dla uczestnikow kursow z zakresu organizacji
i kierowania — bedzie umozliwiat badania dotyczace zachowania si¢ réznych strategii
firm funkcjonujacych w réznych srodowiskach. Mozna na przykiad zatozyé, ze firma
kieruje si¢ kryterium maksymalizacji krotkoterminowego zysku, a firmy na konkuren-
cyjnym rynku moga si¢ kierowac:

* kazda inng strategia,

* réznymi strategiami z przewaga jednej, np. maksymalizacji zysku dtugotermi-
nowego,

* ta sama, wybrang strategia (np. proinnowacyjna), w zmieniajacym sie Srodowi-
sku itp.

Mozna pokusi¢ si¢ rowniez o automatyczne wygenerowanie strategii radzacej so-
bie dobrze na poszczegdlnych rynkach. Proponowany tu projekt wymaga zdefiniowa-
nia analizowanych strategii oraz peniejszego modelu funkcjonowania firm stosuja-
cych poszczegdlne strategie. Do tego potrzebny jest udzial specjalistow od zarzadza-
nia i(lub) ekonomii.

Wymienione trzy gtéwne kierunki dalszej pracy sa ciekawe i obiecujace, trudno
Jjest dokona¢ migdzy nimi wyboru. Wydaje si¢ realne prowadzenie prac réwnolegle,
poniewaz wszystkie opieraja si¢ na zastosowaniu odpowiednio zaprojektowanego
algorytmu ewolucyjnego.
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ZALACINIK 1. ,
SLOWNIK WAZNIEJSZYCH TERMINOW!

Terminy biologiczne

Adaptacja — (przystosowanie), procesy wytwarzania sie dziedzicznych wlasciwosci przy-
stosowawczych anatomicznych i fizjologicznych w obrebie populacji, w zmienionych warun-
kach srodowiska; polega na zmianach puli genetycznej populacji, wywotanych przez dziatanie
selekcji naturalne;j.

Allele — para lub wigcej genow, z ktorych kazdy wywotuje odmienne wyksztalcenie tej
samej cechy; zajmuja jednakowe potozenie w chromosomach homologicznych; w organizmach
diploidalnych wykluczaja si¢ w gametach, a wystepuja parami w komorkach somatycznych.

Chromosomy — samoodtwarzajace si¢, stale skiadniki jadra komérkowego, bedace nosi-
cielami genéw. Zbudowane gtownie z DNA i biatek. Ich liczba w komorce, ksztalty, wielko$é
i organizacja sa charakterystyczne dla danego gatunku.

Chromosomy homologiczne — chromosomy o jednakowej budowie, w ktérych geny (allele)
utozone sa w takiej samej kolejno$ci; w komorkach diploidalnych jeden z pary chromosoméw
homologicznych pochodzi z gamety meskiej, drugi z gamety zenskie;j.

Crossingover — wymiana odpowiadajacych sobie odcinkéw miedzy chromatydami (chro-
matyda — kazda z potdwek podzielonego podtuznie chromosomu).

Diploid — organizm, ktéry w jadrach komoérek somatycznych (komérki ciata z wylaczeniem
komoérek piciowych) ma 2 zespoty homologicznych chromosomow (2 genomy); wiekszo$é
organizméw (roslinnych i zwierzgcych) to organizmy diploidalne; zjawisko wystepowania
diploidéw — diploidalnos¢.

Dominowanie — panowanie cech, w genetyce, jest to przewaga u mieszanca cechy jednego
z rodzicéw nad odpowiadajaca jej cecha drugiego; jest skutkiem przewagi oddziatywania jed-
nego z pary genéw — alleli — warunkujacych t¢ ceche (gen dominujacy). Jest to przeciwienistwo
recesywnosci.

! Hasta opracowano gléwnie na podstawie: Encyklopedia popularna, Warszawa, PWN, 1992 oraz
Maly stownik biologiczny, Warszawa, Wiedza Powszechna, 1961.
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Dobor naturalny — uzywany zamiennie z selekcja naturalng, gléwny czynnik ewolucji or-
ganizméw (Ch. Darwin); pozostawia przy zyciu osobniki o cechach korzystnych, eliminuje
gorzej przystosowane.

Dryf genetyczny — nieregularne, losowe zmiany czestosci wystgpowania genu w matlych,
izolowanych populacjach. Czynnik ewolucji — eliminujac dany gen lub zwigkszajac jego czg-
sto$¢ hamuje lub przyspiesza procesy selekcji.

Epistaza — tlumienie przejawiania si¢ cechy, warunkowane przez odpowiedni gen (hipo-
statyczny) wskutek dzialania genu (zwanego epistatycznym lub supresorem) nalezacego do
innej pary alleli.

Ewolucja (organizméw) — zachodzace stopniowo przeobrazenia budowy anatomicznej
i cech fizjologicznych gatunkow roslin i zwierzat, prowadzace do powstawania nowych gatun-
kéw, coraz lepiej przystosowanych do $rodowiska; zachodzi w skali populacyjnej i w ciagu
wielu pokolen, jest wynikiem zmian czgstosci gendw w populacjach, a kierunek przystoso-
wawczy nadaje tym zmianom dobdr naturalny.

Ewolucjonizm (biologicznie) — nauka o ewolucji organizméw; bada jej mechanizmy, prze-
bieg, kierunki, tempo — na podstawie danych paleontologii, genetyki populacyjnej, anatomii
poréwnawczej, biogeografii i in.

Ewolucjonizm syntetyczny — wspoétczesna posta¢ darwinowskiej teorii ewolucji organi-
zmoéw, ttumaczaca jej istotg zmiang czestosci genow (cech) w populacjach, wywotang wspol-
dzialaniem mutacji i rekombinacji, selekcji naturalnej i dryftu oraz izolacji.

Fenotyp — zespo6l cech organizmu (anatomicznych, fizjologicznych, morfolgicznych i in.)
uksztattowanych pod wptywem czynnikéw dziedzicznych (gendéw) i warunkéw srodowiska.

Gen — jednostka dziedziczenia zwigzana z przekazywaniem poszczegélnych cech organi-
zmu. Geny ulozone sa liniowo i maja okreslone i stale miejsce w chromosomach jadra komér-
kowego roélin, zwierzat oraz w genoforach (np. u bakterii).

Genom — podstawowy, haploidalny (pojedynczy) zesp6t chromosoméw jadra komérkowe-
go, zawierajacy pojedynczy zestaw gendw. U organizmdéw diploidalnych (wigkszosé) wyste-
puja w komdrkach somatycznych (tzn. wszystkich komdrkach organizmu z wyjatkiem komo-
rek rozrodczych i ich prekursoréw) dwa homologiczne genomy, w gametach — jeden.

Genotyp — zespol wszystkich gendéw organizmu (skiad genetyczny), warunkujacy jego
wlasciwosci dziedziczne.

Hipostaza — genetycznie: nieprzejawianie si¢ cechy uwarunkowanej przez okreslony gen
(hipostatyczny), mimo jego obecnosci wskutek tlumigcego dzialania genu (epistatycznego)
z innej pary alleli.

Mutacja — dziedziczna zmiana zachodzaca w zywym organizmie. Samorzutne mutacje, zwy-
kle genowe sg Zrodlem zmiennosci dziedzicznej oraz podstawa proceséw selekcji i ewolucji.

Nisza ekologiczna (biol.) — pozycja populacji danego gatunku w biocenozie, okreslona
przez wiasciwosci biologiczne i ekologiczne tej populacji oraz jej zwiazki ze srodowiskiem
biotycznym i abiotycznym ekosystemu.
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Populacja — grupa krzyzujacych si¢ ze soba osobnikéw jednego gatunku, zajmujaca okre-
$lony teren i izolowana rozrodczo od innych populacji tego gatunku.

Recesywnosé — ustgpowanie cech, w genetyce, zupetne lub czesciowe nie przejawianie sig
danej cechy w organizmie mimo istnienia genu warunkujacego t¢ cechg (gen recesywny)
wskutek przewagi oddziatywania drugiego, odpowiadajacego mu allelicznego genu (genu
dominujacego).

Rekombinacja — wystgpowanie u potomstwa odmiennych kombinacji genow — a w nastep-
stwie i innych zespotéw, lub nawet nowych cech — niz u form rodzicielskich (przypadkowa,
niezalezna segregacja chromosomow i procesu crossingover, zachodzacych podczas mejozy
przy powstawaniu gamet, losowe faczenie si¢ gamet).

Selekcja naturalna — uzywana zamiennie z doborem naturalnym, termin okreslajacy zna-
czenie odsiewu genotypéw gorzej przystosowanych i mniej wydajnych rozrodczo, nadaje kie-
runek ewolucji.

Inne terminy

Adaptacyjne ukiady — (automatyka) uktady sterowania, ktérych struktura i parametry zale-
73 od zmieniajacych sie warunkéw pracy; stosowane, gdy warunki pracy uktadu zmieniajq si¢
w spos6b przypadkowy (np. pilot automatyczny).

Ewolucja (filoz.) — forma rozwoju, proces ciagtych, stopniowych, drobnych przemian (ilo-
$ciowych), sukcesywnego (nie skokowego) przechodzenia w wyzsze stadia rozwojowe; takze
synonim rozwoju.

Ewolucjonizm (filoz.) — kierunek w filozofii i naukach spotecznych, zwlaszcza w drugie;j
potowie XIX w., (H. Spencer, Ch. Darwin) wyjasniajacy formy istnienia i strukturg rzeczywi-
stosci przyrodniczych i spotecznych jako rezultat dziatania praw ewolucji.

Optymalizacja — (optymizacja), wyznaczanie najlepszego, ze wzgledu na wybrane kryte-
rium (np. koszt, zysk, niezawodno$¢) i spetniajacego zadane ograniczenia, rozwiazania danego
problemu, np. uksztaltowania elementéw konstrukeji, sterowania procesem technologicznym,
rozdzialu zasobdw, organizacji systemu.
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