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Algorytmy doktadne

Zaktada sie opanowanie przez uczestnikow wyktadow zagadnien (w sensie
wiedzy i umiejetnosci) z zakresu I stopnia Bioinformatyki, w szczegolnosci
tych zrealizowanych w ramach przedmiotow Algorytmy i struktury danych,
Podstawy programowania, Programowanie obiektowe.



Problemy kombinatoryczne

m  Kombinatoryka jest obszarem matematyki dyskretne;j
obejmujacym operacje na zbiorach elementow i ich atrybutach

m  Problem kombinatoryczny wyrazony jest w postaci opisu
instancji problemu i rozwigzania, ktorego w danej instancji
poszukujemy

m  Przyktadowe problemy kombinatoryczne: problem
plecakowy, problem komiwojazera, kolorowanie mapy,
szeregowanie zadan w procesie produkcyjnym

Problemy kombinatoryczne

m  Problemy kombinatoryczne dzielone sg na dwie klasy
w odniesieniu do postaci poszukiwanego rozwigzania: klasa
problemow decyzyjnych i klasa problemow przeszukiwania

m W problemach decyzyjnych poszukiwanym rozwiazaniem
jest odpowiedz ,,tak” Iub ,,nie” na odpowiednio sformutowane
pytanie dotyczace instancji problemu

m W problemach przeszukiwania poszukuje si¢ konkretnego
rozwiazania — pewnego obiektu czy wartosci —
spetniajacego sformutowane warunki, lub odpowiedzi ,,nie”,
jesli takie rozwigzanie nie istnieje dla danej instancji

m  Wickszo$¢ problemdéw kombinatorycznych moze
zosta¢ sformulowana zardowno w postaci decyzyjnej,
jak 1 przeszukiwania



Problemy kombinatoryczne — przyktad

m  Sciezka Hamiltona w grafie jest zdefiniowana jako $ciezka
odwiedzajaca kazdy wierzchotek grafu doktadnie raz. Jest to
innymi stowy taka permutacja wszystkich wierzchotkow,
dla ktorej istnieje krawedz lub odpowiednio skierowany tuk
w grafie pomigdzy wszystkimi sgsiednimi parami
wierzchotkow z permutacji
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Problemy kombinatoryczne — przyktad

m  Sformulowanie problemu poszukiwania §ciezki Hamiltona
w grafie skierowanym — wersja decyzyjna

Instancja: graf skierowany G=(V, 4).
Pytanie: czy istnieje $ciezka Hamiltona w grafie G?

m  Sformutowanie problemu poszukiwania §ciezki Hamiltona
w grafie skierowanym — wersja przeszukiwania

Instancja: graf skierowany G=(V, A).
Rozwigzanie: Sciezka Hamiltona w grafie G.

m  Wersja decyzyjna problemu jest nie trudniejsza niz jego
wersja przeszukiwania



Problemy optymalizacyjne

Problem optymalizacyjny jest szczegdlng odmiang problemu
przeszukiwania. W problemie takim rozwigzaniem jest
pewien obiekt o optymalnej wartosci funkcji celu (funkcji
kryterialnej) zdefiniowanej w problemie

Rozwiazanie problemu optymalizacyjnego jest dopuszczalne,
jesli spetnia wszystkie warunki jak w sformutowaniu
problemu z pominigciem warunku na optymalng wartos¢
funkcji celu. Rozwigzanie o najlepszej wartosci funkcji celu
sposrod dopuszczalnych jest optymalne

Funkcj¢ celu mozna maksymalizowa¢ (gdy poszukiwane

jest rozwiazanie o najwyzszej wartosci funkcji) lub
minimalizowaé (gdy warto$¢ funkcji ma by¢ jak najnizsza)

Problemy optymalizacyjne — przyktad

W problemie komiwojazera, dla podanego zbioru miast

i odlegltosci migdzy wszystkimi parami miast, poszukiwana
jest trasa zamknieta o minimalnej sumarycznej dtugosci
odwiedzajaca wszystkie miasta, kazde doktadnie raz
Funkcja celu jest tu suma odlegtosci pomigdzy parami
sgsiednich miast na trasie, jest ona minimalizowana

Gdy macierz odlegtosci pomiedzy miastami jest kompletna,
rozwigzanie dopuszczalne w tym problemie jest tatwo
osiggalne i jest nim dowolna permutacja miast

Znalezienie rozwigzania optymalnego dla problemu
komiwojazera jest obliczeniowo trudne



Ztozonos$¢ obliczeniowa problemdow

m  Problemy kombinatoryczne dzielimy pod wzgledem ich
ztozonoSci obliczeniowej na — w uproszczeniu — problemy
fatwe i trudne obliczeniowo

m  Problem jest fatwy obliczeniowo, jesli udowodniono,
ze znalezienie jego doktadnego rozwigzania (dla dowolnej
instancji problemu) mozliwe jest w czasie ograniczonym od
gory wielomianem zaleznym od rozmiaru instancji problemu

m  Problem jest trudny obliczeniowo, jesli — w uproszczeniu —
przeprowadzono dowdd jego przynaleznosci do klasy
problemoéw NP-zupelnych (problemy decyzyjne) lub
NP-trudnych (problemy przeszukiwania). Dla takich
problemow nie sg znane doktadne algorytmy wiclomianowe

Ztozonosc¢ obliczeniowa problemow

m W biologii obliczeniowej wigkszo$¢ problemow jest trudna
obliczeniowo. Zdarza si¢, ze najprostsze teoretyczne modele
odzwierciedlajgce podstawowy wariant problemu
biologicznego sg rozwigzywalne w czasie wielomianowym.
Natomiast uwzglednienie naturalnej ztozonosci problemu,

a zwlaszcza uwzglednienie obecnosci btedow
eksperymentalnych w instancji, skutkuje zazwyczaj trudnym
obliczeniowo problemem kombinatorycznym
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Ztozonos$¢ obliczeniowa algorytmow

Czas obliczen algorytmu rozwigzujacego problem
kombinatoryczny — w ogo6lno$ci — rosnie wraz ze wzrostem
rozmiaru instancji problemu

Funkcja czasu algorytmu utozsamiana jest z liczba jego
elementarnych krokow. Zmienng tej funkcji jest rozmiar
instancji problemu 7. Jesli liczba krokoéw moze zosta¢ opisana
(ograniczona od gory) funkcja wielomianowg zmiennej #,
mowimy, ze algorytm jest wielomianowy (w sensie czasu).

W przeciwnym przypadku przyjeto si¢ nazywac algorytm
wyktadniczym

Jak dotad nie udowodniono, ze problem trudny obliczeniowo
mozna (lub nie) rozwigza¢ w sposob doktadny algorytmem
wielomianowym. W praktyce takie problemy, a takze
problemy otwarte, rozwiazuje si¢ algorytmami wyktadniczymi
(cho¢ tylko stosunkowo mate instancje) lub w sposéb
przyblizony (niedoktadny) wielomianowymi heurystykami
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Heurystyki

W przypadku problemow trudnych obliczeniowo czas
oczekiwania na doktadne rozwigzanie dla wigkszych instancji
problemu staje si¢ zbyt duzy, nawet dla najlepszych
algorytmoéw wyktadniczych

Uzytkownik czesto w takiej sytuacji jest sktonny zrezygnowaé
z rozwigzania doktadnego na rzecz rozwigzania przyblizonego,
za to uzyskanego w akceptowalnym czasie

Heurystykq nazywamy algorytm (metode) zwracajacy
rozwigzanie przyblizone. Zazwyczaj oczekuje si¢, ze algorytm
taki ma ztozonos$¢ wielomianows i dziata szybko w praktyce

Zaawansowanie heurystyki koreluje z jej ztozonoscig czasowa
i jakos$cig zwracanych rozwiazan. Przyklady heurystyk:
losowa, zachtanna, lokalnego przeszukiwania, metaheurystyka
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Heurystyki

W przypadku problemow optymalizacyjnych metoda
heurystyczna ma na celu zwrocenie rozwigzania
dopuszczalnego o warto$ci funkcji celu jak najblizszej
optymalnej

Najczestszym podejsciem jest generowanie kolejnych
rozwigzan dopuszczalnych z dgzeniem do poprawy wartosci
funkcji celu. Mozliwa jest takze chwilowa rezygnacja

z dopuszczalno$ci biezacych rozwigzan, z odpowiednia
korekta rozwigzania pod koniec obliczen
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Heurystyki

W problemie komiwojazera z kompletng macierza odlegltosci
wygenerowanie rozwigzania dopuszczalnego jest proste,

co nie jest regutg dla dowolnego problemu optymalizacyjnego.
Metoda heurystyczna moze nie zwréci¢ zadnego rozwigzania,
jesli nie znajdzie dopuszczalnego

Jako$¢ heurystyki mozna oceni¢ m.in. na podstawie réznicy

w wartosci funkcji celu osiggnigtej przez nig i optymalne;.
Wartos¢ optymalng mozna dla niektorych problemow/instancji
lepiej lub gorzej oszacowac, ewentualnie dla mniejszych
instancji mozna ja uzyskac istniejacym algorytmem doktadnym
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Metaheurystyki

Metaheurystyki to ztozone metody heurystyczne stosowane
do rozwigzywania problemoéw optymalizacyjnych. Wyr6znia
je stosowanie dwoch strategii: intensyfikacji i dywersyfikacji
Metaheurystyka jest ogélnym schematem konstrukcji
algorytmow, ktory jest dopasowywany przez tworcow

do konkretnego problemu (dotyczy to tez zwyktych heurystyk)
W ogdlnosci dzielimy metaheurystyki na oparte na
pojedynczym rozwigzaniu i na oparte na populacji rozwigzan
Przyktadem metaheurystyki pierwszego rodzaju jest metoda
przeszukiwania tabu (ang. tabu search), metaheurystyka
drugiego rodzaju to np. algorytm genetyczny (ang. genetic
algorithm)
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Metaheurystyki

Konstruujac metaheurystyke, nalezy zaimplementowac obie
strategie: intensyfikacji i dywersyfikacji, o sprzecznych celach
Strategia intensyfikacji dazy do iteracyjnej poprawy biezacego
rozwiazania (lub populacji rozwiazan). Przyktadowo, moze
by¢ realizowana przez wbudowang heurystyke lokalnego
przeszukiwania

Strategia dywersyfikacji dazy do jak najszerszej eksploracji
przestrzeni rozwiazan, co wigze si¢ z dopuszczeniem
znacznego nawet pogorszenia biezacego rozwigzania

(lub populacji rozwigzan). W zamian uzyskuje si¢ mozliwo$¢
wyjscia z obszaru lokalnego optimum

Strategie te przeplataja si¢ wewnatrz algorytmu
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Algorytmy genetyczne

[John H. Holland, Adaptation in Natural and Artificial Systems,

University of Michigan Press, Ann Arbor, 1975]

Algorytmy genetyczne oparte sa na mechanizmie naturalnej
selekcji 1 ewolucji, zaczerpnigtym ze §wiata rzeczywistego
W tym podejsciu reguty probabilistyczne sa preferowane nad
deterministycznymi

Niejednokrotnie podstawowy, gtownie losowy schemat
dochodzenia do suboptymalnego rozwigzania uzupetniany jest
deterministyczna heurystyka wspomagajaca. Taki algorytm
genetyczny nazywany jest hybrydowym

Algorytmy genetyczne operuja na populacji rozwigzan.
Poczatkowa populacja jest zazwyczaj generowana losowo
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Algorytmy genetyczne

Potencjalne rozwigzania wchodzace w sktad populacji
nazywane sg osobnikami (ang. individuals)

Z kazdym osobnikiem skojarzona jest warto$¢ funkcji
przystosowania (ang. fitness function). Warto$¢ ta wptywa

na decyzje, czy dany osobnik bedzie reprodukowat sie czy nie.
Funkcja ta w pewien sposob odpowiada funkcji kryterialnej

w problemie (nie musi by¢ identyczna)

W kazdym cyklu reprodukcji wybierane sg najlepsze osobniki
(o najlepszym przystosowaniu), kojarzone w pary rodzicow

1 krzyzowane w celu wyprodukowania nastepnej populacji
Powyzszy schemat wykorzystuje losowo$¢ zaimplementowana
w wielu czynnosciach, np. w wyborze miejsc krzyzowania,

w mutacjach (przypadkowe zmiany w pojedynczym osobniku),
w losowym doborze czgsci rodzicow, par rodzicow, itp.

18



Algorytmy genetyczne

Rozwigzaniem jest najlepszy osobnik wygenerowany w trakcie
dziatania algorytmu (niekoniecznie z ostatniej populacji)

Strategia intensyfikacji realizowana jest poprzez dobor
osobnikoéw o najlepszej wartosci funkcji przystosowania.

W przypadku algorytmow hybrydowych takze przez
deterministyczng heurystyke wspomagajaca bardziej
efektywne dazenie do poprawy rozwiazania (np. przez
odpowiedni dobor i krzyzowanie osobnikow)

Strategia dywersyfikacji realizowana jest poprzez duzy udziat
losowych wyborow w algorytmie (np. losowy dobdr niezbyt
dobrych rodzicow czy mutacje osobnikow)
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Algorytmy genetyczne — parametry

Parametrami tej metaheurystyki, umozliwiajgcymi
dostosowanie jej do indywidualnych potrzeb, s3:

> rozmiar populacji; najczesciej rozmiar jest staty przez
caly czas trwania obliczen, ale takze zdarza si¢ zmienny;
duza populacja sprzyja roznorodnosci, ale wydtuza obliczenia
> liczba cykli reprodukcyjnych (iteracji); generalnie im
wigksza, tym lepszego rozwigzania mozemy oczekiwac,

przy czym w pewnym momencie osiggamy zbiezno$¢
kolejnych populacji i dalsze iteracje nie przynosza poprawy,
jedynie wydhluzenie czasu obliczen; mozna przyjac z gory
zadang liczbg iteracji albo np. liczbg iteracji bez poprawy
funkcji celu (lub funkcji przystosowania)

20

10



Algorytmy genetyczne — parametry

Dalsza czgs¢ parametrow algorytmow genetycznych:

> prawdopodobienstwo mutacji; zwykle bardzo mate, aby
mutacja dotkneta nieliczne osobniki

> prawdopodobienstwo krzyzowania; okresla, jaka czgsé
populacji zastgpowana jest nowymi osobnikami powstatymi
w wyniku reprodukcji rodzicéw; mozna dopuscic¢
przeznaczenie czegsci miejsc na kopie najlepszych osobnikow
z poprzedniej populacji (w celu intensyfikacji poszukiwan)

> ew. dodatkowe kryterium stopu; np. limit czasu obliczen
albo jesli roznorodnos¢ populacji spadnie ponizej pewnego
wymaganego minimum

21

Algorytmy genetyczne — reprezentacja

»@enetyczna” reprezentacja osobnika, czyli odpowiadajacy mu
w algorytmie tancuch znakow, nazywany jest chromosomem

Pierwotnie chromosom kodowany byt binarnie, co sprzyjato
losowym operacjom w metaheurystyce (np. mutacjom) i byto
bliskie 4-znakowemu alfabetowi DNA. W celu utrzymania
dopuszczalnosci rozwigzania stosowane byly procedury
naprawy chromosomu po krzyzowaniu lub mutacji

Reprezentacja binarna moze by¢ np. ciaggiem binarnie
zapisanych indeksow elementow wystepujacych w problemie.
Moze by¢ ciggiem bitow — po jednym na kazdy element —
mowigcym, czy dany element pojawi si¢ czy tez nie

w rozwigzaniu. Moze by¢ takze liniowym zapisem macierzy
binarnej, w ktorej jedynka na przecigciu wiersza i i kolumny j
oznacza, ze element i poprzedza element j w rozwigzaniu

22
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Algorytmy genetyczne — reprezentacja

m  Obecnie stosuje si¢ takze inne metody kodowania, np. w postaci
permutacji indeksow elementéw problemu (np. miast, zadan,
wierzchotkow grafu). Wymagaja one bardziej zaawansowanych
operatoréw krzyzowania i mutacji

m W takiej permutacji kolejne indeksy moga odpowiadac
po prostu kolejnym elementom w uporzadkowanym
rozwiazaniu ($ciezka, cykl). W innym schemacie kodowania
indeks i na pozycji j moze oznaczaé, ze element j poprzedza
element { w rozwigzaniu

m  Chromosom, na poczatku algorytmu zazwyczaj losowy,
ewoluujac, dazy do poprawy swojego przystosowania.
Zakodowane w nim rozwiazanie dopuszczalne moze pokrywaé
caty chromosom lub tylko jego czes$¢. Tradycyjnie chromosomy
wszystkich osobnikéw sg tej samej dhugosci (nie muszg by¢)
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Algorytmy genetyczne — pierwsza populacja

®  Sposob wygenerowania populacji poczatkowej ma wptyw
na dalsze obliczenia. Jesli odpowiednia réznorodnos¢
osobnikow w tej populacji nie zostanie zapewniona, algorytm
osiggnie przedwczesng zbieznosé¢

m  Dobrze widziana w innych metodach (np. tabu search czy
branch and bound) generacja rozwiazania poczatkowego
prosta wstepna heurystyka tutaj nie sprawdzi si¢

m  Losowy sposob generowania populacji poczatkowe;j jest
najczesciej stosowany

m  [nnym sposobem moze by¢ celowe generowanie
poczatkowych osobnikdéw w taki sposob, aby umiesci¢ ich
w odleglych obszarach przestrzeni rozwigzan

24
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Algorytmy genetyczne — przystosowanie

m  Funkcja przystosowania, zwigzana z kazdym osobnikiem,
umozliwia dobdr najlepszych z nich do procesu reprodukcji

m  Dla kazdego osobnika musi by¢ mozliwo$¢ obliczenia
wartos$ci tej funkcji, tak wigc albo wszystkie chromosomy
beda dopuszczalne (lub ich fragmenty), albo zostanie dodane
narzg¢dzie naprawy niedopuszczalnych chromosoméw.
Pozostawienie niedopuszczalnych chromosoméw bez
naprawy powodowatoby ich natychmiastowg eliminacj¢

m  Funkcja przystosowania moze by¢ identyczna z funkcja celu
ze sformutowania problemu. Moze takze by¢ funkcja celu
po zastosowaniu dodatkowych operacji, np. normalizacji.
Jesli obliczenie wartosci funkcji celu jest czasochtonne,
stosuje si¢ pewne jej przyblizenie
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Algorytmy genetyczne — selekcja

m  Podstawowg zasada rzadzaca mechanizmem selekcji jest:

»im bardziej przystosowany osobnik, tym wieksza jego szansa
na reprodukcje”

m 7 drugiej strony, gorzej przystosowane osobniki nie powinny
by¢ z gruntu odrzucane, gdyz moga mie¢ pozyteczne
fragmenty chromosomu; sa takze czynnikiem
dywersyfikujacym przeszukiwanie

m  Metod selekcji jest wiele, przyktadowe to: metoda ruletki,
metoda rankingowa, metoda turniejowa. Dopuszczalne sg
rozmaite modyfikacje w podstawowych schematach selekcji

26
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Algorytmy genetyczne — selekcja

Metoda ruletki (ang. roulette wheel selection) jest najczesciej
uzywana. Mozna jg porowna¢ do obrotu kotem ruletki w celu
wylosowania osobnikéw do reprodukcji, na ktérym to kole
osobniki bardziej przystosowane majg szersze przedziaty

Kazdemu osobnikowi przypisywane jest prawdopodobienstwo
selekcji proporcjonalne do jego przystosowania (zazwyczaj
jest to przystosowanie podzielone przez sume przystosowan
wszystkich osobnikéw w populacji). Wartosci przystosowania
mozna przeskalowaé w przypadku zagrozenia dominacja
jednego lub kilku najlepszych osobnikoéw

W celu wygenerowania populacji o n osobnikach
przeprowadza si¢ n losowan z zachowaniem wyliczonego
prawdopodobienstwa selekcji (n losowan pozycji na kole
ruletki)
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Algorytmy genetyczne — selekcja

Metoda rankingowa (ang. rank-based selection) nie korzysta
z wartos$ci funkcji przystosowania, lecz z rankingu osobnikéw
sporzadzonego na podstawie tych wartosci. Najbardziej
przystosowany osobnik ma najwigksza warto§¢ w rankingu,
najmniej przystosowany ma 1

W ten sposob zacierane sa znaczne czasami réznice pomigdzy
osobnikami (jeden nie zdominuje przestrzeni losowan). Nadal
najlepsze osobniki maja najwigksze szanse na wylosowanie

Prawdopodobienstwo selekcji osobnika do procesu reprodukcji
jest funkcja oddajaca jego pozycje w rankingu. W literaturze
funkcja ta jest roznie definiowana

28

14



Algorytmy genetyczne — selekcja

Metoda turniejowa (ang. tournament selection) wybiera do
reprodukcji osobniki najlepsze wewnatrz mniejszych podgrup.
Daje dzigki temu szanse¢ wyboru osobnikom stabszym (cho¢
nie najstabszym)

Podgrupe o zadanej liczebnosci losuje si¢ sposrod wszystkich
osobnikoéw populacji (bez powielania osobnikow wewnatrz
podgrupy i bez preferencji co do wartosci przystosowania).
Wewnatrz podgrupy rozgrywa si¢ ,.turniej”, w ktorym
zwyciezcg jest osobnik o najlepszym przystosowaniu.

Ten osobnik jest wybierany do procesu reprodukcji

Procedure t¢ powtarza si¢ n razy, gdzie n jest liczebnoS$cia
populacji. W efekcie wyselekcjonowane osobniki moga si¢
powtarzac
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Algorytmy genetyczne — reprodukcja

Rodzice wybrani w procedurze selekcji zostajg dobrani w pary,
ktore, krzyzujac sie, stworza potomstwo. Dobor jest najczesciej
losowy

Przy zatozeniu stalej liczebnos$ci populacji, kazda para
rodzicoéw wyprodukuje dwa nowe (zazwyczaj rd6zne) osobniki,
ktore odziedzicza po nich cechy — w zamierzeniu najlepsze

Jesli prawdopodobienstwo krzyzowania jest mniejsze niz 1,
czes$¢ z rodzicow zostanie skopiowana do kolejnej populacji
bez zmian

Czasem dopuszcza si¢ krzyzowanie wigcej niz dwoch
rodzicow

30
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Algorytmy genetyczne — krzyzowanie

m  Najprostszy operator krzyzowania jest jednopunktowy.
Oznacza to, ze w chromosomach rodzicow wybierane jest
losowo jedno miejsce krzyzowania

1011010101 1011111011
0101111011 0101010101
rodzice potomstwo

m  Mozliwos¢ zastosowania takiego operatora zalezy od sposobu
zakodowania instancji. W wielu przypadkach chromosomy
potomstwa przestang reprezentowac poprawne rozwiazanie
(np. w przypadku permutacji elementéw)
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Algorytmy genetyczne — krzyzowanie

m  Uogodlnieniem jednopunktowego operatora krzyzowania jest
operator dwu- i wielopunktowy

1011010101 :> 1011111001
0101111011 0101010111

rodzice potomstwo
1011010101 |:> 1101010111
101111011 0111111001

rodzice potomstwo

32
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Algorytmy genetyczne — krzyzowanie

W krzyzowaniu rownomiernym (ang. uniform crossover)
losowany jest wektor binarny o dtugosci chromosomu.
Wartosci 1 i 0 utozsamiane sa z pozycjami w jednym i drugim
rodzicu, ktore kopiowane sg do potomka. Drugi potomek
powstaje przez symetryczne zastosowanie reguty kopiowania

0010001110 wektor binarny

1011010101 0111110101
0101111011 1001011011
rodzice potomstwo
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Algorytmy genetyczne — krzyzowanie

W odniesieniu do chromosomow reprezentujacych permutacje
elementow stosuje sie bardziej zaawansowane operatory
krzyzowania. Przyktadem jest krzyzowanie z zachowaniem
porzqdku (ang. order crossover)

Losowane sg dwa punkty w chromosomach rodzicow.

Do pierwszego potomka kopiowany jest fragment pomiedzy
nimi z pierwszego rodzica. Fragment ten jest uzupetiany,
poczawszy od drugiego punktu krzyzowania, elementami

z drugiego rodzica, ktore nie sg jeszcze obecne w potomku
(takze zaczynajac od drugiego punktu krzyzowania). Po
dojsciu do konca chromosomu uzupetniany jest jego poczatek
Drugi potomek powstaje przez symetryczne zastosowanie tej
reguty

34
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Algorytmy genetyczne — krzyzowanie

Krzyzowanie z zachowaniem porzadku

gcahbjdfei [:> - - - -bjdfi- -
ihcabfgjde - - - -bfgj|- -
rodzice krok 1

I

hcagbjdfiei hcagbjdfiei
cahdbfgjlei e .- - -bfgj|- -

potomstwo krok 2
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Algorytmy genetyczne — krzyzowanie

Innym operatorem, majagcym zastosowanie przy permutacjach
elementow, jest krzyZzowanie z czesciowym odwzorowaniem
(ang. partially mapped crossover)

Losowane sg dwa punkty w chromosomach rodzicow.

Odcinek pomiedzy nimi definiuje odwzorowanie: element

z danej pozycji w jednym rodzicu zostanie zastapiony

w potomstwie elementem z tej samej pozycji w drugim rodzicu
(dotyczy to wszystkich wystapien tych elementow, takze spoza
wylosowanego odcinka). Pozostale elementy kopiowane sg
bez zmian z rodzica do potomka

W przypadku, gdy w potomku element jest juz obecny,
a mamy ciag odwzorowan typu a <> b, b <> ¢, stosowany
jest fancuch zamian, ktory daje w efekcie a <> ¢
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Algorytmy genetyczne — krzyzowanie

m  Krzyzowanie z cze§ciowym odwzorowaniem

gcahbjdfei
ihcabfgjde

rodzice

dcahbfgjlei
ihcabjdfige

potomstwo

= b-b j-f
d-g f-j
odwzorowanie

1
(s

zamiana
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Algorytmy genetyczne — krzyzowanie

m  Krzyzowanie cykliczne (ang. cycle crossover) tworzy
potomstwo, ktorego kazda pozycja w chromosomie jest
skopiowana z odpowiedniej pozycji jednego z rodzicow

m  Kopiowanie rozpoczynamy od pierwszego elementu
w chromosomie. Dokonany wybor implikuje nastepny,
jesli nie chcemy powieli¢ dwoch takich samych elementow
w jednym chromosomie. Po wyczerpaniu takiego cyklu
w podzbiorze elementow wybieramy ktoregokolwiek
z rodzicéw do skopiowania kolejnej wolnej pozycji
1 powtarzamy ciag decyzyjny
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Algorytmy genetyczne — krzyzowanie

Krzyzowanie cykliczne

gcahbjdfei g----- d-ei
ithcabfgjde 7V ----------
rodzice krok 1

ghcabfdjei ghca- -d-ei
icahbjgfde LTI g-de
potomstwo krok 2
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Algorytmy genetyczne — mutacja

Mutacja w chromosomach binarnych jest zmiang warto$ci
bitu na losowo wybranej pozycji (z 0 na 1 i odwrotnie).

W zaleznosci od wybranej metody kodowania chromosom
bedzie lub nie wymagat naprawy

W innych chromosomach mutacja moze by¢ zmiang jednej

z wartos$ci na inng dopuszczalng (losowo wybrang na losowe;j
pozycji). W przypadku permutacji elementéw nalezy zadbac
0 poprawnos$¢ ciaggu wynikowego

Dla permutacji mozna stosowac nastepujace warianty mutacji:
przeniesienie elementu lub podciagu elementéw w inne
miejsce chromosomu, zamiana miejscami dwoch elementow,
odwrdcenie podciagu elementéw (lub odwrocenie

1 przemieszczenie), przemieszanie elementow w wybranym
podciagu, itp.

40
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Algorytmy genetyczne — mutacja

m  Mutacje wprowadzane sg zazwyczaj po etapie krzyzowania,
w nowej populacji, przed wyliczeniem dla jej elementow
funkcji przystosowania

m  Zaklada si¢, ze mutacje nie wystgpujg zbyt czesto
i nie dotykaja wiekszosci osobnikéw. Przyktadowo,
mozna dopusci¢ mutacje jednego Iub kilku miejsc w jednej
populacji

41

Ogolny schemat algorytmow genetycznych

.

' \
wygenerowanie populacji poczgtkowej
. J
: | Y 3 N tak
obliczenie wartosci przystosowania warunek q
aktualizacja najlepszego rozwigzania stopu
J
( . c ] Il nie
mutacja krzyzowanie selekcja
(& J
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