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1. Wstep

Algorytm genetyczny [1, 2] stanowi sposéb na znalezienie optymalnego zestawu wartosci,
w szczegblnosci zestawu parametréw rownania, oparty na nasladowaniu dzialania zjawiska
ewolucji.

Odpowiednio zaprogramowany algorytm genetyczny — w odréznieniu od metod gradien-
towych — jest uniwersalny, odporny na wystepowanie nieciaglosci zaleznosci i ekstreméw lo-
kalnych. Algorytm genetyczny szybko znajduje przyblizone rozwiazanie i potrafi nadazaé za
zmienno$cig danych albo funkcji w czasie. Na szczegdlng uwage zastuguje tatwos¢é implemen-
tacji funkcji przystosowania, ktéra moze zawiera¢ ograniczenia w przestrzeni rozwigzan.

Algorytm genetyczny, jak wiekszos¢ algorytmoéw optymalizujacych, nie gwarantuje osig-
gniecia rozwiazania optymalnego, a osiagniecie doktadnych wynikéw wymaga znacznych mocy
obliczeniowych i dtugiego czasu.

W opisach algorytméw genetycznych stosuje sie nastepujace pojecia zaczerpnigte z nauki
o dziedziczeniu — genetyki:

— populacja — zbiér osobnikéw w jednym pokoleniu

— fenotyp — cechy osobnika majace wplyw na ocene jego przystosowania

— genotyp — opis cech osobnika zawarty w genach

— chromosom — struktura zawierajaca genotyp osobnika

— gen — element sktadowy chromosomu zawierajacy pojedyncza wartosé

— krzyzowanie — kombinowane tgczenie fragmentéw chromosoméw dwdéch osobnikdw

— mutacja — losowa modyfikacja wartoéci genu

— funkcja przystosowania — funkcja okreslajaca przystosowanie osobnika do $rodowiska
— blad przystosowania — okresla blad przystosowania osobnika do $rodowiska

Algorytmy genetyczne znajduja zastosowania w optymalizacji parametréw rownan em-
pirycznych. W szczegélnosci sa stosowane do optymalizacji sztucznych sieci neuronowych.
Algorytmy genetyczne stuza tez do rozwigzywania trudnych probleméw inzynierskich.

2. Podstawy teoretyczne

W praktyce, dla optymalizacji funcji zmiennych rzeczywistych, korzystng forma chromo-
somow w algorytmie genetycznym jest wektor genéw — wartosci zmiennoprzecinkowych. Taka
postaé¢ genéw pozwala na optymalizacje réwnan zapisanych w postaci analitycznej, w szcze-
gblnosci réwnan empirycznych.

Obliczenia polegaja na stworzeniu populacji osobnikéw, zawierajacych chromosomy zlozo-
ne z genéw. Na podstawie funkeji przystosowania (funkcji bledu) z osobnikéw zostaja wybrane
te, ktore posiadaja najlepsze cechy. Najlepsze osobniki sa wykorzystywane do reprodukcji, po-
legajacej na krzyzowaniu chromosoméw. Podczas reprodukeji geny poddaje sie tez losowym
mutacjom, a chromosomy ulegaja inwersji.
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2.1. Algorytm

losowych osobnikéw

Ocena przystosowania
osobnikéw

{ Utworzenie populacji J

selekcja

mutacje przystosowanie
krzyzowanie nie optymalne

inwersja ?

tak

koniec




2.2. Mutacja

Mutacja chromosomu oznacza dokonanie operacji arytmetycznej na wartosci losowo wy-
branego genu:

[1.23]2.11]0.67]5,01]3,14]0,07]3,53]3.15]8.46]2.62]

+
1,21

[1.23]2,1100,67]5,01]3,14]0,07[4,74]3,15]8,46 | 2.62 |

Mutacje moga roéwniez przebiegaé¢ jednopunktowo albo wielopunktowo.
Mutacja pozwala na uzyskanie potomstwa znaczaco réznego od rodzicéw. Wigkszosé zmian
jest niekorzystna. Mutacje czesto pozwalaja na znalezienie bardziej globalnego rozwigzania

w sytuacji, gdy dotychczasowa praca algorytmu polegata na optymalizacji w rejonie rozwia-
zania lokalnego.

2.3. Krzyzowanie

Krzyzowanie chromosoméw polega na taczeniu ich losowo wybranych fragmentéw, n. p.:

[1.23]2.11]0.67]5.01]3.14]0.07]3,22 7,89 ]2,93]7,57]

+
17,35 6,47 2,55 2,65 [ 3,18 [ 5,42 | 3,53 | 3.15 | 8.46 | 2.62 ]

[1.23]2,11]0,67]5,01]3,14]007]3,53]3,15]8.46]2.62]

W powyzszym przyktadzie przedstawiono krzyzowanie jednopunktowe.
Krzyzowanie pozwala na uzyskanie osobnikéw potomnych podobnych do ich najbardziej

optymalnych rodzicow. Wiekszo$¢ uzyskanych w ten sposéb osobnikow ma cechy mniej ko-
rzystne niz ich rodzice.

2.4. Inwersja

Inwersja jest rzadziej spotykana operacja, polegajaca na odwrdceniu kolejnoéci genow we
fragmencie chromosomu:

[1.23]2,11]0,67]5,01]3,14]007]3,53]3.15]8.46]2.62]
T T

| |
[1.23]2.11]0.67]5.01]8.46]3.15]3.53]0,07]3.14]2.62]

Inwersja stanowi znaczne zaburzenie zestawu genéw, pozwalajace na opuszczenie lokalnego
minimum funkcji przystosowania.
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Tablica 1. Dane pomiarowe

Ty
1 10
2 6
3 5
4 4
5 2
6 1
72
8 1
9 1

10 0

2.5. Zakonczenie obliczen

Trudnym elementem algorytmu genetycznego jest sposéb okreslenia warunku zakonczenia
obliczen. Najczesciej stosowane metody sa nastepujace:

— metoda ekspercka — reczne przerwanie pracy programu w oparciu o obserwacje wynikéw
obliczen

— przerwanie po wykonaniu okreslonej liczby cykli obliczeniowych
— ograniczenie czasu pracy programu

— okreslenie liczby krokéw obliczeniowych wykonywanych po osiagnieciu stanu, w ktérym
nie nastepuje zmniejszenie bledu przystosowania

3. Przyklad uzycia algorytmu genetycznego

Algorytmu genetycznego uzyto do optymalizacji zalezno$ci danych eksperymentalnych
przedstawionych w tablicy 1. Wartosci zawarto w pliku o nazwie dane.dat.
Do odwzorowania zaleznosci uzyto rownania empirycznego:

y=a+b-a° (1)

3.1. Implementacja algorytmu genetycznego

Program zapisany w jezyku C nalezy rozpoczaé¢ od przytaczenia wykorzystywanych biblio-
tek oraz zadeklarowania niektérych wykorzystywanych funkcji.

#include<stdio.h>
#include<stdlib.h>

long int random(void);

void srandom(unsigned int seed);
#include<math.h>

int isnan(double x);
#include<values.h>

Trzy zmienne stanowia parametry pracy algorytmu genetycznego.
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— crosmut — stanowi stosunek wystepowania krzyzowania i mutacji moze przyjmowacé
wartosé¢ z zakresu (0...1),

— mutrnd — okreéla maksymalng warto$¢ mutacji,

— mutval — okreéla prawdopodobienstwo wystapienia mutacji genu; moze przyjmowaé war-
tos¢ z zakresu (0...1).

double crosmut=0.5;
double mutrnd=2.0;
double mutval=0.5;

Do tablic x i y zostana wczytane wartosci. Po tej operacji zmienna n bedzie zawierata
wartos¢ okreslajaca liczbe zestawow danych.

#define DANEN 100
double x[DANEN];

double y[DANEN];
int n;

Stata WSPN okresla liczbe parametréw rownania. Zmiana tej warto$ci wymaga dokonania
istotnych zmian w programie.

#define WSPN 3

Stalta GAPOP okresla liczbe osobnikéw w populacji.

#tdefine GAPOP 10

Kazdy chromosom zawiera tablice wartosci rzeczywistych — genéw i ostatnio obliczong
wartos¢ bledu przystosowania.

typedef struct

{
double gene[WSPN];
double error;
}chromosome_t;

chromosome_t chromosome [GAPOP] ;

Funkcja get_random_int zwraca warto$¢ catkowita z zakresu [min...max]|.
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int get_random_int(int min,int max)
{
double r=(double)min+
((double)rand()/(double) (RAND_MAX))*(((double)max- (double)min));
if (r<0&&r-(int)r<-0.5)
r--;
else
if (r>0&&r-(int)r>=0.5)
T++;

return((int)r);

Funkcja equation zawiera funkcje btedu przystosowania i zwraca warto$¢ funkcji dla x=x.
Zmienne a, b i ¢ stanowia parametry funkcji.

double equation(double x,double a,double b,double c)
{

return(a+b*pow(x,c));

¥

Funkcja errfun oblicza ogélny blad przystosowania osobnika/chromosomu cr do wszyst-
kich danych.

double errfun(int cr)

{
int i;
double d=0;
for(i=0;i<n;i++)
{
d+=pow(equation(x[i],
chromosome [cr] .gene [0],
chromosome [cr] .gene[1],
chromosome [cr] .gene[2])-y[i],2.0);
}
return(d) ;
}

Funkcje read_ga i write_ga stuza do odczytu i zapisu stanu algorytmu. Dzigki ich zasto-
sowaniu mozliwe jest sekwencyjne prowadzenie obliczen.

int read_ga()
{
int i,j;
FILE *f;
if (! (f=fopen("ga.dat","r")))
return(1);
for (i=0; i<GAPOP; i++)
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for (j=0; j<WSPN; j++)
fscanf (f,"%1g" ,&chromosome [i] .gene[j]);
if (fclose(£))
return(1);
fprintf (stderr,"ok.\n");
return(0) ;

¥

int write_ga()
{
int i,j;
FILE *f;
if (! (f=fopen("ga.dat","w+")))
return(1) ;
for (i=0;i<GAPOP;i++)
for (3=0; j<WSPN; j++)
fprintf (f,"%0.12f ",chromosome[i].gene[jl);
if (fclose(£))
return(l);
return(0) ;

Przed rozpoczeciem obliczenn chromosomy wszystkich osobnikéw powinny zawiera¢ warto-
Sci losowe. Do tego celu stosowana jest funkcja ga_randomize_chromosomes

void ga_randomize_chromosomes ()
{
int i,m;
FILE *fd;
if ((fd=fopen("/dev/random","r")))
{
srandom(getc(£fd));
if (fclose(fd));
}
for (m=0;m<GAPOP ;m++)
for(i=0;i<WSPN;i++)
chromosome [m] . gene [i]=(2.0*(double)rand () /(double)RAND_MAX-1.0);

Krok obliczeniowy sklada sie z obliczenia bledéw przystosowania wszystkich osobnikéw
i sortowania wedtug wartosci btedu przystosowania.

Na tym etapie mozliwe jest przerwanie obliczenn w przypadku spelnienia okreslonego kryte-
rium. W przedstawionym programie nie zastosowano zadnego kryterium, a przerwania obliczen
dokonywano recznie, zatrzymujac prace algorytmu.

Po sortowaniu dokonuje si¢ krzyzowania albo mutacji potowy osobnikéow. W przedsta-
wionym rozwiazaniu polowa najlepiej przystosowanych osobnikéw przechodzi bez zmian do
nastepnego pokolenia.
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void ga_step()
{

int i,j;

/* obliczanie btedéw */
for(i=0;i<GAPOP;i++)
chromosome [i] .error=errfun(i);

/* sortowanie babelkowe */
for(j=0; j<GAPOP-1; j++)
for(i=0;i<GAPOP-1-j;i++)
{
if ((chromosome[i] .error<chromosome[i+1] .error) | |
(isnan(chromosome[i+1] .error)))
{
chromosome_t tchromosome=chromosome[i];
chromosome [i]=chromosome [i+1] ;
chromosome [i+1]=tchromosome;
}
}

/* krzyzowanie i mutacje */
for (i=0; i<GAPOP/2;i++)
{
if (((double)rand()/(double)RAND_MAX)>crosmut)
/* crossover */
{
int r=(int) ((double)1.0+(double) (WSPN-1)
* (double)rand () / (double)RAND_MAX) ;
for(j=0;j<r;j++)
chromosome [i] . gene[jl=chromosome [i+GAPOP/2-1] .gene[j];
for (j=r;j<WSPN; j++)
chromosome [i] . gene [j]=chromosome [i+GAPOP/2] .gene[j];
}
else
/* mutation */
{
for(j=0; j<WSPN;j++)
if (((double)rand()/(double)RAND_MAX) >mutval)
chromosome [i] . gene [j]+=((mutrnd* (double)rand()/
(double)RAND_MAX)-mutrnd/2.0);

W gléwnej czedci programu nastepuje kolejno odezyt danych z pliku dane . dat, inicjalizacja
algorytmu i wykonanie kroku obliczeniowego. Kod pomocniczy stuzy cyklicznemu wyswietla-
niu osiggnietych wynikéw i zapisywaniu do pliku dane.dat.ga danych wykorzystywanych do
sporzadzenia wykresu.

10
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int main(int argc,char *argv[])

{

int i,j;
FILE *fd;

if (! (fd=fopen("dane.dat","r")))
exit(1);

i=0;
{
while(fscanf (fd,"%1gklg",

&x[il,
&y [i])==2)i++;

}

n=i;

fclose(fd);

fprintf (stderr,"Data number: %d\n",n);

if (read_ga())

{
fprintf(stderr,"read_ga(): failed.\n");
ga_randomize_chromosomes() ;

}

3=0;
for (i=0;1<10000000;i++)
{

j++;

ga_step();

if (j==100000)
{

int k;

char £[100];

fprintf (stderr,"a=Vg b=lg c=%g\n",
chromosome [GAPOP-1] . gene[0],
chromosome [GAPOP-1] .gene[1],
chromosome [GAPOP-1] .gene[2]);

for (k=0;k<n;k++)
{
fprintf (stderr,"%g ",x[k]);
fprintf (stderr,"%g ",y[k]1);
fprintf (stderr,"%g \n",
equation(x[k],

chromosome [GAPOP-1]
chromosome [GAPOP-1] .gene[1],

11
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chromosome [GAPOP-1] .gene[2]));
}
fprintf (stderr,"\n\n");

write_ga();
3=0;

{
double v;
sprintf (f,"%s.ga","dane.dat");
if (M (fd=fopen(f,"w+")))

{
fprintf (stderr,"ERROR: Can not open output file.\n");
exit(1);

}

for (v=x[0] ;v<x[n-1];v+=0.01)

{

fprintf (fd,"%g %g\n",v,equation(v,
chromosome [GAPOP-1] . gene [0],
chromosome [GAPOP-1] .gene[1],
chromosome [GAPOP-1] .gene[2])) ;
}
fclose(fd);
}
}
}
return(0) ;

¥

Program, zapisany w pliku ga.c, kompilowano w systemie Unix-owym za pomoca kom-
pilatora gcc:

gcc —ansi -pedantic -Wall -1Im -03 ga.c -o ga

3.2. Inwersja

Ze wzgledu na niewielka liczbe uzytych genéw, w powyzszym programie nie zastosowano
inwersji. Kod realizujacy te operacje moze mie¢ nastepujaca postac:

else
/* inversion */
{
int j,k;
do
{
j=get_random_int (1,GENN-2) ;
k=get_random_int (1,GENN-2) ;
Ywhile(j==k);

if (3>k)

12
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double d=chromosome[i].genel[j];
chromosome [i] .gene[j]=chromosome[i] .gene[k];
chromosome [i] . gene [k]=d;
jt+;
k-—;
}while(j<k);
}

3.3. Wyniki pracy programu

Wywolany program ga po chwili wy$wietlil przyblizone wartoséci. Po kilkudziesieciu se-
kundach wartosci te nie ulegaly juz istotnym zmianom:

a=-10.3157 b=20.2743 c=-0.281902

1 10 9.95862
2 6 6.36005
3 5 4.55889
4 4 3.40021
5 2 2.56399
6 1 1.91874
7 2 1.39848
8 1 0.965722
9 1 0.597293
10 0 0.27793

Roéwnanie 1, opisujace przyblizona zalezno$¢ ma nastepujaca postac

y = —10.3157 + 20.2743 - {L'_O'281902 (2)

Zaleznos¢ w postaci graficznej przedstawiono na rys. 1.

13
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10

Rys. 1. Doswiadczalna i modelowana zalezno$é wartosci y od =

14
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4. Prawa autorskie

Kod programu przedstawionego w niniejszej pracy moze by¢ wykorzystywany zaréwno do
celéw niekomercyjnych, jak i komercyjnych zgodnie z licencja GNU GPL.
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