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Czesc |I.

Zadania optymalizacyjne Wiele zagadnien technicznych, ekonomicznych, logistycznych i in-
nych problemoéw z ktérymi mozna sie spotka¢ w codziennej praktyce ma postaé¢ zadania optyma-
lizacyinego.

W zadaniu optymalizacyjnym mamy do czynienia z pewnym zbiorem S obiektéw, zwanych roz-
wigzaniami oraz funkcjqg oceny f : S — R, ktéra kazdemu rozwiazaniu przypisuje wartosé, bedaca
miarg jego jakosSci. Zadanie optymalizacyjne polega na wyznaczeniu rozwigzania optymalnego,
czyli naglepszego pod wzgledem jakosci. (Jesli takich rozwiazan jest wiecej, niz jedno, na ogot
wystarczy znalezé dowolne z nich.) W zaleznosci od tego, jak okreslimy jakos¢, zadanie sprowadza
sie do maksymalizacyi lub minimalizacyi funkcji oceny.

Umowa w sprawie oznaczenn Pojecie “rozwiazanie optymalne” mozna zrelatywizowac¢ do do-
wolnego podzbioru X C S; podobnie mozna moéowi¢ o rozwiazaniach optymalnych w ciagu X
rozwigzan z S. Przyjmiemy nastepujaca konwencje dotyczaca oznaczen:

e Dla dowolnego ciggu X = (x1, s, ...) rozwigzan (skonczonego lub nie) wyrazenie opt(X)
bedzie oznaczaé pierwsze (tzn. o najmniejszym indeksie) sposréd rozwiazan optymalnych
w ciagu X.

e Dla dowolnego podzbioru X rozwiazan wyrazenie opt(X) bedzie oznaczaé jedno sposrod
rozwigzan optymalnych w podzbiorze X. Rozumiemy przez to, ze metoda wyboru konkret-
nego rozwigzania nie jest z géry okredlona i powinna by¢ dodatkowo wyspecyfikowana.

Metody heurystyczne Istnieje wiele wyspecjalizowanych metod matematycznych i algoryt-
mow, shuzacych do efektywnego rozwigzywania pewnych typéw zadan optymalizacyjnych. Mo-
wiac nieformalnie, algorytm nazywamy efektywnym, jezeli koszt jego zastosowania (mierzony
czasem wykonania i wielkoScia zajetej pamieci) nie rosnie zbyt szybko w zaleznosci od rozmiaru
zadania. Rozmiar zadania to umownie wielkos¢ pamieci potrzebnej do zapisania danych wejscio-
wych dla zadania w pewnej standardowej notacji.

Dla wielu waznych z praktycznego punktu widzenia typéw zadan optymalizacyjnych (np. dla
zadania komiwojazera) nie znaleziono efektywnych algorytmoéw, a perspektywa ich odkrycia w
przysztosci wydaje sie watpliwa. Oznacza to, ze istnieje praktyczna “bariera rozmiaru” przy roz-
wigzywaniu takich zadan za pomoca tradycyjnych algorytmow.



Alternatywsa tradycyjnych algorytméw sa metody heurystyczne. W potocznym znaczeniu termi-
nem heurystyka (z greckiego heuriskein — znalezé, odkry¢) okresla sie praktyczna, oparta na
doswiadczeniu, ”inteligentng” regute postepowania, ktéra moze drastycznie uproscié¢ lub skrocié
proces rozwiazywania problemu, gdy metoda rozwigzania nie jest znana lub jest zawita i czaso-
chtonna. W algorytmice heurystyka nazywa sie “niepetnowartosciowy” algorytm, ktory umozliwia
znalezienie w akceptowalnym czasie przynajmniej “dostatecznie dobrego” przyblizonego rozwia-
zania problemu, cho¢ nie gwarantuje tego we wszystkich przypadkach.

Podejscie heurystyczne mozna stosowaé “pietrowo”, tworzac metaheurystyki, czyli heurystyki
nadrzedne, sterujace w procesie iteracyjnego przeszukiwania heurystykami nizszego rzedu. W
ostatnich kilkudziesieciu latach opracowano wiele niekonwencjonalnych metod heurystycznego
przeszukiwania, inspirowanych czesto mechanizmami fizycznymi lub biologicznymi, zaliczanych
obecnie do rzedu metaheurystyk.

Przeszukiwanie heurystyczne Metody heurystyczne, ktorymi si¢ tutaj zajmujemy, wywodza
sie w pewnym sensie z algorytmu pefnego przeglgdu. Algorytm ten ma zastosowanie w zadaniach
optymalizacyjnych o skoniczonym zbiorze rozwiagzan i polega po prostu na sprawdzeniu wszystkich
mozliwych przypadkéw. Strukturalnie, algorytm petnego przegladu sktada si¢ z dwdch, wspot-
dzialajacych ze soba modutéw. Jeden to generator rozwigzan, stuzacy do produkcji kolejnych
elementéw zbioru S, drugi to ewaluator, obliczajacy wartos¢ funkcji oceny dla biezacego roz-
wiazania. Jako$¢ biezacego rozwiazania jest poréwnywana z jakos$cia najlepszego znalezionego
do tej pory rozwiazania, i w razie potrzeby nastepuje uaktualnienie tego ostatniego. W zapisie
symbolicznym

Topt (k) = opt{z1, 2, ..., 4}

Algorytm pelnego przegladu znajduje rozwigzanie optymalne w czasie liniowym ze wzgledu na
liczbe rozwiazan, gdyz dopiero dla k = |S| mozna mie¢ pewnosé, ze xopt(k;) jest rozwigzaniem
optymalnym. (Chociaz moze si¢ zdarzyé, ze algorytm “natrafil” na rozwiazanie optymalne w
niewielu poczatkowych krokach, na og6t nie potrafimy tego stwierdzi¢.) Jesli liczba rozwigzan
rosnie wyktadniczo wraz z rozmiarem zadania, to algorytm pelnego przegladu przestaje miec
praktyczne zastosowanie.

Osobliwg cechg algorytmu pelnego przegladu jest to, ze mozna go przerwaé¢ po dowolnym kroku,
a mimo to uzyska¢ jakies rozwigzanie. Gdyby$my zrezygnowali z pewno$ci na rzecz efektywnosci,
moglibysmy wprowadzi¢ do tego algorytmu warunek zatrzymania, po spetlieniu ktérego prze-
rywamy dalsze poszukiwania i jako wynik podajemy najlepsze znalezione rozwigzanie (mopt(n),
gdzie n — liczba wykonanych krokéw). W ten sposéb otrzymaliby$my pewna prymitywna heu-
rystyke, ktérag mozna uznaé za prototyp bardziej zaawansowanych metod przeszukiwania heury-
stycznego.

Zasadnicza idea przeszukiwania heurystycznego polega na tym, aby w powyzszym schemacie
zastapi¢ jednolity, globalny mechanizm pelnego przegladu dwustopniowym mechanizmem ite-
rowanego przeszukiwania lokalnego. Proces przeszukiwania jest sterowany nie przez globalny
algorytm indeksujacy rozwiazania, lecz przez (ograniczona) pamieé¢, gromadzaca informacje o
wczesniejszym przebiegu tegoz procesu. Rodzaj i zakres gromadzonej informacji zalezy od wy-
branej metody, w kazdym jednak przypadku obejmuje ona pewien podzbiér (co najmniej jed-
noelementowy) rozwiazan biezgcych. W kazdym cyklu iteracji heurystyczny generator rozwiazan



na podstawie tej informacji wytwarza pewna, stosunkowo niewielks liczbe nowych rozwigzan-
kandydatow. Ewaluator oblicza wartosci funkcji oceny dla kandydatow. Na tej podstawie inny
mechanizm heurystyczny uaktualnia informacje przechowywana w pamieci (w szczegdlnosei pod-
zbiér rozwiazan biezacych), po czym przechodzi si¢ do nastepnego cyklu. Kazdy cykl mozna
interpretowaé jako przeszukiwanie lokalne w “sgsiedztwie” zbioru rozwigzan biezgcych. Heury-
styki sg tak dobrane, aby faworyzowaé jak najlepsze rozwiazania badz na etapie generowania
kandydatow, badz na etapie uaktualniania. Dzigki temu mozna mie¢ nadzieje, ze proces przeszu-
kiwania bedzie — méwiac obrazowo — szybko zmierzat w kierunku obszaru przestrzeni rozwigzan
zawierajgcego rozwigzania o wysokiej jakosci. Proces zostaje przerwany po spelieniu warunku
zatrzymania (najczesciej jest nim przekroczenie limitu iteracji), a za wynik koncowy przyjmuje
sie najlepsze (jedno z najlepszych) rozwiazanie biezace. Ten sposéb dziatania eliminuje badanie
znakomitej wiekszosci rozwigzan, istnieje jednak ryzyko, ze pominiete zostang przy tym takze
rozwigzania optymalne. Przeszukiwanie heurystyczne opiera sie na istnieniu pewnych wewnetrz-
nych, trudnych do precyzyjnego zdefiniowania regularnosci funkcji oceny, a jego skutecznosé
zalezy od stopnia, w jakim dana funkcja spelia owe ukryte zalozenia.

Podsumowujac: w procesie przeszukiwania heurystycznego tworzony jest ciag podzbiorow rozwia-
zan biezacych { S, k > 0}, ktéremu odpowiada ciag najlepszych rozwiazan biezacych {xopt(k) =
opt(Sk), k > 0}.

Klasyfikacja heurystyk przeszukiwania Heurystyki przeszukiwania mozna klasyfikowaé na roz-
ne sposoby. Jeden z podziatéw opiera sie na liczebnosci podzbioru rozwigzan biezacych. Heurysty-
ki z jednym rozwiazaniem biezacym bedziemy nazywac heurystykami samotnego poszukiwacza, a
heurystyki z wieloma rozwigzaniami biezacymi — heurystykami populacyjnymi. Nalezy tu wyja-
$ni¢, ze pojecie populacji nie jest tozsame z teoriomnogosciowym pojeciem zbioru i oznacza “zbior
z powtorzeniami”, tj. kolekcje, ktorej elementy moga sie powtarzaé¢ (wystepowaé¢ wielokrotnie).
Nie zaktada si¢ przy tym, ze elementy populacji sa uporzadkowane, jak w przypadku ciggu. W
wiekszosci heurystyk populacyjnych wielko$é populacji pozostaje stata (choé liczebnosé odpo-
wiadajacych im podzbioréw moze sie zmienia¢). Podzial ten jest istotny gdyz w heurystykach
populacyjnych istnieje mozliwosé¢ uzycia dodatkowych mechanizméw generowania rozwiazan, kto-
re nie sg dostepne w przypadku heurystyk samotnego poszukiwacza.

Innym waznym kryterium klasyfikacyjnym jest stosowanie generatora liczb pseudolosowych do
generowania lub uaktualniania rozwigzan. W tym przypadku heurystyki dzielimy na determini-
styczne i zrandomizowane (losowe).

Przeszukiwanie lokalne Istnieje wiele schematéw przeszukiwania lokalnego. Wszystkie opieraja
sie na koncepcji “odlegtosci” lub “podobienstwa” rozwigzan, wynikajacej badz z naturalnej, badz
ze sztucznie natozonej struktury tychze rozwigzan. Na przyktad, w zadaniach optymalizacji kom-
binatorycznej rozwigzania sg obiektami kombinatorycznymi i jako takie maja okreslong struktu-
re, ktérg mozna wykorzystaé w przeszukiwaniu lokalnym. Natomiast w przypadku optymalizacji
numerycznej mozna otrzymac¢ odpowiednia strukture poprzez dyskretyzacje rozwiazan, co wiagze
sie zastosowaniem pewnej skonczonej reprezentacji stalopozycyjnej. Jesli natomiast zastosowa-
no reprezentacje zmiennopozycyjng, to mozna wykorzysta¢ “naturalng” odlegto$é¢ euklidesows.
Istota pomystu polega na zréznicowaniu rozwigzan ze wzgledu na odlegto$é¢ lub podobienstwo
do rozwigzan biezacych. W schematach deterministycznych nowe rozwigzania wybiera sie z pod-



zbioru rozwiazan najblizszych (najbardziej podobnych). W schematach zrandomizowanych nowe
rozwigzania losuje si¢ zgodnie z pewnym rozktadem prawdopodobienstwa, ktéry zdecydowanie
faworyzuje rozwigzania najblizsze (najbardziej podobne).

W praktyce do wytworzenia rozwigzan-kandydatéw uzywa sie ustalonego zestawu transformacyi
rozwigzan biezacych. W heurystykach samotnego poszukiwacza sg to jednoargumentowe transfor-
macje lokalne, zwane najczesciej mutacjami. W heurystykach populacyjnych oprocz transformacji
lokalnych mozna uzywaé¢ dwu- lub wieloargumentowych transformacji mieszajgcych, znanych tez
pod nazwa rekombinacyi lub krzyzowan.

Heurystyki lokalnych ulepszen W heurystykach samotnego poszukiwacza dla kazdego rozwia-
zania okresla sie zbior rozwigzan sqsiednich, krocej: sgsiedztwo. Majac dany zestaw transformacji
lokalnych ® = {¢; : S — S,i € I} definiujemy sasiedztwo elementu = € S jako

N(2) = {ila).i € I}

Algorytm 1 Deterministyczna heurystyka lokalnych ulepszen
utworz rozwigzanie poczatkowe x € S
while not BRAK_POPRAWY do
x = RS(z, N(z))
end while
return(x)

Jednym z najprostszych wariantéw heurystyki samotnego poszukiwacza jest deterministyczna
heurystyka lokalnych ulepszen. Jej schemat podany jest w Algorytmie 1, przy czym RS(x, N(z))
to reguta selekcyi, ktéra zaleznie od wariantu nalezy interpretowaé nastepujaco:

(SAHC) z := opt(z, opt(N(z)))

(NAHC) Niech N(z) = (s1,82...,5k). Szukamy pierwszego indeksu i (1 < i < k) takiego, ze rozwia-
zanie s; jest lepsze od x i zastepujemy x przez s;. Jedli taki indeks nie istnieje, pozostawiamy
x bez zmiany.

Jak tatwo zauwazy¢, Algorytm 1 konczy sie po wytworzeniu rozwiazania, w ktorego sasiedz-
twie nie ma juz lepszych rozwiazan. Takie rozwiazanie nazywamy optimum lokalnym. Optimum
globalne jest oczywiscie takze optimum lokalnym, ale nie kazde optimum lokalne jest optimum
globalnym. Wynika stad, ze Algorytm 1 znajduje rozwiazanie bedace pewnym optimum lokalnym.
Uzywajac metafory wspinaczki, jest to szczyt, na ktéry dostajemy sie idac wytacznie pod gore; z
tego wzgledu heurystyki lokalnych ulepszen nazywane sa tez algorytmami wspinaczkowymi (ang.
hill-climbing). Wynik dziatania takiego algorytmu zalezy od miejsca startu i strategii wspinaczki.
Optima lokalne maja charakter “pasozytniczy”, sg bowiem konsekwencja zawezenia zakresu prze-
szukiwania do sgsiedztwa biezacego elementu. Ogolnie, im “wezsze” sasiedztwo, tym wiecej roz-
wigzan moze okazaé sie optimami lokalnymi.



Nietrudno zauwazy¢, ze dla danego algorytmu deterministycznego przestrzen wszystkich rozwia-
zan rozpada si¢ na roztaczne klasy ztozone z rozwigzan poczatkowych zwigzanych z tym samym
optimum lokalnym stanowigcym rozwiazanie koncowe. Klasy te zwane sg obszarami przyciggania
danego optimum lokalnego.

Wariant zrandomizowany heurystyki lokalnych ulepszen mozna przedstawic¢ za pomoca sche-
matu

Algorytm 2 Zrandomizowana heurystyka lokalnych ulepszen
wylosuj rozwigzanie poczatkowe x € S
while not STOP do
x = opt(x, losuj(N(x))
end while
return(zx)

przy czym warunek STOP okresla zewnetrzne kryterium zatrzymania (np. przekroczenie limitu
iteracji lub limitu iteracji bez poprawy rozwigzania), natomiast funkcja losuj generuje rozwiazanie
z zadanego zbioru zgodnie z pewnym rozktadem prawdopodobienstwa (tutaj niewyspecyfikowa-
nym); w najprostszym przypadku jest to rozklad jednostajny.

W przypadku algorytmu zrandomizowanego nie mozna juz méwic¢ o obszarach przyciagania, gdyz
rozwigzanie koncowe jest zmienna losowa (nawet przy ustalonym rozwiazaniu poczatkowym).
Jesli liczba iteracji jest dostatecznie duza, to otrzymane rozwiazanie konicowe jest z duzym praw-
dopodobienstwem pewnym optimum lokalnym. Réwniez zrandomizowane heurystyki lokalnych
ulepszen nie gwarantujg znalezienia optimum globalnego, gdyz kazde napotkane optimum lokalne
stanowi dla nich “putapke bez wyjscia”.

Na koniec zauwazmy, ze ciagg rozwigzan biezacych tworzonych przez heurystyke lokalnych
ulepszen (zaréwno w wariancie deterministycznym, jak zrandomizowanym) jest ciagiem Scisle
monotonicznym ze wzgledu na funkcje oceny. Dzieki temu nie ma potrzeby zapamietywania hi-
storii przeszukiwania, w obawie przed wielokrotnym powtarzaniem si¢ tych samych rozwiazan.
Ujemna konsekwencja tego podejscia jest natomiast omawiane juz wyzej niebezpieczenstwo wpad-
niecia w putapke optimum lokalnego. Heurystyki generujace $cisle monotoniczny ciag rozwiazan
biezacych bedziemy dalej nazywacé heurystykami monotonicznymi.

Przyktady struktur sgsiedztwa
Wektory zerojedynkowe W przypadku rozwigzan postaci

T = (21,22, ..., Tp)

gdzie z; € {0,1} dla j = 1,2,...,m elementarne transfomacje lokalne polegaja na zmianie
wartosci jednej ze wspotrzednych wektora, tzn.

Gj(x1, . Ty T) = (21, L=y, )

dlaj=1,2,....,m.



Bedziemy je nazywaé¢ mutacjami punktowymi. Sasiedztwo wyznaczone przez mutacje punktowe
sktada si¢ ze wszystkich wektoréw réznigcych sie od danego wektora x na doktadnie jednej
wspotrzednej, tzn. odlegtych o 1 w sensie metryki Hamminga:

pr(z,y) = |x; — yjl
j=1

Permutacje Dla rozwiazan bedacych permutacjami zbioru {1,2,...,m} najprostsze trans-
formacje lokalne to transpozycje dwoch elementéw: ¢;; = [i,7] dla i,j = 1,2,...,m, i # j.
Transpozycja [i,j] zamienia pozycje elementéow i,j w permutacji * = (1, Ta,...,Zy). W tym

przypadku sasiedztwo sktada sie z permutacji. Réwnowazny zestaw transformacji to trans-

m
2
formacje zamieniajace elementy na pozycjach k,l. (Nie nalezy myli¢ obu sposobéw zamiany).

Bardziej zaawansowanym rodzajem mutacji sg transformacje zamiany z odwréceniem. Polegaja

one na odwrdceniu catego segmentu permutacji miedzy pozycjami k,[ (wlacznie z konicami).

Metoda wielostartu Prostym sposobem zwigkszajacym szanse znalezienia rozwigzania bliskie-
go optimum globalnemu przy zastosowaniu heurystyk lokalnych ulepszen jest wielokrotne wy-
konanie podstawowego algorytmu dla réznych rozwiazan poczatkowych, przy czym jako wynik
ostateczny przyjmuje sie¢ najlepsze rozwiazanie koncowe ze wszystkich wykonan. Nazywamy to
metoda wielostartu. Rozwigzania poczatkowe mozna generowaé¢ metoda losowa. Przy podejsciu
deterministycznym trzeba postuzy¢ sie dodatkowa heurystyka, generujaca rozwiazania poczatko-
we.

Uogodlnione struktury sgsiedztwa Innym sposobem mogacym ztagodzi¢ trudnosci zwigzane z
wystepowaniem optiméw lokalnych jest uelastycznienie koncepcji sasiedztwa. Jezeli w zbiorze
rozwigzan mamy okre$long metryke p, to mozemy okresli¢ hierarchie¢ sasiedztw: k-sasiedztwem
rozwiazania x nazwiemy zbiér wszystkich rozwiazan y takich, ze p(x,y) < k. Dobierajac od-
powiednio warto$¢ k£ mozemy dowolnie rozszerza¢ “zasigg” sasiedztwa; w skrajnym przypadku
moze ono objaé caly przestrzen rozwigzan. Aby ograniczy¢ koszt obliczeniowy przeszukiwania tak
rozszerzonego sasiedztwa, trzeba stworzy¢ mechanizm zapewniajacy w pewien sposob uprzywile-
jowanie bliskiego sgsiedztwa. Najtatwiej zrealizowac¢ to w przypadku metod zrandomizowanych;
wystarczy wtedy uzy¢ prawdopodobienstwa malejgcego wraz ze wzrostem odlegtosci rozwigzan.
Pokazemy to na dwoch przyktadach.

Mutacja réwnolegta Mutacje réwnolegta stosuje sie do reprezentacji binarnych. Mechanizm
ten realizuje losowe, niezalezne proby mutowania wszystkich pozycji wektora x = (x1, 9, ..., Tm),
ze stalym prawdopodobienstwem p (0 < p < 1/2) wystapienia mutacji punktowej. Prawdopo-
dobienistwo to nazywac¢ bedziemy punktowym prawdopodobieristwem mutacyi. Jesli zdefiniujemy
maske mutacyjng jako wektor binarny, w ktorym 1 oznacza zajscie mutacji punktowej na danej
pozycji, a 0 — brak mutacji, to prawdopodobienstwo wystapienia konkretnej maski ztozonej z k
jedynek i m — k zer jest réwne p(1 — p)™*. Wielko$¢ ta maleje w tempie wykladniczym wraz



ze wzrostem k. Wartosé oczekiwana liczby jedynek w masce (czyli liczby mutacji punktowych w
zmutowanym rozwiagzaniu) jest réwna mp. Chcac uzyskaé srednio jedng mutacje punktowa na
rozwiazanie nalezy zatem przyja¢ p = 1/m.

Mechanizm mutacji rownolegtej moze by¢ stosowany w dowolnych heurystykach przeszukiwania
dziatajacych na reprezentacjach binarnych. Jest on m. in. standardowym sktadnikiem algorytmow
genetycznych.

Mutacja addytywna W przypadku reprezentacji zmiennopozycyjnych zastosowanie uogélnio-
nych struktur sasiedztwa wydaje si¢ jedynym sensownym rozwigzaniem. W zasadzie jedynym
uzywanym sposobem mutacji rozwigzan bedacych liczbami rzeczywistymi jest dodanie losowego
zaburzenia. Transformacje lokalne tworza zatem zbiér & = {¢,, u € U}, gdzie ¢, (z) = x+u. Na
zbiorze U zaburzen okrelony jest pewien rozktad prawdopodobiefistwa (typowym przyktadem
jest rozktad normalny o sredniej 0 i odpowiednio dobranym odchyleniu standardowym). Jesli
rozwigzania sa wektorami liczb rzeczywistych, to mutacje addytywna stosuje sie niezaleznie do
kazdej sktadowej wektora (by¢ moze z innymi parametrami rozktadu).

Mechanizm mutacji addytywnej jest standardowym sktadnikiem strategiz ewolucyjnych.

Heurystyki niemonotoniczne. Reguta Metropolisa Jeszcze inne podejscie do problemu opti-
mow lokalnych polega na rezygnacji z monotonicznosci algorytmu. Mozna to uzyskaé przez odpo-
wiednig modyfikacje reguty selekcji, dopuszczajac w pewnym stopniu rozwigzania gorsze od roz-
wiazania biezacego jako kolejne rozwigzanie biezace. Odstepstwo to nie moze by¢ zbyt radykalne,
gdyz w przeciwnym przypadku utracilibySmy gtowny mechanizm ukierunkowujacy prowadzenie
poszukiwan ku rozwigzaniu optymalnemu.

Reguta selekcji Metropolisa okreslona jest nastepujaco: Niech x — rozwiazanie biezace, y —
rozwigzanie-kandydat. Jesli y jest lepsze od z, to akceptuj y bezwarunkowo. W przeciwnym
przypadku akceptuj y z prawdopodobiefistwem p = exp(—|f(z) — f(y)|/T), gdzie T > 0 jest
zadanym parametrem rzeczywistym, zwanym ze wzgledu na interpretacje fizyczng temperaturg.
Dobierajac wartos¢ temperatury mozemy regulowa¢ “site” selekcji: dla 7" — 0 otrzymujemy re-
gute selekeji z heurystyk monotonicznych (p — 0), natomiast dla 7' — 400 — regule btadzenia
losowego (p — 1). Dla wartosci posrednich, przy ustalonym 7' prawdopodobiefistwo akceptacji
gorszego rozwigzania maleje w tempie wyktadniczym wraz z réznicg jakosci, tak wiec regutla
Metropolisa spelnia postulaty sformutowane powyzej.

Heurystyke oparta na regule Metropolisa mozna stosowa¢ samodzielnie lub w powigzaniu ze
schematem wielostartu. Stanowi ona takze “jadro” symulowanego wyzarzania.

Czesc Il.

Symulowane wyzarzanie Metaheurystyka symulowanego wyzarzania (ang. simulated annealing)
stanowi potaczenie dwoch heurystyk: zrandomizowanej heurystyki lokalnego przeszukiwania z re-
guty selekcji Metropolisa oraz tzw. schematu chlodzenia, regulujacego dynamicznie temperature.
Zgodnie z przyjeta klasyfikacja jest to heurystyka samotnego poszukiwacza. Jej schemat mozna
przedstawi¢ nastepujaco:

gdzie 7(k) oznacza temperature w kroku k (wyznaczona zgodnie ze schematem chlodzenia), a



Algorytm 3 Symulowane wyzarzanie
wylosuj rozwiazanie poczatkowe x € S
k:=0;T :=7(0)
while not STOP do
x:= RM(T,z,losuj(N(z))
k:=k+ 1T :=71(k)

end while

return(zx)

RM(T, z,y) — regule selekcji Metropolisa dla temperatury 7' i rozwiazan x,y. Warunek zatrzy-
mania STOP jest tu powiazany ze spadkiem temperatury ponizej pewnego progu krytycznego
(bliskiego 0).

Algorytm symulowanego wyzarzania, wywodzacy sie z technologii stosowanych w metalurgii i
wytopie szkta (stad nazwa), byt przedmiotem wielu badan teoretycznych i empirycznych. W
szczegolnosci probowano okredli¢ cechy, zapewniajgce skutecznosé schematu chtodzenia. W lite-
raturze opisano trzy podstawowe typy schematéw chtodzenia.

1. schemat logarytmiczny (Boltzmanna): 7(k) = 1/(1 + log(k))

1%

2. schemat liniowy (Cauchy’ego) 7(k) = 1/k

3. schemat geometryczny 7(k) = a*, gdzie 0 < a < 1

Symbol = oznacza tu asymptotyczng proporcjonalnosé.

Dowiedziono, ze przy pewnych zatozeniach schemat logarytmiczny (w przeciwienstwie do pozo-
statych) gwarantuje w dostatecznie dlugim czasie znalezienie optimum globalnego z prawdopo-
dobienstwem 1. Wariant ten nie ma jednak zastosowania praktycznego, gdyz jest zbyt powolny.
Badania empiryczne sugeruja, ze najwieksza przydatnosé praktyczng ma schemat geometryczny
(najszybszy). W kazdym ze schematéw trzeba odpowiednio dobra¢ temperature poczatkowa.

Tabu search Metaheurystyka tabu search (“przeszukiwanie z tabu”) jest algorytmem samot-
nego poszukiwacza, stanowiagcym niemonotoniczne rozwiniecie deterministycznej heurystyki lo-
kalnych ulepszen. “Blokade” wywolywang przez optima lokalne przetamuje si¢ tu dzieki ostabie-
niu reguty selekcji. Rozwiazanie biezace jest zawsze zastepowane przez najlepsze rozwigzanie w
sgsiedztwie, nawet jesli powoduje to pogorszenie jakosci. Aby przeciwdziatla¢ mozliwoséci powta-
rzania si¢ tych samych rozwiazan biezacych (a wiec powstawaniu cykli), zastosowano tu metode
dynamicznego sgsiedztwa. Koncepcyjnie, polega to na “okrojeniu” zdefiniowanego w zwykty spo-
soOb sasiedztwa poprzez usuniecie z niego rozwigzan, ktore juz wezesniej byty zaakceptowane jako
rozwigzania biezace. Te ostatnie tworza zbior tabu. Mozna to symbolicznie zapisa¢ nastepujaco:
Ny(z) = N(z) \ Sr, gdzie Ny(-) — sasiedztwo dynamiczne, Sy — zbior tabu. W rzeczywistosci
mamy do czynienia z dwojakiego rodzaju odstepstwami od opisanej zasady:

e zamiast samych rozwigzan, zakazem obejmuje sie transformacje (zwane tu ruchami) zasto-
sowane do wytworzenia tych rozwiazan (ze wzgledéw efektywnosciowych)

e zakaz powtérnego wyboru ruchu ma charakter czasowy



Tak wiec w praktycznych implementacjach zbiér (zwany niekiedy lista) tabu sktada sie z ruchéw
wykonanych w ostatnich T krokach, gdzie T" to czas waznosci tabu. Poniewaz przeniesienie za-
kazu z rozwigzan na transformacje moze w konsekwencji uniemozliwia¢ akceptacje “legalnych”
rozwiazan (ktore jeszcze sie nie pojawily), wprowadzono dodatkowa regule selekcji oparta na
tzw. kryteriach aspiracji, spelniajaca role “wyjatku od reguty”. Reguta ta okresla, ze zakazany
ruch, spetniajgcy pewne kryterium aspiracyi, jest ruchem dozwolonym. Podstawowym kryterium
aspiracji jest wytworzenie w wyniku zastosowania danego ruchu rozwigzania lepszego niz biezace.
Inne kryterium aspiracji moze by¢ zwigzane z pustoscia dynamicznego sasiedztwa.

Do realizacji zbioru tabu uzywa sie tzw. pamieci krotkoterminowej. W metodzie tabu search
wykorzystuje sie réwniez pamieé diugoterminowq, gromadzaca rézne informacje statystyczne o
przebiegu procesu przeszukiwania, jak np. czestos¢ wykonania “zwycieskich” ruchéw. Informacje
te moga by¢ uzyte w celu intensyfikacyi lub dywersyfikacji procesu przeszukiwania. Intensyfikacja
polega na “zageszczeniu” probkowania pewnego obszaru przestrzeni, natomiast dywersyfikacja
— na rozproszeniu probkowania w taki sposob, by zaden istotny obszar nie zostal pominiety.
Jedng z technik opartych na pamieci dtugoterminowej jest modyfikacja funkcji oceny. Przykta-
dem moze by¢ dodawanie do oryginalnej funkcji oceny cztonu “kary” bedacego funkcja czestosci
uzycia odpowiedniego ruchu.

Metoda tabu search obfituje w rozmaitego rodzaju rozszerzenia i modyfikacje i mogtaby stanowi¢
przedmiot osobnego wyktadu. Ponizej podany schemat ma wiec bardzo “zgrubny” charakter. W
szczegolnosci reguta selekeji stosowana w tej metodzie moze by¢ sama zaawansowang strategia
heurystyczna. Przyjeto nastepujace oznaczenia: T — zbiér tabu, RT — reguta selekcji dla tabu
search (uwzgledniajaca kryteria aspiracji), Ny(+,-) — sasiedztwo dynamiczne, zalezne od zbioru
tabu. W algorytmie zaniedbano aspekty zwiazane z pamiecia dtugoterminows.

Algorytm 4 Tabu search
utworz rozwigzanie poczatkowe x € S
T:=10
while not STOP do
x:= RT(x, Ny(z,T))
uaktualnij T’
end while
return(zx)

Czesé III.

Heurystyki populacyjne Heurystyki populacyjne opierajg sie na idei przeszukiwania zespoto-
wego. Twoércy tego rodzaju algorytmoéw czerpali inspiracje gtéwnie z mechanizméw rzadzacych
procesem ewolucji biologicznej, stad powszechnie przyjeta terminologia zostata zapozyczona z
genetyki i biologii populacyjnej. Sama nazwa “populacja” wywodzi sie z terminologii biologicz-
nej. Zamiast o rozwigzaniach, mowimy czesto o osobnikach. Dalsze przyktady zostana podane
przy omawianiu poszczegdlnych metod.

Heurystyki populacyjne sg algorytmicznie bardziej skomplikowane niz heurystyki samotnego po-
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szukiwacza. Jest to spowodowane z jednej strony konieczno$cia zarzadzania przemiang populacji,
a z drugiej zastosowaniem dodatkowego mechanizmu generowania rozwigzan-kandydatow.

Mechanizm selekcji w heurystykach populacyjnych W heurystykach samotnego poszukiwacza
reguta selekcji okresla czy lub ktore rozwiazanie-kandydat zastepuje rozwiazanie biezace. Wszy-
scy kandydaci sg tworzeni za pomocg transfomacji lokalnych z jednego rozwigzania biezacego.
Poniewaz w pojedynczym cyklu heurystyki populacyjnej tworzy sie populacje rozwigzan bieza-
cych liczaca wiecej niz jeden element, zarzadzanie przemiana populacji wymaga odpowiedzi na
nastepujace pytania:

e jak wybieraé rozwiazania biezace (osobniki rodzicielskie), z ktorych beda tworzone rozwiazania-
kandydaci (osobniki potomne)?

e jak decydowac, ktore rozwigzania wejda do nastepnego pokolenia rozwigzan biezacych?

Sposéb rozwiazania powyzszych kwestii bedziemy nazywaé¢ odpowiednio selekcjg wstepng i se-
lekcjg koricowq. (Niektérzy autorzy uzywaja termindéw reprodukcja i sukcesja).
Jednym z podstawowych zagadnien zwigzanych z selekcja jest zakres produkcji i wymiany osobni-
kéw. W znakomitej wickszosci heurystyk populacyjnych wielkos¢ populacji pozostaje stata. Przy
tworzeniu nastepnego pokolenia zachodzi koniecznos¢ usuwania czesci lub wszystkich osobnikéw
wchodzacych w sktad biezacego pokolenia. Mozliwe sa nastepujace podejscia:

e Pelna wymiana pokolen: cate pokolenie biezace “wymiera”, a jego miejsce zajmuja osobniki
potomne. Wymaga to wyprodukowania co najmniej tylu osobnikéw potomnych, ile wynosi
wielkos¢ populacji.

e Konkurencja miedzypokoleniowa: sktad nastepnego pokolenia dobiera si¢ sposrod biezacego
pokolenia i osobnikéw potomnych. W tym przypadku liczba osobnikéw potomnych moze
by¢ mniejsza, w skrajnym przypadku wystarczy jeden osobnik potomny (metoda steady-
state).

Selekcja wstepna: mechanizm ruletki Metody stosowane w selekcji wstepnej wygodnie opisac
w terminach mechanizmu ruletki. Kazdemu osobnikowi x z populacji biezacej przypisuje sie praw-
dopodobienstwo reprodukcji p, (w sposéb zalezny od konkretnej metody selekcji). Koto ruletki o
obwodzie 1 dzieli sie na sektory o dtugosci tuku p,. W celu wylosowania pojedynczego osobnika
uruchamia sie koto i czeka na jego zatrzymanie. Umocowany na zewnatrz kota wskaznik ruletki
pokazuje wowczas sektor, odpowiadajacy zwyciezcy losowania. Postepowanie to powtarza sie tyle
razy, ile osobnikow nalezy wylosowa¢. Wylosowane w ten sposob osobniki tworza pule rodziciel-
skq, 1 sa nastepnie poddawane transformacjom stuzacym do wytworzenia osobnikéw potomnych,
czyli rozwigzan-kandydatow. Z opisu procedury losowania wynika, ze prawdopodobienstwo wy-
losowania osobnika = (a wlasciwie konkretnej kopii osobnika) w pojedynczej prébie jest roéwne
p.. Przypadek, gdy wszystkie prawdopodobienstwa reprodukcji sa réwne odpowiada tzw. dryfowi
losowemu.
Uwagi: Kolejnos¢, w jakiej rozmieszczone sg sektory jest statystycznie obojetna. Wszystkie kopie
danego osobnika x mozemy umiesci¢ obok siebie i przyporzadkowac¢ im sektor o tuku n,p., gdzie
n, — liczba kopii osobnika x w biezacej populacji. Wielkos¢ n,p, jest prawdopodobienstwem
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reprodukcji dowolnej kopii tego osobnika.

Pewng odmiane opisanego mechanizmu stanowi ruletka wielowskaznikowa, ktéra zamiast poje-
dynczego wskaznika ma N wskaznikow rozmieszczonych w jednakowych odstepach wokot kota
ruletki. Taka ruletke uruchamia si¢ tylko raz, wytaniajac od razu N zwycigezcoéw losowania. Me-
chanizm ten (znany pod nazwa stochastic universal sampling) ma inne wlasciwosci statystyczne
i stuzy redukcji fluktuacji losowych przy wyborze osobnikéw rodzicielskich. W tym wariancie
kolejnos¢ rozmieszczenia sektoréw nie jest statystycznie obojetna, wigc powinna by¢ ustalana
rowniez losowo.

Selekcja wstepna preferujaca osobniki lepsze jako$ciowo jest stosowana w algorytmach genetycz-
nych. Selekcja wstepna neutralna ze wzgledu na jakosé (dryf losowy) jest stosowana w strategiach
ewolucyjnych. W przeszukiwaniu rozproszonym stosuje sie specyficzng, deterministyczna metode
selekcji wstepnej, ktéra nie wyraza sie poprzez mechanizm ruletki.

Przyktady metod selekcji wstepne;j

1. Selekcja proporcjonalna. Ten sposob selekcji jest wyznaczony zaleznoscia

I
! ZyGP f(y)

gdzie P jest populacja biezaca, a sumowanie przebiega po elementach populacji, czyli ko-
piach osobnikéow. O funkcji celu f zaklada sie, ze jest dodatnia. Ten sposob selekeji prefe-
ruje osobniki o ponadprzecietnej wartosci funkeji oceny (ktéra w tym kontekscie przyjeto
nazywaé funkcjg dostosowania). Selekcja proporcjonalna moze by¢ wiec stosowana bezpo-
srednio w zadaniach maksymalizacji. W przypadku zadan minimalizacji trzeba uprzednio
przeksztatci¢ w odpowiedni sposob funkcje oceny, aby otrzymac¢ wtasciwag funkcje dostoso-
wania.

Srednia liczba potomkéw o, danej kopii osobnika z przy N-krotnym losowaniu jest réw-
na Np,. Jesli N jest wielko$cia populacji, to t¢ zalezno$¢ mozna zapisa¢ w postaci o, =
f(x)/f(P), gdzie f(P) = >yep f(y)/N jest Srednim dostosowaniem populacji P. Wielko$¢
o, nazgywamy tez wspolczynnikiem reprodukcji osobnika z. Okresla on srednig “wydajnosc¢
reprodukcyjna” osobnika w obrebie danej populacji.

Selekcja proporcjonalna byta poczatkowo silnie lansowana przez tworcow algorytmow ge-
netycznych, gdyz ma bezposrednie odniesienia do koncepcji doboru naturalnego w teorii
ewolucji. Jednak w praktyce nie okazala sie zbyt wydajna. Jedna z podstawowych jej wad
jest jej wrazliwo$¢ na wgledne réznice dostosowania. Jesli w populacji dojdzie do sptasz-
czenia tych réznic, selekcja proporcjonalna degeneruje sie do dryfu losowego. Mozna temu
przeciwdziata¢ poprzez tzw. skalowanie funkcji dostosowania.

2. Selekcja liniowa wg rang W prostszym wariancie tej metody selekcji prawdopodobien-
stwa reprodukcji okresla si¢ nastepujaco: sortujemy elementy populacji wg jakosci od naj-
gorszego do najlepszego i nadajemy im zgodne z tym porzadkiem numery, zwane rangami
(najwieksza ranga przypada najlepszemu elementowi). Prawdopodobiefistwo reprodukcji
osobnika z jest rowne )

Ty

Pe = N(N 1)
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gdzie r, jest ranga osobnika, a N - wielkoscig populacji.
W bardziej zaawansowanej wersji tej metody okreslamy dodatkowo statag ¢, 0 < ¢ < 11
przyjmujemy

ry — 1
N -1

Dy = i(c+2(1 —c)

N )

W obu wariantach réznica prawdopodobienstw reprodukceji dla osobnikéw o sasiednich ran-
gach jest stata. Metoda selekcji liniowej wg rang jest wiec dos¢ radykalng proba przezwy-
ciezenia slabosci selekcji proporcjonalnej. Parametr ¢ stuzy do wyskalowania przyrostow
prawdopodobienstwa. Ta metoda selekcji nadaje sie w réwnym stopniu do zadan maksy-
malizacji, jak i minimalizacji.

3. Selekcja turniejowa Selekcja turniejowa nie odwotuje sie do mechanizmu ruletki, chociaz
daje sie posrednio wyrazi¢ za jego pomoca. Procedura selekcji wyglada tu nastepujaco: Z
populacji biezacej losujemy k elementow, gdzie k to rozmiar turnieju. Zaleznie od wariantu,
moze to by¢ losowanie z powtdrzeniami lub bez powtorzen. W obydwu przypadkach mamy
do czynienia ze schematem urnowym (wszystkie “kule” w urnie maja jednakowe prawdo-
podobienstwo wyciagniecia). Zwyciezca turnieju zostaje najlepszy wylosowany osobnik (w
razie niejednoznacznosci stosuje sie rozstrzyganie losowe). Postepowanie to kontynuuje sie
az do wylosowania potrzebnej liczby osobnikow.

Prawdopodobienistwo reprodukeji osobnika x w jednej rundzie selekcji turniejowej mozna
wyznaczy¢ z klasycznego schematu prawdopodobienstwa (znajdujemy liczbe wszystkich
mozliwych sktadéw turnieju dla danej populacji i liczbe tych, w ktorych z jest zwyciezca;
prawdopodobienistwo jest réwne stosunkowi drugiej liczby do pierwszej).

Selekcja turniejowa jest obecnie jedng z najczesciej stosowanych metod selekcji wstepne;j.
Moze by¢ uzywana z rownym powodzeniem w obu typach zadan optymalizacyjnych. Ty-
powym rozmiarem turnieju jest k = 2.

Metody selekcji koncowej Potrzeba selekcji konicowej wystepuje w heurystykach z konkuren-
¢ja miedzypokoleniowg lub z nadmiarowym potomstwem. Ograniczymy sie tu do przedstawienia
najprostszej, deterministycznej procedury selekcji koncowej. Polega ona na posortowaniu wszyst-
kich konkurujacych osobnikéw wg jakosci i akceptacji pierwszych N najlepszych, gdzie N jest
wielkoscig populacji. Ten rodzaj selekcji jest stosowany w strategiach ewolucyjnych, a takze, z
pewna modyfikacja — w przeszukiwaniu rozproszonym.

Transformacje mieszajace Transformacje mieszajace stanowia dodatkowy aparat do genero-
wania rozwigzan-kandydatéw, inspirowany w pewnej mierze przyktadem powszechnego wsréd
organizmow wyzszych rozmnazania plciowego. W rozmnazaniu ptciowym w wyniku proceséw
rekombinacji genetycznej i zaptodnienia potomek dziedziczy geny pochodzace od obojga rodzi-
cow. Umozliwia to wytwarzanie nowych kombinacji genow, ktorych taczny efekt ze wzgledu na
dostosowanie osobnika (fenotypu) moze mieé charakter nieliniowy.

Typowym przykladem transformacji mieszajgcych sa dwuargumentowe operacje krzyZowania
(ang. crossover), stosowane standardowo w algorytmach genetycznych. Mechanizm krzyzowania
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nasladuje pewien subtelny proces wymiany genéw zachodzacy podczas mejozy, tzw. crossing-
over. Na tym poziomie abstrakeji osobnika utozsamiamy z pojedynczym chromosomem (niekiedy
z zestawem chromosomoéw, zwanym tez genotypem). Elementarne (niepodzielne) sktadowe chro-
mosomu to geny, ktore moga wystepowaé w réznych odmianach, zwanych allelami. Chromosom
ma zatem strukture wektorows, a poszczegdlne pozycje tego wektora reprezentuja geny. Opera-
cje krzyzowania mozna w sposob naturalny zdefiniowaé dla obiektéw o strukturze “genetycznej”,
cho¢ niektérzy autorzy uzywajg tego terminu w stosunku do wszelkich transformacji mieszajg-
cych, majacych zastosowanie np. dla permutacji.

Krzyzowanie binarne Operacje krzyzowania binarnego okreslone sg dla wektorow zerojedyn-
kowych. W tym przypadku kazdy gen ma dwa allele: 0i 1. Kazda operacja krzyzowania binarnego
jest odwzorowaniem y : S? — S2, a wiec sklada sie z dwoch sktadowych xq, x2 : S? — S, gdzie
S — przestrzen m-wymiarowych wektoréw zerojedynkowych. W wyniku zastosowania operacji
krzyzowania binarnego do pary chromosoméw x, y otrzymujemy pare chromosoméw potomnych
= xi1(x,y), ¥ = x2(x,y). Najczesciej spotykane warianty krzyzowania binarnego to

1. Krzyzowanie proste (jednopunktowe) Polega na “przecieciu” obu argumentéw mie-
dzy pozycjami ki k+1 (1 < k < m — 1) i zamianie “ogonéw”. Parametr k nazywa sie
punktem krzyZowania, jego wartosé losuje sie ze wskazanego zakresu (z jednakowym praw-
dopodobienstwem 1/(m — 1) dla kazdej wartosci). Formalnie: mamy rodzine transformacji
X ={x1:59%— 5% ke{l,...m—1}}, gdzie

Xk,l (%y) = (3317 ey Tl Yk41y - - - >ym)7 Xk,? (I’,y) = (y17 ey Yk Thet 1y - - - axm>

przy czym na zbiorze indeksow zadany jest jednostajny rozktad prawdopodobienstwa.

2. Krzyzowanie jednostajne Dla kazdej pozycji j, 7 = 1, ..., m decydujemy losowo, w spo-
soOb niezalezny i z jednakowym prawdopodobienstwem, czy zamieni¢ miejscami odpowiednie
allele, czy pozostawi¢ je bez zmian. Formalny opis jest analogiczny, jak w przypadku krzyzo-
wania prostego, z tg réznica, ze tranformacje sg indeksowane wektorami zerojedynkowymi.
Prawdopodobienstwo wylosowania kazdej wartosci indeksu jest wiec réwne 1/2™.

Oba powyzsze schematy, a rowniez kazdy inny podobny schemat krzyzowania binarnego moz-
na wyrazi¢ w ramach ogélnego modelu krzyzowania wg maski. Maskq krzyZowania nazywamy
m-wymiarowy wektor zerojedynkowy, w ktorym jedynka na pozycji j oznacza zamiane odpo-
wiednich alleli w osobnikach rodzicielskich, a zero — pozostawienie ich bez zmian. Rozktad
prawdopodobienstwa na zbiorze masek okresla konkretny wariant krzyzowania binarnego.
Uwagi: Chociaz zdefiniowane powyzej operacje krzyzowania wytwarzajg jednoczeénie dwoch po-
tomkow (wariant 2 X 2), mozna stosowaé rowniez wariant 2 X 1, wybierajac losowo jednego z
nich.

Rekombinacja wektoréw rzeczywistych Naturalnym odpowiednikiem krzyzowania binarnego
jest tu tzw. rekombinacja dyskretna, polegajaca na wymianie sktadowych, w analogiczny spo-
sob, jak w przypadku wektorow zerojedynkowych. Praktyczny pozytek z tego typu mieszania
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jest jednak raczej ograniczony. Dlatego wprowadzono innego rodzaju transformacje mieszajace,
zwane réwniez (niezbyt poprawnie) rekombinacja lub krzyzowaniem, choé¢ naruszaja one zasade
niepodzielnosci gendéw. Podamy tu dwa przyklady takich transformacji. (Nazewnictwo nie jest w
tym przypadku dobrze ustalone, wiec poszczegdlni autorzy moga uzywaé odmiennych terminéw).

1. Rekombinacja usredniajaca W operacji bierze udzial r > 2 osobnikéw rodzicielskich
x1,...x,., wynikiem jest pojedynczy potomek y o wspotrzednych

1 T
yj:fzgvm-, dlaj=1,...,m
s

2. Krzyzowanie arytmetyczne W operacji bierze udzial dwéch osobnikéow rodzicielskich
x1, T2, wynikiem jest pojedynczy potomek y o wspoétrzednych

Yj = Uil + (1 - Uj)iL’QJ dlaj = 1, N

przy czym wspélczynniki u; sa losowane niezaleznie z przedziatu [0, 1] zgodnie z rozktadem
jednostajnym.

W strategiach ewolucyjnych uzywa sie podobnych, cho¢ jeszcze bardziej wyrafinowanych sche-
matoéw mieszania.

Transformacje mieszajace dla obiektéw kombinatorycznych Transformacje mieszajace mozna
okresli¢ takze dla réznego rodzaju obiektéw kombinatorycznych, choé¢ nie wida¢ tu zadnego na-
turalnego sposobu definiowania, gdyz nie wiadomo, jak okresli¢ pojecie genu. W literaturze mozna
spotka¢ wiele takich propozycji, na ogét zwigzanych z konkretnymi zadaniami optymalizacji kom-
binatorycznej. Na przyktad, w przypadku permutacji zaproponowano operacje zwane w skrocie
PMX (krzyzowanie z cze$ciowym dopasowaniem), OX (krzyzowanie porzadkowe) i CX (krzyzowa-
nie cykliczne). Szczegdtowe opisy tych transformacji mozna znalezé w literaturze uzupelniajacej.

Pula genetyczna populacji Aby lepiej zrozumie¢ dziatanie operacji krzyzowania, wprowadzimy
pojecie puli genetycznej populacji. Méwiac nieformalnie, pula genetyczna sklada sie ze wszystkich
alleli, obecnych w populacji. Poniewaz operacje krzyzowania polegaja na “przetasowaniu” alleli
miedzy osobnikami wchodzacymi w sktad populacji (odnosi sie to oczywiscie do “prawdziwych”
operacji krzyzowania, a nie innych transformacji mieszajacych, por. weze$niejsze uwagi), jest
rzeczg oczywista, ze nie moga one wytworzy¢ zadnego nowego allelu. Allele moga by¢ natomiast
“zgubione” w wyniku dziatania selekcji lub innych efektéw losowych (np. w przypadku stoso-
wania wariantu 2 x 1). Te wlasciwos$¢ krzyzowania mozna podsumowaé w postaci nastepujacego
twierdzenia: Pula genetyczna populacyi jest zamknieta ze wzgledu za operacje krzyzowania. Wy-
plywa stad wniosek, ze aby zapobiec utracie alleli w procesie ewolucji populacji, nalezy stosowac
mutacje, ktora jest mechanizmem umozliwiajacym wytwarzanie alleli.
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Czesc IV.

Algorytmy ewolucyjne Do algorytméw ewolucyjnych zaliczamy metaheurystyki populacyjne,
oparte na paradygmacie ewolucji. Poczawszy od lat szesé¢dziesigtych ubiegtego wieku w réznych
osrodkach naukowych na $wiecie powstawaty niezaleznie rézne szkoty lansujace wypracowane
przez siebie metodologie i algorytmy przeszukiwania heurystycznego, inspirowane mechanizmami
ewolucji naturalnej. Na poczatku lat dziewiecdziesiatych przedstawiciele wiekszosci tych szkot
spotkali sie na wspoinej konferencji i uznali, ze ich wspolnym przedmiotem zainteresowania sg
obliczenia ewolucyjne (ang. evolutionary computation). Od tej pory przyjeto okresla¢ wspolnym
mianem “algorytmy ewolucyjne” oryginalnie opracowane metody i ich pdzniejsze modyfikacje,
bedace czesto wynikiem hybrydyzacji. Pierwotne podziaty nie zanikty jednak calkowicie i do dzis
utrzymuja sie spory i kontrowersje miedzy przedstawicielami réznych kierunkow.

Najbardziej ogdlny schemat algorytmu ewolucyjnego jest przedstawiony nizej jako Algorytm 5.

Algorytm 5 Szkielet algorytmu ewolucyjnego

utworz populacje poczatkowa

while not STOP do
utworz pule rodzicielska z populacji biezacej
wygeneruj osobniki potomne wykonujac transformacje mieszajace i lokalne w puli rodziciel-
skiej
uaktualnij populacje biezaca

end while

return (najlepsze rozwiazanie w populacji biezacej)

W praktycznych implementacjach etap tworzenia puli rodzicielskiej jest na ogoét zintegrowany z
generowaniem osobnikéw potomnych, co czyni go w istocie etapem “wirtualnym”.

Do algorytméw ewolucyjnych zaliczamy w szczegolnosci algorytmy genetyczne i strategie ewolu-
cyjne. Niektorzy autorzy wlaczaja tu takze przeszukiwanie rozproszone, choé ta ostatnia meta-
heurystyka koncepcyjnie r6zni si¢ od poprzednich w dosé istotny sposob.

Algorytmy genetyczne Pierwotng wersje algorytmu genetycznego przyjeto obecnie nazywaé
kanonicznym lub prostym algorytmem genetycznym. Charakterystyczng cechg tej metaheurysty-
ki jest binarne kodowanie rozwigzania jako pojedynczego chromosomu. Selekcja wstepna jest
realizowana za pomoca mechanizmu selekcji proporcjonalnej (algorytm wymaga wiec niekiedy
odpowiedniego przeksztalcenia funkeji oceny). Wytwarzanie osobnikéw potomnych jest realizo-
wane przy uzyciu krzyzowania prostego oraz nastepujacej po nim mutacji réwnolegtej, przy czym
krzyzowanie jest uwazane za mechanizm podstawowy. W algorytmie stosuje sie pelng wymiane
pokolen, tak wiec w kazdym cyklu wytwarza sie tylu osobnikéw potomnych, ile wynosi wielkos¢
populacji. Parametrami algorytmu sa:

e wielkos$¢ populacji N
e prawdopodobienstwo krzyzowania p..

e punktowe prawdopodobienstwo mutacji p,,
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e limit liczby iteracji

Krzyzowanie jest wykonywane warunkowo. Parametr p. jest prawdopodobienstwem, ze dana
para osobnikéw rodzicielskich zostanie poddana krzyzowaniu. W efekcie krzyzowania (lub jego
pominiecia) otrzymuje sie — zaleznie od wariantu — dwéch lub jednego osobnika potomnego.
Kazdy taki “posredni” osobnik podlega nastepnie bezwarunkowej mutacji.

W literaturze opisano wiele ulepszonych wariantéw tego podstawowego algorytmu.

Strategie ewolucyjne Strategie ewolucyjne zostaty pomyslane jako narzedzie optymalizacyi pa-
rametrycznej. Rozwiazania maja tu posta¢ m-wymiarowych wektoréw o wspoétrzednych rzeczywi-
stych. Charakterystyczng cecha tej metaheurystyki jest samoadaptacja parametrow sterujgcych,
ktore podlegaja ewolucji wraz z wlasciwymi rozwigzaniami. Osiaga sie to przez rozszerzenie repre-
zentacji osobnika, dotaczajac do wektora rozwiazania wektor parametrow sterujacych. W prost-
szej wersji algorytmu parametrami sterujacymi sa odchylenia standardowe rozktadu normalnego,
uzywane przy wykonywaniu mutacji addytywnej poszczegdéinych wspoétrzednych rozwigzania. W
tym przypadku osobnik ma postaé¢ (z1,...,%m,01,...,0m,). Tylko pierwszych m sktadowych,
reprezentujacych rozwigzanie okresla jako$¢ osobnika; pozostate sktadowe, ktoére posrednio przy-
czynity si¢ do wytworzenia tego rozwiazania, poddane sg wraz z nim dziataniu selekcji.
Wielkos¢ populacji i jest parametrem algorytmu. Selekcja wstepna w zasadzie sprowadza sie
do dryfu losowego, tzn. osobniki rodzicielskie losowane sg z jednakowym prawdopodobienstwem
z populacji biezacej. (Selekcja wstepna moze przebiegaé dwupoziomowo przy niektérych wa-
riantach rekombinacji). Liczba A wytworzonych osobnikéw potomnych jest parametrem algoryt-
mu. Wytwarzanie osobnikéw potomnych jest realizowane za pomocg mechanizméw rekombinacji
(opcjonalnie) i mutacji, ktéra stanowi mechanizm podstawowy. Tranformacje osobnikéw przepro-
wadzane sa dwuetapowo. W pierwszej fazie dokonuje sie transformacji parametrow sterujacych.
W drugiej fazie zmodyfikowane parametry uzywane sg do transformacji rozwiazan. W obu fazach
moga by¢ stosowane odrebne mechanizmy. Do wytwarzania nowych rozwigzan uzywa sie mutacji
addytywnej z rozktadem normalnym odchylen; kazda wspotrzedna jest mutowana niezaleznie,
przy wykorzystaniu indywidualnego odchylenia standardowego, wytworzonego w pierwszej fazie.
Szczegotowy opis tej procedury mozna znalez¢é w literaturze uzupetniajace;j.

W strategiach ewolucyjnych uzywa si¢ dwoch trybow selekcji koncowej, przy czym oba sa deter-
ministyczne i polegaja na wyborze p najlepszych osobnikéw. Tryb (u + A) odpowiada selekcji z
konkurencja miedzypokoleniowa, natomiast tryb (u, \) — pelnej wymianie pokolen.

Przeszukiwanie rozproszone (scatter search) Jest to rozbudowana metaheurystyka determi-
nistyczna, ze swoista terminologia. Pojeciu populacji odpowiada tu zbidr bazowy (ang. reference
set), ztozony z dwbch podzbioréw; pierwszy zawiera rozwiazania elitarne, drugi — rozwigzania
roznicujgee. Algorytm wykorzystuje calty zestaw swoistych heurystyk. Sa to:

e generator réznorodnosci (diversification generator), stuzacy do wytwarzania poczatkowego
zbioru rozwigzan prébnych z zadanego ziarna

e metoda ulepszania (improvement method), stuzaca do naprawy rozwiazan niedopuszczalnych
i ulepszania rozwigzan metoda lokalnej optymalizacji
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e metoda aktualizacji zbioru bazowego (reference set update method), stuzaca jako metoda
selekcji koncowe;j

e metoda generowania podzbiorow (subset generation method), deterministyczna wersja selek-
cji wstepnej (poszczegdlne podzbiory to zestawy rozwiazan biezacych, bedacych argumen-
tami transformacji mieszajacych)

e metoda kombinacji rozwigzan (solution combination method), rodzina transformacji mie-
szajacych; jedyna sktadowa algorytmu, $cisle zalezna od problemu zrodtowego

W algorytmie wyrdznia sie dwie fazy: faza poczatkowa stuzy do utworzenia pierwszego zbio-
ru bazowego, faza iteracyjna obejmuje czynnoéci zmierzajace do aktualizacji zbioru bazowego i
wykonywana jest wielokrotnie, az do momentu, gdy nie udato sie¢ wprowadzi¢ nowego elementu
do zbioru bazowego. Wszystkie elementy zbioru bazowego sa rézne (duplikaty sa eliminowane).
Funkcje transformacji lokalnych petni metoda ulepszania rozwigzan.

Szczegdltowy opis algorytmu mozna znalezé w materiatach pomocniczych.
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