2. Еволюційні алгоритми. 
2.1 Загальна характеристика еволюційних методів

Еволюційні адгоритми (ЕА) (Evolutionary Algorithm, EА) засновані на підходах популяційної біології, генетики та еволюції. Більшість ЕА можна класифікувати на алгоритми поколінь (generational), в яких здійснюється повне оновлення рішень на кожній ітерації, та стійкі (steady-state) алгоритми, у яких на кожній ітерації оновлюються лише кілька рішень. Генетичні алгоритми (genetic algorithms – GA) разом із еволюційної стратегією та еволюційним програмуванням представляють три основних напрями розвитку так званого еволюційного моделювання (simulated evolution). Три дані методи об'єднуються також під загальною назвою "еволюційні алгоритми" (evolutionary algorithms), "еволюційні методи" (evolutionary methods) або "еволюційні програми" (evolution programs).

Генетичний алгоритм (ГА) – евристичний алгоритм пошуку, що використовується для вирішення задач оптимізації та моделювання шляхом випадкового підбору, комбінування та варіації шуканих параметрів з використанням механізмів, аналогічних природному відбору в природі. На відміну від еволюції, що відбувається в природі, ГА лише моделює лише ті процеси в популяціях, які є суттєвими для розвитку. Основні принципи ГА були сформульовані Голландом (Holland, 1975).
Еволюційні стратегії – це алгоритми, створені у Німеччині (Rechenberg, 1973, Schwefel, 1977]) як методи вирішення оптимізаційних завдань і засновані на принципах природної еволюції.

Еволюційне програмування – підхід, запропонований американськими вченими (Фогель і ін., 1969 р.) у межах теорії скінченних автоматів і пізніше узагальнений до проблем оптимізації. 
Між методами є багато спільного, але є і певні відмінності.

Розглянемо відмінності між генетичними алгоритмами та еволюційними стратегіями.
1. Спосіб подання особин. Еволюційні стратегії оперують векторами дійсних чисел, тоді як генетичні алгоритми (у класичній реалізації) – двійковими векторами.
2. Організація процесу селекції. При реалізації еволюційної стратегії спочатку формуються популяції, а потім виконується селекція особин у ній. У генетичних алгоритмах спочатку виконується селекція найбільш «життєздатних» батьків, а потім формуються популяції шляхом їх схрещування. Більш детально ці процеси мають такий вигляд. При реалізації еволюційної стратегії формується проміжна популяція з усіх батьків і певної кількості нащадків, створених у результаті застосування генетичних операторів. За допомогою селекції розмір цієї проміжної популяції зменшується до величини батьківської популяції за рахунок виключення найменш пристосованих особин. Сформована таким чином популяція утворює чергове покоління. Навпаки, в генетичних алгоритмах передбачається, що в результаті селекції з популяції батьків вибирається кількість особин, що дорівнює розмірності вихідної популяції, причому деякі (найбільш пристосовані) особини можуть вибиратися багаторазово. У той же час, менш пристосовані особини також можуть опинитися в новій популяції. Проте шанси їхнього вибору пропорційні величині пристосованості особин. Незалежно від методу селекції (наприклад, рулетки або за рангами), що застосовується в генетичному алгоритмі, більш пристосовані особини можуть вибиратися багаторазово. За реалізації еволюційних стратегій особини вибираються без повторень. У еволюційних стратегіях застосовується детермінована процедура селекції, тоді як у генетичних алгоритмах вона має випадковий характер.
3. Послідовність виконання процедур селекції та рекомбінації (тобто зміни генів внаслідок застосування генетичних операторів). За реалізації еволюційних стратегій спочатку проводиться рекомбінація, а потім селекція. У разі виконання генетичних алгоритмів ця послідовність інвертується (тобто спочатку виконується селекція батьківських пар, а потім у процесі схрещування виконується рекомбінація генів). При здійсненні застосування еволюційних стратегій нащадок утворюється внаслідок схрещування двох батьків та мутації. Таким чином формується проміжна популяція, що складається з усіх батьків та отриманих від них нащадків яка далі піддається селекції для зменшення розміру цієї популяції до розміру вихідної популяції. При виконанні генетичних алгоритмів спочатку проводиться селекція, що призводить до утворення перехідної популяції, після чого генетичні оператори схрещування і мутації застосовуються до осіб (вибирається з ймовірністю схрещування) і до генів (вибирається з ймовірністю мутації).

4. Ступінь стаціонарності параметрів процедури. Параметри генетичних алгоритмів (такі, як ймовірності схрещування та мутації) залишаються постійними протягом усього процесу еволюції, тоді як при реалізації еволюційних стратегій ці параметри зазнають неперервних змін (так звана самоадаптація параметрів).
Еволюційне програмування, як і еволюційні стратегії, робить основний наголос на адаптацію і різноманітність способів передачі властивостей від батька до нащадків у наступних поколіннях. 
Еволюційні програми можна вважати узагальненням генетичних алгоритмів. Класичний генетичний алгоритм виконується при фіксованій довжині двійкових послідовностей і в ньому застосовуються оператори схрещування та мутації. Еволюційні програми обробляють складніші структури (не тільки двійкові коди) і можуть виконувати інші «генетичні» операції. 
З розвитком еволюційних стратегій та генетичних алгоритмів протягом останніх років відмінності між ними поступово зменшуються. Наприклад, в даний час при реалізації генетичних алгоритмів для вирішення оптимізаційних завдань все частіше застосовується представлення хромосом дійсними числами, а також застосовуються різні модифікації «генетичних» операторів, що має на меті підвищити ефективність цих алгоритмів.
Розглянемо генетичний алгоритм (ГА) як один із найпоширеніших еволюційних алгоритмів.
2.2 Генетичний алгоритм (ГА). Основні терміни та поняття та принцип роботи
Genetic Algorithm (GA)
Так як ЕА ґрунтуються на поняттях біології, то вони активно  використовують терміни з генетики та теорії еволюції.
Особина (individual) – потенційне рішення.
Нащадок і батько (child, parent) Нащадок – це покращена копія потенційного рішення (батька).

Популяція (population) – набір потенційних рішень.
Селекція (selection) – відбір особин на основі їх пристосованості.
Мутація (mutation) – випадкова зміна значень одного або кількох генів у хромосомі.

Рекомбінація або кросинговер (recombination, crossover) – перерозподіл генетичного матеріалу двох батьків, здійснює обмін їх частинами шляхом розриву та поєднання їх хромосом, що призводить до появи нових комбінацій генів і створює двох нащадків.

Розмноження (breeding) – створення одного чи кілька нащадків із популяції батьківських особин шляхом використання ітераційного процесу селекції та поліпшення (зазвичай кросинговеру чи мутації).
Генотип або геном (genotype, genom) – структура даних особини, що використовується в процесі розмноження.
Хромосома (chromosome) – генотип у вигляді масиву фіксованої довжини.
Ген (gene) – певна позиція у хромосомі.
Аллель (allele) – одна з двох або більше версій послідовності хромосоми (одна основа або сегмент основ) у даному геномному положенні. Індивід успадковує дві алелі, по одній від кожного з батьків (рекомбінація генів).
Фенотип (phenotype) – характеристика особини на основі значень пристосованості.
Покоління (generation) – один цикл оцінювання, розмноження та оновлення популяції.
Пристосованість (fitness) – якість.
Функція якості або пристосованості (fitness function) – дійсна, або цілочисельна функція однієї чи декількох змінних, що підлягає оптимізації внаслідок роботи генетичного алгоритму. Спрямовує еволюцію у бік раціонального рішення. Є одним із окремих випадків цільової функції.

Оцінка пристосованості (fitness assessment and evaluation) – обчислення значень функції якості.
Визначення функції пристосованості та оцінка пристосованості є важливими елементами застосування генетичного алгоритму до конкретних задач. Вона оцінює те, наскільки пристосована дана особина у популяції, тобто, вона визначає якість особин популяції.  Розглянемо приклад оцінки пристосованості для генетичного алгоритму до задачі пошуку оптимального шляху 

Приклад

Нехай необхідно об'їхати шість контрольних точок за найменший час. Відстань між точками задано у вигляді матриці відстаней (рис. 2.1).
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Рис. 2.1 Граф контрольних точок та матриця відстаней
Візьмемо кілька можливих рішень (особин), які будуть складати початкову популяцію (рис 2.2).
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Рис. 2.2 Початкова популяція
У прикладі в якості функції пристосованості візьмемо суму відстаней між точками у вибраному маршруті. Розрахуємо функції пристосованості. 
Для першої особи: 
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Для інших особин так само отримуємо: 
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. Таким чином, особина №3 – найкраща, а №4 – найгірша.

Функції пристосованості завжди залежить від завдання і в її ролі часто виступає цільова функція. Іноді оцінку пристосованості проводять у дві стадії.
Перша стадія – це власне оцінка 
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Друга – додаткові перетворення. Наприклад, нею може бути нормування до виду:
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 – відповідно, найкращий та найгірший показники у поточній популяції.
Генетичний алгоритм працює з популяцією осіб, в хромосомі (генотип) кожної з яких закодовано можливе рішення завдання (фенотип). На початку роботи алгоритму популяція формується випадковим чином (рис. 2.3). Для оцінки якості закодованих рішень використовують функцію пристосовності, яка необхідна для визначення пристосовності кожної особи. За результатами оцінювання найбільш пристосовані особи вибираються для схрещування. В результаті схрещування вибраних осіб за допомогою застосування генетичного оператора кроссовера створюється потомство, генетична інформація якого формується в результаті обміну хромосомною інформацією між батьківськими особами.

Отримані потомки формують нову популяцію, причому частина потомків піддається мутації (використовується генетичний оператор мутації), що виражається в випадкових змінах їх генотипів. Послідовність операцій «Оцінювання популяції» – «Вибір» – «Схрещування» – «Мутація», називається поколінням. Еволюція популяції складається із послідовності поколінь.
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Рис. 2.3 Загальна схема генетичного алгоритму

Важливим питанням є умови завершення процедури алгоритму. Тривалість еволюції може визначатися наступними факторами:

− знаходження рішення у результаті еволюційного пошуку;

− обмеженість кількості поколінь;

− виродження популяції, коли ступінь різнорідності хромосом у популяції стає меншим за допустиме значення.
2.3 Етапи генетичного алгоритму
2.3.1 Кодування інформації та формування початкової популяції
Успіх у розв'язанні задачі за допомогою ГА залежить від способу кодування її параметрів. Кодування визначає те, що буде представляти ген і як виглядатимуть хромосоми. 

При виборі способу кодування необхідно дотримуватись наступної умови: має бути можливість закодувати (з допустимою похибкою) у хромосомі будь-яку точку з простору пошуку. Невиконання цієї умови може призвести як до збільшення часу еволюційного пошуку, так і неможливості знайти рішення поставленого завдання.
Хромосоми можуть представляти собою бітові рядки, дійсні числа, перестановки елементів, список правил і практично будь-яку структуру даних. Як правило, у хромосомі кодуються чисельні параметри рішення. Для цього можна використовувати цілі та дійсні числа.

У класичному ГА, представленому Холландом, було запропоноване бінарне кодування параметрів.
В задачах оптимізації у неперервних просторах (роботи дослідників Wright, Davis, Michalewicz, Eshelman, Herrera у 1991-1995 рр.) почали застосовувати кодування у формі дійсних чисел. Цей Напрямок досліджень отримав назву "пошукова оптимізація у неперервних просторах". З часом неперервні ГА витіснили двійкове кодування у задачах пошуку рішнь у неперервних просторах.
Цілочисельне кодування
Цілі числа з інтервалу від 0 до 31 можна представити послідовностями нулів і одиниць, використовуючи їх подання в двійковій системі числення. Число 0 записується як 00000, а число 31 – як 11111. Тоді хромосоми набувають вигляду двійкових послідовностей, які складаються з 5 бітів, тобто. ланцюжками завдовжки 5. (
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При бінарному кодуванні операції мутації та кросинговеру досить прості: мутація відбувається інвертуванням біта, а кросинговер – обміном частинами бітових рядків. Якщо представляти цілі числа двійковим кодом, то деякі сусідні числа, наприклад, 15 і 16 (у двійковому поданні 01111 і 10000), різняться між собою декількома розрядами, тому за одну операцію мутації з 15 не можна отримати 16 і навпаки. Ця проблема вирішується за допомогою коду Грея, завдяки якому сусідні числа, закодовані в бінарний рядок, розрізняються лише на один розряд.
Комбінації коду Грея формуються зі звичайного двійкового коду шляхом підсумовування за модулем 2 вихідної кодової комбінації з такою самою комбінацією, зміщеною праворуч на 1 розряд.

Рядок 
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[image: image16.wmf]{

}

1

2

,...,

0

-

Î

L

r

:


[image: image17.wmf]å

=

-

=

L

j

j

L

j

c

r

1

2

.

Точки розбиття інтервалу [a,b] при двійковому кодуванні визначаюься за  формулою:

[image: image18.wmf](

)

(

)

1

2

/

1

-

-

+

-

L

a

b

і

a

, 
[image: image19.wmf]1

2

,...,

1

1

-

=

-

L

i

.
Перетворення рядка 
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, закодованого двійковим кодом, у рядок Грея виконується за формулою прямого додавання за модулем 2 (табл.)
Таблиця

Додавання за модулем 2
	Бінарне додавання
	
	Тернарне додавання
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Загальне правило додавання за модулем 2: результат дорівнює 0, якщо немає операндів, рівних 1, або число операндів, рівних 1 дорівнює парній кількості.
Приклад.

	Двійкове представлення
	Код Грея

	1310 = 11012  
	
	1
	1
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	1
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Від коду Грея переходимо до двійково-десяткового коду за допомогою зворотного перетворення за формулою: 
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, де додавання виконується за модулем 2. Таке перетворення можна записати у вигляді наступного правила: всі попередні нулі та перша одиниця з боку старших розрядів залишаються без зміни; наступні символи (0 і 1) залишаються без зміни, якщо число одиниць, що їм передують у коді Грея, парно, і інвертуються, якщо число одиниць непарне.
Приклад

	Кількісь 1
	
	1
	2
	2
	3
	3
	4
	5

	Код Грея
	1
	1
	0
	1
	0
	1
	1
	0

	Двійковий код
	1
	0
	0
	1
	1
	0
	1
	1


Далі, переходимо до натуральних цілих чисел. Відношення отриманого числа до максимального числа, доступного для кодування даною кількістю розрядів фрагмента (табл. 2.1, де кількість розрядів – 4, максимальне доступне число 24 -1 = 15) і дає потрібне значення зсуву змінної щодо лівої межі 
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 допустимого діапазону її зміни (b−a).
Отже, вважатимемо, що кожна змінна 
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 кодується певним фрагментом хромосоми, що складається з фіксованої кількості генів (див. рис. 2.4). Усі локуси хромосом діалельні – тобто в будь-якій позиції фрагмента може стояти як нуль, так і одиниця. Фрагменти, що стоять поруч, не відокремлюють один від одного будь-якими маркерами, проте, при декодуванні хромосоми у вектор змінних протягом всього періоду еволюції, що моделюється, використовується одна і та ж маска картування.
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Рис. 2.4 Найпростіша маска картування, що визначає план розподілу спадкової інформації за довжиною хромосоми

Хромосоми генеруються випадковим чином шляхом послідовного заповнення розрядів (генів), відразу в бінарному вигляді. В таблиці 2.1 наведена процедура декодування фрагмента 4-бітової хромосоми на проекцію вектора змінних 
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Таблиця 2.1

Декодування фрагментів хромосом на проекцію вектора 
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	Десятковий  зсув
	Двійковий код
	Код Грея
	Дійсне значення
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Аналогічну таблицю можна скласти для 5-бітових хромосом. У цьому випадку в четвертому стовпчику перетворення двійкової послідовності на дійсні числа буде виконуватися за формулою 
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 (при L=5 отримаємо 
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З таблиці видно, чому код Грея має явні переваги порівняно з двійково-десятковим кодом, який при певному збігу причин породжує своєрідні безвихідні для пошукового процесу ситуації. Як приклад розглянемо будь-які три рядки з таблиці 2.1, наприклад, що кодують зсув 4, 5 і 6 одиниць.

Припустимо, фрагменти хромосом, що стоять у п'ятому рядку і кодують число 5, належать оптимальному вектору, що є вирішенням деякого завдання, а найкраща особина з поточної популяції містить фрагмент хромосоми з рядка 4. Така ситуація сприятлива для обох кодів. Достатньо виконати лише одну операцію — замінити на четвертому розряд фрагменту 0 на 1 – і рішення буде знайдено. Цікавіший випадок виходить, якщо найкраща особина містить фрагмент із рядка 6. Для коду Грея ця ситуація анітрохи не складніша за попередню – заміна 0 на 1 у третьому розряді знову приведе до успіху. У той же час двійково-десятковий код ставить нас у необхідність виконати послідовно дві операції – замінити 1 на 0 в третьому розряді та 0 на 1 у четвертому. З якої б із них ми не почали, результат не наблизить нас до рішення (перший варіант заміни перемістить нас у четвертий рядок, а другий – взагалі в сьомий). Адже це не самий гірший приклад – працювати з поєднаннями 3-4, 7-8, 11-12 і т. д. рядків двійково-десятковий код ще складніше. Інакше кажучи, код Грея гарантує, що дві сусідні вершини, що належать одному ребру, вершини гіперкуба, на якому здійснюється пошук, завжди декодуються в дві найближчі точки простору дійсних чисел RN, що віддаляються один від одного на одну дискретну точності. Двійково-десятковий код такої властивості не має.

Дійсне кодування. 
Двійкове представлення хромосом спричиняє певні труднощі при пошуку в неперервних просторах великої розмірності, і коли потрібна висока точність знайденого рішення. Інша проблема полягає в тому, що зі збільшенням довжини бітового рядка потрібно збільшувати чисельність популяції. В таких випадках зручніше кодувати в гени не цілим, а дійсним числом (рис. 2.5). Це дозволяє позбавитися операцій кодування/декодування, що використовуються в цілочисельному кодуванні, а також збільшити точність знайденого рішення. 
	0,34892 
	2,94374 
	0,15887 
	0,34892 

	Параметр 1 
	Параметр 2 
	Параметр 3 
	Параметр 4 


Рис. 2.5 Приклад дійсного кодування
Кожному параметру закодованому у хромосомі цілим числом, можна поставити у відповідність дійсні числа.

Розглянемо один з варіантів прямого та зворотного перетворення «цілочисленний ген → дійсне число». 
Якщо відомий діапазон, в межах якого лежить значення параметра, цей діапазон розбивають на 2m відрізків, де m – розрядність гена, і кожному відрізку відповідає певне значення гена. При цьому для перетворення значень із закодованого цілого значення в дробові застосовують такі формули:
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де r – дійсне (декодоване) значення, g – цілочисельне (закодоване) значення, 
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 – відповідно максимальне та мінімальне допустиме значення декодованого параметра.

Наприклад, якщо потрібне значення лежить у проміжку [1;2], і кожен ген кодується 16 розрядами, то якщо вміст гена дорівнює ABCD16 = 4398110, то відповідне дробове значення дорівнює:
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Якщо декодоване значення дорівнює 1,3275, то відповідний ген після зворотного перетворення буде містити (із округленням у меншу сторону):
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Формування початкової популяції. 

Як правило, початкова популяція формується випадковим чином на основі рівномірного закону розподілу. При цьому гени ініціалізуються випадковими значеннями. Приклад подібної ініціалізації псевдомовою представлений нижче.
i = 0;

while (i < РОЗМІР_ПОПУЛЯЦІЇ) 
{ j = 0; 
while (j < ЧИСЛО_ГЕНІВ) 

{ ОСОБА[i].ГЕН[j] = ВИПАДКОВА_ВЕЛИЧИНА;
 j = j+1; }
 i = i+1; }
Якщо є інформація про «хороші» початкові області простору пошуку, то можна адаптувати випадкове створення особин у бік генерації особин із цих областей. Можна навіть згенерувати початкову популяцію, принаймні, частково, з використанням особин із заздалегідь заданими параметрами. Але з цими методами слід бути обережним, можна помилятись, вважаючи, що знаємо, де знаходяться ці «хороші» області.
Також має сенс посилити різноманітність шляхом перевірки, що кожна особина у початковій популяції є унікальною. Однак це не означає, що при створенні кожної особи необхідно переглядати всю популяцію і порівнювати з усіма вже створеними особинами: це має значну обчислювальну складність O(n2). Доцільно створити хеш-таблицю, в якій особини є ключами, а як значення зберігається щось інше. При створенні особи потрібно перевіряти чи міститься відповідний ключ у хеш-таблиці. Якщо так, то особина відкидається і генерується нова. В іншому випадку особина додається до популяції, а в хеш-таблицю заноситься новий ключ.
Оцінка популяції
Оцінювання популяції необхідно для виявлення більш пристосованих та менш пристосованих особин. Для підрахунку пристосованості кожної особини використовується функція пристосованості (цільова функція): 
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 – хромосома i-ї особини, 
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 – значення k-го гена i-їособини, N – кількість генів у хромосомі. 
При кодуванні дійсними числами: 
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 – вектор дійсних чисел, відповідних генів i-ї хромосоми.
Як правило, використання еволюційного алгоритму має на увазі вирішення задачі максимізації (мінімізації) для цільової функції 
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. Відповідно, якщо вирішується задача мінімізації, то якщо 
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, то вважають, що i-та особина краща (пристосованіша) j-ї особини. У разі завдання максимізації, навпаки, якщо 
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, то i-та особина пристосованіша, ніж j-та особина.
2.3.2 Селекція
Селекція (відбір) необхідна, щоб вибрати більш пристосованих особин для схрещування. Існує безліч варіантів селекції, опишемо найвідоміші з них.
Рулеткова селекція.
Як оператор селекції часто використовується метод рулетки (roulette-wheel selection). Назву цей метод отримав завдяки тому, що своїм принципом вибору батьківських особин нагадує гру у рулетку. Колесо рулетки поділяється на сектори, після запуску та зупинки колеса стрілка з більшою ймовірністю вкаже на сектор, площа якого буде більшою за інші. Хоч і не можна передбачити, який сектор буде в результаті обраний, можна знайти ймовірність вибору кожного сектора.
У ГА рулетка поділяється на кількість секторів, що дорівнює розміру популяції, а площі секторів порівнюються зі значеннями пристосованості кожної особини. Таким чином, відношення пристосованості однієї особини до сумарної пристосованості популяції визначає площу сектора відповідної особини. Завдяки цьому батьківські особини вибираються з ймовірністю, пропорційною їх функції пристосованості: чим «краще» особина, тим більше у неї шансів розмножитися. Імовірність вибору кожної особини обчислюється за такою формулою:
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 – значення функції пристосованості і=ї особини, 
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 – розмір популяції.

Площа сектора виражається у відсотках від площі колеса по формулі:
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 – ймовірність вибору i-ї особини.
При обертанні рулетки K разів отримують батьківський пул з K елементів.

Особи з високою пристосованістю можуть бути включені до батьківського пулу кілька разів, така схема репродукції сприяє «найсильнішим» жити і розмножуватися, а менш пристосованим – вмирати. Відомі інші способи відбору. Наприклад, відбір може бути ранжованим: усі особини ранжуються, тобто впорядковуються за пристосуванням, і задана частина кращих особин (наприклад, краща половина) відбирається на формування наступного покоління.

Приклад. Знайти максимум функції 
[image: image80.wmf](

)

1

2

2

+

=

x

x

f

 для цілочисельної змінної 
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. Закодуємо значення змінної у вигляді двійкових послідовностей. Очевидно, що цілі числа з інтервалу від 0 до 31 можна уявити послідовностями нулів і одиниць, використовуючи їх подання у двійковій системі числення. Число 0 при цьому записується як 00000, а число 31 – як 11111. У разі хромосоми набувають вигляду двійкових послідовностей, що складаються з 5 бітів, тобто, ланцюжками довжиною 5. У ролі функції пристосованості виступатиме цільова функція 
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, рівного фенотипу, відповідному генотипу 
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. У такому разі значення функції пристосованості хромосоми 
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. Виберемо випадковим чином вихідну популяцію, що складається з 6 кодових послідовностей:
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Відповідні їм фенотипи – це наведені нижче числа:
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Довідка. Переведення числа з двійкової системи в десяткову виконують за наступним алгоритмом. Нумеруємо розряди числа з права  на ліво, починаючи з нуля: І обчислюємо результат:
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За формулою 
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 розраховуємо значення функції пристосованості для кожної хромосоми у популяції:
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Середня кількість пристосованості становить 
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Селекцію хромосом проводимо методом рулетки. Для цього вибираємо 6 хромосом для репродукції Колесо рулетки представлене на рис. 2.5. Розміри секторів пропорційні числам: 
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Площі секторів кожної особи відповідно рівні: 20,4%; 0,6%; 2,8%; 24,9%; 3,7%; 47,6% .
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Рис. 2.5 Колесо рулетки
Нехай при розіграші випадкових чисел із інтервалу від 0 до 100 випали такі числа: 97, 26, 54, 13, 31, 88. Це означає вибір хромосом: 
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Сформуємо для схрещування пари 
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. Задамо випадковим чином точку схрещування, що дорівнює 4 для пари 
[image: image113.wmf](

)

6

1

ch

ch

-

, а для пар 
[image: image114.wmf](

)

6

4

ch

ch

-

; 
[image: image115.wmf](

)

6

6

ch

ch

-

 – точку схрещування, що дорівнює 2. Результати схрещування наведені у таблицях 2.3 – 2.5.
Таблиця 2.3
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	Нащадки
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	3
	4
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Таблиця 2.4
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	Нащадки

	
	1
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	4
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Таблиця 2.5
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	Нащадки
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В нову популяцію включаємо хромосоми:
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В результаті декодування отримаємо відповідні їм фенотипи:
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Відповідно значення функції пристосованості хромосом нової популяції:
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Середнє значення функції пристосованості становить f
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(x1) тобто. зросло з 589 до 1406. При цьому для другого нащадка отримали максимальне значення функції пристосованості, що дорівнює 1923.
Ранжований відбір

Наступний метод ранжованого відбору схожий до правила рулетки, але частки для індивідуумів обчислюються трохи інакше. Спочатку всі особи ранжуються (упорядковуються) за зростанням їх пристосованості (табл. 2.6):
Таблиця 2.6
Приклад ранжованого відбору

	Особа
	Пристосованість
	Ранг
	Частка рангу

	А
	8
	2
	9 %

	Б
	12
	3
	14 %

	В
	27
	5
	23 %

	Г
	4
	1
	4 %

	Д
	45
	6
	28 %

	Е
	17
	4
	19 %


Потім, обчислюються частки щодо рангу (або пристосованості, як і у правилі рулетки) і, тим самим, частки секторів стають рівномірнішими, отже, рівномірніше відбиратимуться батьки з популяції:
Цей підхід дає хороші результати, коли в популяції є окремі особини з високою пристосованістю. Тоді, щоб вони не захопили всю популяцію, відбір краще робити за рангом, а не за пристосованістю. Також цей спосіб дозволяє відбирати найкращих претендентів, коли пристосованості особин у популяції приблизно однакові. Тоді ранг дозволить із помітно більшою ймовірністю відбирати найкращих, зберігаючи відбір менш пристосованих.

Турнірний метод
Турнірний метод також є оператором селекції, який відбирає особин залежно від значення функції пристосованості. Головна ідея полягає в тому, щоб вибрати особини з найбільшою пристосованістю з деякого числа особин і дозволити їй розмножитися (записати в батьківський пул). У цьому методі з популяції, що містить K особин, вибираються випадковим чином t особин, і найкраща з них записується у проміжний масив (рис. 2.6). Ця операція повторюється K разів. Особи у отриманому проміжному масиві потім використовуються для схрещування (також випадковим чином). Розмір групи рядків, що відбираються для турніру, зазвичай дорівнює 2 (t = 2), 3 (t = 3) або 4 (t = 4), максимум 5.

Перевага цього методу полягає в тому, що відсутність додаткових обчислень робить його ефективним та простим у реалізації.
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Рис. 2.6 Відбір за турнірним методом
Принцип "елітизму"

Суть цього принципу полягає в тому, що до нового покоління включаються найкращі батьківські особини. Їхнє число може бути від 1 і більше.

Використання " елітизму " дозволяє не втратити хороше проміжне рішення, але, водночас, через це алгоритм може " застрягти " в локальному екстремумі, так як популяція можна швидко досягти виродження. 

2.3.3 Схрещування (кросинговер) та формування нового покоління
Відібрані внаслідок селекції особини (звані батьківськими) схрещуються та дають потомство. Хромосоми нащадків формуються в процесі обміну генетичною інформацією (із застосуванням оператора кросовера) між батьківськими особами. Створені в такий спосіб нащадки становлять популяцію наступного покоління. Будемо розглядати випадок, коли з множини батьківських особин випадково вибираються 2 особини і схрещуються з ймовірністю 
[image: image141.wmf]C

P

, в результаті чого створюються 2 нащадки. Цей процес повторюється поки не буде створено n нащадків. Імовірність схрещування 
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 є одним з ключових параметрів генетичного алгоритму та в більшості випадків її значення знаходиться в діапазоні від 0,6 до 1. Процес схрещування на псевдомові виглядає наступним чином (передбачається, що розмір підпопуляції батьківських особин дорівнює розміру популяції, RANDOM – випадкове число з діапазону [0; 1]):
k = 0; 

while (k < РАЗМІР_ПОПУЛЯЦІЇ) 

{ i = RANDOM * РОЗМІР_ПОПУЛЯЦІЇ; 

j = RANDOM * РОЗМІР_ПОПУЛЯЦІЇ; 

if (PC > RANDOM) { 

          СХРЕЩУВАННЯ(батько[i],батько[j],нащадок[k],нащадок[k+1]);

          k = k+2; } }
Для виконання процедури схрещування необхідно визначити точку схрещування. Схрещування може бути одно точковим, двоточковим, виконуватись за маскою. Точка схрещування може задаватись або визначатись випадковим чином.
Одноточковий кросове. В даному виді схрещування в хромосомах виділяється точка, найчастіше випадковим чином, яка ділить хромосому на дві частини, які обмінюються з такою самою розділеною на частини хромосомою. Нижче представлено загальну схему роботи одноточкового оператора кросовера (рис. 2.7).
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	            Точка розриву
	
	


Рис. 2.7 Одноточковий кросовер
Медіанний кросовер є модифікацією одноточкового кросовера, де точка, що розриву, вибирається строго в центрі хромосоми (рис. 2.8).

	Батьківські особини
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Рис. 2.8 Медіанний кросовер

Двоточковий кросовер. Цей вид оператора є поліпшенням однокрапкового кросовера, де точок розділяють дві (рис. 2.9).
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Рис. 2.9 Двоточковий кросовер

Якщо точок більше, ніж 2, такий вид кросовера називається n-точковим, оскільки алгоритм його реалізації дозволяє використовувати від 2 до n точок поділу хромосоми. Необхідність числа точок у кросовері виходить із використовуваної схеми кодування рішень та обсягу хромосом.

Рівномірний кросовер являє собою оператор, який здійснює обмін випадковими генами хромосом, а обсяг генів, що обмінюються, характеризується заданою ймовірністю (параметр «Ймовірність кросовера»). Чим більше значення параметра, тим більше генів двох хромосом обміняються. 
Існують і інші види кросоверів, наприклад, геометричний, евристичний, нечіткий, SBX (англ. Simulated Binary Crossover) – кросовер, що імітує двійковий.
Для дійсного кодування використовують часто застосовують арифметичний кросове, де частина генів унаслідується від одного батька 
[image: image174.wmf]i
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, а друга – визначається як проміжне значення між генами двох батьків
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 (рис. 2.10).
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Рис. 2.10 Графічне представлення дискретного кросовера 
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Оператори кросовера характеризуються здатністю до руйнування (dispurtion) батьківських хромосом.
Кросовер для цілочисельного кодування вважається більш руйнівним, якщо в результаті його застосування відстань по Хеммінгу між хромосомами нащадків і хромосомами батьків велика (відстань Хеммінга (кодова відстань) – кількість позицій, у яких відповідні символи двох слів однакової довжини різні). Інакше кажучи, здатність цілочисленного кросовера до руйнування залежить від того, наскільки сильно він «перемішує» (рекомбінує) вміст батьківських хромосом. Так, 1-точковий кросовер вважається слаборуйнівним, а однорідний кросовер у більшості випадків є сильноруйнівним оператором. Відповідно, 2-точковий кросовер за руйнівною здатністю займає проміжну позицію по відношенню до 1-точкового та однорідного кросоверів.
Для кросовера з дійсним кодуванням здатність до руйнування визначається тим, наскільки велика відстань у просторі пошуку між точками, що відповідають хромосомам батьків та нащадків. Таким чином, руйнівний ефект 2-точкового кросовера залежить від вмісту батьківських хромосом.

Одночасно зі здатністю до руйнування говорять про здатність до створення (creation, construction) кросовером нових особин. Тим самим підкреслюється, що, руйнуючи батьківські хромосоми особин, кросовер може створити абсолютно нові хромосоми, які раніше не зустрічалися в процесі еволюційного пошуку.
Процес, коли всі особини починають бути схожими один на одного називається виродженням популяції. Для того, щоб протистояти алгоритму сходитися до локального екстремуму використовується оператор мутації.

2.3.4 Мутація

Оператор мутації використовується для внесення випадкових змін до хромосоми особин. Це дозволяє «вибиратися» з локальних екстремумів і тим самим ефективніше досліджувати простір пошуку. Так само, як і для оператора кросовера, існує можливість застосування мутації PM. Досягаються це за рахунок того, що інвертується випадково обраний біт у хромосомі, що показано на рис. 2.11.
	До мутації
	
	Після мутації
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	Точка мутації


Рис. 2.11 Мутація
При дійсному кодуванні виділяють два види мутації: рівномірну та нерівномірну. У випадку рівномірної мутації значення гена змінюється рівномірно в межах верхньої та нижньої границь значень за кожною координатою. При цьому втрачається його попереднє значення, але це дає можливість вийти за межі локального екстремуму. Нерівномірна мутація передбачає зсув за декількома координатами у відповідності до заданого закону розподілу. Нерівномірна мутація покращує локальний пошук за рахунок незначних змін в околі конкретної позиції.
Для встановлення значення ймовірності традиційно застосовується гаусівський закон 
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, який, в основному, залежить від параметра 
[image: image185.wmf]s

 – середньоквадратичне відхилення. Його значення можна встановити постійним, або можна повільно зменшувати, або адаптивно змінювати в залежності від поточних показників ГА. Якщо починають часто з’являтись вже знайдені рішення, то значення можна підвищити, щоб збільшити їх варіативність. 
Існує правило адаптивної зміни 
[image: image186.wmf]s

 відоме, як правило, однієї п'ятої :

·- якщо більше 1/5 нащадків пристосованіші за своїх батьків, то алгоритм занадто зосереджений на локальному оптимумі і значення 
[image: image187.wmf]s

 треба збільшити;
 - якщо менше 1/5 нащадків пристосованіші за своїх батьків, то алгоритм занадто активно досліджує простір пошуку і 
[image: image188.wmf]s

 треба зменшити;
·- якщо рівно 1/5 нащадків пристосованіші за своїх батьків, то нічого не потрібно міняти.

Так само як і кросинговер, мутація проводиться не тільки по одній випадковій точці. Можна вибирати кілька точок у хромосомі для інверсії, причому їх кількість також може бути випадковою. Також можна інвертувати відразу деяку групу точок, що йдуть поспіль. Імовірність мутації значно менша від ймовірності кросовера і рідко перевищує 1%. Серед рекомендацій щодо вибору ймовірності мутації нерідко можна зустріти варіанти 1/L або 1/N, де L – довжина хромосоми, N – розмір популяції.

Приклад мутації на псевдомові:
ДЛЯ КОЖНОЇ k ОСОБИ В ПОПУЛЯЦІЇ

 { ДЛЯ КОЖНОГО i РОЗРЯДУ В ХРОМОСОМІ k 

{ ЯКЩО (PM > RANDOM) { БІТОВА_МУТАЦІЯ (ОСОБА[k], i); } 

} }
Приклад. Розглянемо популяцію:

[image: image189.wmf].
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Приймемо ймовірність мутації, що дорівнює 1/5 = 0,2. Для кожного нащадка візьмемо випадкове число на відрізку [0; 1], і якщо це число менше 0,2, то інвертуємо випадково вибраний ген (замінимо 0 на 1 або навпаки) (див. табл. 2.5).
	№
	Нащадки
	Вип.

число
	№ гена

для мутації
	Результат

мутації
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 після

мутації

	1
	10001
	0,6
	1
	10001
	579
	579

	2
	11111
	0,1
	5
	11110
	1923
	1801

	3
	11101
	0,3
	1
	11101
	1683
	1683

	4
	10101
	0,04
	2
	11101
	883
	1683

	5
	11101
	0,7
	1
	11101
	1683
	1683

	6
	11101
	0,35
	3
	11101
	1683
	1683

	
	Середнє значення 
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	1406
	1519


Середнє значення функції пристосованості після мутації зросло і становить 1519.

2.3.5 Формування нового покоління. 

Внаслідок схрещування створюються нащадки, які формують популяцію наступного покоління. Вона стає так званою поточною популяцією для цієї ітерації генетичного алгоритму. На кожній черговій ітерації розраховуються значення функції пристосованості всіх хромосом цієї популяції, після чого перевіряється умова зупинки алгоритму і фіксується результат як хромосоми з найбільшим значенням функції пристосованості, або здійснюється перехід до наступного кроку генетичного алгоритму, тобто. до селекції. 
У класичному генетичному алгоритмі вся попередня популяція хромосом заміщається новою популяцією нащадків, має таку чисельність. У тому випадку, коли отримані нащадки вийшли менш пристосованими, ніж їхні батьки, це стає не дуже ефективно, тому є стратегія елітарного відбору.
Але нова популяція не обов'язково повинна включати самих лише особин-нащадків. Якщо частка обновлюваних особин дорівнює T, то нове покоління потрапляє Tn нащадків, n – розмір популяції, а (1 – T)n особин у новій популяції є найбільш пристосованими батьківськими особинами (так звані елітні особини). Параметр T називають розривом поколінь (generation gap).
Елітаризм буває двох видів: конкурентний та неконкурентний. Перший являє собою відбір кращих особин з батьківського пулу та пулу нащадків. Другий спосіб має на увазі перехід кращих особин із старої популяції в нову, навіть якщо їх пристосованість гірша за пристосованість нащадків. Стратегія елітаризму дозволяє не втрачати кращі рішення, знайдені при мутаціях і збільшити швидкість збіжності генетичного алгоритму.

2.4 Налаштування параметрів генетичного алгоритму
Результат роботи генетичного алгоритму залежить від того, яким чином налаштовані його параметри. Основними параметрами ГА є:

- тривалість еволюції (кількість поколінь);

- обсяг популяції;

- інтенсивність (тиск) селекції;

- тип оператора кросовера;

- ймовірність кросовера РС;

- тип оператора мутації;

- ймовірність мутації РМ;

- величина розриву поколінь Т.
Вищенаведений список може бути легко розширений, але перелічені параметри присутні практично у будь-якій реалізації ГА. Різні параметри впливають на різні аспекти еволюційного пошуку, серед яких можна виділити два найбільш загальні:

1) дослідження простору пошуку (exploration);
2) використання знайдених «гарних» рішень (exploitation).

Перший аспект відповідає за здатність ГА до ефективного пошуку рішення та характеризує здатність алгоритму уникати локальних екстремумів. Другий аспект є важливим для поступового поліпшення наявних результатів від покоління до покоління на основі вже знайдених «проміжних» рішень. Нехтування дослідженнями призводить до суттєвого збільшення часу роботи ГА та погіршення результатів через «застрягання» алгоритму в локальних екстремумах. У результаті стає можливою передчасна збіжність генетичного алгоритму (також говорять про виродження популяції), коли рішення ще не знайдено, але в популяції практично всі особини стають однаковими і довгий час (близько кількох десятків і сотень поколінь) не спостерігається покращення пристосованості.
Основна мета в налаштуванні параметрів ГА і необхідна умова для стабільного отримання хороших результатів роботи алгоритму – це досягнення балансу між дослідженням простору пошуку та використанням знайдених рішень.

На рис. 2.12 схематично зображено вплив зміни деяких параметрів ГА на характеристики пошуку еволюційного.

[image: image193]
Рис. 2.12 Вплив параметрів ГА на характеристики пошуку

Неправильне налаштування параметрів може стати причиною різних проблем у роботі ГА. Короткий список таких проблем та можливі шляхи їх виправлення наведено у табл. 9.1.

Таблиця

Проблеми застосування ГА та можливі шляхи їх вирішення
	Проблема 
	Можливі шляхи подолання

	1. Погана пристосованість рішень 
	1. Збільшення числа поколінь пошуку.

2. Збільшення чисельності населення.

3. Зміна критерію оцінки особин.

4. Виправлення способу формування

батьківських пар для схрещування.

5. Виправлення стратегії схрещування та формування нового покоління

	2. Передчасна збіжність (виродження популяції)

	1. Зміна стратегії вибору батьківських пар для схрещування.

2. Відстеження появи у популяції ідентичних особин та його видалення.

3. Використання сильно руйнівного оператора кросовера.

4. Збільшення ймовірності мутації.

	3. Низька "стабільність" еволюції популяції

(значні стрибки значень пристосованості від покоління до покоління).
	1. Застосування "елітизму" (зменшення розриву поколінь).

2. Зменшення ймовірності мутації.

3. Використання кросовера зі слабкою руйнівною здатністю.

	4. Перевага задовільних

результатів над хорошими.
	1. Зміна стратегії вибору батьківських пар для схрещування.

2. Зміна операторів схрещування та/або мутації.

3. Розпаралелювання пошуку.

Ініціалізація кількох незалежних популяцій, які розвиваються незалежно і, час від часу, що обмінюються особинами.


2.5 Загальні рекомендації щодо програмної реалізації

Оскільки генетичні алгоритми є достатньо універсальний підхід до вирішення екстремальних завдань, то вибір мови програмування не відіграє великої ролі. В табл.. пропонується спосіб реалізації різних компонентів генетичного алгоритму.
Таблиця 9.2. 
Варіант реалізації компонентів ГА

	Компонент

генетичного

алгоритму
	Структурний підхід


	Об'єктно орієнтований

підхід

	Особа
	Одновимірний масив для запису значень генів Розмірність масиву збігається з кількістю генів в однієї особини (кількість генів дорівнює кількості настроюваних параметрів)
	Клас «Особина», що містить масив генів.

	Популяція
	Двовимірний масив, у якому iя рядок містить гени i-ї особини.
	Окремий клас «Популяція», що містить

одновимірний масив

об'єктів класу, який представляє особину.

	Оцінка популяції
	Підпрограма оцінки рядків масиву популяції відповідно до обраної цільової функції 
	Метод класу, що оцінює

популяцію відповідно до обраної цільової функції.

	Пристосованість популяції
	Одновимірний масив, в якому i-й елемент відповідає пристосованості i-ї особини.
	Одновимірний масив зі

значеннями помилок

особин, що входить до

керуючого класу.

	Особи, обрані для схрещування
	Двовимірний масив, рядки якого відповідають хромосомам особин, вибраним для

схрещування.
	Об'єкт класу «Популяція», що містить об'єкти класу

«Особина», які відповідають обраним

особинам

	Реалізація схрещування,

мутації, формування нового покоління
	Підпрограми, що обробляють елементи масиву, що представляє популяцію особин, а також популяцію особин,

обраних для схрещування.
	Методи управителя

класу, що працюють з

основною популяцією та

населенням особин для

схрещування


2.6 Приклади застосування генетичного алгоритму
1. Задача комівояжера (дискретний випадок)
Нехай задано список міст і відстань між ними. Необхідно відвідати всі міста один раз починаючи з першого і повернутись у початкове місто, побудувавши найкоротший шлях (рис. ). 
[image: image194.png]



Рис. Задача коміявожера

Таким чином вирішення задачі за допомогою ГА полягає у перестановці списку міст для знаходження оптимального шляху. Специфікою даної задачі є те, що кожний об’єкт може зустрічатись у списку один раз. Список міст буде представляти хромосому, де алель – це позиція хромосоми, а ген у хромосомі буде представляти місто від 0 до 9 (рис. ).
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Рис. Структура хромосоми

Ген можна кодувати цілим числом або двійковим кодом:

	1
	6
	2
	5
	4
	8
	3
	7

	00
	101
	001
	100
	011
	111
	010
	110


Визначимо розмір початкової популяції, наприклад 
[image: image196.wmf]4
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, і генеруємо її.
Цільова функція буде представляти суму відстаней між відповідною послідовністю міст.

Найпростіші спосіб мутації для даної задачі (рис. ):

· перестановка (swap mutation), де випадковим чином вибирається дві алелі за якими виконується перестановка генів;

· змішування (scramble mutation) – випадковим чином вибирається діапазон алелей в межах яких всі гени перемішуються;
· вставка (insert mutation) – випадковим чином вибирається два гени і другий розміщується у позицію за першим; 
· інверсія (invertion mutation) – випадковим чином вибирається дві алелі між якими порядок генів змінюється на протилежний.
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Рис. Стратегії мутації

Кросовер також повинен задовольняти правилу, що хромосома повинна містити всі об’єкти і лише по одному разу. Для цього підійде впорядкований кросове (order crossover, рис. ) 
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Рис. Впорядкований кросовер
Нащадок наслідує середнє частину першого батька, а всі незадіяні гени заповнюються у порядку обходу генів другого батька, що лишились незадіяними.
2. Пошук мінімуму функції однієї змінної (неперервний випадок).
Знайти глобальний мінімум функції:
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на відрізку [0; 7] (рис. 2.8). На цьому відрізку функція приймає мінімальне значення у точці x = 1.
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Рис. Графік функції

Вочевидь, що у точці 
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 функція потрапляє у локальний мінімум. Якщо для знаходження глобального мінімуму використовувати градієнтні методи, то залежно від початкового наближення можна потрапити в цей локальний мінімум.

Розглянемо на прикладі цього завдання принцип роботи генетичних алгоритмів. Для простоти припустимо, що х приймає лише цілі значення, тобто,

x 
[image: image202.wmf]Î

{0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7}. Це припущення суттєво спростить виклад, зберігши всі основні особливості роботи генетичного алгоритму.

Виберемо випадково кілька чисел на відрізку [0; 7]: {2, 3,5,4}. Розглянемо ці числа як пробні розв'язки задачі.

Запишемо пробні рішення у двійковій формі: 010, 011, 101, 100 . Як відомо, принцип природного відбору полягає в тому, що в конкурентній боротьбі виживає найбільш пристосований. У нашому випадку пристосованість особини визначається цільовою функцією: чим менше значення цільової функції, тим краще пристосованою є особина, тобто, пробне рішення, що використовувалося як аргумент цільової функції (див. табл. 2.7).

Таблиця 2.7

Початкова популяція

	№
	Особини

	
	Ціле число
	Двійкове число
	Пристосованість

	1
	2
	010
	-0,33

	2
	3
	011
	7,25

	3
	5
	101
	7,92

	4
	4
	100
	10,33


Тепер виконаємо розмноження: спробуємо на основі вихідної популяції створити нову, так щоб пробні рішення в новій популяції були б ближчими до шуканого глобального мінімуму цільової функції. Для цього сформуємо з вихідної популяції шлюбні пари для схрещування.

Поставимо у відповідність кожній особині вихідної популяції випадкове ціле число з діапазону від 1 до 4. Розглянемо ці числа як номери членів популяції. За такого вибору деякі із членів популяції не будуть брати участь у процесі розмноження, оскільки утворюють пару самі із собою. Якісь члени популяції візьмуть участь у процесі розмноження неодноразово з іншими особами популяції. Процес розмноження (рекомбінація) полягає у обміні ділянками хромосом між батьками.

Для нашої популяції процес створення першого покоління нащадків показано таблиці 2.8.
Таблиця 2.8

Одноточковий кросовер
	№
	1-ша

особина
	Обраний

№
	2-га

особина
	Точка

схрещування
	Нащадки

	2
	010
	1
	010
	1
	010

	3
	011
	4
	100
	1
	000

111

	5
	101
	3
	101
	2
	101

	4
	100
	3
	101
	2
	100

101


Наступним кроком у роботі генетичного алгоритму є мутації, тобто. випадкові зміни отриманих у результаті схрещування хромосом.

Нехай можливість мутації дорівнює 0,3. Для кожного нащадка візьмемо довільне число на відрізку [0; 1], і якщо це число менше 0,3, інвертуємо випадково обраний ген (замінимо 0 на 1 або навпаки) (див. табл. 2.9).

Таблиця 2.9

Мутація нащадків

	№
	Нащадки
	Випадкове

число
	Ген для

мутації
	Нащадок 

після мутації
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до мутації
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після мутації

	1
	000
	0,1
	3
	001
	5
	-5,42

	2
	111
	0,2
	3
	110
	12,58
	5

	3
	100
	0,5
	1
	100
	
	10,33

	4
	101
	0,2
	2
	111
	7,92
	12,58


Як видно з прикладу, мутації здатні поліпшити (перший і другий нащадки) чи погіршити (четвертий нащадок) пристосованість особини нащадка. Через схрещування хромосоми обмінюються «хвостами», тобто, молодшими розрядами у двійковому поданні числа. В результаті мутацій змінитись може будь-який розряд, у тому числі, старший.
Таким чином, якщо схрещування призводить до відносно невеликих змін пробних рішень, мутації можуть призвести до істотних змін значень пробних рішень. Тепер із чотирьох особин-батьків та чотирьох отриманих особин нащадків необхідно сформувати нову популяцію. У нову популяцію відберемо чотири найбільш пристосовані особини з числа «старих» особин і особин-нащадків (див. табл. 2.10).
Таблиця 2.10

Формування нової популяції з батьків та нащадків

	№
	Особи
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	Нова

популяція
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 нової

популяції

	1
	010
	-0,33
	001
	-5,42

	2
	011
	7,25
	010
	-0,33

	3
	101
	7,92
	110
	5

	4
	100
	10,33
	011
	7,25

	5
	001
	-5,42
	
	

	6
	110
	5
	
	

	7
	100
	10,33
	
	

	8
	111
	12,58
	
	


В результаті отримаємо нове покоління, яке представлене на рис. 3. Популяцію, що вийшла, можна буде знову піддати кросинговеру, мутації і відбору особин в нове покоління. Таким чином, через кілька поколінь ми отримаємо популяцію зі схожих та найбільш пристосованих особин. Значення пристосованості найбільш «хорошої» особини (або середня пристосованість по популяції) і буде рішенням нашої задачі.

Продовжуючи алгоритм, в даному випадку, взявши найбільш пристосовану особину 001 у другому поколінні, можна сказати, що мінімумом цільової функції є значення 5,42, що відповідає аргументу x = 1. Тим самим попадання в локальний мінімум вдалося уникнути! На цьому прикладі розібраний варіант простий генетичний алгоритм.
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Рис. 3 Зміна популяції в процесі відбору

Алгоритм штучної імунної системи (ШІС)
 Artificial Immune System (AIS)
Поняття штучної імунної системи. Основна термінологія

Алгоритм ШІС використовуює пам'ять і навчання імунної системи для вирішення заданих проблем, зокрема, для вирішення оптимізаційних задач.

Алгоритми ШІС з'явилися в середині 1980-х років у статтях Фармера, Паккарда та Перельсона (Farmer, Packard, Perelson) (1986) та Берсіні та Варела (Bersini, Varela) (1990) з імунних мереж. Однак основи ЩІС утвердилися лише до середини 1990-х років. Форрест (Forrest) (негативний відбір) і Кепхарт (Kephart) опублікували першу статтю з ІІС у 1994 і Дасгупта (Dasgupta) провів великі дослідження негативного алгоритму відбору. Хант і Кук (Hunt, Cooke) розпочали роботу над імунним мережевим алгоритмом у 1995; Тімміс і Ніл (Timmis, Neal) продовжили цю роботу та внесли деякі покращення. Перша книга зі штучних імунних систем вийшла за редакцією Дасгупти (Dasgupta) у 1999 році.
Створено кілька класів алгоритмів, які успішно вирішують ці завдання за допомогою нейронних мереж та машинного навчання. Наприклад, штучні імунні мережі використовуються для вирішення задач візуалізації даних та кластеризації. Штучні імунні системи можна використовувати для завдань оптимізації, класифікації, моделювання системи пошуку та розпізнавання образів (аномалій).

У сфері IT особливий інтерес представляє сфера використання ШІС, пов'язана з інформаційною безпекою. Саме там вони набули своєї популярності і це виявилося цілком логічно. Незважаючи на те, що існує безліч відмінностей між роботою живого організму та комп'ютерної системи, принцип роботи ШІС та її властивості максимально орієнтовані на вирішення задачі виявлення інцидентів у галузі інформаційної безпеки.
У таких системах найчастіше функціонування базується на двох «стовпах»: антиген та антитіло. Антигенами в цьому випадку будуть мережні пакети або системні виклики, а антитіла будуть вироблятися ІІС як реакція на специфічні антигени. Залежно від типу антигену антитіла можуть бути пропускаючими, блокуючими або знищуючими. Відповідно, пакет, що надійшов на пристрій, може бути визнаний ІІС шкідливим, у такому випадку він буде видалений, а прийом подібних пакетів – заблокований, або навпаки – безпечним, і тоді пакет буде спокійно пропущений до системи.
До певної міри імунні системи вважатимуться спадкоємцями генетичних алгоритмів і нейронних мереж, які мають певну специфіку. 
Розглянемо основні терміни, що використовуються в імунології.

Імунною системою називається підсистема, яка захищає організм від захворювань. Призначення імунної системи полягає у ідентифікації та знищенні чужорідних тіл, що попали в організм, при цьому вона вдосконалюється, накопичуючи досвід у боротьбі з ними.

Антигеном називають речовину, яка сприймається як чужародна і від якої організм намагається захиститись. Для захисту в організмі за допомогою спеціальних імунних клітин виробляються антитіла.

Антитілом називається речовина, яка розпізнає антиген та сприяє його знищенню. Якщо антитіло змогло знешкодити антиген, то інформація про антитіло зберігається в клітинах пам’яті.

Клітиною пам’яті називається імунна клітина, яка зберігає інформацію про нові антитіла, щоб наступного разу при появі схожого антигену імунна система працювала ефективніше.

В алгоритмі ШІС цільова функціям
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 еквівалентна поняттю пристосованості імунної клітини для боротьби з антигенами, а саме виробленню клітиною антитіла, тому її називають функцією пристосованості.

Вектор параметрів 
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 цільової функції називають імунною клітиною. Кожний вектор 
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 є можливим розв’язком поставленої задачі.
Алгоритм штучної імунної системи

При розв’язанні задачі глобальної оптимізації використовуються скінченні набори 
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, можливих рішень, які називаються популяцією, де 
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 – імунна клітина з номером 
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, 
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 – розмір популяції. Застосування алгоритму ШІС зводиться до дослідження множини допустимих рішень 
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 при переході від однієї популяції до іншої. Чим менше значення цільової функції 
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 тим більше пристосована імунна клітина 
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, а отже підходить в якості рішення.

Алгоритм ЩІС представляє собою ітераційний процес, який імітує еволюцію початкової популяції:
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На кожній ітерації алгоритму до популяції застосовуються біологічні оператори: клонування, мутація та селекція, після чого клітини з низьким рівнем пристосованості замінюються на нові. Таким чином формується нова популяція. Після завершення алгоритму в якості наближеного рішення вибираються імунні клітини, які мають найменше значення функції пристосованості (задача мінімуму). Загальна схема алгоритму наведена на рис. 1.
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Рис. Загальна схема алгоритму ШІС

Алгоритм штучної імунної системи складається з наступних кроаів.
Крок 1. Створення початкової популяції. 

Крок 1.1. Задати кількість імунних клітин в популяції 
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; кількість батьківських клітин, що вибираються з  популяції для селекції 
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; кількість клітин з найгіршим значенням функції пристосованості 
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; максимальну кількість ітерацій 
[image: image223.wmf]K

; параметр операції клонування 
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 або 
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 в залежності від варіанту виконання операції; параметр мутації 
[image: image226.wmf]r
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Крок 1.2. Згенерувати 
[image: image227.wmf]p
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 клітин початкової популяції на множині 
[image: image228.wmf]D

, використовуючи рівномірний закон розподілу. Покласти початкове значення лічильнику ітерацій 
[image: image229.wmf]0
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.
Крок 1.3. Для всіх клітин популяції обчислити  значення функції пристосованості 
[image: image230.wmf](
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Результатом виконання кроку 1 є сформована початкова популяція:
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Крок 2. Клонування.
Крок 2.1. Впорядкувати клітини популяції за зростанням значення функції пристосування: 
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. Обрати з впорядкованої популяції 
[image: image236.wmf]s

 батьківських клітин з кращим значенням функції пристосованості (
[image: image237.wmf]s

 перших клітин).
Крок 2.2. Для кожної обраної клітини використовують два варіанти клонування:

1) пропорційне – для кожної клітини з номером 
[image: image238.wmf]j

 у впорядкованій популяції генерують 
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 клонів, 
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 – параметр операції клонування;

2) рівномірне – для кожної клітини генерується 
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 клонів, де 
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 – параметр операції клонування.
Результатом кроку 2 є популяція з 
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 початкових клітин та клонів 
[image: image245.wmf]s

 батьківських клітин, всого 
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Крок 3. Мутації.

Для кожної батьківської клітини з номером 
[image: image247.wmf]j

 виконується процедура мутації для всіх її 
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 клонів. Для цього кожну координату клону 
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 замінюють на 
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 – нормована випадкова величина з нормальним законом розподілу, 
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 – параметр мутації. Якщо 
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, то процедура повторюється.

Результатом кроку 3 є популяція, що складається з 
[image: image259.wmf]p
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 батьківських клітин та їх клонів-мутантів, всього 
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Крок 4. Селекція, формування нової популяції.

Крок 4.1. Обчислення значення функції пристосованості для кожного клону-мутанта 
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)

j

c

y

f

,

, 
[image: image262.wmf]p

N

j

,

1

=

, 
[image: image263.wmf]j

N

c

,

1

=

.
Крок 4.2. Для кожної батьківської клітини 
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 серед клонів-мутантів знаходять клітину з найбільшим значенням функції пристосованості 
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 розміщується у новій популяції, інакше – батьківська клітина 
[image: image269.wmf]j

x

.
Крок 4.3. Обчислюється середня пристосованість сформованої популяції:
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Результатом кроку 4 є нова популяція з 
[image: image271.wmf]p
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 клітин.

Крок 5. Перевірка умови завершення локального пошуку.

Крок 5.1. Якщо 
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, то перейти до кроку 2, якщо 
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, то перейти до кроку 9, якщо 
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Крок 5.2. Якщо 
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, то завершити локальний пошук і перейти до кроку 6. Якщо 
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, то продовжити локальний пошук , покласти 
[image: image277.wmf]1
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 і перейти до кроку 2.
Крок 6. Скорочення популяції.

Обчислити евклідову відстань між імунними клітинами в популяції. Якщо відстань між двома клітинами менше заданої порогової величини 
[image: image278.wmf]s

, то з двох клітин лишається та, яка має краще значення функції пристосованості.

Крок 6.1. Впорядкувати клітини популяції у порядку зменшення значення функції пристосованості 
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 – кількість клітин у скороченій популяції.
Крок 6.2. Покласти 
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Крок 6.3. Покласти 
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Крок 6.4. Якщо 
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, то перейти до кроку 6.5, інакше клітину 
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 видалити з популяції, покласти 
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 і перейти до кроку 6.5.
Крок 6.5. Якщо 
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N

s

<

, то покласти 
[image: image290.wmf]1

+

=

s

s

 і перейти до кроку 6.4.
Якщо 
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, то покласти 
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 і перейти до кроку 6.6.
Крок 6.6. Якщо 
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, то перейти до кроку 6.3. Якщо 
[image: image294.wmf]s
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, то завершити скорочення популяції.

Результатом кроку 6 є скороченна популяція з 
[image: image295.wmf]s
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 клітин.
Крок 7. Перевірка умови завершення глобального пошуку.
Крок 7.1. Покласти 
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 – кількість клітин в скороченій популяції на 
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-й ітерації глобального пошук.
Крок 7.2. Якщо 
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, то покласти , продовжити пошук, перейшовши на крок 8. Якщо 
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Крок 7.3. Якщо 
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, то глобальний пошук завершити і перейти до кроку 9. Якщо 
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, то глобальний пошук продовжити, перходячи до кроку 8.
Крок 8. Додавання нових клітин до популяції.
Крок 8.1. На основі рівномірного закону розподілу на множині 
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, додати до популяції 
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 і перейти до кроку 2.
Результатом кроку 8 є популяція з 
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Крок 9. Вибір рішення з останньої популяції.

В якості рішення вибираєься клітина з найбільшим значенням функції пристосованості з поточної популяції: 
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Рекомендації вибору параметрів. 
Кількість  популяції і клітин в популяції. Чим більша кількість популяцій, тим більше виконується ітерацій і тим ближче отримане рішення до точного, але починаючи з деякого значення збільшення параметра починає не впливати на результат. Кількість клітин впливає на швидкість та якість дослідження та кількість найдених локальних екстремумів. Із збільшенням кількості популяцій і клітин значно збільшуються витрати обчислювальних ресурсів. 

Оператор клонування. Кількість клонованих клітин визначає кількість нащадків з яких вибираються кращі рішення. Чим більше клонів, тим більша ймовірність знайти краще рішення, але із збільшенням кількості клонів зростають витрати обчислювальних ресурсів. У випадку застосування пропорційного оператора клонування більш пристосовані клітини породжує більшу кількість клонів, що дає компроміс між обчислювальними витратами та ймовірність відшукання кращого рішення.

Оператор мутації. Цей оператор відповідає за виникнення нових властивостей у нащадків і відповідає за те наскільки нащадки будуть відрізнятись від батьків. Якщо відмінність дуже велика, то може виникнути втрата зв’язку між поколіннями і результативність алгоритму погіршиться. Якщо відмінність між батьками та нащадками незначна, то за задану кількість популяцій розв’язок може бути не знайдений. При виборі параметрів оператора мутації необхідно враховувати особливості конкретної задачі.

Близькість між популяціями. Поріг близькості між популяціями визначає початок наступної ітерації глобального пошуку. Велике значення параметра може призводити до того, що на етапах локального пошуку алгоритм не знайде прийнятного рішення. Мале значення – буде призводити до збільшення часу та обчислювальних витрат, що погіршує ефективність алгоритму.

Близькість між клітинами. Поріг близькості між клітинами впливає на кількість клітин, які видаляються з популяції, а отже на розмір популяції. При великих значеннях параметру втрачаються клітини, розташовані у сусідніх екстремумах, а також в задачах відшукання глобального екстремуму можуть бути видалені клітини, що потенційно в ньому збігаються. При малих значеннях параметру спостерігається незначне зменшення популяції і можуть лишатись клітини в околі одного і того ж екстремуму, розмір популяції зростає, що призводить до неефективності використання обчислювальних ресурсів, тому не рекомендується обирати малі значення для цього параметру.

Кількість клітин, що видаляється, з гіршою пристосованістю. Цей параметр також визначає і кількість клітин, які відновлюються. Велике значення параметру може призводити до того, що алгоритм може не встигнути відшукати прийнятне рішення, а занадто мале – до зниження якості дослідження множини допустимих рішень.

Алгоритм динамічних сіток. 

Принцип роботи алгоритму динамічних сіток

Алгоритм динамічних сіток відноситься до еволюційних методів де виконується модифікація початкової популяції шляхом заміщення одного покоління іншим за рахунок розширення та подальшого скорочення популяції. В алгоритмі популяція представляється у вигляді деякої сітки, яка складається з набору рішень, які називаються вузлами. В процесі пошуку сітка модифікується:

· розширюється – до сітки додаються нові вузли;

· скорочується – вузли, які розташовані досить близько, видаляються.

Кожному вузлу ставиться у відповідність вектор параметрів 
[image: image308.wmf](
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 цільової функції 
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, який є потенційним рішенням поставленої оптимізаційної задачі. При вирішенні задачі використовуються скінченні набори можливих рішень:
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які називається популяцією або сіткою, де 
[image: image311.wmf]j
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 – вузол з номером 
[image: image312.wmf]j

, 
[image: image313.wmf]p

N

 – кількість вузлів сітки. Застосування алгоритму  полягає у дослідженні області допустимих рішень 
[image: image314.wmf]D

 за рахунок зміни сітки і переходу від однієї популяції до іншої. Якщо вирішується задача пошуку максимуму, то чим більше значення цільової функції 
[image: image315.wmf](
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 підходить у якості рішення.
Метод динамічних сіток імітує еволюцію початкової популяції 
[image: image317.wmf](
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 і представляє ітераційний процес. На кожній ітерації виконується розширення та подальше скорочення сітки. В результаті формується нова сітка. Критерієм завершення пошуку є осягнення заздалегідь заданої кількості обчислень цільової функції 
[image: image318.wmf]n

. В якості наближеного рішення обирається вузол з максимальним значенням цільової функції. 
Стадія розширення складається з декількох етапів: локальне, глобальне та додаткове розширення. 

В алгоритмі динамічних сіток використовується вплив кращих рішень на інші рішення.

На етапі локального розширення в околі кожного 
[image: image319.wmf]p

-го вузла сітки, 
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 обирається заздалегідь задане число 
[image: image321.wmf]K

 найближчих за розташуванням вузлів, які називаються сусідніми вузлами. Серед сусідніх вузлів обирається найкращий і, якщо він краще ніж 
[image: image322.wmf]p

-й вузол, то виконується генерація нового вузла у напрямку його розташування.

На етапі глобального розширення для всіх вузлів сітки, крім найкращого вузла 
[image: image323.wmf]best
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, виконується генерація нового вузла в напрямку найкращого вузла сітки.

Якщо при локальному і глобальному розширенні кількість згенерованих вузлів менше ніж заздалегідь задане число 
[image: image324.wmf]T

, то виконується додаткове розширення. За рахунок генерації нових вузлів проводиться дослідження нових областей множині допустимих рішень.

На наступному етапі скорочення виконується видалення досить близьких рішень, за рахунок чого підтримується достатнє різноманіття вузлів у сітці. 
Алгоритм методу динамічних сіток

Загальна схема алгоритму наведена на рис. 1.


[image: image325]
Рис. Загальна схема алгоритму динамічних сіток

Розглянемо детальніше кроки алгоритму динамічних сіток.

Крок 1. Визначення параметрів алгоритму:

- розмір популяції (кількість вузлів сітки) 
[image: image326.wmf]P

;

- кількість нових вузлів, що генеруються у процесі розширення 
[image: image327.wmf]T

;

- - кількість сусідніх вузлів для кожного вузла сітки 
[image: image328.wmf]K

;

- максимальна кількість обчислень цільової функції 
[image: image329.wmf]С

.

Обчислення:

· вектору амплітуд множини допустимих рішень за кожною координатою: 
[image: image330.wmf](

)

T

n

D

D

D

=

D

,...,

,

2

1

, де 
[image: image331.wmf]i

i

i

a

b

-

=

D

, 
[image: image332.wmf]n

i

,

1

=

;

· центр множини допустимих рішень – вузол: 
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Крок 2. Генерація початкової сітки. На множині допустимих рішень 
[image: image336.wmf]D

 генерувати сітку на основі рівномірного закону розподілу:
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Задати початкові значення лічильника кількості обчислень цільової функції 
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 та лічильника популяцій 
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Крок 3. Для всіх вузлів сітки обчислити значення цільової функції: 
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 знайти найкраще значення 
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, яке відповідає максимальному значенню цільової функції 
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Крок 4. Локальне розширення сітки. Генерація нових вузлів у напрямку до локальних екстремумів в околі кожного вузла. Для кожного вузла 
[image: image344.wmf],
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 виконати кроки 4.1 – 4.4.
Крок 4.1. Обчислити відстань від 
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-го вузла до всіх інших вузлів сітки: 
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Крок 4.2. Вибрати 
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 сусідніх вузлів 
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Крок 4.3. Серед сусідніх вузлів знайти найкращий вузол 
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Крок 4.4. Порівняти значення цільової функції у вузлах 
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, в протилежному випадку лишити вузол 
[image: image359.wmf]p

x

.
Обчислити:

а) близькість поточного вузла 
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 до найкращого сусіднього з ним вузла 
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б) вектор середніх значень: 
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в) вектор мінімальних відстаней за кожною координатою: 
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 обчислюється за формулою:
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г) координати нового вузла 
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 рівномірний розподіл на відрізку 
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У результаті виконання кроку 4 генерується множина з 
[image: image375.wmf]Z

 нових вузлів: 
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Крок 5. Глобальне розширення сітки. Генерація нових вузлів у напрямку до глобального екстремуму. Для кожного вузла з номером 
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 окрім вузла 
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 обчислити:

а) фактор близькості поточного 
[image: image379.wmf]p

x

 та кращого 
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 вузлів:
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б) вектор середніх значень 
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в) координати нового вузла 
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У результаті кроку 5 генерується множина нових вузлів: 


[image: image387.wmf]{
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Крок 6. Додаткове розширення сітки. Генерація нових вузлів для границі сітки. Якщо 
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, то виконуються кроки 6.1 –6.5, інакше перехід до кроку 7.
Крок 6.1. Знайти відстань від центру 
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 множини допустимих рішень до всіх вузлів сітки: 
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Впорядкувати всі вузли у порядку зростання від центру множини допустимих рішень ( перший елемент має мінімальну відстань):
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де вузли задовольняють умовам: 
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Крок 6.2. Обчислити вектор зміщення: 
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Крок 6.3. Обчислити кількість генерованих вузлів 
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Крок 6.4. Генерувати по одному вузлу для 
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 останніх вузлів з впорядкованої множини 
[image: image405.wmf]I

:


[image: image406.wmf](

)

T

ef

n

ef

ef

ef

j

x

x

x

x

,...,

,

2

1

=

, 
[image: image407.wmf],

1

5

.

0

,...,

1

,

+

-

-

=

Y

P

P

P

j



[image: image408.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

ï

î

ï

í

ì

=

<

-

³

+

=

.

,

1

,

0

,

0

,

,

,

,

,

,

n

i

x

w

x

x

w

x

x

j

i

i

j

i

j

i

i

j

i

ef

j

i


Крок 6.5. Генерувати по одному новому вузлу для 
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 перших вузлів з впорядкованої множини 
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В результаті виконання кроку 6 генерується множина нових 
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 вузлів: 
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Крок 7. Додавання нових генерованих вузлів у поточну популяцію.

Крок 7.1. Обчислити значення цільової функції у вузлах множин 
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Крок 7.2. Додати вузли множин 
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 та впорядкувати їх у порядку спадання за значеннями цільової функції. В результаті отримаємо впорядковану популяцію., що складається з 
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Крок 8. Скорочення популяції. Покласти 
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-го вузла сітки виконати кроки 8.1 – 8.3.
Крок 8.1. Обчислити вектори різниць координат вузла 
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 та всіх наступних вузлів у впорядкованій популяції 
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Крок 8.2. Порівняти координати векторів 
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 з координатами вектора 
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 то вузол з індексом  
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 лишається, в протилежному випадку – видаляється і покладається 
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Крок 8.3. Покласти 
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, то процес скорочення зупиняється, в протилежному випадку повторюються кроки 8.1 – 8.3.
В результаті виконання кроку 8 лишається популяція з 
[image: image442.wmf]B

 вузлів.
Крок 9. Генерація нової популяції. Порівняти кількість вузлів , що лишилося з кількістю вузлів початкової сітки: 

- якщо 
[image: image443.wmf]P
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, то генерувати 
[image: image444.wmf]B
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 нових вузлів на основі рівномірного розподілу на множині допустимих рішень 
[image: image445.wmf]D


- якщо 
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, то вибрати 
[image: image447.wmf]Р

 перших вузлів сітки, що мають найбільше значення цільової функції.
Покласти 
[image: image448.wmf]1
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Крок 10. Перевірка умови завершення алгоритму. Якщо 
[image: image449.wmf]C
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, то перейти до кроку 3, інакше – до кроку 11.
Крок 11. Отримання наближеного рішення. В якості наближеного рішення з останньої популяції вибрати вузол з найбільшим значенням цільової функції: 
[image: image450.wmf](
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Рекомендації вибору параметрів. 

Кількість вузлів у сітці. Кількість вузлів впливає на швидкість та якість дослідження області допустимих рішень. Оптимальне значення цього параметру залежить від характеру ліній рівня цільової функції. 

Із збільшенням кількості вузлів збільшуються витрати ресурсів для відшукання рішення та зменшується кількість сформованих популяцій.
Максимальна кількість обчислень цільової функції. Чим більше обчислень цільової функції, тим більше формується популяцій, тим більш точним буде рішення, але при цьому зростають витрати ресурсів. Рекомендоване значення даного параметру 
[image: image451.wmf]n
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Кількість генерованих вузлів при розширенні. Цей параметр визначає необхідність виконання додаткового розширення сітки. Якщо кількість генеруємих вузлів 
[image: image452.wmf]P

Т

<

, то додаткове розширення не виконується. Рекомендоване значення даного параметру 
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Кількість сусідніх вузлів. Кількість сусідніх вузлів визначає область дослідження на етапі локального розширення. Чим більше значення параметру, тим більшою є ймовірність того, що серед сусідніх вузлів знайдеться вузол з більшим значенням цільової функції і буде генерований новий вузол, але велика кількість сусідніх вузлів приводить до збіжності у локальних екстремумах.
Контрольні питання
1. Які алгоритми називають еволюційними? Наведіть приклади еволюційних алгоритмів.
2. Які існують відмінності між еволюційними стратегіями та генетичним алгоритмом?
3. Дайте визначення ГА.

4. Перерахуйте та дайте визначення основним поняттям, якими оперує Га

5. Що таке функція пристосованості і як найчастіше її обирають?

6. Опишіть загальну схему роботи ГА.

7. Які існують способи кодування хромосом в ГА?

8. Що таке код Грея і яке його призначення?

9. Які особливості має бінарне кодування хромосом?

10. В чому відмінність між бінарним та дійсним кодуванням хромосом? 

11. Опишіть процедуру та принцип формування початкової популяції.

12. Яка основна мета процедури селекції в ГА? Які існують способи її виконання?

13. Що таке процедура схрещування і як вона виконується?

14.  Які Ви знаєте типи кросове рів?

15. Яка основна мета процедури мутації в ГА і як вона виконується?

16. Як виконується процедура формування нового покоління?

17. Перерахуйте основні параметри від яких залежить ефективність роботи ГА.

18. Які проблеми можуть виникати при застосуванні ГА і які можливі шляхи їх подолання?

19. Наведіть приклад застосування ГА з бінарним кодуванням.

20.  Наведіть приклад застосування ГА з дійсним кодуванням.

21. Що називають штучною імунною системою?
22. Якими основними поняттями оперують алгоритми ШІС?

23. В чому полягає сутність алгоритму ШІС?

24. З яких основних кроків складається алгоритм ШІС?

25. Які існують варіанти виконання процедури клонування в алгоритмі ШІС?

26. Які параметри впливають на ефективність роботи алгоритму ШІС?

27. В чому полягає сутність алгоритму динамічних сіток?

28. З яких основних кроків складається алгоритм динамічних сіток?

29. Що таке локальне, глобальне та додаткове розширення сітки?

30. Які параметри впливають на ефективність роботи алгоритму динамічних сіток?

Формування початкової


популяції








Результат





Оцінка популяції





Селекція





Мутація





Схрещування





- Послаблення руйнівних здібностей кросовера


- Зменшення ймовірності мутації


- Зменшення розриву поколінь





- Посилення руйнівних здібностей кросовера


- Збільшення ймовірності мутації


- Збільшення розриву поколінь





Використання знайдених рішень





Дослідження простору пошуку





Відсутність пошуку





Випадковий пошук





Оптимальне значення параметрів ГА





1. Створення початкової популяції





2. Клонування





3. Мутація





4. Селекція.


Створення нової популяції





5. Оновлення


 популяції





6. Перевірка умови завершення пошуку





7. Відповідь. Вибір кращого рішення





Ні





Так





1. Створення початкової сітки





2. Локальне розширення





3. Глобальне розширення





4. Додаткове


розширення





5. Формування


 Об’єднаної сітки





7. Перевірка умови завершення пошуку





8. Відповідь. Вибір кращого рішення





Ні





Так





6. Скорочення сітки
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