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ALGORYTMY EWOLUCYJNE
I ICH ZASTOSOWANIA

Streszczenie:

Pojecie algorytmy ewolucyjne obejmuje metodologie inspirowane darwinowskg zasadg doboru na-
turalnego stosowane do rozwigzywania trudnych zagadnieri. W artykule przedstawione sg podsta-
wowe cztery typy algorytméw ewolucyjnych: algorytmy genetyczne, programowanie genetyczne,
strategie ewolucyjne i programowanie ewolucyjne, oméwiona jest i zilustrowana przykladem za-
sada dziatania algorytmu ewolucyjnego oraz przedstawione sg przyktady zastosowar algorytméw
ewolucyjnych w praktyce.

The term evolutionary algorithm encompasses methodologies inspired by the principles of genetics
and Darwinian natural selection that are used for solving hard problems. In this paper four types of
evolutionary algorithms are described: genetic algorithms, evolution strategies, genetic program-
ming and evolutionary programming. An example illustrating how an evolutionary algorithm works
is shown. Some real-life applications of evolutionary algorithms are presented.

1. WPROWADZENIE

Algorytm ewolucyjny jest to termin okreslajacy przyblizony algorytm optymaliza-
cyjny, w ktérym stosowane s3 mechanizmy selekcji, reprodukcji 1 mutacji inspirowane
przez biologiczny proces ewolucji. W biologicznym procesie ewolucji na dang popula-
cje osobnikéw dziata presja Srodowiska powodujac naturalng selekcje. Tylko najlepiej
przystosowane osobniki majg szans¢ na przetrwanie i zapoczatkowanie nowych coraz
to lepszych populacji. W algorytmie ewolucyjnym problem, ktéry mamy rozwigzaé, gra
rolg srodowiska, w ktérym zyje populacja osobnikow. Kazdy osobnik reprezentuje po-
tencjalne (mozliwe) rozwigzanie problemu [13]. Podobnie jak w procesie biologicznym,
algorytm ewolucyjny tworzy stopniowo coraz to lepsze rozwigzania. Stad wynika, ze al-
gorytm ewolucyjny moze stuzy¢ do rozwigzywania probleméw optymalizacyjnych.

' Dr inz. Ewa Figielska jest wykladowcag w Warszawskiej Wyzszej Szkole Informatyki oraz w Politechnice
Warszawskie;j.
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Proces optymalizacji polega na przeszukiwaniu przestrzeni potencjalnych rozwia-
zaf danego problemu w celu znalezienia najlepszego rozwigzania. Przyktadem proble-
mu optymalizacji moze by¢ harmonogramowanie pracy zalég samolotéw. Majac dany
harmonogram lotow dla pewnego typu samolotéw jednym z zadan jest zaprojektowa-
nie tygodniowych harmonograméw pracy zatég. Kazdego dnia zatodze musi by¢ przy-
dzielony czas pracy sktadajacy si¢ z jednego lub wigcej powigzanych ze sobg lotéw
1 spetniajacy ograniczenia dotyczace na przyktad maksymalnego catkowitego czasu
spedzonego w powietrzu, minimalnego czasu wypoczynku mi¢dzy lotami itp. Nastep-
nie, biorgc pod uwage harmonogramy jednodniowe, konstruowane s3 harmonogramy
tygodniowe, ktdre z kolei muszg spelnia¢ dalsze ograniczenia dotyczace na przyktad
nocnego wypoczynku, czy tez powrotu zatogi do macierzystego portu. Celem jest mi-
nimalizacja wyptacanej zalogom kwoty, ktdra jest funkcjg czasu spedzonego w powie-
trzu, dlugosci czasu pracy, gwarantowanego minimum na godziny lotu itp. [16].

W rzeczywistych zastosowaniach przestrzen potencjalnych rozwigzan jest zwy-
kle tak duza, ze nie jest mozliwe w dostatecznie krétkim (realnym) czasie sprawdze-
nie wszystkich mozliwych potencjalnych rozwigzan w celu wybrania najlepszego
rozwigzania. Dlatego tez, w takich przypadkach uzasadnione staje si¢ stosowanie
technik probabilistycznych, ktére uzywaja wyboru losowego jako narzgdzia do ukie-
runkowania procesu poszukiwan. Algorytmy ewolucyjne sg wtasnie jedng z takich
technik, stosowang z powodzeniem w praktyce inzynieryjne;.

2. KLASYCZNE PODEJSCIE DO OPTYMALIZACJI
A ALGORYTMY EWOLUCYJNE

Problem optymalizacji moze by¢ krétko zapisany jako znalezienie wartoSci zmien-
nej x, zawarte] w danym zbiorze X, przy ktorej dana funkcja f zmiennej x przyjmuje
najkorzystniejszg wartos¢. Funkcja f, nazywana funkcjg celu bagdZ wskaznikiem lub
kryterium jakosci, mierzy cel, jaki ma by¢ osiggnigty. Na przyktad celem moze by¢
minimalizacja kosztu lub maksymalizacja zysku. W praktyce czesto wystepuje wie-
le rozbieznych celéw. Zbiér X jest wyznaczony przez zbidr ograniczer problemu,
na przyktad na dostgpnos¢ zasoboéw czy wielkos¢ zamowien.

Wiekszos¢ klasycznych algorytméw optymalizacyjnych stosuje deterministyczng
procedure, ktéra punkt po punkcie zbliza si¢ do rozwigzania optymalnego. Procedu-
ra taka zwykle zaczyna poszukiwanie rozwigzania optymalnego startujac z pewne-
go wybranego rozwigzania, po czym, na podstawie informacji lokalnych, okreslany
jest kierunek poszukiwan. Nastepnie przeprowadzane jest jednokierunkowe poszu-
kiwanie najlepszego rozwigzania. To najlepsze rozwigzanie staje si¢ nowym rozwig-
zaniem 1 powyzsza procedura jest powtarzana okreslong liczbg razy. Algorytmy kla-
syczne r6znig si¢ migdzy sobg gtdwnie sposobem okreslania kierunku poszukiwan.
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Wsréd algorytmdéw tych mozna wyr6zni¢ metody bezposrednie i gradientowe. Meto-
dy bezposrednie przy wyznaczaniu kierunku poszukiwan wykorzystujg tylko warto-
sci funkcji celu 1 ograniczen. Metody gradientowe postuguja si¢ pojeciem pierwszej
1 drugiej pochodnej funkcji celu lub ograniczen [11]. Przyktad dziatania klasycznego
algorytmu optymalizacji jest przedstawiony na Rys. 1.
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Rys. 1. Dziatanie klasycznego algorytmu optymalizacji (opracowanie na podstawie [2])

Podstawowe trudnosci przy stosowaniu metod klasycznych sg nastepujace [11]:
Zbieznos¢ algorytmu do rozwigzania optymalnego zalezy od wyboru rozwigza-
nia poczatkowego.

Wigkszos¢ algorytméw ma tendencje do utknigcia w rozwigzaniu suboptymal-
nym.

Algorytm, ktéry moze by¢ efektywny przy rozwigzywaniu danego problemu
optymalizacji, moze nie by¢ efektywny przy rozwigzywaniu innego problemu.
Algorytmy nie sg efektywne w zastosowaniu do probleméw z dyskretng prze-
strzenig poszukiwan.

Algorytmy nie mogg zostaé w sposéb efektywny wykorzystane na rownolegtych
maszynach.

Algorytmy ewolucyjne radzg sobie z wigkszoscig trudnosci, jakie napotykane

sg przy stosowaniu algorytméw klasycznych. Algorytmy ewolucyjne majg wyjatko-
w3 zdolnos¢ tatwej adaptacji i moga by¢ stosowane przy rozwigzywaniu ztozonych
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nieliniowych i wielowymiarowych probleméw inzynieryjnych. Jakos¢ ich dziatania

nie zalezy od problemu, nie ma znaczenia jego struktura ani rézniczkowalnos¢.
Podstawowe cechy algorytméw ewolucyjnych odrézniajace je od innych metod

sg nastepujace [6]:

* Nie przetwarzajg one bezposrednio parametréw zadania, lecz ich zakodowang
postac.

* Prowadzg poszukiwania, wychodzac nie z pojedynczego punktu, lecz z pewnej
ich populacji.

» Korzystajg tylko z funkcji celu, nie zas z jej pochodnych lub innych pomocni-
czych informac;ji.

» Stosujg probabilistyczne a nie deterministyczne reguty wyboru.

3. ALGORYTMY EWOLUCYJNE

Dziatanie algorytmu ewolucyjnego mozna opisaé nastgpujaco: algorytm ewo-
lucyjny rozpoczyna proces przeszukiwania od utworzenia populacji potencjalnych
rozwigzan nazywanych osobnikami, ktére sg reprezentowane przez chromosomy
zawierajace genetyczng informacj¢ o osobnikach. W kazdym ewolucyjnym kroku,
nazywanym generacj3, chromosomy sg dekodowane i ocenianie zgodnie z pewnym
z gbry przyjetym kryterium jakoSci nazywanym przystosowaniem (funkcjg przysto-
sowania moze by¢ na przyktad funkcja celu), a nastgpnie przeprowadzana jest se-
lekcja w celu eliminacji osobnikéw ocenionych jako najgorsze. Osobniki wykazu-
jace wysokie przystosowanie podlegaja mutacji oraz rekombinacji przeprowadzanej
przy pomocy operatora krzyzowania. Sama selekcja nie wprowadza zadnego nowego
osobnika do populacji, tj. nie znajduje nowych punktéw w przestrzeni poszukiwarn,
natomiast takie punkty wprowadzane sg przez krzyzowanie i mutacj¢. Dzigki krzy-
zowaniu ewolucyjny proces moze si¢ przesuwac¢ w kierunku obiecujgcych obszaréw
w przestrzeni poszukiwan. Mutacja zapobiega zbieznosci do lokalnego optimum.
W wyniku dziatania operatora krzyzowania i mutacji tworzone sg nowe rozwigza-
nia, z ktérych nastepnie budowana jest populacja nastepnej generacji. Warunkiem
zakoniczenia algorytmu moze by¢ na przyktad pewna okreslona liczba generacji albo
osiagniecie zadawalajgcego poziomu przystosowania.

Niech P(t) oznacza populacje¢ w generacji . Ogélny schemat dziatania algorytmu
ewolucyjnego jest nastgpujacy:

1. t=0
2. Wygeneruj i ocenn poczagtkowa populacje P(1)
3. Dopdki warunek stopu nie jest spetniony wykonuj:

3.1. t=t+1
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3.2. Wybierz P(t) z P(t - 1)
3.3. Zmien P(t) stosujac operator krzyzowania i mutacji
34. Ocen P(1)

4. WYSWIETL NAJLEPSZE ZNALEZIONE ROZWIAZANIE

Idea zastosowania darwinowskiej zasady doboru naturalnego do automatycznego
rozwigzywania probleméw pojawita si¢ w latach piecdziesigtych, na dtugo przed
,-erg komputeréw” [5]. W latach szes¢dziesiatych trzy rézne sposoby zastosowania
tej idei pojawily si¢ w trzech réznych miejscach. W Stanach Zjednoczonych Fogel
wprowadzit ewolucyjne programowanie [4], podczas gdy Holland [8,6] nazwat swo-
ja metode algorytmem genetycznym. W Niemczech Rechenberg i Schwetel [14,15]
zaproponowali strategie ewolucyjne. Przez okoto 15 lat metody te rozwijaly si¢ nie-
zaleznie. Dopiero od poczatku lat dziewigcédziesigtych sg one traktowane jako rézne
formy jednej techniki - algorytméw ewolucyjnych. Obecnie wyrdznia si¢ nastepuja-
ce podstawowe cztery typy algorytméw ewolucyjnych: algorytmy genetyczne, pro-
gramowanie genetyczne, programowanie ewolucyjne oraz strategie ewolucyjne.

4.1. Algorytmy genetyczne

Algorytmy genetyczne stanowig najlepiej znang klase algorytméw ewolucyjnych.
Algorytmy te zostaty zapoczatkowane przez J. Hollanda w 1960 r. Tradycyjnie chro-
mosomy w algorytmach genetycznych sa ciggami binarnymi o ustalonej dtugosci
(chromosomy mogg by¢ takze kodowane za pomoca ciggdéw liczb catkowitych lub
rzeczywistych). Chromosomy sg oceniane w kazdej generacji. Rozmiar populacji
jest staty. Parametrami, ktére muszg by¢ okreslone sg: wielkos¢ populacji, prawdo-
podobiefistwo mutacji oraz warunek zakonczenia dziatania algorytmu. Z géry musi
by¢ réwniez okreslona funkcja przystosowania.

W celu przesledzenia dziatania algorytmu genetycznego rozwazymy nastgpujacy
przyktad.

Przyklad. Dazymy do maksymalizacji funkcji f(x) = — x* + 39x2— 270x + 1000
okreslonej na zbiorze liczb catkowitych z przedziatu [0, 31]. Funkcja ta jest przed-
stawiona na Rys. 2. Zakodujemy najpierw zmienng x za pomocg ciggu znakow
(chromosomu). Prostym sposobem kodowania bgdg tutaj ciggi ztozone z pigciu zna-
kéw, bedacych zerem lub jedynka. Kazdy cigg bedzie reprezentowal wartos¢ zmien-
nej x w systemie binarnym. Na przyktad cigg 00000 reprezentuje wartos¢ 0, ciag
00001 — wartos¢ 1 a cigg 11111 — wartos¢ 31. Kod pigciobitowy umozliwia ope-
rowanie na liczbach catkowitych od 0 do 31. Algorytm genetyczny startuje od po-
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czatkowej populacji chromosoméw. Populacje takg mozna otrzymaé drogg losowa
dokonujac kolejnych rzutéw monetg (np. orzel = 1, reszka= 0). Zal6zmy, ze w ten
sposOb zostata wygenerowana populacja poczatkowa o rozmiarze n = 4 (sktadajgca
si¢ z 4 chromosomoéw). Dla kazdego chromosomu okreslamy jego przystosowanie
przez obliczenie odpowiadajgcej mu wartosci funkcji celu (Tablica 1).
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Rys. 2. Funkcja g(x) = — x* + 39x? = 270x + 1000 na zbiorze liczb catkowitych z przedziatu [0, 31].

Tablica 1. Symulacja dzialania algorytmu genetycznego (opracowanie na podstawie [6])

. s Oczekiwana Liczba
chronli)rsomu Ezsutlligs a Wartosé x Przy-stosowa- Z{' f, liczba ]fOPil Wylosow'gnych
poczg nie f(x) i Ll f kopii

1 00010 2 608 0,09 0,35 0

2 01110 14 2120 0,31 1,23 1

3 10000 16 2568 0,37 1,49 2

4 11101 29 1580 0,23 0,92 1
Suma 6876 1,00 4,00
Wartos¢ srednia 1719 0,25 1,00
Wartos¢ maksymalna 2568 0,37 1,49

f - przystosowanie chromosomu i

Nastepnie z populacji poczatkowej tworzone sg nowe, coraz to lepsze populacje,
przy pomocy trzech podstawowych operacji: selekcji, krzyzowania i mutacji.

Selekcja jest procesem, w ktérym chromosomy zostajg powielone w stosunku zaleznym
od wartosci, jakie przybiera dla nich funkcja przystosowania f (ktéra w omawianym przy-
ktadzie jest rownowazna funkcji celu). Selekcja polega na tym, ze chromosomy o0 wyzszym
przystosowaniu majg wigksze prawdopodobieristwo wprowadzenia potomkéw do nastgp-
nego pokolenia. Najczesciej uzywana selekcja jest oparta na zasadzie proporcjonalnosci
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do przystosowania, ktéra zapewnia, ze liczba okreslajaca ile razy dany osobnik jest wybra-
ny, jest w przyblizeniu proporcjonalna do jego wzglednego przystosowania. W najprostszy
sposéb operacje selekcji mozna zrealizowaé przez symulacje odpowiednio wykalibrowa-
nej tarczy obrotowe;j (ruletki), gdzie kazdemu chromosomowi z populacji odpowiada sek-
tor o rozmiarze proporcjonalnym do wartosci wzglednego przystosowania. Selekcja taka
jest nazywana selekcjg ruletkowg. Rys. 3 przedstawia tarcze z sektorami o rozmiarach pro-
porcjonalnych do wartosci wzglednych przystosowan £,/ . f; okreslonych w Tablicy 1.
Na przyktad dla chromosomu o numerze 4 przystosowanie wynosi 1580, co stanowi 23%
sumy przystosowan, a wiec na chromosom ten przypada 0.23 obwodu kota. Selekcji doko-
nujemy uruchamiajgc ruletke czterokrotnie. Dla kazdego wylosowanego chromosomu two-
rzymy jego replike, ktdra zostaje wlgczona do nowego pokolenia posredniego stanowigce-
go pule rodzicielskg przy dalszych operacjach genetycznych. Pula rodzicielska otrzymana
z symulacji procesu selekcji przy pomocy kota ruletki jest pokazana w Tablicy 2.

E1
B2
3

o

=

Rys. 2. Wybieranie chromosomow za pomocq ruletki, ktorej rozmiary sektorow sq proporcjonalne do wartosci
wzglednych przystosowari (tarcza jest wykalibrowana wedtug danych z Tablicy 1)

Krzyzowanie jest operacjag dokonywang na dwdéch losowo wybranych z puli
rodzicielskiej chromosomach, zwanych rodzicami. Dla pary rodzicéw wybieramy
w sposéb losowy punkt krzyZzowania k, po czym zamieniamy miejscami wszystkie
znaki od pozycji k + I do pozycji m wiacznie (gdzie m jest dtugoscig chromosomu
(liczbg genéw w chromosomie) w obu chromosomach pary rodzicielskiej. W ten
sposdb powstajg dwa nowe chromosomy (chromosomy potomne). Operacja krzyzo-
wania jest zwykle przeprowadzana dla pewnej liczby par rodzicielskich. Populacja
po operacji krzyzowania przedstawiona jest w Tablicy 2.

Mutacja jest operacjg przeprowadzang losowo dla kazdego genu z osobna. Jeze-
li w omawianym eksperymencie przyjmiemy prawdopodobieristwo mutacji réwne
0.05, to mozna oczekiwad, ze mutacja dotknie 1 genu w catej populacji. W naszym
doswiadczeniu ulegt zmianie jeden gen, tak jak to pokazano w Tablicy 2.
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Tablica 2 Symulacja dzialania algorytmu genetycznego, cd. (opracowanie na podstawie [6])

Nowa
Przystoso-
Pula Pu.nkt populacja » Przystoso- Nowa. . -
.. krzyzowa- . Wartosé x . populacja | Wartos¢ x wanie
rodzicielska . po krzyzo- wanie f(x) ..
nia . PO mutacji f(x)
waniu
011110 3 01100 12 1648 01100 12 1648
100100 3 10010 18 2944 11010 26 2768
111101 2 11000 24 3160 11000 24 3160
101000 2 10101 21 3268 10101 21 3268
Suma 11020 10844
Wartosé srednia 2755 2711
Wartos¢ maksymalna 3268 3268

Po przeprowadzaniu selekcji, krzyzowania i mutacji nowe pokolenie jest podda-
wane ocenie, tzn. obliczane jest przystosowanie poszczegdlnych chromosomoéw z tego
pokolenia w celu utworzenia puli rodzicielskiej dla nastgpnego pokolenia. Z. poréwna-
nia Tablicy 1 1 2 widaé, ze warto$¢ srednia przystosowania (funkcji celu) zmienita si¢
z1719na2711 (po operacji krzyzowania i mutacji) a wartoS¢ maksymalna z 2568 na 3268.
Jak widaé na Rys. 2 druga wartosc jest bliska wartosci optymalnej. Wynik ten mozna wy-
ttumaczy¢ faktem, ze najlepszy chromosom z pierwszego pokolenia (10000) otrzymat
dwie kopie, dzigki wysokiej wartosci przystosowania. Kiedy jedna z nich zostata skoja-
rzona z trzecim pod wzgledem przystosowania chromosomem (01101), jeden z otrzyma-
nych w ten sposéb potomkéw (10101) okazat sie by¢ naprawde dobrym rozwigzaniem.

Jakos¢ wynikéw otrzymywanych za pomocg algorytméw genetycznych zalezy
od wielkosci populacji, czasu przeznaczonego na poszukiwanie rozwigzania, doboru
sposobu selekcji, zastosowanych operatoréw krzyzowania i mutacji oraz prawdopo-
dobieristwa, z jakim te operacje sg przeprowadzane. W algorytmach genetycznych
stosowane sg takze inne operatory krzyzowania i mutacji niz przytoczone powyzej.
Na przyktad dos¢ czesto stosowane jest krzyzowanie dwupunktowe, w ktérym dwa
punkty sg wybierane losowo, po czym nastgpuje wymiana fragmentéw chromoso-
moéw zawartych migdzy tymi punktami. Operacja mutacji moze na przykiad polegaé
na wymianie wartosci dwéch losowo wybranych genéw. Réwniez inne rodzaje se-
lekcji niz selekcja ruletkowa, na przyktad selekcja turniejowa, gdzie losowane sg dwa
chromosomy, z ktérych lepszy staje si¢ chromosomem rodzicielskim, mogg okazaé
si¢ lepsze w dziataniu dla pewnych probleméw. Poza tym algorytmy genetyczne
mogg dziata¢ nie tylko na ciggach liczb binarnych, ale réwniez na ciggach liczb cal-
kowitych lub rzeczywistych.
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4.2. Programowanie genetyczne

Programowanie genetyczne wykorzystuje zasady genetyki 1 darwinowskiej na-
turalnej selekcji do tworzenia programéw komputerowych [10,11]. Programowanie
genetyczne jest w duzym stopniu podobne do algorytméw genetycznych. Podstawo-
wa réznicg migdzy programowaniem genetycznym i algorytmem genetycznym lezy
w reprezentacji rozwigzania. Podczas gdy algorytm genetyczny tworzy ciag liczb,
ktory reprezentuje rozwigzanie problemu, w programowaniu genetycznym osobniki
sg programami o strukturze drzew, a operatory genetyczne sg stosowane do galezi
1 weztow w tych drzewach [9, 11].

4.3. Programowanie ewolucyjne

Programowanie ewolucyjne skupia si¢ gtdwnie na problemach optymalizacji
z cigglymi parametrami. W programowaniu ewolucyjnym kazdy osobnik rodzicielski
w populacji generuje potomka na drodze mutacji. Prawdopodobiernistwo mutacji ma
na og6t rozktad réwnomierny. Po ocenieniu potomkéw pewien wariant stochastycz-
nej selekcji turniejowej wybiera pewng ilos¢ najlepszych osobnikéw sposréd zespotu
rodzicéw i potomkow. Najlepszy osobnik jest zawsze przechowywany, co zapewnia,
ze jezeli optimum zostaje osiggni¢te, nie moze on zosta¢ zgubiony. Programowanie
ewolucyjne jest algorytmem stosujacym wylgcznie mechanizmy selekcji i mutacji
(bez krzyzowania) [11] .

4.4. Strategie ewolucyjne

Istniejg dwie gidwne strategie ewolucyjne (i, B) ES i (u + B) ES, gdzie u
rodzicow produkuje 3 potomkéw wykorzystujac operator krzyzowania i mutacji.
W (u, B) ES najlepszych B potomkéw przezywa i zastepuje rodzicow. W rezul-
tacie rodzice nie sg obecni w nastepnej populacji. Przeciwnie, (u + B) ES do-
puszcza przezycie zaréwno potomkéw jak i rodzicéw. W (u + ) ES stosowana
jest strategia elitarna (najlepszy osobnik zawsze jest kopiowany do nast¢pnej
populacji). W obu wymienionych strategiach przeprowadzana jest zaréwno ope-
racja krzyzowania jak 1 mutacji [11].

5. PRZYKEADY ZASTOSOWAN ALGORYTMOW EWOLUCYJNYCH

Wystepujace w realnym swiecie problemy charakteryzujg si¢ zwykle bardzo duzg
liczbg zmiennych (dyskretnych lub ciggtych), duzg zlozonoscig przestrzeni poszu-
kiwan (wiele ograniczen i celéw, ktére na dodatek moga by¢ ze sobg sprzeczne).
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Problemy te mogg si¢ zmienia¢ w czasie (by¢ dynamiczne), co pocigga za sobg ko-
niecznos¢ szybkiego otrzymywania dobrych rozwigzan.

Waznym obszarem zastosowan algorytméw ewolucyjnych jest harmonogra-
mowanie 1 planowanie proceséw przemystowych. Problemy harmonogramowania,
gdzie nalezy przydzieli¢ zasoby do kolekcji zadan, sa zwykle trudne do rozwigzania
z powodu wystepowania réznorodnych ograniczeni oraz ztozonych struktur produk-
téw. Stosowane tutaj techniki programowania matematycznego pozwalajg zwykle
na uzyskanie rozwigzan tylko dla probleméw o matych rozmiarach. W wigkszosci
zastosowan algorytmow genetycznych do probleméw harmonogramowania, caty
harmonogram jest kodowany za pomocg chromosomu (chromosom przechowuje
zakodowany harmonogram, a wigc okresla kolejnos¢ wykonywania poszczeg6l-
nych czynnosci), co wymaga nastepnie stosowania odpowiednio zaprojektowanych
operatorow genetycznych tak, aby tworzone w kolejnych populacjach chromosomy
reprezentowaty rozwigzania dopuszczalne (np. aby wykonanie tej samej czynnosci
nie powtarzato si¢).

Kolejnym obszarem zastosowan algorytméw ewolucyjnych jest przemyst
chemiczny. Zaktady chemiczne zawierajg urzadzenia takie jak pompy, destyla-
tory i reaktory chemiczne, ktére tworzg ztozong sie¢ wzajemnie powigzanych
strumieni materiatu, ogrzewania 1 informacji, przeznaczonych do przeprowa-
dzania procesu chemicznego, podczas ktérego surowy materiat jest przeksztat-
cany w wymagany produkt. Optymalizacja w zaktadach chemicznych polega
na modyfikacji struktury parametrow operacyjnych tak, aby znalez¢ globalne
optimum w celu wykonania pewnego zadania chemicznego [11]. Klasyczne
podejscia do rozwigzywania probleméw chemicznych nie pozwalajg na otrzy-
manie rozwigzan w zadowalajacym czasie. Techniki gradientowe zbiegajg
do lokalnych optiméw 1 nie s3 odpowiednie dla wystepujacych tu problemow
nier6zniczkowalnych. Stad tez wynika zainteresowanie stosowaniem technik
opartych na algorytmach ewolucyjnych w tym klasycznych algorytmoéw ge-
netycznych. Sukces w stosowaniu algorytméw genetycznych w tak skompli-
kowanym srodowisku wynika z faktu, ze na ogét przy pomocy chromosomu
kodowana jest tylko niezbgedna czesS¢ problemu, co pocigga za sobg niewielki
rozmiar chromosomu, co z kolei zwigksza szans¢ na otrzymanie dobrego do-
puszczalnego rozwigzania [7].

Innym przyktadem zwigzanym z zastosowaniem przemystowym moze by¢ wy-
korzystanie algorytmu genetycznego do kontroli fermentacji piwa [1]. Algorytm ge-
netyczny jest tutaj uzyty do dopasowania profilu temperatury mieszaniny w ustalo-
nym okresie czasu.
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Algorytmy ewolucyjne znalazty réwniez dos¢ szerokie zastosowanie w medy-
cynie. Wigkszos¢ medycznych decyzji moze by¢ sformutowana jako poszukiwanie
w pewnej odpowiedniej przestrzeni. Na przyktad radiolog planujgc seri¢ naswietlan
poszukuje najlepszego sposobu leczenia w przestrzeni wszystkich mozliwych sposo-
béw [17]. Przestrzenie poszukiwan w medycynie sg zwykle bardzo duze i ztozone.
Decyzje sg oparte na testach klinicznych, ktore dostarczajg ogromnych ilosci da-
nych. W oparciu o te dane trzeba ostatecznie podja¢ jedng decyzj¢ (np. patolog musi
stwierdzi¢ czy nowotwor jest tagodny czy ztosliwy na podstawie cech komorek,
czyli wsréd wszystkich mozliwych cech komérek poszukuje si¢ zbioru cech, kt6-
ry pozwala postawi¢ wtasciwg diagnoze [12]). Algorytmy ewolucyjne sg stosowane
w medycynie do wykonywania zadan, ktére moga by¢ podzielone na trzy grupy:
(a) eksploracja danych, gtéwnie w celu diagnozowania i prognozowania, (b) obra-
zowanie 1 przetwarzanie sygnatow, (c) planowanie i harmonogramowanie [13]. (a)
Eksploracja danych (odkrywanie wiedzy) jest procesem znajdowania wzoréw, tren-
déw i regularnosci poprzez ,,przesiewanie” duzych ilosci danych [3]. W medycznej
eksploracji danych algorytmy ewolucyjne sg zwykle wykorzystywane w celu znaj-
dowania wartosci parametrow ustawianych przez projektanta tak, aby przeszukiwa-
ne dane byly interpretowane w sposéb optymalny (np. znajdowanie wag w sieciach
neuronowych). (b) Wiele danych medycznych jest wyrazanych za pomocg obrazéw
lub innych sygnatow. Algorytmy ewolucyjne znajdujg tu zastosowanie do popra-
wiania dzialania algorytméw przetwarzajacych sygnaty (np. filtréw lub kompreso-
réw) przez znalezienie ich optymalnych parametréw. Mogg tez zosta¢ wykorzystane
do bezposredniego wyprowadzenia uzytecznej informacji z dostarczonych danych.
Algorytmy ewolucyjne szczegdlnie dobrze nadajg si¢ do rozwigzywania problemow
planowania i harmonogramowania (c). Przykladem moze tu by¢ problem harmo-
nogramowania dla pacjenta, poddawanego r6znym medycznym procedurom i po-
trzebujacego konsultacji réznych specjalistow, w celu optymalizacji zar6wno czasu
oczekiwania pacjenta jak rowniez wykorzystania aparatury [13].

6. ZAKONCZENIE

Algorytmy ewolucyjne sg obecnie z powodzeniem stosowane w rozwigzywaniu
wielu rzeczywistych probleméw w réznych dziedzinach. Wydaje si¢, ze w przyszto-
sci znaczenie technik opartych na algorytmach ewolucyjnych bgdzie wzrastac, jako
ze pozwalajg one na pokonanie wielu trudnosci pojawiajacych si¢ przy stosowaniu
klasycznych metod. Dlatego tez nalezy oczekiwacé, ze aplikacje bazujagce na zasadach
ewolucyjnych osiggacé bedg coraz wigkszg popularnos¢.
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