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STRESZCZENIE

Artykul prezentuje wersje gladka algorytmu ewolucyjnego, opisywana juz wczesniej,
oraz dodatkowo, wprowadza pojecie zdolnosci rozdzielczej. Niniejsza praca wskazuje
na konieczny zwiazek miedzy mozliwa do uzyskania zdolnoscia rozdzielcza (stopniem
szczegbdtowoscl rozwiazania) a licznoscia danych wejéciowych. Relacja ta wykazuje pewne
podobienistwo do znanej z fizyki kwantowe] zasady nieoznaczonosci Heisenberga.

WSTEP

Pomysl opracowania algorytméw ewolucyjnych [1] wzial sie z obserwacji Przyrody,
ktéra w zadziwiajaco skuteczny sposéb potrafi radzi¢ sobie z problemem przystosowania
do srodowiska naturalnego. Na bazie podstawowych zasad rzadzacych ewolucja naturalna
powstal schemat operujacy na sztucznie stworzonych ,,osobnikach”. Tymi ,,osobnikami”
(chromosomami) sa zespoly specyficznie zakodowanych parametréw (gendw), na ktérych
operuje algorytm ewolucyjny starajac sie je dobra¢ jak najlepiej do postawionego zada-
nia. Tak jak czyni to Przyroda, algorytmy ewolucyjne poszukuja optymalnego rozwiazania
przy pomocy mechanizméw doboru naturalnego i dziedziczenia, wykorzystujac przy tym
darwinowska zasade najwiekszych szans na przezycie dla osobnikéw najlepiej przystoso-
wanych, oraz nieustanna, chociaz losowa, wymiane informacji pomiedzy nimi.

Algorytmy ewolucyjne, zwane czesto genetycznymi, jako metody optymalizacyjne
ciesza si¢ wzrastajacym powodzeniem ze wzgledu na ich uniwersalno$é, skutecznosé, ela-
stycznos¢ oraz latwos¢ implementacji w réznych jezykach programowania. Jak dotad,
najbardziej rozpowszechniona jest rodzina algorytméw genetycznych, ktéra do opisu pro-
bleméw uzywa zmiennych binarnych. Forma ta byta rozszerzana przez wielu autordéw
(patrz np. [2]) tak, by mozliwe bylo réwniez operowanie niewiadomymi typu rzeczywi-
stego (ciaglego).

Klasyczny algorytm genetyczny mozna zmodyfikowaé w taki sposéb, zachowujac jed-
noczes$nie wszystkie istotne cechy pierwowzoru, aby moégl on modelowaé krzywe ciagle i
gladkie [3]. Ta wilasciwo$¢ moze byé wykorzystana np. do filtracji (wygladzania) krzy-
wych o nieznanym modelu analitycznym [4], albo do usuwania zbednego tla w sygnale
fizycznym.

GLADKI ALGORYTM GENETYCZNY

Wersja gladka algorytmu znajduje naturalne zastosowanie w zagadnieniach, w ktérych
oczekuje sie, ze poszukiwane rozwiazanie powinno mieé postaé gladkiej krzywej. Przykta-
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dem moze tu byé np. praca [5], w ktérej zadaniem algorytmu bylo znalezienie rozkladu
wielkosci ziaren magnetycznych (nanokrysztalow), ktérego charakterystyka magnesowa-
nia, tj. petla histerezy magnetycznej w ustalonej temperaturze, bylaby identyczna z
obserwowana eksperymentalnie. Nie zaktadano przy tym a priori zadnego konkretnego
ksztaltu poszukiwanego rozkladu, pozwalajac na zupelnie swobodna ewolucje poczatkowe;j
populacji prébnych rozwiazan.

Rozwiazanie problemu w postaci gladkiej krzywej oznacza w praktyce znalezienie
uporzadkowanego zbioru par liczb (z;,;), ¢ = 1...n, ktére po zobrazowaniu w odpowie-
dnim ukladzie wspélrzednych tworza gtadka linie. Oczywiscie jest to forma zdyskretyzo-
wana pewnej gladkiej krzywej. Zwykle liczby z; sa zadane z géry lub przynajmniej znany
jest przedzial 2,0, Timaz], W ktérym powinny one sie miescié. W tym drugim przypadku
pozostaje ustalic wartos¢ liczby n, czyli ilos¢ poszukiwanych niewiadomych, i stosownie
— np. réwnomiernie — rozlozy¢ liczby z; w tym przedziale. Tymczasem przyjmiemy, Ze
liczby x;, oraz ich ilo$¢ sa znane i ustalone. Niewiadomymi, ktérych naprawde poszuku-
jemy sa liczby y;, za$ liczby z; shuza jedynie do swoistego numerowania niewiadomych. Nie
zakltadamy przy tym réwnomiernego rozmieszczenia x; na osi liczbowej — w wielu przypad-
kach bardziej przydatna moze okazac sie np. skala logarytmiczna. Powiedzmy od razu, ze
w problemach, w ktérych poszukiwane niewiadome nie sa ze sobg az tak $cisle zwigzane,
albo kiedy ich kolejnos¢ moze byé wybrana dowolnie, (jak np. skladowe rozwigzania wie-
lowymiarowego ukladu réwnan) prezentowany algorytm bedzie réwniez dzialal, jesli tylko
polozymy ; = i, co odpowiada zwyczajnemu ponumerowaniu niewiadomych.

Poczatkowa populacje osobnikéw bedacych prébnymi rozwiazaniami tworzymy jako
n-elementowe ciagi (y1,v2,---Yn)s (U1, Y5, -.7.), itd. Widaé, ze liczby y; pelnia role po-
jedynczych genéw. Populacji tej pozwolimy nastepnie swobodnie ewoluowaé z pokolenia
na pokolenie, wedtug klasycznych regut, ktére teraz oméwimy:

GLADKIE OPERACIJE GENETYCZNE

Jako pierwsza oméwimy operacje krzyzowania, czyli reprodukcji. Podobnie jak w we-
rsji dyskretnej, dwa potencjalne osobniki rodzicielskie, r; i ry, albo zostaja przepisane do
nowego pokolenia bez zadnych zmian (przezywaja bezpotomnie), albo zostaja zastapione
dwoma osobnikami potomnymi, p, i py, otrzymywanymi jak nastepuje:

(i) = wlz;) nlz) + [L—w(z;)] ra(z;) (1)
pa(z;) = [1 —w(zy)] r(z;) + w(zj) - o))
Wprowadzilismy w tych formulach funkcje w(z;), ktéra bedziemy dalej nazywadé
funkcja mieszajaca. Ma ona nastepujace wlasciwosci:
L. w jest okreslona na przedziale [,,in, Tmaz], tj. tym samym, w ktérym mieszcza sie
wszystkie geny y;,

2.0<w(z;) <1 dla 1<j<n,

3. w jest gltadka, lecz rézna od stalej (stata funkcja w sprowadza algorytm do swoistej
odmiany dobrze znanej metody symplekséw).

Wybieramy w w postaci:

DO | =

w(z) =

[1 +tanh = < 5} 2)
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Liczba ¢ w powyzszym wzorze jest dowolna liczba z przedziatu [Z,in, Tmaz), dobie-
rang losowo, oddzielnie dla kazdej pary osobnikéw rodzicielskich. Jest to tzw. punkt
krzyzowania (w(z = £) = 3). Tak dobrana funkcja w ma ksztalt rozmytego skoku jednost-
kowego zlokalizowanego w x = £. Wielkos$¢ rozmycia scharakteryzowana jest parametrem
A, rownym — jak nietrudno sie przekona¢ — réznicy odcietych punktéw przeciecia stycznej
do wykresu y = w(z) w punkcie (przegiecia) x = € a asymptotami funkcji w, tj. prostymi
y =01y =1. Wielkos¢ A nazywamy, przez analogie z zagadnieniami spektroskopowymi,
zdolno$cia rozdzielcza.

O ile sposéb krzyzowania chromosoméw gladkich nie nie rézni sie drastycznie od
przypadku zmiennych typu binarnego (tam funkcja mieszajaca to po prostu skok jednost-
kowy) to procedura kreowania mutantéw jest jakoéciowo rézna. W przypadku gladkim nie
mozemy ograniczac sie do modyfikacji pojedynczego genu — jednoczesnie z nim modyfikacji
musza ulec réwniez jego najblizsi sasiedzi. Operacja mutacji przebiega nastepujaco:

o'(z;) = o(z;) - [l + %g(;rj — {)] dla j=1...n (3)

gdzie o() 1 ¢o'() to odpowiednio osobnik przed i po mutacji, natomiast nowa funkcja
g() ma te wlasnosé, ze rézni sie wyraznie od zera jedynie w okolicy =z = £, ponadto jest
gladka, nieujemna i ma maksymalna warto$¢ réwna jednosci. Warunki te spetnia np. od-
powiednio znormalizowana funkcja Gaussa o niezbyt malej szerokosci poléwkowej. Znak w
réwnaniu 3 dobierany jest losowo, podobnie jak liczba £ — polozenie (numer) najsilniej mo-
dyfikowanego genu (jest to oczywiscie inna liczba losowa niz ta wystepujaca w réwnaniu
2). Operacja mutacji zrealizowana w takiej postaci powoduje istotna modyfikacje jedy-
nie czesci chromosomu pozostawiajac reszte gendéw praktycznie nie zmieniona. Szerokosé
poléwkowa mutacji powinna wynosié¢ co najmniej A (patrz réwnanie 2). Zmianie musi tez
ulec okreslenie prawdopodobieristwa mutacji: zamiast liczby rzedu 1072 /gen/pokolenie
wygodniej jest sie postugiwal prawdopodobiefistwem mutacji cafego osobnika. Rozsadna
wartoscia wydaje sie taka, ze w kazdym pokoleniu zostaje zmutowany $rednio jeden osob-
nik z calej populacji. Nieujemnosé funkcji g() jest postulowana jedynie dla zapewnienia
uniwersalnosci algorytmu. Zapewnia to, ze jesli poszukiwana krzywa, reprezentujaca np.
rozklad prawdopodobienistwa, musi zachowywadé staly znak, to wlasno$é ta zostaje utrzy-
mana nawet po tak drastycznej operacji jak mutacja.

Zauwazmy, ze opisane operacje krzyzowania i mutacji daja gwarancje, ze potomstwo
pochodzace od gladkich rodzicéw bedzie réwniez gladkie.

DOBOR OSOBNIKOW RODZICIELSKICH

Zasada doboru potencjalnych osobnikéw rodzicielskich jest taka sama jak zawsze:
wicksze szanse maja osobniki lepiej przystosowane. To niezbhyt precyzyjne okreslenie wy-
odrebnia z calej populacji pewien zbidr rozmyty, ktérego funkcja przynaleznosci moze byé
utozsamiona z prawdopodobienstwem zostania wylosowanym do procesu krzyzowania.
Funkcja przynaleznosci do tego zbioru musi oczywiscie zaleze¢ jednoznacznie od biezacej
wartosci funkcji celu rozpatrywanego osobnika. Chetnie uzywamy nastepujacego prze-
ksztalcenia funkcji celu (przystosowania) na funkcje przynaleznosci do zbioru osobnikéw
dobrze przystosowanych, podanego po raz pierwszy w [3]:

1

cels _M
1+ exp Jeetu=My elgf

(4)

Pdoboru =
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Rys. 1: Ilustracja krzyzowania: ry 1 ry oznaczaja rodzicéw, p; i po — osobniki potomne,
natomiast w jest ksztaltem funkcji mieszania (ze zdolnoscia rozdzielcza A ~ 70). Punkt
krzyzowania odpowiada miejscu, w ktérym funkcja mieszania ma najwieksze nachylenie.
Widaé dziedziczenie cech rodzicéw przez osobniki potomne.

We wzorze tym My oznacza mediane funkcji celu wszystkich osobnikéw z populacji,
a Sy — dyspersje wartosci funkcji celu wokél mediany. Wzdér 4 ma zastosowanie, gdy
poszukiwanym optimum jest minimum funkcji celu; przy poszukiwaniu maksimum nalezy
zmieni¢ znak argumentu funkcji exp.

Okreslenie przystosowania w powyzszy sposéb przypomina — nie przypadkowo —
tunkcje Fermiego-Diraca znana z fizyki statystycznej. Wybdr ten ma wiele zalet. Po
pierwsze, zminimalizowany jest wplyw osobnikéw wyjatkowo dobrze/Zle przystosowanych
na przebieg ewolucji, tym samym problem przedwczesnej zbieznosci, ktdry zostat wie-
lokrotnie opisany, m.in. przez Goldberga [3], praktycznie przestaje istnieé. 7 drugiej
strony, nastepuje wyjatkowo skuteczne rozdzielenie osobnikéw srednio przystosowanych
na dwie grupy o réznych perspektywach dalszego powielania ich materiatu genetycznego.
W poczatkowych pokoleniach duza wartosé Sy powoduje, ze wszystkie osobniki maja pra-
wie jednakowe szanse przezycia, podczas gdy w koicowych stadiach optymalizacji S jest
male i tylko ,,lepsza polowa” osobnikéw ma realne szanse przekazania swojego materiatu
genetycznego do nastepnego pokolenia. Jednoczesnie, proces optymalizacji w zadnej swo-
jej fazie nie zostanie zdominowany przez wyjatkowo dobrze/7Zle przystosowanego mutanta,
gdyz nawet bardzo odbiegajaca od przecietnej wartos¢ funkcji celu nie wptywa na wartosé
mediany My, manifestujac sie jedynie umiarkowanym zwiekszeniem wartosci parametru
5S¢

Nie kazda para potencjalnych rodzicéw dochowuje sie potomstwa, Decyduje o tym
zewnetrzny parametr p,, zadawany przez uzytkownika i okreslajacy prawdopodobieristwo
zdarzenia polegajacego na tym, ze wylosowana para zostanie zastapiona w kolejnym po-
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koleniu przez swoje potomstwo. Trudno podaé¢ uniwersalna warto$¢ p,, optymalna dla
dowolnie wskazanego problemu. Doswiadczenia numeryczne wskazuja, ze p, zawarte
w granicach [0.25,0.95] nie ma zauwazalnego wplywu na przebieg procesu ewolucji ani
na otrzymywane wyniki. Mniejsze wartosci p, czasami prowadza do pogorszenia sta-
bilnosci przebiegu ewolucji, tzn. z jednej strony ilo$¢ pokoler potrzebnych do otrzyma-
nia rozwigzania wyraznie wzrasta (co nie jest jednakze jednoznaczne ze wzrostem ilosci
obliczen), z drugiej zas daje sie zaobserwowaé brak monotonicznosci przebiegu sredniej
wartosci funkcji przystosowania w czasie dziatania algorytmu. Jako ,,bezpieczna” wartosé
autor przyjmuje zwykle p, = 2.

Kryteria zatrzymania algorytmu genetycznego w wersji gltadkiej sa identyczne jak w
innych jego odmianach, nie bedziemy ich wiec tu dyskutowaé.

ZNACZENIE ZDOLNOSCI ROZDZIELCZEJ

Postuzymy sie zagadnieniem wzietym z pracy [6]. Zadanie polega na znalezieniu ra-
dialnego rozkladu gestosci pradu plynacego w nadprzewodzacej prébce o ksztalcie plaskie-
go pierscienia, umieszczonej w znanym zewnetrznym polu magnetycznym, zorientowanym
prostopadle do powierzchni pierscienia. Dane wejsciowe to radialny rozklad pola magne-
tycznego (a Scislej jedynie jego skladowe] prostopadlej) przy powierzchni prébki. Pole
to, wyznaczone eksperymentalnie w N punktach pomiarowych, jest wypadkowa zadanego
pola zewnetrznego oraz tego wytwarzanego przez prady plynace w badanej prébce.

Przeklad problemu na jezyk algorytméw ewolucyjnych wyglada nastepujaco:

e zakladamy, ze poszukiwana gestos¢ pradu j(r) zalezy jedynie od odleglosci od $rodka
pierscienia, r € [Tyin, T'mag)- A

e zakladamy pozadana dokladnos$é (stopienn szczegdlowosci) rozwiazania, tj. ilosé liczb,
n, z ktorych skladaé sie bedzie poszukiwane rozwiazanie.

e ciagi o postaci [j (r1 = rpin),7 (12),- .7 (Tn = Pmas)] beda odtad uzywane jako prébne
rozwigzania problemu (chromosomy). Liczby ry,rs,...7,, okreslajace odlegloéé od
$rodka pierscienia jednoczesnie numeruja poszczegélne geny.

o funkcje celu okreslamy np. jako sume kwadratéw régznic pomiedzy obserwowanymi
wartosciami pola magnetycznego a tymi, ktére mozna wyliczy¢ z zatozonego rozktadu
pradéw (wyliczenia/symulacje, w oparciu o prawo Biota-Savarta, prowadzone sa dla
tych samych punktéw przestrzeni, w ktérych uzyskano wartosci eksperymentalne,
ktére nie muszq sie pokrywaé z polozeniami rq,rs,... wypisanymi wyzej, tym bar-
dziej, ze prady nie moga plynaé poza pierscieniem, podczas gdy pole magnetyczne
mozna zmierzy¢ — i mierzy sie — réwniez w innych miejscach).

Wida¢ pewna dowolnosé w doborze liczby n. Nietrudno sie przekonaé, np. urucha-
miajac program, ze algorytm ewolucyjny jest w stanie wygenerowac jakies rozwiazania dla
rozmaitych wartosci n. Chcialoby sie mieé rozwiazania mozliwie ,,dokladne”, co sklania
do uzywania jak najwiekszych n, ograniczonych jedynie dostepnymi zasobami komputera.
Powstaje jednak intrygujace pytanie: jak to mozliwe, ze w wyniku procesu optymaliza-
cyjnego otrzymujemy wiece] informacji, niz zawieraly je dane wejéciowe?

Sprzecznosé jest, na szczescie, pozorna. Efektywnie musi byé, oczywiscie, n < N.
Najlepsza zdolnosé¢ rozdzielcza, jaka mozemy uzyskaé to
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N . AO})t = Tomar — Tmin (5)

gdzie N oznacza ilos¢ punktéw pomiarowych, czyli danych wejsciowych.

W konkretnych rachunkach mozna przyjac¢ inna wielko$é zdolnoéci rozdzielczej A, pod
warunkiem, ze spelniona bedzie nieréwnos¢ A > A,,;. W zagadnieniach takich jak np. w
pracy [7] bedziemy zwykle zainteresowani, aby A >> A,,;, gdyz jedynie wtedy skutecz-
nie uda sie wydzieli¢ interesujacy sygnal, bedacy seria krétkich impulséw, o amplitudzie
charakteryzujacej sie stalym znakiem, chaotycznie rozmieszczonych na wolnozmiennym
tle obarczonym ,,zwyklym” szumem. We wszystkich jednak przypadkach powinnismy
prowadzi¢ proces optymalizacji z zachowaniem warunku

n-A>N-Ay, (6)

przy czym A > A, tez jest ograniczone od dotu. Nadmierne zwiekszanie liczby n
jest niecelowe, gdyz nie daje Zadnych dodatkowych informacji — mozna uwazaé, ze tylko
niektére uzyskane liczby y (r;) zawieraja prawdziwa informacje, natomiast pozostale sa
jedynie wynikiem interpolacji. (W rzeczywistosci nie da sie wskazad, ktére y (r;) sa ,,godne
zaufania”, a ktére jedynie interpolowane.)

Czym grozi niespelnienie nieréwnosci 6 7 Zwykle tym, ze otrzymane rozwiazanie bedzie w
calosci, lub jedynie w czesci, ,,pomarszczone” (,,pofalowane”), podobnie jak to sie dzieje
przy aproksymacji danych pomiarowych wielomianem zbyt wysokiego stopnia (oscyla-
cje). Innymi objawami uzycia zanizonej wartosci A moga tez byé rozmaite artefakty
pochodzace od przypadkowych niekorzystnych mutacji. Ich obecnos¢, powaznie potrak-
towana, moze prowadzi¢ do calkowicie blednych interpretacji otrzymanych wynikéw. Sam
proces ewolucyjny zwykle trwa tez wyraznie dtuzej, niz w warunkach optymalnych.

Na zakoniczenie jedna istotna uwaga. Pojecie zdolnoéci rozdzielczej, jezeli ma zasto-
sowanie do konkretnego problemu, musi byé stosowane z cala konsekwencja, poczawszy
od kreowania poczatkowej populacji rozwiazan prébnych (chromosoméw). Jesli osobniki
z pierwszego pokolenia beda zbytnio urozmaicone, to proces ewolucyjny moze zachowaé
te ich ceche, prowadzac do niepoprawnych rozwigzan w taki sam sposéb jak Zle zaapli-
kowane mutacje (tj. zmieniajace w istotny sposéb zbyt mala ilogé genéw). Trudno tu
okresli¢ precyzyjnie, jakie chromosomy nalezy uwazaé za ,,zbyt urozmaicone”. Roboczo
mozna przyjac, ze sa to takie chromosomy, w ktérych najmniejsza odleglo$é pomiedzy
sasiednimi ekstremami, badZ punktami przegiecia, jest mniejsza niz A,,. Nie jest to
jakies szczegélnie wyrafinowane i trudne do spelnienia zadanie, gdyz jak pokazano w
pracy [4], dwie poczatkowe populacje chromosoméw:

e zlozona z funkcji stalych oraz
e zlozona z linii prostych o réznych nachyleniach

prowadza do bardzo zblizonych i zadowalajacych rezultatéw koricowych.

WNIOSKI

Prezentowany algorytm jest intuicyjnie prosty, a mimo to niezwykle elastyczny i sku-
teczny. Z powodzeniem moze byé uzywany do probleméw o bardzo réznym charakterze,
zwlaszcza szeroko rozumianych spektralnych i spektroskopowych, choé nie tylko takich.
Szczegolnie przydatny bedzie on wszedzie tam, gdzie precyzyjne wartosci poszukiwa-
nych parametréw sa mniej istotne niz ksztalt poszukiwanej krzywej. Wprowadzone w
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pracy pojecie zdolnosci rozdzielczej ma zastosowanie przede wszystkim do probleméw,
w ktérych osoba prowadzaca obliczenia musi samodzielnie okresli¢ ilosé poszukiwanych
niewiadomych, choé¢ nie jest ograniczone wylacznie do takich zagadnien. W szczegélnosci,
pojecie zdolnosci rozdzielczej bedzie bardzo przydatne przy wygladzaniu danych ekspery-
mentalnych dajac, jako efekt uboczny, niekonwencjonalne mozliwosci detekcji i eliminacji
tzw. outliers, czyli bledéw grubych. Wygladzane dane nie musza przy tym byé typu
,,yownoodleglego” (wtedy lepsze moga okazaé sie metody oparte na szybkiej transforma-
cie Fouriera, FFT). Wprowadzenie zdolnosci rozdzielcze] daje mozliwos¢ swiadomej kon-
troli procesu optymalizacyjnego, ktérego pozadanym wynikiem jest mozliwie dokladnie
odtworzona poszukiwana krzywa, nie zawierajaca jednak artefaktéw.

Gladki algorytm ewolucyjny jest uniwersalnym narzedziem optymalizacji, jako ze z
réownym powodzeniem moze on by¢ uzyty do kazdego zagadnienia optymalizacyjnego, w
ktérym niewiadome sa liczbami rzeczywistymi, tak jak np. w przypadku rozwiazywania
ukladu réwnan. Jego zapotrzebowanie na pamie operacyjna komputera jest rzedu O(n),
gdzie n jest iloscia niewiadomych, podczas gdy inne algorytmy wymagaja nawet do O(n?)
miejsc w pamieci. Oznacza to, ze algorytm ,,lubi” problemy o duzym wymiarze (np. w
pracy [7] n przekraczalo 1400, donoszono tez o rozwiazanych problemach z n = 8192), cho¢
z drugiej strony dokladnie ta sama procedura dala bardzo dobre wyniki w zagadnieniu
opisanym zaledwie trzema parametrami. Mocna strong algorytmu jest to, ze operuje on
wylacznie wartosciami funkcji celu, a nie np. jej pochodnymi. Z tego powodu wystarczy,
aby funkcja celu byla ciagla; przy czym nie jest to warunek konieczny.
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