
 



















Przykład 

1 

2 

3 

4 

R=[ 1 2 10 1; 
       1 3 1   1; 
       2 4 1   1; 
       3 4 1   1]; 

Q=1; 
for i=1:100 
    L=[1]; 
    P12=R(1,4)*1/R(1,3); 
    P12=P12/(R(1,4)*1/R(1,3)+R(2,4)*1/R(2,3)); 
    P13=R(2,4)*1/R(2,3); 
    P13=P13/(R(1,4)*1/R(1,3)+R(2,4)*1/R(2,3)); 
    disp([P12 P13]); 
    plot(i,P12,'*r'); 
    hold on; 
    plot(i,P13,'*b'); 
    P=rand; 
    if P>P12 
        %3 ->4 
        L=[L,3,4]; 
        P34=R(4,4)*1/R(4,3);  
        P34=P34/(R(4,4)*1/R(4,3)); 
        D=R(2,3)+R(4,3); 
        deltaT=Q/D; 
        R(2,4)=R(2,4)+deltaT; 
        R(4,4)=R(4,4)+deltaT; 
    else 
        %2 ->4 
        L=[L,2,4]; 
        P24=R(3,4)*1/R(3,3);  
        P24=P34/(R(3,4)*1/R(3,3)); 
        D=R(1,3)+R(3,3); 
        deltaT=Q/D; 
        R(1,4)=R(1,4)+deltaT; 
        R(3,4)=R(3,4)+deltaT; 
      end; 
  end; 

R=[ 1 2 1   1; 
       1 3 2   1; 
       2 4 1   1; 
       3 4 1   1]; 
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Zagadnienie komiwojażera 



Krok 1 

ruletka 

42.83+14.66 



Krok 2 
Wybór padł na 4 

Lista odwiedzonych miast 
1 

dla trzech  
pozostałych  
miast! 



Krok 3 
Lista odwiedzonych miast 
1,4 



Kolejne kroki 
Lista odwiedzonych miast 
1,4,3,2,5,1 

Długość ścieżki 



Odświeżanie feromonu w grafie  

 

Dodawanie + zapomnienie 

kj – tylko dla ścieżki L0, 
dla pozostałych – bez zmian 

Dodawanie  



 Ant Colony Optimization 

 

https://www.codeproject.com/Articles/644067
/Applying-Ant-Colony-Optimization-
Algorithms-to-Sol 
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Algorytmy genetyczne 

• Twórcą algorytmu jest Holland (1962). 
• Są oparte na mechanizmach doboru 

naturalnego i dziedziczenia. 
• Nie wymagają liczenia gradientu, a więc 

nadają się do funkcji nieciągłych 
• Należą do metod stochastycznych 
• Bardzo łatwe do implementacji 
• Łatwe do zrównoleglania 
 
Metody ewolucyjne powstały w celu 
znajdowania przybliżonego rozwiązania 
problemów optymalizacyjnych w taki 
sposób, by znajdować wynik w miarę szybko 
oraz uniknąć lokalnych minimów. 

John Henry Holland 
1929-2015  
Alma mater 
University of Michigan 
Known for Research on 
genetic algorithms 



Algorytm genetyczny 

Algorytm genetyczny to termin ogólny używany do określenia 
pewnej grupy metod rozwiązywania zagadnień optymalizacji. 
Wspólną podstawą koncepcyjną tych metod jest 
symulowanie ewolucji indywidualnych struktur poprzez 
proces selekcji i stosowanie operatorów genetycznych. 
Za pomocą tych operatorów są tworzone nowe warianty 
(populacje) rozwiązań. W algorytmach genetycznych stosuje 
się pojęcia zapożyczone z genetyki naturalnej. 



Podstawowe pojęcia 

• Populacja – zbiór osobników (jednostek) o określonej liczebności, których przystosowanie do 
środowiska jest określone. 

• Osobniki populacji w algorytmach genetycznych to zakodowane w postaci chromosomów 
zbiory parametrów zadania, czyli rozwiązania, określane też jako punkty przestrzeni poszukiwań. 

• Chromosomy – inaczej łańcuchy lub ciągi kodowe – to uporządkowane ciągi genów. 

• Gen – nazywany też cecha, znakiem, detektorem – jest to pojedynczy element genotypu, w 
szczególności chromosomu. 

• Genotyp, czyli struktura - to zespół chromosomów danego osobnika. Osobnikami populacji 
mogą być genotypy albo pojedyncze chromosomy. 

• Fenotyp - zestaw wartości odpowiadający danemu genotypowi, czyli zdekodowana struktura. 
Jest to zbiór parametrów zadania (rozwiązanie, punkt przestrzeni poszukiwań). 

• Allel to wartość danego genu (określana też jako wartość cechy lub wariant cechy). 

• Funkcja przystosowania (ang. fitness function) nazywana też funkcją dopasowania lub funkcją 
oceny. Stanowi ona miarę przystosowania (dopasowania) danego osobnika w populacji. 

• Generacja – to kolejna iteracja w algorytmie genetycznym. 

• Pokolenie (nowe pokolenie lub pokolenie potomków) – to nowo utworzona populacja 
osobników. 



Operacje w GA 

W algorytmie genetycznym kolejne populacje 
generowane są poprzez zastosowanie 

następujących operacji: 

1) reprodukcja 

2) krzyżowanie 

3) mutacja 



Algorytm genetyczny 
1) Utwórz losową populację zawierającą n chromosomów 
2) Oceń przystosowanie każdego chromosomu. 
3) Utwórz nową populację przez zastosowanie następujących 
kroków: 
• Selekcja - wybierz dwa chromosomy z populacji w sposób 

losowy, ale z uwzględnieniem dopasowania 
• Z wybranych chromosomów utwórz 2 nowe poprzez 

zastosowanie operacji krzyżowania 
• Geny w chromosomie ulegają mutacji z pewnym 

prawdopodobieństwem p 
• Umieść utworzone chromosomy w nowej populacji 
4) Sprawdź warunek stopu, jeśli nie spełniony idź do punktu 2. 
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Standardowy algorytm genetyczny – 

ogólny schemat 

Generowanie  
populacji potomnej: 
• Reprodukcja 
• Krzyżowanie 
• Mutacja 

Ocena populacji 
osobników 

Czy koniec 
ewolucji? 

Losowa generacja 
populacji osobników 

Koniec 

Start 

Tak Nie 
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Zalety i wady algorytmów genetycznych 

Zalety: 

• Odporność - unikanie ekstremów lokalnych, 
prawdopodobieństwo znalezienia dobrych rozwiązań jest w 
dużym stopniu niezależne od wyboru punktów początkowych 

• Wydajność – duża liczba przetwarzanych schematów - ok. m3, 
gdzie m - liczba osobników w populacji  

• Łatwość zastosowania w niemal każdym zadaniu optymalizacji 

 

Wady: 

• Brak gwarancji zbieżności do optymalnego rozwiązania   
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Różnice pomiędzy algorytmami genetycznymi 

a tradycyjnymi metodami szukania 

• Algorytmy genetyczne przetwarzają zakodowaną postać 
parametrów zadania (ciąg kodowy) a nie same 
parametry 

• Poszukiwania prowadzone są w obrębie całej populacji 
rozwiązań (osobników) a nie pojedynczego rozwiązania 

• Wykorzystywana jest tylko funkcja celu (uczenie z 
krytykiem) bez żadnej dodatkowej informacji 
naprowadzającej np. pochodnej funkcji celu 

• Stosowane są probabilistyczne a nie deterministyczne 
reguły wyboru    



Porównania 

Optymizacja klasyczna 
Generuje pojedynczy punkt, w każdej 
iteracji. Sekwencja punktów zbliża 
optymalne rozwiązanie. 

Algorytm genetyczny  
Generuje populacji punktów, w każdej iteracji. 
Najlepszym punktem w populacji osiąga 
optymalne rozwiązanie. 

Wybiera następny punkt w sekwencji od 
deterministycznego obliczenia 

Wybiera następną populację przez 
obliczenia, który wykorzystuje 
generatory liczb losowych. 



Przykład 1 

• Załóżmy, że chcemy znaleźć globalne 
minimum funkcji 

y x x x x x
2 3 411 1

( ) 5 24 17
3 4

    

na odcinku [0;7]  



MatLab 

• >> x=0:0.1:7;  

• y=5-24*x+17*x.^2-11/3*x.^3+1/4*x.^4; 

• plot(x, y) 

• xlabel('x'), ylabel('y') 

• grid on 

 

Ta funkcja ma minimalną wartość w punkcie x = 1. 
Oczywiście, w punkcie x = 6 funkcja spada do minimum lokalnego. 
Jeśli użyć minimum gradientu, w zależności od początkowej zbliżenia można osiągnąć na lokalne 
minimum. 



Zasada działania algorytmów 
genetycznych 

Szukamy rozwiązanie na liczbach całych x ∈ {0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7}.  
 
Wybieramy losowo kilka liczb w przedziale[0; 7]: {2, 3, 5, 4}.  
 
Weźmiemy pod uwagę te liczby w postaci próbnych rozwiązań 
poszukiwania globalnego minimum. 
Podstawowa idea algorytmów genetycznych jest organizacja "walki o 
przetrwaniem" i "dobór naturalny" tych próbnych rozwiązań. 
 
Zakodujemy zbiór w postaci binarnej : {010, 011, 101, 100}.  
To nazywa się populację. 
Jedno rozwiązanie nazywa się chromosomem lub osobnikiem. 



Funkcja przystosowania 

Jak wiemy, zasada doboru naturalnego jest konkurencyjne przetrwanie najsilniejszych.  
W naszym przypadku, przydatność osobnika zależy od funkcji celu (przystosowania) . 
>> x=[2, 3, 5, 4]; 
y=[ ]; 
for  i=1:4 
y(i)=5-24*x(i)+17*x(i)^2-11/3*x(i)^3+1/4*x(i)^4; 
end 
y 
y = 
   -0.3333    7.2500    7.9167   10.3333 



Analiza 

Osobnik           argument          dwójkowy zapis              przystosowanie 



Generowanie populacji potomnej 
Osobnik          kod           drugi osobnik        kod                      krzyżowanie           

Osobnik     kod       losowa      numer    mutacja 
                                    liczba       geny 



Funkcja przystosowania 
Przed mutacją 
>> x=[0, 6, 4, 3];  
y=[ ]; 
for  i=1:4 
y(i)=5-24*x(i)+17*x(i)^2-11/3*x(i)^3+1/4*x(i)^4; 
end 
y 
y = 
    5.0000    5.0000   10.3333    7.2500 
 
Po mutacji 
 
>> x=[1, 6, 4, 7]; 
y=[ ]; 
for  i=1:4 
y(i)=5-24*x(i)+17*x(i)^2-11/3*x(i)^3+1/4*x(i)^4; 
end 
y 
y = 
   -5.4167    5.0000   10.3333   12.5833 



Analiza 



Nowa populacja 

 
>> x=[1, 2, 6, 3];  
y=[ ]; 
for  i=1:4 
y(i)=5-24*x(i)+17*x(i)^2-
11/3*x(i)^3+1/4*x(i)^4; 
end 
y  
y = 
   -5.4167   -0.3333    5.0000    7.2500 

x=[2, 3, 5, 4]; 

x=[1, 6, 4, 7]; 

x=[1, 2, 6, 3];  



Przykład 2 



Przykład 2 (cd) 



Przykład 2 (cd) 



Przykład 2 (cd) 

 20.2526680532854 



Przykład 2 (cd) 



Przykład 2 (cd) 



Przykład 3 

a+2b+3c+4d=30 

1 =< a,b,c,d =< 30 

/dioph.php.htm 

Liczby całkowite 

Równanie diofantyczne 

Populacja i chromosomy 

Funkcja przystosowania 

https://pl.wikipedia.org/wiki/R%C3%B3wnanie_diofantyczne 

https://pl.wikipedia.org/wiki/R%C3%B3wnanie_diofantyczne


Przykład 3 (cd) 

Do wyboru 5 par rodziców (każda z nich będzie miała 1 potomka, Łącznie - 5 nowych decyzji) 
Wyobraź sobie, że mamy 10 000 stronną kość,  
na 880 stronach jest oznaczony chromosom 1  
na 3080 - chromosom 2  
na 2640 stronach - chromosom 3,  
na 556 - chromosom 4 i  
na 2640 stronach zaznaczono chromosom 5.  

Wybór rodziców do generacji nowej populacji 



Przykład 3 (cd) 

Krzyżowanie i generacja potomków 

Rodzice 



Przykład 3 (cd) 

Następna generacja może mutować. Na przykład możemy zastąpić jedną z wartości 
chromosomu losową liczbą całkowitą od 1 do 30. 

Nowa populacja 













Zagadnienie komiwojażera 



Populacja 1 

 



Para chromosom do krzyżowania 



Krzyżowanie 



Mutacja 

Generujemy losową liczbę L od 0 do 100 
Jeżeli L<P – procent mutacji to robimy mutację: 
wybieramy dwa losowych genu i wymieniamy je 



Nowa populacja 



Optymalna ścieżka 



GA w MatLabie 



Optymization tool 



Główne okienko 



Optimization tool 

Przykład 1 



Optimization tool (cd) 



Optimization tool (cd) 

a+2b+3c+4d=30 



Funkcje optymalizacji 

Funkcja do optymalizacji 

ograniczenia: 

Dla funkcji można znależć  minimum oraz argumenty minimalizujące za pomocą 
funkcji fmincon(@Fun,x0,[],[],[],[],lb,ub,[],options) 
gdzie: Fun - nazwa funkcji, x0 - wektor początkowy, lb, ub - ograniczenia odpowiednio 
dolne i górne, options - opcje optymalizacji 
Przykład: 
>> x0 = [32,-20]; 
>> lb = [-100,-100]; 
>> ub = [100,100]; 
>> options = optimset(’LargeScale’,’off’); 
>> [x,fval] = fmincon(@FunOptym,x0,[],[],[],[],lb,ub,[],options) 
Dokonać optymalizacji podanych funkcji w Matlab’ie można za pomocą Algorytmów 
Genetycznych(gatool) 



Funkcja GA 

[x fval] = ga(@fitnessfun, nvars, options) 

where 
• @fitnessfun is a handle to the fitness function. 
• nvars is the number of independent variables for the fitness function. 
• options is a structure containing options for the genetic algorithm. If you do not pass in 
this argument, ga uses its default options. 
The results are given by 
• x — Point at which the final value is attained 
• fval — Final value of the fitness function 



Funkcja Rastrigina 





Funkcja 



Iteracje 



Wizualizacja 
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Kodowanie binarne 

Kodowanie pozycyjne: 





l

i

i
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1
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j

i

j
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1


gdzie x - parametr rozwiązania, 

     - element ciągu kodowego  ia ),,,( 21 laaa 

Kodowanie Graya: 

0      0000     0000 

1      0001     0001 

2      0010     0011 

3      0011     0010 

4      0100     0110 

5      0101     0111 

6      0110     0101 

7      0111     0100 

8      1000     1100 

9      1001     1101 

10     1010     1111 

11     1011     1110 

12     1100     1010 

13     1101     1011 

14     1110     1001 

15     1111     1000 

liczba  kod  
pozycyjny  

kod  
Graya 

Przesuwamy w prawo 
Kod pozycyjny 



Algorytm genetyczny w nastrojeniu 
sterownika 

Modele procesu 

https://yadda.icm.edu.pl/baztech/element/bwmeta1.element.baztech-article-BSW4-0120-0005/c/Salat.pdf 



GAexpWTMO04.slx 



PID sterownik 

GAexpPIDWTMO04.slx 



Model do GA 

GAexpPIDGAWTMO04.slx 



Fintess function i optymalizacja GA 



Rozwjązanie 

P=1.8893850279014521 
I=0.17084802628037954 
D=1.8372234359185138 



Optymalizacja parametrów sterownika 

function F = optpidGA(pid) 
     
         
      Kp = pid(1); 
      Ki = pid(2); 
      Kd = pid(3); 
  
% { 
     a1=1;a2=1; 
      simopt = simset('solver','ode5',... 
                      'SrcWorkspace','Current');   
      [tout,xout,yout] = sim('optsim',[0 
100],simopt); 
      F = norm(yout-1); 
      %F = norm(yout(10:51)-1); 
%} 



Regulator PI 



Ogólny schemat działania algorytmu 



Parametry GA 



Wyniki – nastawy optymalne 



Przebieg regulacji dla różnych nastaw przy skokowym wymuszeniu dla modelu I 



Przebieg regulacji dla różnych nastaw przy skokowym wymuszeniu dla modelu II 


