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Wprowadzenie

Niewatpliwie jedna z waznych i szybko rozwijajacych si¢ dyscyplin
naukowych jest wspotczesna informatyka. Jej najnowsza historia zaczela
si¢ w pierwszej potowie XX wieku, w latach trzydziestych i czterdzie-
stych podjeto bowiem udane proby skonstruowania urzgdzen liczacych
z zastosowaniem uktadoéw elektromechanicznych (byta to tak zwana ze-
rowa generacja komputeréw). Pierwsza generacj¢ komputeréw lampo-
wych zapoczatkowat uruchomiony w 1945 roku ENIAC. Niestety, ich
istotnym mankamentem byla wysoka awaryjno$¢ lamp zuzywajacych
ogromne ilo$ci energii elektrycznej oraz ich bardzo duze gabaryty. Wyna-
lezienie w 1947 roku tranzystora, polprzewodnikowego elementu zastepu-
jacego lampy elektronowe, i uruchomienie w 1951 roku pierwszego kom-
putera tranzystorowego wyeliminowalo te wady komputeréw lampowych.
W ten sposdb powstata druga generacja komputeréw [Gawrysiak, 2008,
s. 124-149].

Zmniejszenie odleglosci migdzy czeSciami sktadowymi komputera
spowodowato zwigkszenie szybkoSci jego dzialania. Nadal pozostata jed-
nak istotna niewygoda zwigzana z konieczno$cig prowadzenia tysigcy
potaczen miedzy tranzystorami i innymi elementami komputera. Che¢é
przezwycigzenia tej trudnosci doprowadzita do powstania w 1958 roku
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uktadu scalonego, a w 1971 roku skonstruowano pierwszy mikroprocesor,
co zapoczatkowato pojawienie si¢ trzeciej generacji komputerow konstru-
owanych na bazie uktadow scalonych [Gawrysiak, 2008, s. 153—-162].

Tak zarysowany rozwdj komputerow oraz biegnacy rownolegle postep
w zakresie oprogramowania i urzgdzen peryferyjnych umozliwit wykony-
wanie w coraz efektywniejszy sposéb funkcji obliczeniowych, kontrol-
nych, doradczych, diagnostycznych, monitorujacych, pomiarowych, steru-
jacych 1 innych. Od poczatku lat osiemdziesigtych XX wieku komputery
zaczeto stosowa¢ w niemalze wszystkich obszarach ludzkiej dziatalnosci'.
Obecnie jednym z bardzo waznych ich zastosowan sg symulacje kompute-
rowe [Leciejewski, 2013, s. 77-85] odnoszace si¢ do rozwigzywania okre-
$lonych problemoéw badawczych, nazywane algorytmami genetycznymi.

Autorzy algorytmow genetycznych utrzymuja, ze inspiracja do ich
powstania byly idee zaczerpnicte z biologii ewolucyjnej’. Ten dziat wiedzy
wytonit si¢ z XIX-wiecznych nauk biologicznych. W ich ramach na pod-
stawie obserwacji przyrody zauwazono fakt zmiennosci biologicznej. Karol
Darwin, jako student medycyny, a pozniej podroznik, obserwowat flore,
faung, skamieliny oraz zachowanie zwierzat w walce o przetrwanie. W tej
walce, jak zauwazyl pozniej Darwin, przezywaly organizmy o korzystnych
cechach, a eliminacji ulegaty jednostki o cechach mniej korzystnych w da-
nym $rodowisku. Efektem tego byla adaptacja do okre$lonych warunkéw
zycia lub nawet, w dluzszym okresie, powstanie jednego Iub wigcej gatun-

! Zrodzita sig takze potrzeba refleksji filozoficznej nad ta dynamicznie rozwijajaca sie
dziedzing wiedzy [Murawski, 2014], przyczynkiem do ktorej jest niniejszy artykut. Jego cele
i strukturg scharakteryzowano w nastepnym przypisie.

? Zagadnienie to zostanie szczegdlowo przeanalizowane w dalszej czedci artykutu,
gdzie przesledzimy, czy ten deklarowany przez programistow zajmujacych si¢ algorytmami
genetycznymi transfer idei z biologii do informatyki faktycznie ma miejsce. Jednakze przed
omowieniem relacji zachodzacych pomigdzy biologia ewolucyjna a algorytmami genetycz-
nymi przypomnimy gtéwne idee biologii ewolucyjnej oraz sposob dziatania klasycznego
algorytmu genetycznego. Ulatwi to lepsze zrozumienie relacji zachodzacych pomigdzy
biologia ewolucyjng oraz algorytmami genetycznymi (w wypadku niniejszego artykutu, dla
prostszego ukazania wzmiankowanych relacji, porownanie to zawe¢zone zostanie tylko do
klasycznego algorytmu genetycznego). Warto takze nadmieni¢, Ze niniejszy artykut stanowi
jedynie sktadowa w dyskusji nad transferem wiedzy i metod miedzy dwoma dziedzinami
nauki: biologig i stosowanymi naukami komputerowymi. Calosciowe przedyskutowanie
relacji pomigdzy tymi dziedzinami wykracza poza ramy niniejszego opracowania.
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kéw potomnych. Darwin zebrat swoje obserwacje i argumentacje na rzecz
zmian gatunkowego sktadu $wiata zywego w przelomowym dla nauki
dziele O powstawaniu gatunkow drogg doboru naturalnego, czyli o utrzy-
mywaniu si¢ doskonalszych ras w walce o byt, ktére ukazato si¢ w 1859
roku.

Glowne idee biologii ewolucyjnej

Cata Darwinowska teoria ewolucji zasadzata si¢ na zaobserwowanych
w przyrodzie czterech skltadowych mechanizmu doboru naturalnego.
Pierwsza z nich to nadprodukcja, czyli wydawanie na §wiat wigkszej licz-
by potomstwa niz bylo w stanie osiggna¢ wiek reprodukcyjny, co wydatnie
zwigkszalo szanse przetrwania gatunku. Drugg sktadowa tego mechanizmu
stanowita zmienno$¢ miedzyosobnicza. Naturalnie wystepujace roznice
miedzy osobnikami w populacji oraz zjawisko podobienstwa dzieci do
rodzicow Darwin intuicyjnie przypisywal dziedzicznosci, poniewaz nie
sformutowano jeszcze podstaw genetyki. Trzeci mechanizm doboru natu-
ralnego — wspolzawodnictwo — zakladat, iz osobniki, aby przezy¢, konku-
ruja o pokarm, zasoby Srodowiska, siedlisko. Celem walki o byt byt ostatni
z zaobserwowanych mechanizmoéow, czyli przetrwanie osobnikow o najko-
rzystniejszych cechach oraz ich powielenie poprzez prokreacje. Zatem
darwinowski dobor naturalny prowadzit do zwigkszenia proporcji udziatu
korzystnych zmian (cech, gendéw) w populacji, a zmniejszenie, a w skraj-
nym wypadku nawet eliminacj¢ mniej ,,pozadanych”, co prowadzito do
lepszego przystosowania gatunku do panujgcych warunkow srodowisko-
wych. Kumulacja tychze zmian w czasie i w populacjach odleglych geo-
graficznie prowadzita do powstawania nowych gatunkéw.

Z punktu widzenia wspodtczesnej nauki wyzej omowiona teoria ewolu-
cji Darwina jest niepelna. Darwin nie wiedzial bowiem, co jest Zroédlem
réznic migdzyosobniczych oraz jak cechy sa przekazywane nastepnym
pokoleniom, cho¢ obserwowat oba te zjawiska w populacji. Nie znat bo-
wiem podstaw genetyki dziedziczenia, opracowanych przez Grzegorza
Mendla w 1865 roku. W latach pieédziesiatych ubiegtego wieku potaczono
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teori¢ ewolucji Darwina z wiedza, jakiej dostarczyt rozwoj genetyki Men-
dla oraz genetyki populacyjnej, tworzgc syntetyczng teori¢ ewolucji. Roz-
budowano w niej komponent¢ zmiennos$ci genetycznej w doborze natural-
nym o mutacje i rekombinacje, wyjasniajagc tym samym mechanizm
zmiennos$ci migdzyosobnicze;j.

Przymiotnik ,,genetyczny” jest obecnie bardzo czesto uzywany. Gene-
tyka (gr. genesis — pochodzenie) dzigki intensywnemu rozwojowi techno-
logicznemu réwniez bardzo dynamicznie si¢ rozwija. Analizy sg przepro-
wadzane na poziomie molekularnym, co z kolei owocuje aplikacja wiedzy
teoretycznej w praktyce, mi¢edzy innymi w nanotechnologii.

Jednym z podstawowych poje¢ genetyki jest gen, czyli najmniejsza
jednostka funkcjonalna, ktéra koduje informacj¢ o cechach organizmu,
podlegajaca dziedziczeniu. Molekularnie gen jest fragmentem (lub zesta-
wem fragmentow) nici DNA (kwasu deoksyrybonukleinowego)®, ktorego
najmniejszg ,,cegietke” stanowi nukleotyd. Caly zapis genetyczny danego
organizmu tworzy sekwencja polaczonych ze sobg w roznej kolejnosci
czterech rodzajow nukleotydow (A, G, C, T), powtarzajacych si¢ miliardy
razy w DNA. Pomimo ze ni¢ DNA sktada si¢ zaledwie z czterech rodza-
jow nukleotyddéw, to rézna kolejno$¢ ich utozenia umozliwia zapisanie
dowolnej informacji i stanowi o unikatowosci kazdego organizmu.

Kilkana$cie lub wigcej genow lezacych na niezwykle pozwijanej nici
DNA* tworzy wieksza jednostke zwang chromosomem, natomiast zestaw
chromosoméw, w charakterystycznej liczbie i1 ksztalcie dla danego gatun-
ku, stanowi jego genotyp i zawiera pelny genom organizmu. Na przyktad
genotyp czlowieka zawiera 46 chromosoméw (23 pary) w jadrze komor-
kowym kazdej komorki ciata. Unikalny dla danego organizmu zestaw ge-
néw to genotyp, a jego widzialnym przejawem jest fenotyp, czyli zespot
obserwowanych cech organizmu [Solomon i in., 1996, s. 211].

Wszelkie zmiany w zapisie informacji genetycznej w DNA, czyli mu-
tacje, sg kluczowe w procesie ewolucji, poniewaz prowadzg do zwigksze-
nia réznorodnosci puli gendow w populacji. Mogg mie¢ one charakter

* Warto zauwazy¢, ze zapis informacji dziedzicznej w przypadku wielu wiruséw doko-
nuje si¢ przy udziale kwasu rybonukleinowego (RNA).
* Od kilkudziesieciu (chromosom X) do ok. 2000 (chromosom 1) u cztowieka.
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zmian punktowych, czyli wymiany pojedynczego nukleotydu, rearanzacji
na poziomie genéw chromosomow, na przyktad ubytek lub dodatkowa
kopia fragmentu chromosomu, lub tez moga dotyczy¢ calego genomu,
czyli zmian ploidalnosci organizmu (liczby chromosomow) [Voordeckers,
Verstrepen, 2015]. Mutacje sg zdarzeniami przypadkowymi i spontaniczny-
mi. Nie stanowig wystarczajacej przyczyny ewolucji, lecz wraz z majacymi
zdecydowanie szerszy zasi¢g rekombinacjami sg podstawowym zrodtem
zmienno$ci. Wystepuja pod wplywem réznych czynnikoéw, na przyklad fi-
zycznych, typu promieniowanie UV, chemicznych lub biologicznych, na
przyktad spadku sprawnosci enzymow syntetyzujacych DNA, na kazdym
etapie powstawania 1 rozwoju organizmu. Mutacje wystepuja losowo, to
znaczy, ze nie zawsze dopasowuja si¢ do procesu adaptacji. Prawdopodo-
bienstwo wystapienia mutacji korzystnej ewolucyjnie jest takie samo jak
mutacji obojetnej lub niekorzystnej w procesie ewolucji danej populacji.
Jednakze to nie mutacje, ale nowy fenotyp podlega weryfikacji adaptacyj-
nej. Tempo mutacji jest wzglednie stale i nie wszystkie zmiany sg dziedzi-
czone. Wspolczesna biologia molekularna wprowadzita podzial zmian
materiatu dziedzicznego na mutacje, czyli zmiany najczeSciej letalne lub
wywolujace rézne schorzenia, oraz tak zwane polimorfizmy — zmiany
zwigkszajace rdznorodnos¢ cechy bez znamion choroby, na przyktad rézne
kolory oczu. Przyjmuje si¢, ze mutacje zdarzaja si¢ z czesto$cig nie wigk-
szg niz 1%. Jesli dana zmiana w materiale genetycznym wystepuje u wie-
cej niz 1% populacji to mamy do czynienia z polimorfizmem. Z reguty nie
wywoluja one tak wielkiego efektu fenotypowego jak mutacje i czesto
mogg by¢ dziedziczone bez zauwazenia [Stomski, 2011].

Naturalnie wystgpujacymi procesami, ktére maja udziat w zmiennos$ci
genetycznej, sa: rekombinacja (crossing-over), czyli wymiana fragmentow
chromosoméw w dzielacych si¢ komorkach, oraz transfer genow, polega-
jacy na przekazaniu czg¢$ci gendw z jednego organizmu do drugiego. Re-
kombinacja zachodzi zawsze w procesie mejozy, natomiast transfer genéw
naturalnie wystepuje u organizmow nizszych, na przyktad bakterii [Barton,
2010].

Wida¢ zatem, ze dziedziczenie odbywa si¢ wedtug pewnych zasad, ale
sam proces nie jest bezbtedny, co skutkuje wigkszg roznorodnoscig i sta-
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nowi sile napedowa ewolucji. Ograniczone zasoby srodowiska sprawiaja,
ze w walce o byt organizmy podlegaja selekcji. Te lepiej przystosowane do
warunkow $rodowiska, ktore zgromadzily wigcej korzystnych zmian gene-
tycznych, sg faworyzowane przez dobdr naturalny, majg wicksze szanse
przezycia i wydania potomstwa, co prowadzi do utrwalenia korzystnego
genotypu w populacji. Natomiast mutanty reprezentujace skrajne cechy sa
eliminowane z populacji, co zapewnia stabilizacje¢ populacji.

Mutacja dziata spontanicznie i wielokierunkowo na genotyp, natomiast
dobdr naturalny dziata koordynujgco na fenotyp organizmow, porzadkuje
zmienno$¢ genetyczng, eliminujgc fenotypy, ktore nie moga sprosta¢ wy-
zwaniom §rodowiska, a wspierajac przekazywanie genow przez organizmy
najlepiej przystosowane.

We wzglednie statym $rodowisku dobor naturalny bedzie eliminowat
fenotypy skrajne, faworyzujac fenotypy przecigtne i zawegzajac zakres
zmiennos$ci populacji. Zjawisko to nosi nazwe selekcji stabilizujacej. Wigk-
szo$¢ populacji przez dtuzszy czas podlega dziataniu tej wiasnie postaci
selekcji. Niektore gatunki, na przyktad mitorzgb, posiadajg genotyp tak
dobrze wyselekcjonowany i dostosowany do $rodowiska, ze ich fenotyp
nie podlega zmianom od okoto 200 milionéw lat. W zmieniajacych si¢
warunkach $rodowiska zachodzi jednak selekcja kierunkowa, kiedy fawo-
ryzowany jeden ze skrajnych fenotypoéw stopniowo bedzie wypierat pozo-
state. Szczegdlnym przypadkiem selekcji kierunkowej jest selekcja roz-
dzielajaca, ktora zachodzi przy drastycznych zmianach $rodowiska i polega
na dziataniu wielokierunkowym. Fenotypy przecigtne sa eliminowane na
korzy$¢ fenotypow skrajnych, powodujac powstawanie roéznych grup
osobnikéw w danej populacji [Snell-Rood, 2012; Solomon, 1996, s. 419—
—422].

Na proces ewolucji majg rowniez wpltyw inne zjawiska, jak na przy-
ktad dryf genetyczny. Ma on miejsce wtedy, kiedy okoliczno$ci tak si¢
uktadaja (katastrofy biologiczne, izolacja lub migracje czgsci populacji na
nowy obszar), ze krzyzuja si¢ ze soba osobniki w malej liczebnie popula-
cji. Prowadzi¢ to moze do eliminacji niektérych wariantow gendéw z puli
genowej calej populacji i w konsekwencji do zmniejszenia zmiennosci
genetycznej 1 fenotypowej. Ograniczenie puli gendw ma miejsce takze



Transfer idei z biologii do informatyki na przyktadzie algorytméw genetycznych 195

wtedy, kiedy populacja przechodzi przez genetyczne waskie gardio — zo-
stata zdziesigtkowana i odradza si¢ na nowo z ograniczonej puli genow
niewielu organizmow, ktore przezyly. Podobna sytuacja ma miejsce, kiedy
co najmniej jeden organizm skolonizuje nowe siedlisko, stajac si¢ zatozy-
cielem. Poniewaz przynosi ze soba niewielkg cze$¢ puli genowej calej
populacji, to zatozona przez niego linia moze znaczaco rdzni¢ si¢ od pozo-
statych linii tego samego gatunku. Mniejsza zmienno$¢ genetyczna, spo-
wodowana izolacja terytorialng, oznacza czgsto mniejsze zdolnos$ci adapta-
cyjne i jest ewolucyjnie niekorzystna, dlatego jest rownowazona przez
zjawisko migracji, ktore utatwia przeplyw gendéw pomigdzy roznymi gru-
pami organizméw tego samego gatunku. Obnizajac poziom zmiennoS$ci
pomigdzy populacjami, mechanizm ten przeciwdziata skutkom dryfu gene-
tycznego i doboru naturalnego. Okoto 300 lat temu zakonczyt sie dlugi
okres wzglednej izolacji populacji ludzkich zamieszkujacych rézne konty-
nenty. Przeplyw gendw pomiedzy nimi niweluje roznice fenotypowe
i powigksza pule genowa kazdej z tych populacji, ktorej migracja dotyczy.
Warto podkresli¢, ze im wigkszg pulg genowsg posiada populacja, tym lep-
sze wykazuje zdolnosci adaptacyjne do Srodowiska [Solomon, 1996,
s. 419-422].

Efektem dzialania procesu ewolucji, a szczeg6lnie doboru naturalnego,
nie jest zatem powstanie organizmu ,,doskonatego”, a jedynie sprzyjanie
harmonijnemu wspotdziataniu zmiennosci genetycznej i $rodowiska, co
prowadzi do adaptacji. Wszystkie opisane mechanizmy, cho¢ bywajg lo-
sowe 1 nieukierunkowane, a czasem wrecz dzialajace niekorzystnie dla
ewolucyjnego rozwoju, sg wprzegniete w dazenie do osiggniecia warto$ci
optymalnych w danym miejscu i czasie, zapewniajac elastyczno$¢ i conti-
nuum samemu procesowi ewolucji.

Klasyczny algorytm genetyczny

Przypomniane w poprzednim rozdziale podstawowe idee biologii ewo-
lucyjnej staty si¢ inspiracjg dla Johna Hollanda, tworcy klasycznego algo-
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rytmu genetycznego’. Twierdzit on bowiem, ze przez odpowiednie zaim-
plementowanie tych idei w formie algorytmu komputerowego otrzymamy
nowa metode rozwigzywania ztoZzonych probleméw obliczeniowych.

W pierwszym modelu algorytméw genetycznych, ktory uznawany jest
wspotczesnie za model klasyczny, chromosomy reprezentowane byly
w formie ciggdw zer i jedynek, ktore kodowaty dopuszczalne rozwigzania
danego problemu. Algorytmy Hollanda symulowaly ewolucj¢ populacji
(zbioréw) takich cyfrowych chromosoméw, aby znalez¢é zadowalajace
rozwigzanie danego problemu poprzez losowe manipulacje tymi chromo-
somami. Chromosomy, po kazdym cyklu cyfrowej ewolucji, tj. wygenero-
waniu zmiany i oceny ,,przystosowania”, byly oceniane pod wzgledem
jakos$ci rozwigzania problemu i to decydowato o tym, ktére z nich begda
miaty wigksze, a ktore mniejsze szanse na dalszg wirtualng reprodukcje.

Pomimo ze algorytmy genetyczne Hollanda uzywaly prostej metody
kodowania i prostych mechanizméw reprodukc;ji, to i tak okazaty si¢ bardzo
skuteczne w rozwigzywaniu wielu zlozonych problemow. John Holland
w swej monografii Adaptation in Natural and Artificial Systems [Holland,
1975] nakreslit podstawowy model, zwany dzi§ klasycznym algorytmem
genetycznym. Zrozumienie ogélnej zasady jego dziatania wystarczy, aby
w kolejnej czesci artykutu dokona¢ poréwnania podstawowych idei biolo-
gii ewolucyjnej z ideami ewolucyjnymi zaimplementowanymi w klasycz-
nym algorytmie genetycznym.

Klasyczny algorytm genetyczny operuje na zbiorach tancuchéw ztozo-
nych z zer i jedynek. Pojedynczy element takiego zbioru, przyjmujacy
warto$¢ zero lub jeden, nazywamy genem. Lancuchy takich zero-jedyn-
kowych genéw nazywa si¢ chromosomami’, natomiast zbior cyfrowych

* Algorytmy ewolucyjne to wspolna nazwa kilku podstawowych nurtéw rozwojowych
w informatyce czerpigcych inspiracje z ustalen biologii ewolucyjnej. Naleza do nich: pro-
gramowanie ewolucyjne, strategie ewolucyjne, algorytmy genetyczne oraz genetyczne
programowanie [Arabas, 2004, s. 17-19]. Tworcg jedynie jednego z tych nurtow — algoryt-
mow genetycznych — jest John Holland [Holland, 1975]. Koncepcj¢ t¢ spopularyzowat
pozniej David E. Goldberg [Goldberg, 1995].

% W naukach biologicznych wystcpuje dodatkowo pojecie genotypu, tj. podzbioru
chromosomow, ktore definiuja danego osobnika. W klasycznym algorytmie genetycznym
przyjgto, ze genotyp sklada si¢ z pojedynczego chromosomu (jest wigc haploidem), zatem
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chromosoméw o okreslonej liczebnos$ci nazywa sie populacja. Holland
przyjat, ze w ramach okre$lonej symulowanej populacji wszystkie cyfrowe
chromosomy sg tej samej, ale $cisle okreslonej dtugosci. Warto doda¢, ze
zarowno dtugos$¢ cyfrowego chromosomu, jak i liczebno$¢ symulowanej
populacji okre§lane sg na etapie projektowania klasycznego algorytmu
genetycznego dla rozwigzania konkretnego problemu i mocno zalezg od
jego charakteru (na przyklad inna dlugo$¢ chromosoméw i liczebnosé
populacji bedzie potrzebna dla rozwigzania problemu komiwojazera’,
a inna — dla znalezienia wydajnego algorytmu sortujagcego dane).

Dla tak zdefiniowanej cyfrowej populacji okreslane sg: mechanizm ge-
neracji populacji poczatkowej, mechanizm oceniajacy jako$¢ konkretnego
chromosomu, mechanizm selekcji do dalszego przetwarzania (reproduk-
¢ji), mechanizm mutacji oraz mechanizm krzyzowania [Rutkowski, 2011,
S. 240-244]. Zostana one méwione w dalszej cze¢sci artykutu, gdyz zrozu-
mienie ich dziatania konieczne jest do uchwycenia specyfiki klasycznego
algorytmu genetycznego.

Generacja populacji poczatkowej polega na losowym utworzeniu zg-
danej liczby chromosomow (na przyktad populacja liczaca pigcdziesigt
chromosoméw kazdy o dlugosci réwnej dziesie¢ gendw). Najczesciej
w tym celu wykorzystuje sie tak zwane generatory liczb pseudolosowych,
ktore sg czeScig kazdego systemu komputerowego [Gwiazda, 2007, s. 15—-18].

Ocena jakosci konkretnego chromosomu polega na obliczeniu warto$ci
tak zwanej funkcji przystosowania. Pokazuje ona, w jakim stopniu chro-
mosom rozwigzuje zadany problem (na przyktad jak szybko i doktadnie
sortuje zbor nazwisk). Posta¢ funkcji przystosowania zalezy $cisle od cha-
rakteru danego problemu i jest jedynym mechanizmem klasycznego algo-
rytmu genetycznego, tacznie z dlugoscig chromosomu i liczebnoscia popu-

w ramach tego modelu kazdy osobnik (konkretne rozwigzanie danego problemu) definiowa-
ny jest poprzez jeden chromosom [Gwiazda, 1995, s. 10—11].

Problem komiwojazera polega na znalezieniu najkrotszej drogi pomiedzy n punktami.
Problem ten jest rozwiazywalny, ale najprostszy algorytm sprawdza wszystkie n-silnia
mozliwe drogi i podaje, ktéra z nich jest najkrotsza. Warto jednak podkresli¢, ze dla n wigk-
szego od 30 czas rozwigzania problemu komiwojazera jest znacznie dluzszy niz wiek
Wszechswiata. Algorytmy genetyczne radza sobie z tym problemem znacznie szybciej
[Harel, 2002, s. 92-94].
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lacji, kazdorazowo zmienianym na etapie projektowania tego algorytmu
w celu rozwigzania danego problemu informatycznego. W teorii algoryt-
moéw genetycznych zaktada sie, ze funkcja przystosowania przyjmuje zaw-
sze warto$ci nieujemne; co wiecej, zaklada si¢ takze, ze rozwigzywany
problem jest problemem znalezienia maksimum tej funkcji [Gwiazda,
2007, s. 18-20].

Selekcja chromosoméw do dalszego przetwarzania polega na wybraniu
zbioru chromosoméw o tej samej liczebnosci co populacja poczatkowa,
ktore stang si¢ cyfrowymi ,,rodzicami” nowo tworzonej populacji potom-
koéw. Innymi stowy, chodzi o wybranie zbioru przeznaczonego do wirtual-
nej reprodukcji. Warto podkresli¢, ze selekcja ta ma przebieg losowy, jed-
nakze przeprowadzana jest w taki sposob, aby chromosomy o najwickszej
warto$ci funkcji przystosowania mialy najwigcksze szanse by¢ wylosowa-
nymi do reprodukcji (moze si¢ tak zdarzy¢, ze chromosomy o najwigkszej
warto$ci funkcji przystosowania wylosowane zostang wielokrotnie). Na-
stepnie wylosowane do reprodukcji chromosomy tgczone sg losowo w pary
cyfrowych rodzicow, ktére na drodze wirtualnego krzyzowania i wirtualnej
mutacji przeksztalcone zostang w pary potomkdéw, tworzac tym samym
nowg cyfrowg populacje [Gwiazda, 2007, s. 21-23, 27-31].

W klasycznym algorytmie genetycznym mutacja chromosomu jest me-
chanizmem oddzialywujagcym na populacj¢ rodzicow przed procesem
krzyzowania lub na populacj¢ potomkéw utworzong w wyniku krzyzowa-
nia. Cyfrowa mutacja zaczyna si¢ od ustalenia, na etapie projektowania
klasycznego algorytmu genetycznego, prawdopodobienstwa zaistnienia
mutacji (zaktada sie, Ze jest ono bardzo mate). Nastepnie dla kazdego genu
w kazdym chromosomie populacji losowana jest liczba, ktora jesli okaze
si¢ mniejsza lub rowna wczesniej ustalonemu prawdopodobienstwu zaist-
nienia mutacji, doprowadza do mutacji danego genu. Mutacja taka prowa-
dzi do zmiany warto$ci genu, na przyktad z zera na jeden lub odwrotnie.
W klasycznym algorytmie genetycznym rolg mutacji jest nie tyle zmiana
jako$ciowa chromosoméw, co wprowadzenie nowej informacji (nowego
cyfrowego materiatlu genetycznego) do danej populacji [Gwiazda, 2007,
s. 23-27].
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Krzyzowanie par cyfrowych chromosoméw ma na celu wymiane cze-
$ci cyfrowego materialu genetycznego pomigdzy symulowanymi chromo-
somami, co moze zaowocowac¢ wirtualnym potomkiem dziedziczagcym na
przyktad tylko lepsze cechy swoich wirtualnych rodzicow. Przebieg krzy-
zowania projektowany jest na etapie powstawania klasycznego algorytmu
genetycznego, kiedy to ustala si¢ prawdopodobienstwo krzyzowania. Za-
ktada sig, ze jest ono stosunkowo duze. Nastepnie dla kazdego chromoso-
mu z populacji rodzicow losowana jest liczba, ktora jesli jest mniejsza lub
rowna prawdopodobienstwu krzyzowania, to dany chromosom podlega
krzyzowaniu. Z grupy chromosomoéw przeznaczonych do krzyzowania
tworzone sg losowo pary rodzicow (w przypadku, gdy liczebnos¢ tej grupy
jest nieparzysta, losuje si¢ jeden dodatkowy chromosom do zbioru rodzi-
cow). Dla kazdej pary rodzicow losuje si¢ takze punkt krzyzowania, czyli
numer genu n, w miejscu ktorego nastagpi krzyzowanie. Potomek pierwszy
otrzymuje n gendow od rodzica pierwszego, a pozostate geny, poczawszy
od genu n+/, od rodzica drugiego. Drugi potomek otrzymuje pierwsze n
genow od rodzica drugiego a pozostate geny od rodzica pierwszego
[Gwiazda, 2007, s. 23-27].

Majac zdefiniowane wszystkie mechanizmy oddzialujagce na cyfrowa
populacje chromosoméw w toku symulowanej ewolucji, warto przedstawié
schemat dziatania klasycznego algorytmu genetycznego [Rutkowski, 2011,
s. 240-252]:

* etap 0: generacja populacji poczatkowe;j,

* etap 1: obliczanie wartosci funkcji przystosowania chromosoméw na-

lezacych do populacji poczatkowej,

* etap 2: selekcja, za pomocg metody losowej, cyfrowych chromoso-

méw przeznaczonych do reprodukeji,

* etap 3: tworzenie, za pomocg operatorOw mutacji i krzyzowania, no-

wej populacji potomkow,

* etap 4: obliczanie wartosci funkcji przystosowania chromosoméw na-

lezacych do populacji potomkow,

* etap 5: populacja rodzicéw jest kasowana; populacja potomkow staje

si¢ nowg populacja rodzicoOw,
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e etap 6: warunek konca (warunek stopu) dziatania algorytmu (na
przyklad poprawne alfabetyczne posortowanie miliona nazwisk w cza-
sie jednej minuty):

* jesli jest spetniony, wtedy konczymy wykonywanie algorytmu gene-
tycznego (rozwigzaniem danego problemu numerycznego staje si¢
chromosom kodujacy rozwigzanie spetniajace warunek konca dziata-
nia algorytmu),

* jesli nie jest spelniony, wtedy powracamy do etapu 2.

Warto doda¢, ze warunek kofica (warunek stopu) dziatania algorytmu
ustalany jest na etapie projektowania klasycznego algorytmu genetycznego
i w najprostszym przypadku jest konsekwencja ograniczen czasowych (na
przyktad zaktada si¢ z gory okreslong liczbg iteracji — skokow z etapu 6 do
etapu 2). Najlepszy chromosom z ostatniej cyfrowej populacji potomkdéw
traktowany jest jako rozwiazanie danego problemu®. Nie ma jednak gwa-
rancji, Ze jest to rozwigzanie najlepsze z mozliwych (rozwigzanie optymal-
ne) [Gwiazda, 1995, s. 18-21].

Biologia ewolucyjna a algorytmy genetyczne

»W ciagu ostatnich 30 lat narastato zainteresowanie systemami, w kto-
rych do rozwigzywania zadan stosuje si¢ zasady ewolucji i dziedzicznosci.
W systemach tych wystepuje populacja potencjalnych rozwigzan, zawiera-
ja one pewien proces selekcji, oparty na dopasowaniu osobnikéw, i pewne
operatory «genetyczne». Jednym z typoéw takich systemow jest klasa stra-
tegii ewolucyjnych, to znaczy algorytmow, ktére nasladujg zasady ewolu-
cji w naturze przy rozwigzywaniu zadan optymalizacji parametrycznej
[...]. Innym typem systemoéw uzywajacych zasad ewolucji sg algorytmy
genetyczne Hollanda” [Michalewicz, 1999, s. 25]. Warto przesledzi¢, czy
ten deklarowany przez zajmujacych si¢ algorytmami genetycznymi infor-

8 Cykl ewolucji moze kofczyé sic wowczas, gdy przystosowanie osobnikow jest od-
powiednio duze, lub gdy stwierdzi si¢, ze stan populacji bazowej $wiadczy o stagnacji algo-
rytmu” [Arabas, 2004, s. 17].
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matykow transfer idei z biologii faktycznie ma miejsce. Jesli tak jest, to
nalezaloby takze odpowiedzie¢ na pytanie: w jakim zakresie nastepuje
przeniesienie ustalen z biologii ewolucyjnej do dzialu informatyki zajmu-
jacego si¢ algorytmami genetycznymi?

Juz sam przymiotnik ,,genetyczny”, ktoéry wspolttworzy nazwe oma-
wianego algorytmu, a takze sktadowe procedury i schemat dziatania zawie-
raja stownictwo zaczerpnigte z jezyka biologii. Pojecia takie jak ,.gen”,
,»chromosom”, ,,populacja”, w bardzo duzym uproszczeniu pokrywaja si¢
z ich biologicznymi odpowiednikami, cho¢ trudno nie zauwazy¢ roznic
pomigdzy biologicznym i informatycznym kontekstem ich uzycia.

Alfabet jezyka cyfrowego, ktorego uzywa si¢ do kodowania rozwigzan
w ramach klasycznego algorytmu genetycznego, sktada si¢ tylko z dwdch
liter — jest zero-jedynkowy, a jezyk genetyczny wykorzystuje cztery rdzne
nukleotydy do kodowania informacji. Uproszczeniem opisanych symulacji
komputerowych w stosunku do ewolucji biologicznej jest takze pojecie
cyfrowego genu, czyli tak naprawde zero lub jeden w calym ciggu zer
i jedynek, ktory tworzy chromosom. W rzeczywistosci biologicznej bo-
wiem gen jest duzo dluzszy niz jedna ,,cegietka”.

Schemat dziatania algorytmu genetycznego opiera si¢ na procesach za-
chodzacych w trakcie ewolucji: mutacji, krzyzowaniu, ktére w przyrodzie
generujg zjawisko roznorodnosci. Inna jest jednak skala i czas, w jakich
zachodza naturalne procesy i te symulowane komputerowo. Jednakze, jak
si¢ wydaje, w algorytmach genetycznych nie tyle chodzi o wierne odwzo-
rowanie procesOw ewolucyjnych, co jedynie wykorzystanie w konkretnym
celu pewnych mechanizmow, ktére dziataja w przyrodzie. Stanowia one
zatem zespot technik informatycznych, jakie mozna uznaé za zainspirowa-
ne przez osiggnigcia biologii, w tym wypadku odnoszace si¢ do mechani-
zmow rzadzacych zmienno$cig form $wiata istot zywych, dla ktorych
utrzymanie zdolno$ci do przetrwania oraz do zwigkszenia przewagi konku-
rencyjnej nad innymi ma znaczenie krytyczne. W tym miejscu dotykamy
najistotniejszej rdéznicy pomiedzy procesami ewolucji biologicznej a jej sy-
mulacjami zaproponowanymi w ramach algorytméw genetycznych. Chodzi
mianowicie o kwesti¢ celu cyfrowej ewolucji.
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Algorytm genetyczny zostal stworzony z mysla o wypehieniu kon-
kretnego zadania, rozwigzania danego problemu, przy konkretnych zatoze-
niach poczatkowych i dodatkowych, ktore dotycza poszczegolnych krokow
schematu jego dziatania [Koza, Keane, Streeter, 2003, s. 40—47]. Celem
algorytmu genetycznego jest jak najlepsze rozwigzanie danego problemu,
czyli osiagnigcie maksimum pewnej funkcji’. Tworzac taki algorytm,
z reguty wiemy, jaki wynik chcemy uzyska¢, na przyktad szybko i doktad-
nie posortowac okreslony zbiér danych. Mozemy nawet zatozy¢, w jakim
czasie chcemy mie¢ owe dane posortowane, i odrzucamy automatycznie
wszystkie rozwigzania, ktore wykonujg to zadanie w czasie dtuzszym.

W przeciwienstwie do rzeczywistosci cyfrowej, proces ewolucji nie
jest ukierunkowany. Zmienne warunki $rodowiska, zdarzenia losowe oraz
mechanizmy doboru naturalnego dziatajace na populacje prowadza do
zmian w jej puli genowej, a powstajace nowe fenotypy sa konfrontowane
z biezacymi wymaganiami $rodowiska. Jesli przejda test, majg szans¢ na
wigczenie w proces adaptacji. Moze si¢ wydawaé, ze dazenie populacji do
jak najlepszego dostosowania si¢ do warunkow siedliska (adaptacja) stanowi
pewien trend w procesie ewolucji, ksztaltuje si¢ on jednak spontanicznie i w
dlugim okresie. Sama ewolucja jest procesem ciggltym, wielokierunkowym,
losowym, niepowtarzalnym i nieodwracalnym. Poszukiwane jest rozwiaza-
nie optymalne dla danego, cho¢ ciagle zmieniajacego sig¢, srodowiska.
Niekoniecznie musi by¢ to rozwigzanie idealne, najlepsze czy realizujace
jakie$ maksymalne parametry. Niemozliwe jest zatem okreslenie celu ewo-
lucji biologicznej dla poszczeg6lnych populacji'.

? Warto dodaé, ze ,,znajdowanie (optymalnego) rozwiazania problemu polega na heu-
rystycznym przeszukiwaniu przestrzeni stanéw (w ktorej migdzy innymi znajdujg si¢ poten-
cjalne rozwigzania problemu). Gléwna idea modeli inspirowanych biologia jest nasladowa-
nie natury w takim procesie przeszukiwania” [Flasinski, 2011, s. 30].

1% W &cisle okreslonych warunkach $rodowiskowych, cho¢ ciagle zmiennych i dlatego
trudnych do przewidzenia w przysztosci, mozna by za quasi-cel ewolucji uznaé przystoso-
wanie i przetrwanie oraz przewagg selekcyjna. Warto jednak podkresli¢, ze srodowisko zycia
jest permanentnie zmienne, zatem i cel takiej ewolucji bytaby ciggle zmienny. W przypadku
klasycznego algorytmu genetycznego symulowane $rodowisko jest niezmienne, zatem cel
cyfrowej ewolucji moze by¢ precyzyjnie i jednoznacznie zadany przez programiste.



Transfer idei z biologii do informatyki na przyktadzie algorytméw genetycznych 203

Przyktadem proby wyznaczenia koncowego efektu procesu ewolucji
z zastosowaniem tylko czesci kryteriow wchodzacych w sktad ewolucji
naturalnej jest sztuczna selekcja w eugenice, ktorej celem bylo przyspie-
szenie ewolucji cztowieka [Klichowski, 2014, s. 21-95]. Zupelnie nato-
miast niekontrowersyjnym zastosowaniem metod selekcji jest hodowla
zwierzat prowadzona w celu uzyskania nowych, lepszych ras, charaktery-
zujacych sie konkretnymi, pozadanymi cechami uzytkowymi. W kontek-
Scie cyfrowej funkcji przystosowania (okreSlajacej, jak blisko jesteSmy
zatozonego podczas cyfrowej ewolucji celu), wymienione wyzej eugenika
i hodowla sa bliskie sposobowi dziatania algorytméw genetycznych'’,
jednakze — co warto podkresli¢ — znacznie odbiegaja od podstawowych
idei naturalnej ewolucji. W tej ostatniej bowiem nie istnieje co$ takiego jak
zatozony z gory cel ewolucji, ktorego miarg w ramach cyfrowej ewolucji
jest funkcja przystosowania.

Tak wiec wazng r6znicg pomiedzy mechanizmami opisujacymi ewolu-
cje w biologii a cyfrowa ewolucjg w ramach klasycznego algorytmu gene-
tycznego jest ta, ktora uwidacznia si¢ w nowocze$niejszym podejsciu do
algorytméw genetycznych, uwzgledniajaca specyfike rozwigzywanych
probleméw juz na etapie kodowania i operatoréw genetycznych [Michale-
wicz, 1999]. Poczatkowo tego typu algorytmy

byty dos$¢ chetnie traktowane jako metody ogdlnego przeznaczenia, stuzace do
rozwigzywania dowolnych probleméw w identyczny sposoéb. Wraz z pierwszymi
zastosowaniami, na poczatku lat 90. zaczgto dostrzegaé stabosé takiego postepo-
wania. Za duzg uniwersalno$¢ trzeba mianowicie zaptaci¢ niewielka efektywnoscia
rozwigzywania konkretnego zadania. Pojawity si¢ propozycje uwzgledniania spe-
cyfiki zadania poprzez stosowanie specjalizowanego kodowania i operatorow ge-
netycznych [...]. [Arabas, 2004, s. 18-19]

Wynika z tego, ze informatycy niezadowoleni z efektywnosci imple-
mentacji ogélnych metod ewolucji w ramach algorytméw genetycznych
zaczgli od nich odchodzi¢ w strong ,,rgcznego” poprawiania tych mechani-

"1 Stad wydaje sie, ze lepsza ich nazwa, gdyz wierniej oddajaca sposob ich dziatania
(zamiast ,,algorytmy genetyczne”), bylyby nazwy: ,algorytmy eugeniczne” lub ,,algorytmy
hodowlane”.
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zmoOw w zaleznosci od rozwigzywanego problemu [Arabas, 2004, s. 243—
—266]. Warto jeszcze raz podkresli¢, ze procesu ewolucji biologicznej nie
da si¢ zmienia¢ w zaleznosci od tego, co i w jakim kierunku miatoby ewo-
luowaé. ,,Reczne” poprawki w mechanizmach ewolucyjnych dokonuje si¢
tylko w ramach wspomnianych wcze$niej hodowli i eugeniki, do symulacji
czego — jak sie¢ wydaje — zmierzajg sposoby realizacji i dzialania wspotcze-
snych algorytmoéw genetycznych uwzgledniajgce specyfike rozwigzywane-
go problemu [Arabas, 2004, s. 243-266].

Kolejng istotng réznicg zachodzaca pomigdzy ewolucja biologiczng
a jej symulacjg w ramach algorytméw genetycznych jest ta, ktéra odnosi
si¢ do warunku konca dzialania omawianego algorytmu. Algorytm gene-
tyczny konczy dziatanie, gdy uzyskuje si¢ zadowalajace rozwigzanie spet-
niajgce zatozony uprzednio cel cyfrowej ewolucji, ktorego miarg jest funk-
cja przystosowania lub po okreSlonej z gory liczbie iteracji (liczbie
pokolen). W naturalnych procesach ewolucji biologicznej nie zachodzi
zaden z tego typu czynnikow konczacych ewolucje, ktéra odbywa si¢
w ramach algorytmow genetycznych. Ewolucja nie jest bowiem teleolo-
giczna (o czym byla mowa wyzej) i nie zaktada skonczonej, z gory ustalo-
nej liczby pokolen, po zaistnieniu ktdrych raptownie si¢ konczy.

Na zakonczenie niniejszego rozdziatu, w ktorym dokonano poréwna-
nia mechanizméw biologii ewolucyjnej z mechanizmami umozliwiajgcymi
dziatanie algorytmoéw genetycznych, nalezy jeszcze raz podkresli¢, ze takie
pojecia jak ,,gen”, ,populacja”, ,,selekcja” itd. maja, pomimo tych samych
nazw, nieco odmienne znaczenie w ramach symulacji komputerowych
1 biologii ewolucyjnej. Pojecia te, wystepujace w dziale informatyki opra-
cowujacym algorytmy genetyczne, zawsze wystepujg w kontekscie syste-
mu, ktory za pomoca funkcji przystosowania zaktada jakis cel. Teleolo-
giczny kontekst uzycia tych pojg¢ niewatpliwie zmienia ich tres¢, ktora
w przypadku zastosowania algorytméw genetycznych jest w znacznym
stopniu inna niz ta, jaka postuluja nauki biologiczne [Mutschler, 2005,
s. 143-148].

Za stwierdzeniem, ze komputeryzacja przyrody doprowadzita do odnowione;j tele-
ologii, opowiada si¢ calkiem bez ogrodek John Holland, wynalazca ,,genetycznych
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algorytméw”. Jego zdaniem, ewolucja jest ,,pozornie bezsensowna”, wychodzi za-
tem niewatpliwie od realno-teleologicznie dziatajacej ewolucji, podczas gdy prak-
tycznie wszyscy wspolczesni biolodzy moéwia jedynie o ‘teleonomicznej’, tzn.
o ewolucji pozornie skierowanej na cel. [Mutschler, 2005, s. 145-146]

Innymi stowy, informatycy zajmujacy si¢ symulowaniem ewolucji
w ramach algorytmow genetycznych muszg traktowacé ja nie teleonomicz-
nie, ale jako realnie skierowang na cel. W innym wypadku bowiem tego
typu wirtualna ewolucja nie bedzie mogla si¢ zakonczyé. Zatozony pod-
czas cyfrowej ewolucji cel okresla bowiem warunek kofica (warunku sto-
pu) programu, na przyktad to, ze chce uzyska¢ poprawne sortowanie okre-
$lonej liczby nazwisk w wyznaczonym czasie. Bez jasno sprecyzowanego
celu (na przyktad maksymalnej liczby bledéw sortowania i maksymalnego
czasu tej operacji) algorytm genetyczny nigdy nie mogiby zakonczy¢ swo-
jej pracy, a tym samym bylby nieuzyteczny jak kazdy inny program, ktory
zawiera w sobie btedy petli powtarzajacych si¢ nieskonczong ilos¢ razy.

Podsumowanie

Algorytméw genetycznych, tj. omdéwionego wyzej sposobu rozwiazy-
wania probleméw optymalizacyjnych i obliczeniowych, mozna uzywaé
w wielu dziedzinach: naukach inzynieryjnych, edukacji, ekonomii, multi-
mediach, naukach empirycznych i wszedzie tam, gdzie nie jest znany efek-
tywny sposob rozwigzania problemu, ale znany jest sposob oceny jako$ci
tego rozwigzania'’. Algorytmy genetyczne maja wiele zalet [Koza, Keane,
Streeter, 2003, s. 40—47]. Metoda jest szybka (wida¢ to na przykladzie
rozwigzywania problemu komiwojazera), uniwersalna (mozna uzy¢ tego
samego programu do rozwigzywania innego problemu, zmieniajac tylko
funkcj¢ przystosowania), powtarzalna w celu uzyskania lepszych wynikow

'2 Obszerng liste opatentowanych wynalazkéw ponownie ,,wymy$lonych” przez kom-
puter oraz inne osiggni¢cia programowania genetycznego znalezC mozna w artykule
O dokonywaniu wynalazkéw drogq ewolucji [Koza, Keane, Streeter, 2003, s. 45-47].
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(algorytm genetyczny jest algorytmem randomizowanym, zatem mozemy
wielokrotnie powtarza¢ obliczenia w nadziei otrzymania lepszych wyni-
koéw) [Leciejewski, 20141].

Algorytmy genetyczne, oprocz wielu zalet, majg takze swoje wady
1 ograniczenia epistemologiczne. Wydaje si¢, Ze najpowazniejszg jest fakt,
ze aby uzyska¢ wynik, nalezy precyzyjnie okresli¢ funkcje przystosowania,
a nie ma zadnej jednoznacznie okreslonej procedury, ktéra informowataby,
jak to zrobi¢. Po drugie, nigdy nie mamy pewno$ci, Ze rozwigzanie pro-
blemu jest optymalne, zwykle bowiem rezultatem dziatania algorytmu
genetycznego jest uzyskanie rozwigzania przyblizonego, gdyz jest to algo-
rytm randomizowany.

Warto na zakonczenie jeszcze raz mocno podkreslié, ze algorytmy ge-
netyczne w zamierzeniach ich tworcéw korzystaja z ustalen teorii ewolucji,
ale jest miedzy nimi jedna podstawowa roznica: ewolucja biologiczna jest
ateleologiczna, a algorytmy genetyczne sg teleologiczne. Bez jednoznacz-
nie okreslonego celu procedury optymalizacyjne, jakimi sg algorytmy ge-
netyczne, nie s w stanie konkluzywnie zakonczy¢ swojego dziatania.
W przypadku natomiast ewolucji biologicznej mozemy co najwyzej mowic
o teleonomii, tzn. ewolucji pozornie skierowanej na cel.

Niewatpliwie zatem ustalenia biologii ewolucyjnej byly inspiracja do
powstania algorytméw genetycznych, a to oznacza, ze mial miejsce trans-
fer idei z biologii do informatyki. Jednakze byt to tylko transfer idei wy-
branych. Cata bowiem ,,maszyneria ‘genetycznych algorytmow’ pozwala
si¢ [...] tylko wtedy uzy¢, gdy “funkcje fitness™ potraktujemy jako co$
zastgpujacego jakis cel. W przeciwnym razie nie mozna zrozumie¢ wywo-
tanego przez nig przebiegu optymalizacji” [Mutschler, 2005, s. 146]. In-
nymi stowy miedzy procesem ewolucji biologicznej a procesami cyfrowej
ewolucji w ramach algorytmoéw genetycznych mozemy co najwyzej mowic
o pewnych analogiach. Procesy cyfrowej ewolucji zachodzg dzigki ,,opera-
cjom analogicznym do tych, jakie majg miejsce w przypadku organizméw
zywych, na przyklad: mutacjom oraz/lub krzyzowaniu rozwigzan-
-osobnikow” [Flasinski, 2011, s. 30].
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Transfer of ideas from biology to computer science based
on the example of genetic algorithms

ABSTRACT. Those who have developed genetic algorithms assert that they were inspired
by ideas in evolutionary biology. The author of this article investigates whether pro-
grammers who deal with genetic algorithms really did borrow ideas from biology and
bring them to computer science. In order to facilitate the understanding of these issues,
the author also outlines the major ideas in evolutionary biology and the way in which
classical genetic algorithms work
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