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Streszczenie

Artykut przedstawia algorytm genetyczny GAPAP (ang. Genetic Algo-
rithm of Prisoner's Allocation Problem), ktéry stuzy do wspomagania
alokowania 0s6b pozbawionych wolnosci wewnatrz zaktadu karnego
lub aresztu §ledczego. Celem badan bylo opracowanie autorskiego al-
gorytmu genetycznego GAPAP, jego implementacja komputerowa
oraz przetestowanie opracowanego programu komputerowego na rze-
czywistym przyktadzie zaktadu karnego. Wykazano, ze zbudowany
model alokacji 0s6b pozbawionych wolno$ci, wykorzystujacy algorytm
genetyczny GAPAP, umozliwia rozmieszczanie osadzonych wewnatrz
zaktadu penitencjarnego z zachowaniem obowiagzujacych w tym zakre-
sie regut i ograniczen, obnizajac jednoczesnie stopien Sredniego niedo-
stoso-wania populacji. W celu rozwigzania sformulowanego zagadnie-
nia zwigzanego z problematyka alokowania os6b pozbawionych wol-
no$ci wewnatrz zaktadu penitencjarnego, zostata zastosowana teoria al-
gorytmow genetycznych.

Stowa kluczowe: komputerowe systemy wspomagania decyzji, algo-
rytmy genetyczne

1. Opis problemu alokacji oséb pozbawionych wolnoSci

Jednym ze statutowych zadan Stuzby Wigziennej jest koniecznos¢ zapewnienia pra-
widtowego alokowania 0s6b pozbawionych wolnosci w jednostce penitencjarne;.
Alokowanie osadzonych odbywa si¢ poprzez ich fizyczne zakwaterowanie w ramach
okreslonego pawilonu, okreslonego oddziatu i okre§lonej celi mieszkalnej. Prawi-
dtowa realizacja zasad rozmieszczania 0s6b pozbawionych wolnos$ci w zaktadach kar-
nych i aresztach $ledczych jest obecnie niezmiernie trudna. Ponizej wymienione sa
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niektore czynniki, ktore utrudniajg lub wrgcz uniemozliwiajg zgodne z przepisami
rozmieszczanie osadzonych:

» przeludnienie w zaktadach karnych i aresztach §ledczych,

* bardzo duza liczba realizowanych transportow.

Przepisy wykonawcze dotyczace zasad rozmieszczania osadzonych zawarte
zostaly opisane w postaci regut alokacji osadzonych.

1.1. Reguly alokacji 0séb pozbawionych wolnosci

Reguty alokacji osadzonych to zbidr zasad, okre$lajacych rozmieszczanie os6b
pozbawionych wolnosci w sposob zapewniajacy prawidlowy tok postepo-wania kar-
nego, odbywania kary pozbawienia wolnosci lub stosowania $rodka przymusu. Po-
nadto istniejg ograniczenia alokacji osadzonych, ktéore zwigzane sa
z przeznaczeniem cel mieszkalnych. Wszystkie wymienione ponizej reguly
i ograniczenia alokacji musza by¢ spetnione rownoczesnie:

REGULA 1 (R1): W tej samej celi moga by¢ alokowani osadzeni posiadajacy

ten sam status prawny. Status prawny okresla przynalezno$¢ osadzonych do

kategorii tymczasowo aresztowanych lub skazanych.

REGULA 2 (R2): Osadzeni uprzednio karani nie moga by¢ alokowani wspo6l-

nie (w jednej celi) z osadzonymi pierwszy raz karanymi.

REGULA 3 (R3): Osadzeni mtodociani (ponizej 21 roku zycia) nie moga by¢

alokowani wspdlnie (w jednej celi) z osadzonymi dorostymi.

REGULA 4 (R4): Osadzeni uczestniczacy w podkulturze przestgpczej nie

mogg by¢ alokowani wspodlnie (w jednej celi) z osadzonymi nie uczestniczg-

cymi w podkulturze przestepczej.

REGULA 5 (R5): Osadzeni uzywajacy wyrobow tytoniowych nie moga by¢

alokowani wspoélnie (w jednej celi) z osadzonymi nie uzywajacymi wyrobow

tytoniowych.

OGRANICZENIE 1 (0.1): Osoby pozbawione wolnosci, zakwalifikowane

do kategorii '"niebezpiecznych" musza bezwzglednie by¢ alokowane

w wyznaczonych do tego pomieszczeniach mieszkalnych (celach).

OGRANICZENIE 2 (0.2): Wspoéluczestnicy przestgpstwa musza by¢ aloko-

wani w specjalnie do tego wydzielonych pomieszczeniach mieszkalnych.

OGRANICZENIE 3 (0.3): Osadzeni z problemami zdrowotnymi muszg by¢

alokowani wylacznie w przeznaczonych do tego pomieszczeniach mieszkal-

nych.

Rozpatrywane zadanie sprowadza si¢ do uzyskania takiej alokacji osadzonych
(otrzymanej w wyniku dziatania algorytmu GAPAP), ktora dla kazdego pomieszcze-
nia  mieszkalnego  (celi) w  najwyzszym  stopniu  bedzie  zgodna
z wymienionymi powyzej regulami i ograniczeniami.

1.2. Zatozenia dla algorytmu genetycznego GAPAP

Ponizej przedstawiono podstawowe zalozenia (oraz schemat) dla algorytmu
genetycznego GAPAP:
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przyjeto, iz kazdy gen odpowiada atrybutowi osoby pozbawionej wolnosci
dla chromosoméw pa(i) 1 pc(i) lub celi dla chromosoméw ca(i) oraz ce(i),
gdzie i oznacza indeks genotypu,

przyjeto, ze zestaw gendéw stanowi chromosom pa(y) i pc(j) dla osoby po-
zbawionej wolnos$ci oraz chromosom ca(i) oraz ce(i) dla pomieszczenia
mieszkalnego, gdzie j oznacza indeks osobnika, dla okreslonego j,
przyjeto, ze genotyp stanowi zestaw chromosomow pa(y) i pc(j) oraz chro-
mosomow ca(i) oraz ce(i), dla okreslonego 7,

przyjeto, ze osobnik oznacza osobe pozbawiong wolnosci,

w algorytmie GAPAP zastosowano strategi¢ losowego przeszukiwania
przestrzeni,

przyjeto, ze populacje poczatkowa stanowi zbior wszystkich genotypow,
sktadajacych si¢ z jednej pary chromosomow ca(i) oraz ce(i)
i odpowiadajacej liczbie osadzonych alokowanych w genotypie par chro-
mosomow pa(j) i pe(j),

przyjeto, ze pare rodzicielska stanowi zestaw dwoch genotypow,
przyjeto, ze funkeja celu jest minimalizowanie niedostosowania populacji,
przyjeto, ze do rozwiazania postawionego w rozprawie zadania zastoso-
wane zostanie krzyzowanie jednopunktowe,

przyjeto, ze w algorytmie GAPAP zastosowana zostanie mutacja jedno-
punktowa,

przyjeto, ze kazdy osobnik jest nagradzany (zmniejszeniem wartos$ci nie-
dostosowania) lub karany (zwigkszeniem wartosci niedostosowania) w sy-
tuacji, gdy w wyniku przeprowadzonej operacji krzyzowania jest aloko-
wany w celi o wigkszej (nagroda) lub mniejszej (kara) zgodnosci z po-
szczegolnymi ograniczeniami alokacji,

przyjeto, ze kazdy genotyp jest karany (poprzez zwigkszenie licznika kar)
za niezgodne z regutami alokowanie osobnika w tej celi.

URUCHOMIENIE APLIKACJI I OKRESLENIE WARUNKOW
POCZATKOWYCH

OBLICZENIE NIEDOSTOSOWANIA OSOBNIKOW

NAGRADZANIE LUB KARANIE OSOBNIKOW

OBLICZANIE SREDNIEGO NIEDOPASOWANIA GENOTYPOW

OBLICZANIE SREDNIEGO NIEDOPASOWANIA POPULACII

ZAPIS WYNIKOW POCZATKOWYCH

OBLICZANIE PRAWDOPODOBIENSTWA KRZYZOWANIA GENOTYPOW

OBLICZANIE DYSTRYBUANTY DLA GENOTYPOW

LOSOWANIE GENOTYPOW DO KRZYZOWANIA

TWORZENIE PAR RODZICIELSKICH

LOSOWANIE PUNKTOW PRZECIECIA

WYKONANIE KRZYZOWANIA

KARANIE GENOTYPOW
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OBLICZANIE SREDNIEGO NIEDOSTOSOWANIA OSOBNIKOW,
GENOTYPOW, POPULACII

ZAPIS WYNIKOW PO KRZYZOWANIU

OBLICZANIE PRAWDOPODOBIENSTWA WYLOSOWANIA GENOTYPU
DO MUTACII

OBLICZANIE DYSTRYBUANTY GENOTYPOW DO MUTACJI
LOSOWANIE GENOTYPOW DO MUTACIJI
WYKONANIE MUTACII

OBLICZENIE SREDNIEGO NIEDOSTOSOWANIA OSOBNIKOW,
GENOTYPU, POPULACII

ZAPIS WYNIKOW PO MUTACIJI
SPRAWDZANIE WARUNKU ZATRZYMANIA

Rysunek 1. Schemat dziatania alogrytmu GAPAP

2. Opis algorytmu GAPAP

Uruchomienie aplikacji i okreslenie warunkow poczatkowych

Interfejs aplikacji umozliwia wybor nastepujacych warunkéw poczatkowych:
« wartosci nagrody lub kary pp,

» prawdopodobienstwa krzyzowania cp,

* wlaczanie lub wyltaczanie operacji mutacji,

+ wymaganej liczby iteracji algorytmu R (okre$lenie warunku zatrzymania).

Ponadto, w interfejsie wyswietlana jest:

+ warto$¢ sredniego niedostosowania populacji pfd obliczona w momencie
uruchamiania aplikacji,

+ warto$¢ $redniego niedostosowania minimalnego pfii, obliczana w trakcie
wykonywania kolejnych faz i iteracji algorytmu,

* typ operacji algorytmu genetycznego (krzyzowanie, mutacja), w ktérym
osiagnieto najnizsze srednie niedostosowanie populacji,

+ wyniki dla kazdej z przeprowadzonych iteracji if, zawierajace wartosci
sredniego niedostosowania populacji odpowiednio dla kazdego typu ope-
racji (krzyzowanie, mutacja) oraz procent wymaganych alokacji osadzo-
nych.

Uruchomienie algorytmu genetycznego nastgpuje z interfejsu aplikacji GA-
PAP. Algorytm wykonuje kolejne iteracje od it = 0 do it =R, gdzie R oznacza liczbg
iteracji it zdefiniowang w warunkach poczatkowych. Obliczanie niedostosowania
osobnikow nastepuje poprzez pordwnanie wartosci kolejnych genow g(/, i), /=1, ...,
5,i=1, ..., G chromosomu ca(i) z warto$ciami odpowiednich genéw A(/. i) chromo-
somu pa(i). W przypadku braku zgodnosci (identyczno$ci) gendw, czastkowe niedo-
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stosowanie osobnika pfs(i, j) wzrasta o czastkowg warto$¢ niedostosowania sf'(przy-
jeto statg wartos¢ sf = 0,2). Maksymalne czastkowe niedostosowanie osobnika pfs(i,
j) =1 (5 genéw x 0,2). Minimalne czgstkowe niedostosowanie osobnika pfs(i, j) = 0.
Na podstawie czastkowego niedostosowania osobnikéw pfs(i,j) wyznaczane jest §red-
nie niedostosowanie pft(i,j) tych osobnikéw. Srednie niedostosowanie osobnikéw ob-
liczane jest w kazdej iteracji.

Obliczanie $redniego niedostosowania genotypow

Obliczanie $redniego niedostosowania genotypdw nastepuje poprzez sumowa-
nie $redniego niedostosowania osobnikéw a nastepnie podzielenie obliczonej warto-
$ci maksymalng przez liczbe pozycji w genotypie m(i).

Z;";Ql pft(i,po)

gfi(i) = L=t (M

gdzie:

pft(i, po) - srednie niedostosowanie osobnika,

m(i) -liczba pozycji w genotypie.

Srednie niedostosowanie genotypow obliczane jest dla kazdej iteracji i wykorzysty-
wane nastepnie w procesie selekcji.

Obliczanie $redniego niedostosowania populacji

Obliczenie sredniego niedostosowania populacji pfi; nastgpuje poprzez sumo-
wanie $redniego niedostosowania genotypow, a nastgpnie podzielenie obliczonej war-
tosci przez G, gdzie G oznacza liczbe genotypdéw w populacji. Srednie niedostosowa-
nie populacji obliczane jest dla kazdej iteracji i porbwnywane z najlepszym dotych-
czas otrzymanym wynikiem.

G s
pfty = 2= @

G

gdzie:

2fi(i) -$rednie niedostosowanie genotypu,

G -liczba genotypow w populacji.

Obliczone wielko$¢ pfii; zostaje zapisane w bazie danych z typem operacji #y; ="S",
gdzie "S" oznacza start algorytmu (iteracja zerowa).

Operacja krzyzowania

Krzyzowanie w opracowanym algorytmie polega na wymianie w okreslonym
punkcie przecigcia (locus) osobnikow, dla wylosowanej pary genotypow. W momen-
cie wykonywania krzyzowania, osobnicy s3 oceniani przy uzyciu mechanizmu nagra-
dzania lub karania. Krzyzowanie genotypoéw nastgpuje z okreslonym w warunkach
poczatkowych prawdopodobienstwem i obejmuje nastgpujace fazy:

11
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* obliczanie prawdopodobienstwa krzyzowania dla poszczegoélnych genoty-
pow7

* obliczanie dystrybuanty dla poszczegoélnych genotypow,

* oznaczanie genotypow do krzyzowania -selekcja,

* losowanie genotypow do krzyzowania,

* tworzenie par rodzicielskich z wylosowanych genotypow,

* losowanie punktu przecigcia dla poszczegdlnych par rodzicielskich,

* wykonanie krzyzowania,

+ karanie genotypow.

Obliczanie prawdopodobienstwa krzyzowania genotypu

Prawdopodobienstwo krzyzowania genotypu cp(i), i=1, ..., G, obliczane jest
wedlug nastepujacego wzoru:

N _ 9fi()

ep(i) = ZLL G
gdzie:
2fi(i) - $rednie niedostosowanie genotypu,
Dpfii - $rednie niedostosowanie populacji.
W wyniku zastosowania wzoru (3), prawdopodobienstwo wylosowania 7 -tego geno-
typu do krzyzowania jest tym wieksze, im wigksze jest Srednie niedostosowanie tego
genotypu.

Obliczanie dystrybuanty dla genotypoéw

Obliczanie dystrybuanty ma na celu wyznaczenie wycinkdéw na kole ruletki
dla poszczeg6lnych genotypow. Im wiekszy przydzielony wycinek kota ruletki, tym
wigksze prawdopodobienstwo wylosowania genotypu do krzyzowania. Warto$¢ dys-
trybuanty g#(i) dla kazdego genotypu i obliczana jest wedtug wzoru:

qt(i) = L1 cp() “
gdzie:
G -liczba genotypow w populaciji,
cp(i) -prawdopodobienstwo wylosowania genotypu do krzyzowania.

Oznaczanie genotypow do krzyzowania - selekcja

Do procesu selekcji uzyto ruletki o wielkosci pol zgodnej z warto§ciami nie-
dostosowania. Proces selekcji polega na wielokrotnym obrocie ruletka i wyborze za
kazdym razem jednego genotypu do nowej populacji. W celu przeprowadzenia selek-
cji, w aplikacji GAPAP wywotywana jest procedura generujaca zmienno-pozycyjna
liczbg pseudolosowa rnd z zakresu [0,1]. Jezeli rnd < qt(i), to genotyp zostaje ozna-
czony do krzyzowania; w przeciwnym przypadku zostaje oznaczony genotyp g(7)
(1 £i<G), gdzie G oznacza ilo$¢ genotypéw w populacji i dla ktérego zachodzi
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qt(i — 1) < rnd < qt(i). Genotypy moga zosta¢ wylosowane wiecej niz jeden raz.
Losowanie powtarzane jest G razy. Oznaczone genotypy posiadaja warto$¢ wskaz-
nika (i) = 1.

Losowanie genotypdw do krzyzowania

W przedstawionym w pracy rozwigzaniu okre$lono prawdopodobienstwo
krzyzowania cp(7) na poziomie 0,5 lub 0,9. Oznacza to, ze spodziewamy sig¢, iz §red-
nio 50% lub 90 % genotypow ulegnie krzyzowaniu. Okreslenie wysokiego cp(i) wy-
nika z przyjetego zatozenia, ze dziatanie algorytmu genetycznego GAPAP musi od-
zwierciedla¢ stan faktyczny, gdzie w celu prawidlowej alokacji osadzonych
w pomieszczeniach mieszkalnych (celach) mozliwe jest przemieszczanie (realokacja)
duzej czg¢sci populacji osadzonych. Jednoczesnie przyjeto zalozenie, ze liczba wylo-
sowanych do krzyzowania genotypéw musi by¢ parzysta. W przypadku niespetnienia
tego warunku, ostatni z wylosowanych genotypow jest oznaczany wskaznikiem rI(7)
= 0 i nie bierze udzialu w dalszej selekcji. Losowanie genotypow, wyznaczonych w
procesie selekcji za pomoca mechanizmu ruletki polega na:

* wygenerowaniu dla kazdego genotypu liczby losowej rnd z zakresu [0,1],

» jezelirnd < cp(i) to genotyp jest oznaczany jako wybrany do krzyzowa-

nia (liczba pseudolosowa rnd > cp(i) wykracza poza okreslone prawdo-
podobienstwo krzyzowania).
Wytypowane genotypy sa oznaczane wskaznikiem cr(i)=1,i=1, ..., G.

Tworzenie par rodzicielskich

Tworzenie par rodzicielskich polega na:

» generowaniu liczby losowej rnd z zakresu [1, Gl dla genotypow takich, dla
ktoérych cr(i) =1,

+ zapisaniu dla wylosowanego genotypu i jako "ojca" pary rodzicielskiej
ifi(i,f), gdzie f oznacza indeks pary rodzicielskiej,

* ponownym wygenerowaniu liczby losowej rnd z zakresu [1, GJ dla geno-
typow posiadajacych wskaznik wylosowane genotypu do krzyzowania
cr(i) =1,

» zapisaniu dla wylosowanego genotypu i jako "matki" pary rodzicielskiej

imt(i, f).

Wylosowana para stanowi parg rodzicielska fpa(ifi(i, f), imt(i, f)). Proces two-
rzenia par rodzicielskich powtarzany jest tyle razy, ile wystepujacych w populacji ge-
notypow, dla ktoérych wskaznik wylosowania do krzyzowania cr(i) = 1. W przypadku,
edy ifi(i, f) = imt(i, f), para rodzicielska zostaje usunigta (realokacja osobnikow z ge-
notypu do tego samego genotypu nie ma uzasadnienia). Ponadto przyjeto zatozenie,
ze genotypy uprzednio wylosowane jako if#(i, f) ub imt(i, f) moga zosta¢ ponownie
wylosowane do kolejnej pary rodzicielskiej.

13
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Losowanie punktu przeciecia dla par rodzicielskich

Projektujac algorytm GAPAP przyjeto, Zze odcinanie osobnikow w genotypie
nastegpowac bedzie lewostronnie, tzn. fpl(ifi(i, f), imt(i, f))pierwszych osobnikéw zo-
stanie realokowanych. Losowanie punktu przecigcia fpl(ift(i ,f), imt(i, f)) dla poszcze-
gblnych par rodzicielskich polega na:

* wygenerowaniu liczby pseudolosowej rnd z zakresu [1, m], gdzie m ozna-

cza maksymalnag liczb¢ pozycji (miejsc) w obu genotypach,

» oznaczeniu fpl (ift(i, f), imt(i, f)) = rnd pary rodzicielskiej.

Wykonanie krzyzowania

Wykonanie krzyzowania dla poszczegolnych par rodzicielskich, polega na:

* zamianie n indeksow osobnikéw wchodzacych w sktad genotypu "ojca”
indeksami genotypow "matki", gdzie n oznacza punkt przecigcia fpl(ifi(i,
1), imii, /),

+ zamianie n indekséw osobnikéw wchodzacych w sktad genotypu "matki"
indeksami genotypow "ojca",

* oznaczeniu osobnikoéw wskaznikiem re(i) =1 wykorzystywanym w fazie
nagradzania i karania osobnikow,

* oznaczeniu genotypow wskaznikiem re(i) =1 wykorzystywanym w fazie
karania genotypow.

Karanie genotypoéw

Karanie genotypoéw to dodatkowa funkcja oceniajgca stosowana w sytuacji,
gdy alokowany w genotypie osobnik posiada geny chromosomu ca niezgodne
z odpowiednimi genami chromosomu pa tego genotypu. Karanie genotypoéw polega
na poréwnaniu wartosci gendw g(/, i), [ =1, ... , 5, chromosomu ca(i) z warto$ciami
odpowiednich gendéw A(/, i) chromosomu pa(i), dla wszystkich osobnikéw realoko-
wanych do genotypu. W przypadku braku zgodnosci (identycznosci) wartosci gendw,
suma kar dla genu / wzrasta o 1. Po obliczeniu kar dla poszczegélnych gendow geno-
typu, obliczana jest suma kar pet(l) dla poszczegdlnych genéw [ wszystkich genoty-
pow wedtug zaleznosci (5).

pet(l) = %%, Y, pes(ca(i,l)) )

Po wykonaniu operacji krzyzowania:

* przeprowadzane jest ponownie nagradzanie lub karanie osobnikow,

* obliczane jest ponownie $rednie niedostosowanie osobnikow pfi(y), ktore
obliczane jest wylacznie dla osobnikow, gdzie wskaznik przeprowadzo-
nego krzyzowania re(j) =1,

* obliczane jest $rednie niedostosowania genotypow gfi(i), i = 1, ,.., G, po
krzyzowaniu,

» obliczane jest $rednie niedostosowanie populacji pfii: po wykonanej opera-
cji krzyzowania,
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» obliczone pfi; zostaje zapisane w bazie danych z typem operacji ty;="C",
gdzie "C" oznacza wykonanie operacji krzyzowania. W przypadku, gdy
W it -¢j iteracji uzyskane $rednie niedostosowanie populacji pfii < pfd , zo-
staje zapisana struktura osobnikow.

Operacja mutacji

Operacja mutacji ma na celu zamiang wartosci wylosowanego genu chromo-
somow cc(i) genotypow o najwyzszej ilosci kar. W opracowanym algorytmie przyjeto
prawdopodobienstwo mutacji mp = 0,1 oraz 0,5. Oznacza to, Ze sposrdd genotypow o
najwyzszej iloéci kar, odpowiednio srednio 10% lub 50% gendéw moze ulec mutacji.
W celu wykonania mutacji, algorytm:

» oblicza prawdopodobienstwo mutacji mp(/), [ = 1, ... ,5 kazdego z gendw,
na podstawic wymierzonych dla poszczegdlnych gendéw kar, wedlug
wzoru:

3¢ pes(ca(i)

o dlal=1,..5 (6)

mp(l) =
gdzie:
pes(ca(i, ) -kary dla poszczegblnych gendw, \

pet(l) -liczba wszystkich wymierzonych kar.

* oblicza dystrybuante mq(l), dlal=1, ... ,5 dla poszczegolnych gendw,

* uruchamia mechanizm ruletki, generujac liczb¢ pseudolosowa rnd
z zakresu [0,1],

* oznacza wylosowany gen do mutacji wskaznikiem mg(/) = 1,

* dokonuje zamiany warto$ci wylosowanego genu na przeciwng; operacja
wykonywana jest dla okre$lonej prawdopodobienstwem mutacji ilosci ge-
notypow, dla ktorych liczba wymierzonych kar dla genu jest wicksza od
zero. Przed zamiang genotypy porzadkowane sa malejaco, wedhug ilosci
wymierzonych dla wylosowanego genu kar.

Po wykonaniu operacji mutacji ponownie:

* przeprowadzane jest nagradzanie lub karanie osobnikow,

* obliczane jest $rednie niedostosowanie osobnikow,

* obliczane jest $rednie niedostosowanie genotypéw po wykonanej operacji
mutacji, ¢ obliczane jest §rednie niedostosowanie populacji.

Zapis wynikOw po mutacji

Obliczone $rednie niedostosowanie populacji pfii; zostaje zapisane w bazie da-
nych z typem operacji ty; ="M", gdzie "M" oznacza przeprowadzenie mutacji.

Zakonczenie dziatania algorytmu GAPAP

Po zakonczeniu dziatania algorytmu, w interfejsie aplikacji wy$Swietlane sa
wyniki dla kazdej przeprowadzonej iteracji zawierajace:

15



S. Strzykowski, M. Krawczak

» wartos$ci $redniego niedostosowania populacji odrgbnie dla operacji krzy-
zowania i mutacji,

+ ilo$¢ wykonanych realokacji osobnikow,

+ procent wykonanych realokacji osobnikéw.

Nastepne iteracje wykonywane sg zgodnie z opisanym powyzej schematem.
Algorytm genetyczny GAPAP wykonujac kolejne kroki, przeszukuje przestrzen moz-
liwych rozwiazan dazac poprzez zastosowanie operatorow genetycznych (krzyzowa-
nie i mutacja) oraz heurystyki oceniajacej (mechanizm nagradzania lub karania) do
osiggnigcia jak najnizszego niedostosowania populacji.

3. Eksperymenty z uzyciem algorytmu GAPAP

W rozprawie przeprowadzono szereg eksperymentéw komputerowych
z uzyciem opracowanego algorytmu genetycznego GAPAP, ktore mialy na celu wy-
kazanie, ze algorytm prawidtowo realizuje postawione zadanie alokacji populacji osa-
dzonych. Eksperymenty podzielono na dwie fazy:

+ eksperyment testowy, ktory miat na celu wykaza¢, ze GAPAP jest
w stanie dokona¢ alokacji osobnikdw w taki sposob, aby niedostosowanie
populacji wynosito zero dla odpowiednio dobranych danych,

+ eksperyment docelowy, ktory dla okreslonej rzeczywistej populacji miat
wykazaé, ze zmieniajac odpowiednio parametry algorytmu, GAPAP jest w
stanie osiggna¢ niedostosowanie alokacji populacji znaczaco nizsze od nie-
dostosowania poczatkowego.

3.1. Zatozenia dla eksperymentu testowego

Zaprojektowany algorytm genetyczny GAPAP powinien, poprzez zastoso-
wane operacje krzyzowania oraz mutacji, minimalizowa¢ funkcje celu, zmniejszajac
$rednie niedostosowanie alokacji populacji osobnikow. W celu sprawdzenia popraw-
noSci dziatania algorytmu, przeprowadzono niezalezne proby dla réznej liczby geno-
typow, przyjmujac nastgpujace zalozenia:

* wszyscy osobnicy s3 poczatkowo poprawnie alokowani -ich struktura jest

w 100 % zgodna ze strukturg genotypow (wartosci odpowiednich genow
chromosomow pa i pc sa identyczne z wartosciami odpowiednich genow
chromosomow ca i cc). Poczatkowe $rednie niedostosowanie populacji pfd
wynosi 0 (niedostosowanie zerowe -nie s3 wymagane zadne realokacje
osobnikow,

* nastepnie, osobnicy sg recznie realokowani w taki sposéb, aby alokacja
miata niedostosowanie niezerowe, co oznacza zeby populacja osobnikow
byta w 100 % niezgodna z populacjg genotypow (warto$ci odpowiednich
genow chromosomow pa i pc nie s3 identyczne z wartosciami odpowied-
nich genéw chromosomow ca i cc, wowczas $rednie niedostosowanie po-

pulacji pfd =1,
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* nastgpnie, uruchamiany jest algorytm genetyczny GAPAP. Dla kazdego
przebiegu algorytmu przyjeto 100 iteracji. W przypadku osiagnigcia niedo-
stosowania zerowego, tzn. wartosci wskaznika pfi; = 0, praca algorytmu
jest przerywana i prezentowane sg wyniki.

Celem eksperymentu bylo wykazanie, ze algorytm w czasie przebiegu do-
kona takiej realokacji osobnikéw, ze zostanie osiggnicte niedostosowanie zerowe.
Lacznie przeprowadzono 24 proby, przyjmujac rézne prawdopodobienstwo krzyzo-
wania, r6zng warto$¢ nagrody lub kary oraz zmienng liczebnos$¢ populacji osobnikow
i genotypoéw. Ponadto wlaczano lub wylaczano operacje mutacji dla okreslonych
prob.

W kazdej z przeprowadzonych w eksperymencie prob zadanie zostato wyko-
nane. Wyniki wskazuja, Ze:

* najwigkszy wplyw na osiagni¢cie niedostosowania zerowego ma operacja

krzyzowania,

+ zastosowanie mechanizmu nagradzania lub karania osobnikow powoduje

szybsze osiagni¢cie niedostosowania zerowego.

3.2. Zalozenia dla eksperymentu docelowego

Eksperyment docelowy przewidywat wielokrotne uruchomienie algorytmu ge-
netycznego GAPAP dla populacji osobnikéw i genotypdéw (zbioru cel) odzwiercie-
dlajacych populacje typowego zaktadu karnego na rzeczywistym przykladzie. Jako
state parametry algorytmu przyjeto:

* rozmiar populacji osobnikow O = 360,

* rozmiar populacji genotypoéw G = 110,

* liczbe powtérzen uruchomienia algorytmu dla przyjetych warunkdéw po-

czatkowych, ktéra wynosi 3.

Jako zmienne parametry algorytmu przyjeto:

+ prawdopodobienstwo krzyzowania genotypu, cp(i) = {0,0; 0,5},
+ prawdopodobienstwo mutacji genu, mp(/) = {0,5; 0,1; 0,0},

+ warto$¢ nagrody lub kary, pp = {0,9; 0,5; 0,1},

» liczba iteracji R = {100, 1000, 5000}.

W ramach przeprowadzonego eksperymentu docelowego, wykonano 4 ekspe-
rymenty, oznaczone odpowiednio symbolami GAPAP.1, GAPAP.2, GAPAP.3 oraz
GAPAP 4. Przyjeta struktura populacji genotypow oraz osobnikow odpowiada struk-
turze pewnej rzeczywistej jednostki penitencjarne;j.

3.3. Opis eksperymentu GAPAP.1

Eksperyment GAPAP.1 zaktadat:

» szeSciokrotne uruchomienie algorytmu dla prawdopodobienstwa krzyzo-
wania ¢p(i) = 0,9, i = 1, ... , G, z podzialem na trzy préby dla wartosci
nagrody lub kary pp = 0,5 oraz trzy préby dla warto$ci nagrody lub kary
rownej 0, a nastepnie
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szesciokrotne uruchomienie algorytmu dla prawdopodobienstwa krzyzo-
wania cp(i) =0,5 z podziatem na trzy proby dla wartosci nagrody lub kary
rownej 0,5 oraz trzy proby dla wartosci nagrody lub kary rownej0.

Przeprowadzenie eksperymentu GAPAP.1 pozwala na wysuni¢cie nastgpuja-
cych wnioskow:

we wszystkich prébach eksperymentu algorytm genetyczny zrealizowat
zdefiniowane w rozprawie zadanie, obnizajac Srednie niedostosowanie po-
pulacji,

w seriach eksperymentéw, w ktorych zastosowano mechanizm karania
lub nagradzania genotypow oraz osobnikéw osiggnigto zdecydowanie
nizsze $rednie niedostosowanie populacji. Fakt ten potwierdza przyjete za-
tozenie, ze implementacja mechanizmu przypisujacego nagrody lub kary
bedzie miata zasadniczy wplyw na wyniki,

nie zaobserwowano znaczacych réznic w uzyskanych wynikach dla wyso-
kiego (rownego 0,9) oraz nizszego (réwnego 0,5) prawdopodobienstwa
krzyzowania genotypéw. W obu przypadkach uzyskane wyniki byty zbli-

zone,

W tabeli 1 przedstawiono zestawienie najlepszych wynikow dla wszystkich

prob eksperymentu GAPAP.1.

Tabela l. Podsumowanie wynikow eksperymentu GAPAP |

Préba pfd Pfiie pfd - pfiit
ML.09.05.1 0,040242 0,367985
ML.09.05.2 0,408227 0,027515 0,380712
ML.09.05.3 0,030879 0,377348
ML.09.00.1 0,397604 0,110273
ML.09.00.2 0,507877 0,398150 0,109727
ML.09.00.3 0,401698 0,106179
ML.05.05.1 0,038271 0,369956
ML.05.05.2 0,408227 0,035000 0,373227
ML.05.05.3 0,027923 0,380304
ML.05.00.1 0,397393 0,110484
ML.05.00.2 0,507877 0,396000 0,111877
ML.05.00.3 0,40079 0,107087

3.4. Opis eksperymentu GAPAP.2

Celem eksperymentu byto uzyskanie wynikéw w warunkach, gdzie zaré6wno
mechanizm nagradzania i karania oraz operacja mutacji sa wylaczone. Oznacza
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to, ze algorytm w kolejnych iteracjach wykonywat tylko i wytacznie operacje krzyzo-
wania, tworzac pary rodzicielskie w oparciu o wyliczong dystrybuante dla genotypow,
ktora nie zostata ustalona z uwzglednieniem preferencji (nagrod i kar). Eksperyment
zaktadat przeprowadzenie 3 prob, oznaczonych MH.05.00.1, MH.05.00.2 oraz
MH.05.00.3, dla nastgpujacych warunkéw poczatkowych:

* wylgczony mechanizm nagradzania lub karania (wartos¢ pp = 0,0),

* wylaczona operacja mutacji (tylko krzyzowanie),

+ prawdopodobienstwo krzyzowania genotypu cp(i) = 0,5,

+ ilos¢ iteracji R = 1000.

Eksperyment GAPAP.2 wykazal, ze algorytm genetyczny obniza warto$¢
sredniego niedostosowania populacji. Wylaczenie ,mechanizmu nagradzania lub ka-
rania osobnikow i genotypow spowodowato, ze uzyskane wyniki sg gorsze od otrzy-
manych w eksperymentach z wiagczonym mechanizmem. W tabeli 2 przedstawiono
wartosci najnizszego $redniego niedostosowania populacji pfi; oraz réznice w sto-
sunku do poczatkowego $redniego niedostosowania dla prob MH.05.00. Wartos¢
sredniego niedostosowania populacji pfi; obnizyta si¢ w stosunku do pierwotnego o
srednio 0,125847.

Tabela 2. Podsumowanie eksperymentu GAPAP 2

Proba pfd DPfiit pfd - pfii
MH.05.00.1 0,390544 0,117333
MH.05.00.2 0,507877 0,380243 0,127634
MH.05.00.3 0,375303 0,132574

Srednia poprawa pfii 0,125847

3.5. Opis eksperymentu GAPAP.3

Celem eksperymentu bylo uzyskanie wynikoéw dla wiekszej liczby prob (row-
nej 10) , przy zatozonej liczbie iteracji R =100 oraz przy wykorzystaniu mechanizmu
nagradzania i karania wptywajacego w mniejszym stopniu (poprzez ustawienie niskiej
wartos$ci pp) na dziatanie algorytmu.

Eksperyment GAPAP.3 zaktadal przeprowadzenie dziesieciu prob dla naste-
pujacych warunkéw poczatkowych:

* wlaczony mechanizm nagradzania i karania (warto$¢ pp = OJ1),

* wlaczona operacja mutacji, gdzie prawdopodobienstwo mutacji mp(/) =0,1,

+ prawdopodobienstwo krzyzowania genotypu cp(i) = 1,

» ilo$¢ iteracji R = 100.

W tabeli 3 ponizej przedstawiono zestawienie najlepszych wynikoéw uzyska-
nych w kazdej probie eksperymentu.
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Tabela 3. Zestawienie wynikow GAPAP 3

Proba it Dfiit
ML.1.01.1 96 0,36618
ML.1.01.2 34 0,391436
ML.1.01.3 72 0,363682
ML.1.01.4 69 0,389924
ML.1.01.5 86 0,375528
ML.1.01.6 97 0,342955
ML.1.01.7 65 0,366758
ML.1.01.8 34 0,388347
ML.1.01.9 83 0,38327
ML.1.01.10 27 0,388349

3.6. Opis eksperymentu GAPAP.4

W eksperymencie GAPAP.4 jako warunek poczatkowy przyjeto wyzsza niz w
GAPAP.1 oraz GAPAP.2 ilo$¢ iteracji (rowng 5000) w celu dokonania poréwnania
uzyskanych  najlepszych  wynikéw  (najnizszego  niedostosowania  pfi;)
z najlepszymi wynikami uzyskanymi w probach ML.05.05.01, ML.05.05.02,
ML.05.05.03 oraz MH.05.05.1, MH.05.05.2 1 MH.05.05.3.

GAPAP.4 zakladal przeprowadzenie trzech prob dla nastgpujacych warunkow
poczatkowych:

+ prawdopodobienstwo mutacji genu mp([/) = 0,10,

+ prawdopodobienstwo krzyzowania genotypu cp(i) = 0,50,

+ ilos¢ iteracji it = 5000,
oraz zmieniajacej si¢ wartosci nagrody lub kary pp wynoszacej odpowiednio dla ko-
lejnych prob 0,0, 0,1 oraz 0,5.

Tabela 4. Zestawienie najlepszych wynikow eksperymentu GAPAP 4

Proba pfd Pfii pfd - pfii
IT.05.00.1 0,49230 0401151 0,091149
1T.05.00.2 0,432423 0,336151 0,096272
1T.05.00.3 0,336939 0,110545 0,226394

Srednia poprawa pfii 0,137938

Przeprowadzenie eksperymentu GAPAP.4 mialo na celu sprawdzenie, czy
efektywno$¢ algorytmu (poprzez obnizenie $redniego niedostosowania populacji) zo-
stanie zachowana przy wigkszej iloéci iteracji, wynoszacej 5000. Wyniki wskazuja,
ze pomimo zwigkszenia liczby iteracji nie udato si¢ obnizy¢ znaczaco sredniego nie-
dostosowania populacji. W tabeli 4 przedstawiono zestawienie najlepszych wynikow
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dla eksperymentu GAPAP.4. Z danych wynika, ze algorytm uzyskat najlepsze rezul-
taty dla proby, w ktorej przyjeto warto$¢ nagrody lub kary pp = 0,5.

3.7. Wnioski z eksperymentow GAPAP

Przeprowadzenie 28 prob w 4 eksperymentach docelowych oraz 39 prob
w eksperymencie testowym wykazato, ze algorytm genetyczny GAPAP realizuje po-
stawione w rozprawie zadanie tj. obniza $rednie niedostosowanie populacji. Najlepsze
wyniki uzyskano przy $rednim (gdzie cp(i) = 0,5) oraz duzym (gdzie cp(i) = 0,9)
prawdopodobienstwie krzyzowania, wlaczonej operacji mutacji oraz wiaczonym me-
chanizmie nagradzania lub karania genotypoéw i osobnikéw (gdzie warto§¢ nagrody
lub kary pp = [0,5; 0.9]). W takim przypadku algorytm znacznie obniza $rednie nie-
dostosowanie populacji pfii.

Algorytm dla przyjetej w eksperymencie GAPAP.4 wigkszej liczby iteracji
(5000) nie poprawit znaczaco wynikow. Wylaczenie operacji mutacji ma wplyw na
wyniki; $rednie niedostosowanie populacji jest w takim przypadku wyzsze niz
w przypadku zastosowania mutacji. Staty rozmiar populacji osobnikow i genotypow
w eksperymentach moze mie¢ wptyw na osiagnigte wyniki. W dalszych badaniach
nalezy rozwazy¢ przeprowadzenie

4. Whnioski koncowe

Efektywnos$¢ opracowanego algorytmu GAPAP powinna by¢ mierzona osig-
gnigtym wynikami przeprowadzonych eksperymentéw. W kazdej z poszcze-golnych
serii osiggnieto zamierzony cel, tzn. Srednie niedostosowanie populacji byto nizsze a
tym samym alokacja osobnikow lepsza i lepiej spetniajaca istniejace reguty i ograni-
czenia. Wyniki jednakze jednoznacznie wskazuja, ze zastosowanie dodatkowej heu-
rystyki  oceniajacej w  postaci mechanizmu nagradzania  genotypow
i osobnikow za prawidlowg alokacje, ma bardzo duzy wptyw na osiagnigty poziom
niedostosowania populacji. Brak tej dodatkowej funkcji wzmacniajacej lub ostabiaja-
cej niedostosowanie genotypow lub osobnikow powoduje, ze Srednie niedostosowa-
nie populacji bylo w niewielkim stopniu nizsze od poczatkowego. Na tak silng kore-
lacj¢ niedostosowania z mechanizmem nagradzania i karania ma na pewno wplyw
rodzaj wybranej metody selekcji - metody ruletki. Wyzsze prawdopodobienstwo wy-
losowania silnie ukaranego genotypu jest w tej metodzie podstawowym kryterium
wyboru do krzyzowania. Zwigkszenie liczby iteracji do 5000 nie poprawito wynikow
eksperymentu. Moze to wynikaé z faktu, ze algorytm natrafia na minimum lokalne,
wokot ktorego algorytm porusza si¢ w kolejnych iteracjach. Przyjete zatozenie zwigk-
szania prawdopodobienstwa wylosowania genotypoéw o jak najwyzszym niedostoso-
waniu powoduje, ze liczba tych genotypdw systematycznie si¢ zmniejsza (genotypy
o niskim niedostosowaniu maja przydzielong waska dystrybuantg na kole ruletki).
Kolejnym czynnikiem, ktory wplywa na efektywno$¢ algorytmu jest "sztywno$¢" re-
gul i ograniczen alokacji osadzonych oraz brak mozliwosci sterowania atrybutami
osobnikow (w przyjetej strukturze osobnikoéw nie zachodza zmiany atrybutow).
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W kolejnych rozwinigciach algorytmu nalezy rozwazy¢:

implementacj¢ innego mechanizmu mutacji gendw, powigzanego
z prawdopodobienstwem mutacji (w zaprojektowanym algorytmie wptyw
operatora mutacji na osiggni¢cie nizszego niedostosowania populacji byt
zdecydowanie nizszy niz krzyzowania),

koniecznos$¢ przeprowadzenia eksperymentow z bardzo duzymi i malymi
populacjami (w rozprawie, rozmiar populacji w docelowym eksperymen-
cie jest staly),

lepsze sterowanie funkcja oceniajaca poprzez wyeliminowanie nadmiernej
zbieznosci algorytmu,

zastosowanie innej metody eliminacji rozwigzan niedopuszczalnych,
wprowadzenie rozmytosci do regut i ograniczen alokacji,

zastosowanie innych metod selekcji -np. metody rankingu liniowego lub
selekcji turniejowej moze w znacznym stopniu wptynaé na efektywnosé
dziatania algorytmu, poprzez inne okreslanie prawdopodobienstwa wylo-
sowania genotypow do krzyzowania i mutacji,

mozliwo$¢ zastosowania sieci neuronowych i mechanizméw uczenia do
propagacji mozliwych rozwiazan,

zastosowanie logiki rozmytej do obliczania niedostosowania osobnikow
i genotypow (rozmycie "sztywnosci" obliczen -"osobnik na pewno jest nie-
dostosowany" poprzez wprowadzenie poj¢cia "osobnik byé moze jest nie-
dostosowany),

probe zbudowania ontologii, umozliwiajgcej odpowiednig klasyfikacje ge-
notypow w procesie selekcji,

eliminacj¢ rozwigzan niedopuszczalnych oparta na innych (niz mechanizm
nagrody i kary) funkcjach oceniajacych,

zbudowanie systemu hybrydowego, zawierajacego wszystkie wymienione
powyzej funkcjonalnosci.

Wydaje sie, ze niezbedne jest ponadto uogodlnienie postawionego problemu

w taki sposdb, aby zaproponowany model algorytmu genetycznego GAPAP mogt zo-
sta¢ wykorzystany do proby rozwigzan probleméw o zblizonej naturze optymaliza-
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COMPUTER SYSTEM FOR SUPPORTING THE ALLOCATION OF
INMATES IN A PENITENTIARY INSTITUTION

Abstract: The paper describes the genetic algorithm GAPAP (Genetic Algo-
rithm of Prisoner's Allocation Problem) developed for supporting allocation of pris-
oners in a penitentiary institution. The algorithm fulfils several legal requirements as
well as constraints in order to avoid mismatching of prisoners within each cell. The
computer implementation of the developed algorithm was tested on data of a real a
penitentiary institution. The performed tests show significant improvement compared
to actually used practices.
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