Algorytmy genetyczne

Prowadzi: dr inz. Piotr Urbanek



Wprowadzenie

Wszystkie organizmy zyjg w okreslonych przez nature srodowiskach.

Kazdy organizm posiada zespo6t indywidualnych cech, ktére umozliwiajg
mu egzystencje i rozwoj w okreslonych warunkach.

Zespot informacji o indywidualnych cechach zapisany jest w materiale
genetycznym — genach.

Podczas reprodukcji powstaje nowy organizm, ktoremu zostaje
przekazana informacja zawarta w materiale genetycznyczm rodzicow.

Ogolna zasada w swiecie ozywionym — potomek musi mie¢ przekazany

taki materiat genetyczny, aby jego organizm byt coraz lepiej przystosowany
do zycia w srodowisku. W przypadku odstepstw od tej zasady organizm nie
moze sie rozmnozy¢, a w skrajnym przypadku ginie (Srodowisko go zabija).
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Mieszanie wtasciwosci ryb
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Wynik mutacji w chromosomie
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Istnieje wiele metod
optymalizacji, wsrod ktorych
wyroznic mozna metody
ukierunkowanego poszukiwania
optimum oraz metody
poszukiwania przypadkowego.



Rozwigzanie wielu problemow optymalizacji moze
zajmowac bardzo duzo czasu

: .. Gdafisk
Przyktad: Problem Komiwojazera AN
5 FA &
Czas potrzebny do rozwigzania problemu Pomnati .~ F / 0%-  Warszawa
komiwojazera w zaleznosci od ilosci miast - 7 304 1 ?
(przy zatozeniu, ze komputer przetwarza x\.,.l / -~
milion instrukcji na sekunde) % fq? q!* \ /r:?}
\ /
ui
Wltn:law Krakdw
llos¢ miast 10 50 100 300
Czas

i 3,6 * 10° 10%° 10°* 10°%°

[mikrosekundy] ~3, ~ ~ ~

Dla porownania — liczba mikrosekund od wielkiego wybuchu, w ktorym narodzit sie
nasz Wszechswiat jest rzedu 10%4,




Poszukiwanie ukierunkowane zwykle
oparte jest na jakiejs odmianie metody
najszybszego spadku




Zrodtem problemow przy ukierunkowane;
optymalizacji sg gtownie ekstrema lokalne
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Trudnosc znalezienia globalnego minimum

Minimum globalne

P —
Minitmum
lokalne

Minimum
lokalne

—

Globalne minimum [0,0]

Przedstawiony na rysunku wykres tzw. funkcji Rastrigina obrazuje trudnosci jakie
napotka¢ mozna przy poszukiwaniu optimum. Funkcja ta posiada wartosc
najmniejszg w punkcie (0,0,0), jednak zanim algorytm przeszukiwania znajdzie to
minimum globalne, moze napotkac wiele minimow lokalnych.



Stochastyczne poszukiwanie rozwigzan
nie gwarantuje sukcesu
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Optymalizacja, wyznaczenie
sposrod dopuszczalnych
rozwigzan danego problemu
rozwigzania najlepszego za
wzgledu na przyjete kryterium
(wskaznik) jakosci (np. koszt,
zysk, niezawodnosc).



Zaletg algorytmow genetycznych jest to, ze jesli
rozwazany problem ma kilka rozwigzan to
zostang one wszystkie znalezione




Obliczenia ewolucyjne sg dzis
wazng czescig sztucznej inteligencii
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Metody ewolucyjne powstaty
| zostaty rozwiniete w tym celu,
zeby znajdowac przyblizone
rozwigzania problemow
optymalizacyjnych w taki
sposob, by znajdowac wynik
w miare szybko
oraz unikngc putapek
minimow lokalnych



Obliczenia ewolucyjne powstaty
w wyniku kombinacji kilku elementow:

Rozwoju technik obliczeniowych

Postepu wiedzy o ewolucji biologicznej

Osiggnie¢ nowych teorii optymalizacji




Sposob dziatania algorytmu genetycznego
mozna przedstawiC nastepujgco:

- okreslenie sposobu kodowania rzeczywistych
parametrow problemu w postaci chromosomu,

przyjecie postaci funkcji przystosowania oceniajgcej
analizowany zestaw parametrow pod wzgledem
jakosci poszukiwanego rozwigzania,

losowy dobor punktow startowego zestawu
parametrow,

selekcja najlepiej przystosowanych chromosomow do
nowe| populacii,

zastosowanie na nowej populacji operatorow
genetycznych w postaci krzyzowania | mutacji,

- sprawdzenie wartosci funkcji przystosowania.



Punktem wyjscia jest opisanie
rozwazanego zadania
w kategoriach wektora
(najczescie] binarnego)
zwanego chromosomem.

0 0 1 0 1 0 0 1

T T
Cecha Cecha
kodowana na kodowana na
tej pozycji tej pozycji
nie wystepuje wystepuje

W rozwigzaniu W rozwigzaniu




Podstawowe definicje

Populacja — zbiér osobnikdw o okreslonej liczebnosci,

Osobnicy populacji — zakodowane w postaci chromosomow zbiory parametrow
zadania (punkty przestrzeni poszukiwan),

Chromosomy — tancuchy (ciggi kodowe) — uporzadkowane ciggi gendw,
Gen — pojedynczy element genotypu,

Genotyp — struktura, zespot chromosomow danego osobnika,

Fenotyp — zestaw wartosci podpowiadajgcy danemu genotypowi,

Allel — dtugosc¢ genu,

Locus — pozycja wskazujgca potozenie danego genu w fancuchu.



Operatory genetyczne

Krzyzowanie (proste) to proces polegajgcy na losowym kojarzeniu ciggow z puli
rodzicielskiej w pary, losowy wybor punktu krzyzowania ciggow oraz zamiany
wszystkich znakow na prawo od punktu krzyzowania

punkt

/ krzyzowania
Al=| of 1 1] o] 1
A2=1 1] 1 o] O] O©

Ciggi skrzowane

AL'=|
A2'=|

o[ 1] 1] 0] 0]
1




Operatory genetyczne

Selekcja

Polega na wyborze z biezgcej populacji najlepiej przystosowanych osobnikow,
ktorych materiat genetyczny zostanie poddany operacji krzyzowania i przekazany
osobnikom nastepnej populacji. Kryterium wyboru jest tu wartos¢ funkcji
przystosowania.

1111110 (126) 31754 25,61%
1110100((116) 26914 21,70%

0,23
1,75

25,61 01111110
1001110 (78) 12170 0,81% \ 1110100
11001110
1001111 (79) 12484 10,6% 17.44 Wskaznik
1101000 (104) 21634 17,44% ruletki

1011011 (81) 16564 13,35%
0100001 [(33) 2180 1,75%
0001100((12) 290 0,23%

H 0100001

7 10001100

9,81




Operatory genetyczne

Mutacja (zachodzgca zwykle z niewielkim prawdopodobienstwem)

Polega na zmianie wartosci losowo wybranego genu. Zadaniem operatora mutacji
jest zapewnienie zmiennosci chromosomow (np. niedopuszczenie do powstania
catej populacji identycznych osobnikow) i tym samym stworzenie mozliwosci
wyjscia procedury optymalizacji z maksimow lokalnych funkcji przystosowania.

A3=
A3'=




Schemat blokowy dziatania AG

, Inicjacja- populacja bazc_)wa zos_taje Yvypeimona
/ losowo wygenerowanymi osobnikami
Inicjacja — wybor

poczatkowej populaciji

Ocena przystosowania-dla kazdego osobnika

: / obliczana jest warto$¢ funkcji przystosowania
_ |Ocena przystosowania

“losobnikow w populacii

Sprawdzenie warunku zatrzymania-
_—— | warunkiem tym moze by¢: wykonanie
okreslonej liczby generacji lub odnalezienie
osobnika o odpowiednio duzej wartosci
funkcji przystosowania.

Okreslenie warunku
zatrzymania

k. J h J

Selekcja Zwrot
osobnikow najlepszego
osobnika - . - .
v Selekcja osobnikéw- wybér osobnikow
Zastosowanie - . ;- ..
operatorow AL z najwicksza \.)vartos.mq fur'lk.ql
genetycznych ( STOP ) przystosowania. Najbardziej popularng
v . ) metodg selekcji jest tzw. Metoda ruletki
Utworzenie Krzyzowanie . : } )
. , (kazdemu osobnikowi mozemy
nowej populacji

Mutacja wydzieli¢ wycinek kota ruletki o
wielkos$ci proporcjonalnej do wartosci
funkcji przystosowania danego
osobnika.




Podsumowanie: Operatory algorytmu genetycznego

1111110
1110100
1001110
1001111
1101000
1011011
0100001
0001100

(126)
(116)
(78)
(79)
(104)
(91)
(33)
(12)

31754
26914
12170
12484
21634
16564
2180
290

25,61%
21,70%
9,81%
10,6%
17,44%
13,35%
1,75%

0,23%

17,44

Elementy algorytmu:

1. Wybor (losowy) populacji poczatkowej

3. Selekcja chromosoméw

0,23

61

2. Ocena przystosowania

4. Krzyzowanie

5. Mutacja

01111110
H 1110100

11001110

Wskaznik
ruletki

H 0100001
00001100




Schemat dziatania algorytmu genetycznego.

Zadanie:

Znalez¢ maksimum funkcji f(x)=x?, gdzie x €<0;31>

1. Wybieramy cigg pieciobitowy umozliwiajgcy operowanie na liczbach od 0 do 31.

2. Wybieramy losowo populacje ztozona z czterech ciagow kodowych i liczymy
wskaznik dostosowania dla kazdego ciggu.

NI ciaqu Populacja poczatkowa Wartosé X f(x)=x? Wskaznik Oczekiwana L:ﬁ:ﬁ)&gﬁ" ch
a9 (wygenerowana losowo) (x)=x przystosowania liczba kopii wYg yer
wg reguty ruletki
1 01101 13 169 0,14 0,58 1
2 11000 24 576 0,49 1,97 2
3 01000 8 64 0,06 0,22 0
4 10011 19 361 0,31 1,23 1
Suma 1170 1,00 4,00 4
Srednia 293 0,25 1,00 1

Maksimum 576 0,49 1,97 2



Population GA Operators

Mutation
'y

Crossover
'y

Reproducti on
A

Evaluation

Y

Fitness value

Evolution Environment

Genetic Algorithm Evolution Flow



W przypadku algorytmow
genetycznych mozna mowic
o dwoch typach interpretacii

populacii:
podejscie Michigan 1 Pittsburg.



W podejsciu Michigan wszystkie
osobniki sg traktowane jako jednostki
(oceniane sg poszczegolne osobniki).

Poszczegolne osobniki
w populacji rywalizujg ze sobg, chcac
przetrwac.



Natomiast w podejsciu Pittsburg catg
populacje traktuje sie jako jednostke,
ktora podlega dziataniu operatorow
genetycznych (oceniana jest cata
populacja). W tym przypadku
wystepuje wzajemna wspotpraca
osobnikow w celu wyksztatcenia jak
najlepsze) spotecznosci.



Obie interpretacje majg swoje
uzasadnienie | mozna pokazac
problemy, w ktorych warto
zastosowac albo jedno, albo
drugie podejscie.



Porownanie skutkow
Krzyzowania | mutacji

Genetic Algorithms:

How well the
solution solves Role of crossover global

and mutation

problem optimum
s ' . solution
oca
reproduction optimum { ideal )
solution

mo=st of the
hill climbing
iz via gene
Crossover

!

occaszional
mutation forces
trial over all space

Problem parameter space



Osobniki rodzicielskie:

Przyktadowy sposob zastosowania
operatora krzyzowania:

olof1]oft]1]1]o
L{oJo[1]1]o]o]1
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—

Osobniki potomne:
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0
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0
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0
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Dziatanie operatora krzyzowania:

a) krzyzowanie jednopunktowe (one-point crossover),
b) krzyzowanie dwupunktowe (two-point crossover).

(a)
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Dziatanie operatora mutacj

Ut oneana
pozZyc|a

10111100 1 nrzed mutacjg

100100 1 po mutaci




Przyktadowy sposob zastosowania
operatora mutacji

Osobnik rodzicielski: L1Oo(OJOl1(O0]1]1

Osobnik potomny: [{1{O]1O0[0O]O]1[0
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Dopasowanie do zadania w algorytmie genetycznym

Generations 1 ) - .. 5 ... 50
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Efekt dziatania algorytmu genetycznego jest taki,
ze jakosc rozwigzania w kolejnych pokoleniach
jest coraz lepsza
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Proces doskonalenia nie przebiega w sposob ciggty, gdyz zmiany genetyczne
muszg czesto podlegac¢ kumulacji zanim dadzg zauwazalny efekt



Zachowanie matej populacji (500) przy niewielkiej
Zztozonosci rozwigzywanego zadania.
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Zachowanie duzej populacji (2000) przy niewielkigj
Zztozonosci rozwigzywanego zadania.
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Zachowanie matej populacji (500) przy duzej
ztozonosci rozwigzywanego zadania.

1

for 1l-multiplexer

sted Fitness

fdju

a =15 loa 158 f=3alc) f=3=1c] jelals) 300
GEMERATIOMNS



Zachowanie duzej populacji (2000) przy duzej ztozonosci
rozwigzywanego zadania (multiplekser 11 wejsciowy)

-multiplexer

11

for

Adjusted Fithness

a 1@ f=4s) je3s) 44 =15 =15] 7 =3a]
GEMERATIOMNS



W 1968 roku brytyjski
matematyk John Conway
stworzyt Gre w Zycie
(Game of Life)



