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Algorytmy genetyczne

Obliczenia ewolucyjne (EC — evolutionary computing) lub
algorytmy ewolucyjne (EA — evolutionary algorithms) to
0go0lne okreslenia uzywane do opisu klasy metod wykorzy-
stujgcych w procesie rozwigzywania problemu model obli-
czeniowy oparty na symulacji procesu ewolucji (wzorowany
na ewolucji biologicznej).

Wyrdznia sie trzy gtowne klasy algorytméw ewolucyjnych:
» algorytmy genetyczne (ang. genetics algorithms — GA),

» programowanie genetyczne (ang. genetic programming — GP),
» strategie ewolucyjne (ang. evolutionary strategies — ES),

» programowanie ewolucyjne (ang. evolutionary programming —
EP).

Autor: Dariusz Banasiak — Katedra Informatyki Technicznej 2



Algorytmy genetyczne

Algorytmy genetyczne sg to algorytmy przeszukiwania
przestrzeni alternatywnych rozwigzan oparte na mechani-
zmach doboru naturalnego oraz dziedzicznosci.

Przetwarzaja one populacje osobnikow, z ktorych kazdy
jest propozycjg rozwigzania danego problemu. Kazdemu
osobnikowi jest przyporzgdkowana wartos¢ liczbowa
zwana przystosowaniem osobnika, ktora okresla jakos¢
reprezentowanego przez niego rozwigzania.

Dziatanie algorytmu polega na wykonywaniu w petli
pewnego zestawu elementarnych operacji w wyniku czego
powstajg kolejne populacje osobnikow.
Kazda nowa populacja sktada sie z osobnikow utworzo-
nych z potgczenia fragmentow najlepiej przystosowanych
przedstawicieli poprzedniego pokolenia.
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Algorytmy genetyczne

Pierwsze algorytmy genetyczne zostaly opracowane w la-
tach 60-tych XX wieku przez J. H. Hollanda z University of
Michigan. Sg one historycznie najstarszym | najlepiej poz-
nanym kierunkiem obliczen ewolucyjnych.

Wiasnosci algorytmow genetycznych (D. Goldberg):

> nie przetwarzajg bezposrednio parametrow zadania, lecz
ich zakodowang postac

» prowadzg poszukiwania wychodzgc z wielu punktow
(populacii)

» korzystajg wytgcznie z funkcji celu (nie wymagaja
dodatkowych informacji o danym problemie)

» stosujg probabilistyczne (losowe) reguty wyboru
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Algorytmy genetyczne

Zastosowanie algorytmow genetycznych

Algorytmy genetyczne sg stosowane do poszukiwania
rozwigzan problemow trudno definiowalnych w sensie
matematycznym (algorytm rozwigzania jest nieznany lub
bardzo ztozony np. problem komiwojazera), ale znany jest
sposob oceny jakosci rozwigzania.

Przykiady zastosowan algorytmow genetycznych:
» zadania optymalizacji

» zadania przeszukiwania

» uczenie robotow i urzgdzen

» modelowanie procesow biologicznych, ekonomicznych,
ekologicznych, spotecznych
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Algorytmy genetyczne

Podstawowe pojecia

Gen (cecha, znak lub detektor) stanowi pojedynczy
element chromosomu a; ;.

Chromosom (cigg kodowy lub tancuch) jest to
uporzgdkowany cigg genow.

Genotyp (struktura) jest to zespot chromosomow
wtasciwych dla danego osobnika.

Fenotyp jest to zestaw wartosci odpowiadajgcych danemu
genotypowi.
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Algorytmy genetyczne

Osobnik jest to zbiér parametrow zadania stanowigcych
rozwigzanie problemu zakodowany w postaci
chromosomow.

Populacja jest to zbior osobnikow o okreslonej liczebnosci.
Allel jest to wartos¢ danego genu (lub tez wartosc¢ cechy).

Locus jest to miejsce potozenia danego genu w genotypie
(lub chromosomie).

Funkcja przystosowania (dopasowania, oceny) pozwala
oceni¢ stopien przystosowania poszczegolnych osobnikow
w populacii.
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Algorytmy genetyczne
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Do populacji nalezg dwa osobniki: Os, i Os,. Genotyp opisujgcy
strukture osobnika sktada sie z trzech chromosomoéow. Kazdy
chromosom zawiera 6 genow. Wartosci poszczegolnych genow

(allele) odzwierciedlajg poszukiwane parametry zadania.
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Algorytmy genetyczne

Mechanizm dziatania klasycznego algorytmu genetycznego:

1.
2.

3.

Losowana jest pewna populacja poczatkowa.

Populacja poddawana jest ocenie (selekcja). Najlepiej
przystosowane osobniki biorg udziat w reprodukciji.

Genotypy wybranych osobnikdw poddawane sg
operatorom ewolucyjnym:

a) krzyzowania (odpowiednie potgczenie genotypow
rodzicow),

b) mutacji (wprowadzenia do genotypow drobnych
losowych zmian).

. Utworzenie kolejnego pokolenia (nowej populacji).

Jezeli nie znaleziono dostatecznie dobrego rozwigzania,
to powrdt do punktu 2. W przeciwnym wypadku
uzyskujemy wynik.
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Algorytmy genetyczne

Kodowanie parametrow zadania

Pierwszym krokiem konstrukcji algorytmu genetycznego
jest zakodowanie poszukiwanych parametrow zadania w
postaci chromosomaow.

Dobdr odpowiedniej metody kodowania parametrow do
typu rozwigzywanego zadania nie jest zadaniem trywial-
nym np. sposob kodowania nie moze faworyzowac zadne-
go z mozliwych do otrzymania rozwigzan.

W klasycznym algorytmie genetycznym stosuje sie kodo-
wanie binarne (np. system dwodjkowy). Poszczegolne geny
w chromosomie stanowig wowczas ciag zer i jedynek.

Autor: Dariusz Banasiak — Katedra Informatyki Technicznej 10



Algorytmy genetyczne

W przypadku kodowania liczb rzeczywistych korzysta sie z
odwzorowania przedziatu [w,, wg] W przedziat [0, 2- — 1]
zgodnie z zaleznoscia:

Wg = W+ wp*(wg —w))/(2- - 1), gdzie

wg — wartos¢ zakodowanej liczby rzeczywistej,

W, Wi — wartosci lewego i prawego konca przedziatu liczbowego,
Wy — dziesietna wartosc ciggu binarnego,

L — dtugosc ciggu kodowego

Nalezy zakodowac liczby rzeczywiste nalezgce do przedziatu [0, 3.1]

z doktadnoscig 0.1. Liczby te mogg wowczas przyjmowac 32 wartosci:
0.0,0.1, 0.2, .., 3.0 oraz 3.1. Wartosci te mozna przedstawiCc w postaci
chromosomow o ditugosci 5. Sekwencja [00000] reprezentuje wowczas
wartosc 0.0, sekwencja [00001] wartos¢ 0.1 itd.
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Algorytmy genetyczne

Metody selekcji osobnikdw

W celu zapewnienia efektywnego dziatania algorytmu ge-
netycznego nalezy dazy¢ do tego, aby nowa populacja
osobnikow (potomkoéw) byla tworzona na podstawie
,najlepszych” osobnikow danej populacji (rodzicow).

W tym celu kazdy osobnik danej populacji poddawany jest
ocenie za pomocg funkcji przystosowania. Metoda selekcji
powinna zapewnic, aby kolejne populacje charakteryzowaty
sie wyzszg srednig wartoscig funkcji przystosowania:

P., =P, gdzie:

P, — Srednia wartosc¢ funkcji przystosowania dla populacji t,
P.., — srednia wartosc¢ funkcji przystosowania dla populacji t+1.
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Algorytmy genetyczne

Metody selekcji stosowane w algorytmach genetycznych:

» metoda kofa ruletki
» selekcja rankingowa
» selekcja turniejowa
» selekcja (p + A)

W metodzie kota ruletki kazdemu chromosomowi zostaje
przypisany wycinek kota, ktorego wielkos¢ jest proporcjo-
nalna do wartosci jego funkcji przystosowania.

Wieksza wartosc funkcji przystosowania oznacza wiekszy
wycinek kota przydzielony danemu chromosomowi (czyli
wieksze prawdopodobienstwo wyboru danego chromoso-
mu do nowo tworzonej populacii).
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Algorytmy genetyczne

Przvkiad

Populacja rodzicielska sktada sie z 4 chromosomow:
ch, =[1001], ch, = [1000], ch; =[0001], ch, = [1011]

Dla kazdego chromosomu obliczamy wartosc funkcji
przystosowania F(ch;) — dla uproszczenia przyjmujemy, ze
jest to wartosc dziesietna danego ciggu binarnego:

F(chy) =9, F(ch,) =8, F(chy) =1, F(ch,) =11
Nastepnie obliczamy sume wartosci funkcji przystosowania
dla catej populaciji:

2. F(ch)=9+8+1+11=29, dlai=1,2,3,4
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Algorytmy genetyczne

W kolejnym kroku obliczamy wyrazone w procentach
wielkosci wycinkow kota ruletki:

v(ch,) = 9/29 * 100% = 31.03%
v(ch,) = 8/29 * 100% = 27.59%
v(ch,) = 1/29 * 100% = 3.45%
v(ch,) = 11/29 * 100% = 37.93%,.

Uzyskane wyniki mozna przedstawi¢ w postaci graficzne.
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Algorytmy genetyczne

v(chi)

Poszczegolnym chromosomom odpowiadajg na kole
nastepujgce przedziaty:

ch, - [0, 31.03], ch, - [31.03, 58.62],
ch, - [58,62, 62.07], ch, - [62.07, 100].
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Algorytmy genetyczne

W celu utworzenia nowe] populacji losujemy cztery liczby
Z przedziatu [0, 100] (N=4 poniewaz wielkos¢ populacji nie
powinna ulec zmianie). Zatézmy, ze wylosowano: 20.4,
65.0, 12,4 oraz 39.0.

Wylosowane liczby nalezg kolejno do przedziatow zwigza-
nych z chromosomami: ch,, ch,, ch, oraz ch..

Chromosomy te zostang wybrane do nowej populacji.

Wadg metody kota ruletki jest fakt, ze ewolucja z kazdym
krokiem zwalnia. Jezeli osobniki sg podobne, to kazdy
dostaje rowny wycinek kota i presja selekcyjna spada.
Metoda stabiej rozroznia osobniki dobre od stabszych.
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Algorytmy genetyczne

W metodzie selekcji rankingowej osobniki nalezgce do
populacji rodzicielskiej sortuje sie ze wzgledu na wartosc¢
funkcji przystosowania. Tak posortowane osobniki tworzg
liste rankingowg (osobnik o najwiekszej wartosci funkcji
przystosowania uzyskuje najwyzszg wartosc rangi).

Przypisana do osobnika ranga jest argumentem pewnej
funkcji R, ktdéra wyznacza wspotczynnik selekcji osobnika
bedacy podstawg do obliczenia prawdopodobienstwa jego
wyboru do nowej populacii.
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Algorytmy genetyczne

Przyktadowe wykresy funkcji R stosowane w selekcji
rankingowey:
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Im wyzszy wspotczynnik selekcji osobnika, tym wieksze
prawdopodobienstwo jego wylosowania do nowej populacii.
Losowanie osobnikobw moze odbywac sie podobnie jak w
metodzie kota ruletki (o wielkosci wycinka dla osobnika
decyduje jednak jego miejsce w rankingu oraz przypisany
zgodnie z funkcjg R wspotczynnik selekcji).

Wadg metody jest niewrazliwos¢ na réznice pomiedzy ko-
lejnymi osobnikami w kolejce.

Moze sie okazac, ze sgsiadujgce na liscie rozwigzania
majg rozne wartosci funkcji oceny, ale dostajg prawie takg
samg ilos¢ potomstwa.
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Algorytmy genetyczne

W selekcji turniejowej nalezgce do danej populacji osobniki
rozgrywajg miedzy sobg turniej.

Dziatanie metody rozpoczyna sie od ustalenia rozmiaru
turnieju (zazwyczaj T,;,.< 5).

Do kazdego pojedynku wyznacza sie losowo ustalong
liczbe grup chromosomaow.

Zwyciezcy poszczegolnych pojedynkow rywalizujg ze sobg
do momentu wytonienia zwyciezcy catego turnieju.

W danym kroku nalezy przeprowadzi¢ tyle turniejow, ilu
osobnikoéw powinno by¢ w nowej populacii.
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Algorytmy genetyczne

Schemat ilustrujgcy dziatanie selekcji turniejowej (T,,.= 3):

Populacja Turniejowa metoda selekgji
rodzicielska
—» 1
—» 2 } 4
T (L2 L
3 o 4 4
2 o> 4 %» 4 » 4
4 o—» 1 3
[ 4]
» 3
L » 2 %l 3
I 1

Operatory
genetyczne

Autor: Dariusz Banasiak — Katedra Informatyki Technicznej

22



Algorytmy genetyczne

Operatory genetyczne

Otrzymana w wyniku selekcji nowa populacja zostaje
poddana dziataniu operatoréw genetycznych.

Celem tego etapu jest wygenerowanie nowego pokolenia,
ktore powinno by¢ lepiej dopasowane do zatlozonego
srodowiska (dgzymy do uzyskania lepszego rozwigzania
niz w poprzednim pokoleniu).

W klasycznym algorytmie genetycznym stosowane sg dwa
operatory:

» Kkrzyzowania

» mutacii.
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Algorytmy genetyczne

Operator krzyzowania ma za zadanie tgczyc cechy
pochodzgce z roznych osobnikow populacii.

W algorytmach genetycznych krzyzowanie jest operatorem
dominujacym (jest stosowane zdecydowanie czesciej niz
mutacja).

Typowy operator krzyzowania z pary rodzicielskiej tworzy
pare potomkow. W takim przypadku pierwszym etapem
krzyzowania jest wylosowanie z populacji rodzicielskie]
dwdch osobnikdw. Nastepnie losowany jest punkt (lub
punkty) krzyzowania.
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Algorytmy genetyczne

W przypadku krzyzowania jednopunktowego nastepuje
przeciecie chromosomow rodzicielskich w tym samym
punkcie. Poczgtkowe fragmenty chromosomow (do miejsca
Krzyzowania) pozostajg bez zmian, natomiast pozostate
fragmenty chromosomow (od miejsca krzyzowania) ulegaja
wymianie (krzyzowaniu).

Dane sg dwa chromosomy:
ch, =[01101], ch, =[11000].

Wylosowano punkt krzyzowania rowny 3. W wyniku
otrzymujemy dwa nowe chromosomy:

ch,’=[01100], ch, = [110 01].
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Algorytmy genetyczne

Schemat krzyzowania jednopunktowego:

Punkt krzyzowania

3

Rodzic 1: O|l1/110

1

Rodzic 2: 1/1(01]0

Modyfikacjg krzyzowania jednopunktowego jest

=)

Dziecko 1

Dziecko 2

krzyzowanie wielopunktowe np. krzyzowanie dwupunktowe
polega na wymianie w chromosomach rodzicow tych
fragmentow, ktore znajdujg sie miedzy wyznaczonymi
punktami krzyzowania.
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Algorytmy genetyczne

Mutacja polega na zmianie wartosci wybranego elementu
ciggu kodowego. Przy kodowaniu binarnym jest to
zanegowanie w chromosomie wybranej pozycji (bitu).

Mutacja moze rowniez polega¢ na zamianie w
chromosomie dwoch dowolnych genow (bitow).

Funkcjg mutacji jest zapewnienie, aby reprodukcija |
Krzyzowanie nie wyeliminowaty potencjalnie korzystnego
materiatu genetycznego. Jej zadaniem jest wprowadzanie
roznorodnosci w populacji (zapobieganie przedwczesnej
zbieznosci algorytmu).

W przypadku algorytmow genetycznych mutacja
wykonywana jest bardzo rzadko (czestos¢ mutacji jest
rzedu jeden na tysigc skopiowanych bitow).

Autor: Dariusz Banasiak — Katedra Informatyki Technicznej 27



Algorytmy genetyczne

Teoria schematow

Teoria schematow stanowi formalng analize dziatania
algorytmow genetycznych (jej tworcg jest J. H. Holland).

Schemat jest to wzorzec opisujgcy podzbior ciggow
podobnych ze wzgledu na ustalone pozycje.

Do definiowania schematow uzywamy alfabetu { 0,1,* },
gdzie symbol * oznacza wartosc O lub 1.

Chromosom ch; nalezy do schematu S; wtedy i tylko wtedy,
gdy wystepUJacy na kazdej pozycji symbol w ch, odpowiada

symbolowi w schemacie S;, przy czym symbol * oznacza
mozliwos¢ wystgpienia O Iub 1.
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Algorytmy genetyczne

Przyktadowe schematy:

S, =1**1={1001, 1011, 1101, 1111 }
S, =11**={1100, 1101, 1110, 1111 }

Rzedem schematu S; , ktory oznaczamy przez o(S)),
nazywamy liczbe ustalonych pozycji (01 1) w schemacie.
0(S;)=0(1**1)= 2, 0o(S,)=0(11**)=2, 0(Sz)=o(**1)=1

Rozpietoscig schematu S;, ktdrg oznaczamy przez d(S)),
nazywamy odlegtos¢ miedzy dwiema skrajnymi pozycjami
ustalonymi:

d(S,))=d(1**1)= 3, d(S,)=d(11**)=1, d(S3)=d(***1)=0
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Algorytmy genetyczne

Twierdzenie o schematach

Krotkie, niskiego rzedu i oceniane powyzej sredniej
schematy uzyskujg wyktadniczo rosngcg liczbe tancuchow
(reprezentantow) w kolejnych pokoleniach algorytmu
genetycznego.

Hipoteza o blokach budujacych

Algorytm genetyczny poszukuje dziatania zblizonego do
optymalnego przez zestawienie krotkich (o matej
rozpietosci), niskiego rzedu schematow o duzej wydajnosci
dziatania, zwanych blokami budujgcymi.
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Algorytmy genetyczne

Zastosowania algorytmow genetycznych

» zagadnienia optymalizacji
» automatyczne programowanie
» uczenie robotow i urzgdzen

» projektowanie uktadow elektronicznych (np. uktadow
logicznych, filtrow)

» wspomaganie projektowania sieci neuronowych

» modelowanie procesow w ekonomii

» modelowanie zjawisk wystepujgcych w ekologii

» modelowanie naturalnych systemow odpornosciowych
» badanie systemow spotecznych
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