Standardowy algorytm genetyczny



Szybki przeglad

e Opracowany w USA w latach 70.

« \Wczesni badacze:

- John H. Holland. Autor monografii ,Adaptation in Natural and Artificial
Systems”, wydanej w 1975 r., (teoria schematdéw probujgca wyjasnic
zasade dziatania algorytmu).

- Kenneth A. de Jong, doktorant Hollanda, w swojej rozprawie doktorskiej
sfinalizowanej w 1975 r. zastosowat algorytmy genetyczne do
optymalizacji funkciji.

- David E. Goldberg, doktorant Hollanda, autor ksigzki ,Genetic Algorithms
in Search, Optimization, and Machine Learning” wydanejw 1989 r.

e Algorytm opracowany przez Hollanda bedzie nazywany przez nas Standardowym
Algorytmem Genetycznym (ang. Simple Genetic Algorithm - SGA). Cechy:

- Rozwigzania w postaci ciggow binarnych.
- Operator krzyzowania i mutacji.

- Selekcja proporcjonalna metodg kota ruletki.



Osobnik w algorytmie genetycznym
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Funkcja dopasowania

Funkcja dopasowania petni role srodowiska oceniajgc potencjalne rozwigzania
problemu.

W prostym algorytmie genetycznym funkcja dopasowania f(y) jest
odwzorowaniem ze zbioru ciggéw binarnych o dtugosci L w zbior R+ (liczb
rzeczywistych dodatnich).

W teorii optymalizacji uzywa sie pojecia funkcji celu. Jezeli w zadaniu funkcja
celu przyjmuje wartosci dodatnie i problem polega na jej maksymalizacji, to za
funkcje dopasowania mozna przyjac funkcje celu (oczywiscie z uwzglednieniem
kodowania binarnego przez chromosomy).

Problem 1: chcemy znalez¢ maksimum pewnej funkcji celu g(y), ktéra przyjmuje
wartosci niekoniecznie dodatnie. Przeksztatcenie:

C, iC,, to odpowiednio duze state dodatnie. 4



Schemat blokowy algorytmu
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Standardowy algorytm genetyczny - pseudokod

t=0;
initialize (P°) ;

while ( !termination condition (P)) {
evaluate (PY) ;
T'=selection (
O"=crossover (
Q'=mutation (O")
Pt+1:Qt .
t=t+1;

}

P7);
T") ;
t.

Warunek stopu: w najprostszej postaci zatrzymanie algorytmu po z gory zadanej
liczbie iteracji.

Mamy do czynienie z sukcesjg z catkowitym zastepowaniem: wszyscy rodzice
umierajg a potomkowie otrzymani w wyniku krzyzowania i mutacji ich zastepuja.



Selekcja rodzicow

« Idea: lepiej dopasowani osobnicy majg wiekszg szanse bycia wybranym

» Selekcja proporcjonalna: S razy losujemy osobnika (ze zwracaniem) z oryginalnej
populacji P' do populacji rodzicow T!, przy czym prawdopodobienstwo
wylosowania: p(y))

_ ()
p(yi>_ S
Zf(yj)

i=1

. Przyktad, S=3, f(y )=3, f(y,)=1, f(y,)=2

» Oczekiwana liczba kopii kazdego z trzech osobnikow w
populacji rodzicow:

176 = 17%

-y, -3*3/6=15

-y, - 3*1/6=0.

y1 y3 y, - 3*1/6=0.5
3/6 =50% | 2/6=33% _y, - 3*2/6=1

e Osobnik o dobrym dopasowaniu ma duze szanse
wylosowania kilka razy 7




Selekcja: implementacja metodq kota ruletki

y,: 3/6 y,: 1/6 y,: 2/6
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|
0 3/6 (1+3)/6 (1+3+2)/6=1
r=0.4

- Dla kazdego y, na przedziale [0,1] odktadamy odcinek o dtugosci p(y).

* S razy losujemy liczbe losowg z rozktadu jednostajnego na przedziale [0,1].

« Do populacji rodzicow wybieramy ten element, na ktérego odcinek ,natrafi”
wylosowana liczba losowa .



Krzyzowanie jednopunktowe

 Operator krzyzowania jest operatorem dwuargumentowym. Przed jego

zastosowaniem osobniki w populacji rodzicow T' utworzonej przez selekcje
tgczone sg losowo w pary.

« Dla kazdej pary z prawdopodobienstwem P, (pC jest parametrem algorytmu,
typowo pomiedzy 0.6 a 1) wykonywane jest krzyzowanie:

- Wybierz losowo punkt krzyzowania w zakresie 1,2,...,L-1.

- Rozlgcz rodzicow. Potomkowie otrzymani sg w wyniku wymiany
fragmentow pomiedzy rodzicami.

rodzice

potomkowie




Mutacja

o 1 offf100/0/101]oo 10

o 1/ offf 1000 10/1]Jojo 10

Dla kazdego elementu populacji O' powstatej w wyniku krzyzowania skanu;j
wszystkie bity.

- Dla kazdego bitu z prawdopodobienstwem p_(p_jest parametrem
algorytmu) zmien wartos¢ na przeciwna.

- p_ Jjest niewielka liczbg (n.p. 0.001 lub wartos¢ pomigdzy 1/S a 1/L).

Niewielkg, poniewaz mutacja powinna prowadzi¢ do niewielkich
Zmian w chromosomach.

Implementacja: dla kazdego bitu w kazdym chromosomie losuj liczbe r z
przedziatu [0,1); Zaneguj bit, gdy r<p
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Prosty przyktad (D. E. Goldberg)

Prymitywny problem: f(x)=x?, gdzie x€|0,1....,31]

Algorytm genetyczny:
- chromosomy 5 bitowe, kodowanie naturalne np. 01101 < 13
- rozmiar populacji rowny 4.
- krzyzowanie jednopunktowe + mutacja.
- selekcja proporcjonalna.

- Inicjalizacja losowa.

Zostanie pokazana jedna generacja algorytmu.

11



Przyktad z x°: selekcja

String Initial |z Value| Fitness |Prob;|Expected|Actual
no population f(z) = z* count | count
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
Sum 1170 1.00 4.00 4
Average 293 0.25 1.00 1
Max 576 0.49 1.97 2

Osobnik nr 2 o ponadprzecietnym dopasowaniu zostat wybrany dwa razy.

Osobnik nr 3 o kiepskim dopasowaniu nie zostat wybrany .
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Przyktad z x*: krzyzowanie

String Mating |Crossover| Offspring | Value| Fitness
no. pool point |after xover f(x) = 2
1 01101 4 01100 12 144
2 1100/0 4 11001 25 625
2 11[/000 2 11011 27 729
4 10[011 2 10000 16 256
Sum 1754
Average 439
Max 729
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Przyktad z x°: mutacja

String | Offspring Offspring |x Value| Fitness
no. after xover|after mutation flz) = a?
1 Ol 100 11100 26 676
2 11001 11001 25 625
2 11011 11011 27 729
4 1o[0poO 10100 18 324
Sum 2354
Average 588.5
Max 729

« Srednie dopasowanie w populacji wieksze niz na poczatku !

Najlepsze dopasowanie w populacji wieksze niz na poczatku !

Czy tak musi by¢ zawsze ?
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Kodowanie dla problemu optymalizacji funkcji
zmiennych o wartosciach rzeczywistych

chromosom

- \
61001000101 10010

gen
L 1 bitobw poswieconych na zakodowanie zmiennej rzeczywistej xe[a, b]

Niech C. 0znacza wartosc i-tego bitu (i=0,1 ,...,L1-1).
Ll

Wiedy xX=a+ 2bL_ al Z c, ;¥ 2’
—1i=

Lub prosciej, niech U bedzie liczbg kodowang przez L bitow w naturalnym

kodzie binarnym, wtedy: gy bma
251

Tylko 2" wartosci z nieskonczonego przedziatu [a,b] jest reprezentowanych.

Wieksza liczba bitow: wieksza precyzja (i wolniejsze obliczenia).
15



Naturalny kod binarny, a kod Gray'a

U | kod |kod
NKB | Gray'a
0 000 000
1 1001 001
2 1010 011
3 01 010
4 1100 110
5 101 111
6 | 110 101
7 111 100

« Kod Gray'a ma ciekawg wilasnosc¢: przejscie pomiedzy dwoma sagsiednimi
liczbami wymaga zmiany tylko jednego bitu (W przypadku kodu NKB przejscie
34 wymaga zmian wszystkich 3 bitow).

 Dzieki temu niewielkie zmiany w fenotypie wymagajg niewielkich zmian w
genotypie.
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Optymalizacja funkcji wielu zmiennych

objective wvalue
s o (]
X L ’

rJ
s

ra
w

f(Z) = —ci-exp (—62' \‘ %Z-’Ef '
=1

l T
—exp (; - ; cos(c3 - :m:)) +c1+1

c1 =20, c2 =0.2, c3 =2m

« Posiadajgc wiedze, ktérg dotychczas przekazatem powinniscie Panstwo by¢c w
stanie zastosowac algorytm SGA do optymalizacji funkcji wielu zmiennych.

* Na wykresie dwuwymiarowa funkcja Ackley'a majgca minimum f(0,0)=0
17



Algorytm standardowy nie jest wolny od probleméw

 Algorytm byt przedmiotem  wielu (wczesnych) studiow  zaroéwno
eksperymentalnych jak i teoretycznych (teoria schematow, analiza przy pomocy
tancuchéw Markowa)

 Krzyzowanie i mutacja dziatajg tylko dla ciggow binarnych (ewentualnie ciggow
symboli ze skonczonego alfabetu)

 Reprezentacja binarna jest zbyt restrykcyjna. Dla optymalizacji funkcji zmiennych
rzeczywistych lepsza by byta reprezentacja zmiennopozycyjna.

- oraz operatory krzyzowania i mutacji dziatajgce na tej reprezentaciji.

 Model generacyjny sukcesiji (wszyscy rodzice wymierajg, potomkowie zastepuje
rodzicow) sprawia, ze najlepsze dopasowanie w populacji nie musi
monotoniczne rosng¢ w kolejnych generacjach.

« Selekcja proporcjonalna nie jest pozbawiona wad (problem ze zbyt stabym albo
zbyt silnym naporem selekcyjnym).

- Superosobnicy we wczesnych fazach algorytmu

- Prawie identyczne dopasowanie wszystkich osobnikéw w populacji w
p6znych fazach algorytmu.
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Problem z superosobnikami

We wczesnych fazach ewolucji w populacji moze pojawicC sie jeden (lub kilka)
osobnik o dopasowaniu drastycznie lepszym od pozostatych osobnikow w
populacji.

W takiej sytuacji selekcja proporcjonalna sprawi, ze superosobnik otrzyma
bardzo duzg liczbe kopii (liczba kopii jest rowna dopasowaniu osobnika
podzielonemu przez srednie dopasowanie w populacji).

W krétkim czasie populacja zostanie zdominowana przez (niemal identycznych
potomkow) superosobnika i algorytm straci mozliwos¢ eksploracji przestrzeni
rozwigzan.

- Zjawisko przedwczesnej zbieznosci algorytmu (ang. premature
convergence)
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Staby napor selekcyjny w péznych fazach algorytmu

W péznych fazach algorytmu przystosowanie wszystkich osobnikdw w populac;ji
jest w przyblizeniu takie same.

W takim wypadku kazdy osobnik ma podobne szanse na bycie wybranym w
procesie selekcji.

Algorytm ma trudnosci z preferowaniem bardziej dopasowanych osobnikow i z
dalszym ulepszeniem dopasowania.

,Btadzenie przypadkowe wsrod przecietniakow” (D.E. Goldberg).
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Liniowe skalowanie dopasowania (ang. fitness scaling)

f(yi)
Z;fkm)

 Prawdopodobienstwo selekc;ji: p(yi)=

« Oczekiwana liczba kopii osobnika w populacji T' (S jest licznoscig populaciji):
_Sxf(y) _ f(y)
=— =5

> fly) 7

i=1

S*p(y;)

gdzie f,  jest srednim przystosowaniem w populaciji.

. Problem z selekcjg proporcjonalng pojawia sie wtedy gdy f
najlepszego osobnika w populaciji jest zbyt duze lub zbyt mate).

uax (dOpasowanie

 Idea skalowania liniowego: Przeksztatcic wartosci funkcji dopasowania tak aby
najlepszy osobnik otrzymat zawsze statg liczbe kopii rowng k.

- A dopasowanie przecietnego osobnika w populacji sie nie zmienito.
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Liniowe skalowanie dopasowania (2)

» Funkcja dopasowania po przeskalowaniu: ' '(y,)=a* f(y,)+b
przy czym wspotczynniki a oraz b obliczamy w taki sposob ze:
e dopasowanie osobnika przecietnego sie nie zmienia S avg=a*xf 6t0h
* najlepszy osobnik otrzyma k kopii k*xf c=a*xf, +tb
przy czym dla typowych populacji (od 50 do 100 osobnikow) D.E. Goldberg zaleca
ke[ 1.2, 2] (k staje sie kolejnym parametrem algorytmu)

 Rozwigzujgc powyzszy ukfad rownan liniowych (ze wzgledu na niewiadome a
oraz b) znajdujemy wspodtczynniki skalowania.

- A jak nie potrafimy rozwigza¢ uktadu rownan, siegamy do ksigzki
Goldberga i przepisujemy kod.

« Wartosci dopasowania uzyskane w wyniku skalowania wykorzystane sg w
procesie selekcji proporcjonalnej, ale ....
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Liniowe skalowanie dopasowania - problem

K*f

AVG

prosta przeskalowania
—— wg. zmodyfikowanego
wzoru

—

AVG

>
Dopasowanie
pierwotne

fl

MIN

Dopasowanie po przeskalowaniu

W dojrzatej populacji (dopasowanie zblizone, z wyjatkiem kilku ,,degeneratow”)
wyniku skalowania mozemy otrzymac ujemne wartosci funkcji dopasowania — nie
da sie zastosowac selekcji proporcjonalnej.

« Wyjscie (D.E. Goldberg) zastap warunek:  kx f  .=ax*x [, ,+b

przez warunek: O=a*f,, +b

(drugi warunek nie ulega zmianie) 23



Wielokrotne losowanie przy pomocy
kota ruletki - problem

Problemem jest duza wariancja liczby kopii osobnika w populacji rodzicéw T'. W
rezultacie liczba kopii moze dosc¢ znacznie sie roznic od wartosci oczekiwane.

Rozwazmy populacje o rozmiarze S=2 i nastepujgcych wartosciach funkciji
dopasowania:

L f(y)  p(y) | STR(Y)

119 09 1.8
2 1 0.1 0.2

W powyzszej populacji dopasowanie osobnika y1 jest znacznie wieksze. Jednak
mozliwa jest sytuacja (jej prawdopodobienstwo wynosi 0.1*0.1=0.001), ze ani
razu nie zostanie on wybrany do populacji rodzicow T'.

Wyjscie: lepsze algorytmy probkowania populacji, redukujgce wariancje liczby
kopii osobnika np. stochastic remainder sampling (SRS - Brindle, 1981),
stochastic universal sampling (SUS - Baker 1987).
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Stochastic Remainder Sampling

| fly) ply) S*p(y) | [S*p(y)| Sxp(y)—|S*p(y,)
11 4 |04 2 2 0

2 1 0.1 0.5 0 0.5

3 1 0.1 0.5 0 0.5

4 3 0.3 1.5 1 0.5

5 1 1 0.5 0 0.5

Najpierw deterministycznie wybierz do populacji O' [S*P(yi)J kopii kazdego
z osobnikow.

Nastepnie uzyj S* p(y,)— [S*p( )J jako nowej warto$ci dopasowania przy
selekcji pozostatych kopii (tak aby Jfachny rozmiar populacji byt rowny S) metodg
kota ruletki.

- W przyktadzie w tabelce osobniki y ...,y rywalizujg o dwa pozostate
miejsca.
Gwarancja Ze liczba kopii osobnika > |S* p(y,)]

Jeszcze lepszy algorytm SUS pozostawiam jako prace domowa.
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Zakonczenie

Dla celow Panstwa projektu za algorytm standardowy bedziemy uwazali algorytm
Z:

- probkowaniem przy pomocy metody SRS albo SUS.

- liniowym skalowaniem dopasowania.

- kodowaniem Gray'a w przypadku optymalizacji funkcji zmiennych
rzeczywistych.

Nastepny wyktad: Ulepszenia algorytmu standardowego.
- Nowe operatory krzyzowania.
- Nowe algorytmy selekciji.

- Reprezentacja zmiennopozycyjna i specjalnie zaprojektowane dla nigj
operatory (Michalewicz, rozdz. 5).
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