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Algorytm genetyczny

Algorytmy genetyczne wykorzystywane do optymalizacji: poszukiwanie
najlepszego lub zblizonego do najblizszego rozwigzania posrod
wszystkich mozliwych rozwigzan danego problemu

Weryfikacja wszystkich rozwigzan bytaby czasochtonna

Poszukiwane w AG przyspieszane jest poprzez zastosowane operacji
nasladujgcych ewolucje i dobdr naturalny




Problemy klasycznej optymalizacji

Co jest optymalne: konfiguracja sprzetu, rozwigzania techniczne, kompromisy
miedzy wagg a pojemnoscig baterii, liczbg manipulatorow a wagg (robotyka),
kolejnos¢ etapow produkciji, itd.

Klasyczna metoda optymalizaciji:
* Utworzenie funkcji celu n zmiennych: f(x,, x,, ..., X))

* Analiza funkcji: minima, maksyma, wartosc¢ optymalizujgca wynik
* Jesli funkcje da sie wyrazic algebraicznie — poszukiwanie zer pierwszej
pochodnej.
* Jesli funkcji nie da sie wyrazi¢ — probkowanie w przestrzeni zmiennych,
okreslanie dla nich wyniku f(x), np. poprzez symulacje pojedynczego
przypadku, praktyczng realizacje, itd.
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Problemy klasycznej optymalizacji

Trudne do unikniecia problemy:
e Zagadnienia sg ztozone, trudne do opisania funkcja.

* Probkowanie, testowanie, duza liczba wymaganych dziatan (np.
symulacji)

* Rozwigzanie moze byc¢ zaledwie lokalnym optimum (pozornie nie do
poprawienia)




Putapka lokalnego optimum

Howr well the

solution zolves global
problem optimum
solution
local
optimum

=olution

Hill climbing
(improving
solution)

!

How to achieve
such a large
change?

Problem parameter space
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Algorytmy ewolucyjne

* Alternatywny sposob optymalizacji
* Szybszy, potencjalnie bez zatrzymania w lokalnych optimach

* UWAGA: rozwigzanie znalezione to przypuszczalnie najlepsze
rozwigzanie (nie ma pewnosci)




Przyktad

 http://rednuht.org/genetic_walkers/

e Wartosc¢ nagrody za pozostawanie w pozycji wyprostowanej i
wykonane kroki
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http://rednuht.org/genetic_walkers/

Karol Darwin — selekcja naturalna

e Karol Darwin, 1854, ,,0 pochodzeniu gatunkéw”:

* ,...advancement of all organic beings, namely, multiply, vary, let the
strongest live and the weakest die.”

e Ulepszanie wszystkich istot poprzez: rozmnazanie, réznicowanie,
niech przetrwa najsilniejszy...
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Ewolucja ,,anteny”

* 2006 NASA Space Technology 5 mission

* Potgczenie cech: szerokiej wigzKki
promieniowania dla kotowo
spolaryzowanej fali i duzego zakresu
impedancji

Zrédto: Hornby, Gregory S.; Al Globus; Derek S. Linden;
Jason D. Lohn (2006). "Automated antenna design with
o evolutionary algorithms”. American Institute of

S artA Aeronautics and Astronautics.
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/atozenia algorytmu genetycznego

Kazde rozwigzanie (lepsze, gorsze, nie chodzi o najlepsze, tylko o testowane
hipotetyczne sposoby realizacji celu) traktowane s3 jako osobniki populacji

Algorytm symuluje procesy:

- Ocena stopnia dopasowania osobnika do zadanych warunkow (realizacja
celu, adaptacja — analogia do przetrwania)

- Eliminacja najgorzej dopasowanych osobnikow
- Rozmnazanie pozostatych osobnikéw

Oczekuje sie, ze nowa populacja ma wiecej osobnikow dobrze
zaadoptowanych do ,,zycia” (dziatania i realizacji celu) w zadanym
srodowisku.
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Mini-Quiz

* Czy proces genetyczny gwarantuje osigganie optymalnego
rozwigzania? Tak/ Nie?
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Mini-Quiz

* Czy mutacja jest szkodliwa? Tak / nie / czasami nie
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Nazewnictwo

Osobnik —mozliwe badane rozwigzanie
Populacja — zbiér osobnikéw w danej iteracji

Gen — liczbowa reprezentacja rozwigzania (jego kluczowych aspektow
poddawanych optymalizacji)

Fenotyp — fizyczna manifestacja zawartosci genu, uzyskane rozwigzanie
(wyglad, instynkt, cechy fizyczne istoty zywej)

Dopasowanie (ang. Fitness) — sposob oceny zachowania, czyli fenotypu




Przyktad — przyblizenie liczby Pi

M Gen
* Cyfry:A,B,C,D,E,FG,H,I,J |

e Utworzy¢ utamek: ABCDE T Fenotyp

FGHIJ
* Wynik powinien by¢ zblizony ao : 3.14159265359...
e Jak blisko jestesmy celu:

* abs( ASCDE. Pi) = error

FGHIJ

-
\‘ Fitness

* ABCDE =10,000-A+1,000-B+100-C+10-D+1-E
e Znany jest sposdb pomiaru dopasowania (fitness)
* Nie jest znane wprost rozwigzanie!




Proces genetyczny

Losowa inicjacja populacji
Ocena kazdego osobnika
Selekcja na postawie stopnia dopasowania

B w e

Uzycie operacji genetycznych do generowania kolejnej populacji —
potencjalnie lepszej

5. Powrdt do kroku 2




Proces genetyczny

Start [

Generovwanie populacji
potomne]

Losowe generowanie Selekecja
EKrzyviowanie

populac]i poczatkowe] AMutacja

!

Ocena wszystkich
osobnikow populacji

TAK Czy koniec

ewolucji
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Rozmiar populacji

e Zbyt maty - 5 osobnikow dla problemu o 500,000 mozliwych
rozwigzaniach? (liczba rozwigzan okreslona kombinatorycznie, np.
permutacja, kombinacja, itd.)

e Zbyt duzy - 10,000 osobnikow dla problemu o 500,000 mozliwych
rozwigzaniach?




Przyktady

* Przyblizenie liczby Pi (10 cyfr)
* Problem komiwojazera, odwiedzi¢ K miast, bez powtorzen.

* Problem plecakowy, pozycja i liczba pudetek w zadanej przestrzeni
(kolejnosc i orientacja ,, pakunku”)

* Funkcja animacji robota (sity, momenty, dtugos¢ ramion, sposdb
poruszania)




Kodowanhie genu

Kodowanie — zapisanie w formie liczbowej kluczowych cech fenotypu w
genie. Decyzja na temat najlepszego sposobu wyrazenia cech w
formie liczbowej

Klasyczne — wektor Permutacyjne Drzewiaste
BH H H HO ﬁ
_ HTHEHEH
 HEHEHH

£
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Strategie kodowania

Klasyczne — kazdy gen przechowuje inny typ informacji. Znaczenie kazdej pozycji sie
nie zmienia, ale zmieniajg sie wartosci na pozycjach (w problemie liczby Pi:
pierwszy to zawsze liczba tysiecy). ? Optymalizuje obiekt, proste cechy

Permutacyjny — geny przechowujg podobne informacje, wartosci bez zmian, ale
zmienia sie kolejnoé¢, pozycja w ciagu. ? Optymalizuje kolejnos¢ w ramach procesu

Drzewiasty — gen zorganizowany hierarchicznie, wyraza zaleznosci miedzy
elementami, np. tworzenie wyrazen matematycznych: dwie liczby — nalezy dodac,

wynik nalezy podzieli¢, wynik tego nalezy... itd. , )
? Optymalizuje wiele wspofzaleznych elementow procesu
Mini-Quiz: ktora strategia...
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Funkcja dopasowania

Funkcja dopasowania wymaga obliczenia jednej oceny z catej tresci
genu. Wyraza stopnien adaptacji do srodowiska, stopien realizacji
celu.

Wartosc¢ te mozna minimalizowac (np. btad, zuzycie zasobow) lub
maksymalizowac (wydajnosc)




Jak mierzy¢ dopasowanie

* Przyblizenie Pi (error -> 0)
* Problem komiwojazera (czas, paliwo -> 0)

* Problem plecakowy (liczba pudetek -> max, liczba pozostatego
wolnego miejsca -> max)

* Poruszanie robotem (zasoby -> 0, przebyty dystans -> max)




Przyktad

* Smart Rockets (shivank1006.github.io)
* Losowe odpalanie silnikdow i nawigacja, cel — dotarcie do celu

* Materiaty: Shiffman D., The Nature of Code: ch9: The evolution of
code: https://natureofcode.com/book/chapter-9-the-evolution-of-

code/



https://shivank1006.github.io/Smart-Rockets/
https://natureofcode.com/book/chapter-9-the-evolution-of-code/

Selekcja genetyczna

* Gdy znana jest juz wartos¢ dopasowania kazdego osobnika, podjac
nalezy decyzje, ktore z nich ,,przezywajg” i ktorych cechy zostang
przekazane nowym osobnikom.

* Rozwazyc¢ nalezy:
* Liczba osobnikow przezywajgcych
* Metoda: ruletka, ranking, turniej
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Selekcja — liczba osobnikow

e Za mata (np. 2 z 1,000)?
e Za duza (500 z 1,000)?

* Rozwaz tempo propagowania sie korzystnych cech!

* Rozwaz zapewnianie odpowiednio duzego zroznicowania w kazdej
populacji!




Selekcja: ruletka

Policzy¢ dopasowanie (fitness) osobnika i: F(i)

Prawdopodobienstwo wyboru (przezycia) jako wzgledne
dopasowanie na tle catej populacji:

ZF(i)

Losuj osobniki biorgc pod uwage ich prawdopodobienstwa.

p(i) jest jak szerokie lub waskie pole ruletki
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Selekcja: ranking i turniej

Ranking — posortuj wg stopnia dopasowania, wybierz N najlepszych,
tzw. TOP50.

Turniej — losowo podziel na N grup, ustal wygrywajgcego w kazdej
grupie. W ten sposob uzyskana selekcja N osobnikow.




Selekcja: do rozwazenia

Jakie szanse ma staby osobnik w kazdej strategii selekcji: zerowe?
niezerowe?

Najlepsze osobniki wcale nie muszg posiadac optymalnych wartosci
cech — po prostu sg w danej populacji wzglednie najlepsi.

Optymalna wartos¢ cechy moze losowo pojawic sie u osobnika
gorszego — trzeba zapewnic ,,szanse” propagacji tej cechy.




Krzyzowanie genetyczne

Po selekcji osobniki, ktore ,, przetrwaty” zostajg rodzicami nowego pokolenia.

Nowe osobniki tworzone poprzez krzyzowanie gendw rodzicow.

Czesci genow losowo sg wymieniane miedzy parg rodzicow A+B, nowe osobniki sg
tworzone w ten sposoéb: C, D. Wszystkie cztery osobniki A, B, C, D wchodzg do

nowej populacji

Kompletnie nic nie da sie powiedzie¢ o przydatnosci konkretnych genéw!

Rodzic A

Rodzic B
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/naczenie genow i krzyzowanie

* Dwa mozliwe podejscia:

* Albo pojedynczy gen ma samodzielnie znaczenie, wtedy jego
wymiana losowa poprawia¢ moze osobniki,

* Albo grupy genow (wspotistniejgce wartosci) majg znaczenie, wtedy
wymiana losowa catych grup moze poprawic osobniki,

* Krzyzowanie pozostaje losowe
* Wybierz losowo miejsce ciecia ciggu genow
e Zamien czesci genow rodzicow
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Mutacja

Losowa zmiana w zapisie genetycznym, niekontrolowana, moze byc¢ szkodliwa lub
korzystna.

Mutacja komorek jest skutkiem btedow podziatu komorki: zmiana genu, usuniecie,
wstawienie, zmiana catych ciggow.
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Proces mutacji

Dla wybranego osobnika:

1.Losowo podejmij decyzje o wykonaniu mutacji
2.Losowo wybierz pozycje w genie
3.Losowo przypisz nowa wartosc




Strategie mutac]

(S
DA DDA DO O OO® (0] Replacement
PO .A 0- OrOM(x@ (D) Random swap

) 0’0 OO OO EE [c) Adjacent swap

N

DO DO O] (d) End-forend swap

(&) Inversion

DO OO OO O®  [f) Deletion

©
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Korzysci z krzyzowania i mutacji

Genetic Algorithms:

How well the
solution solves Role of crossover global

and mutation

problem optimum
. . solution
oCca
reproduction optimum { ideal )
solution

mo=t of the
hill climbing
iz via gene
Crossover

!

occassional
mutation forces
trial over all space

Problem parameter space
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Ograniczenia algorytmu genetycznego

* Funkcja oceny moze byc¢ trudna w obliczeniu (np. wymagana ztozona
symulacja fizyczna w celu okreslenia rezultatu, dla tysiecy osobnikow

w iteracji)
' orownaj
 ,Fitness landscape”: p e

* Przewazajaca liczba rozwigzan z catego rozwazanego zakresu moze miec
rownie niski fitness. Najlepsze moze byc¢ bardzo specyficzne i wystepowac
wytacznie w b. waskim zakresie, pomijane i nigdy nie znalezione

* AG pomija nisze ewolucyjne i zwieksza podobienstwo miedzy
osobnikami

* Trudne w zastosowaniu w problemach klasyfikacyjnych, gdy fitness
wyrazany jest tylko binarnie jako O lub 1 (niepoprawny, poprawny)

* Trudne w okresleniu kryterium zatrzymania, co akceptujemy jako
dostatecznie dobre rozwigzanie?




Przyktady

* Potacz 50 przezroczystych wielokatéw by uzyskac obraz:

* https://rogerjohansson.blog/2008/12/07/genetic-programming-
evolution-of-mona-lisa/

* Modyfikowany ksztatt, kolor i przezroczystosc¢ kazdego wielokata



https://rogerjohansson.blog/2008/12/07/genetic-programming-evolution-of-mona-lisa/

Przyktady

* Symulacja dynamicznego zachowania:

* Euphoria Physics Engine
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Programowanie genetyczne

* Kodowanie drzewiaste — organizacja hierarchiczna elementow
* Elementy: liczby, zmienne, operacje
e Krzyzowanie: rozcinanie i wymiana gatezi

o o
k)
AN Lo | R @ &
®

ONONOG G G

(*3.14 (+y8) (+x (- x (abs y))) (*(absy) (+y8)) (+x (- x 3.14))

* Mutacja: losowe state, operatory, rozgatezienia
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Przyktad - Symulacja skoku

* Fitness: osiggniecie celu w 2 skokach, Styl — suma wazona:
punktacja za styl a) Bonus za czas wykonania catego zadania

o b) Bonus za zakoriczenie ze stawami w pozycji
* Cechy: potozenie px,py,pz; katy a0, al, a2, neutralnej
itd. c) Kara za niestabilno$¢ po dotarciu do celu.
d) Kara za uderzenie w ,,gtowe” lub przewrdcenie sie.

X

(list
(- (ifltz a0 pz a2) (% al t))

(ifltz (- (- (ifltz a0 pz a2) (% al t)) (ifltz (+ a2 15.4963) (ifltz a0 pz a2) (% al
a2))) (ifltz (% (- sO0 wvx) (+ a2 s0)) (% (- sO0 vx) (+ a2 s0)) (+ (- al al) (- al t))) (%
(+ al vz) (ifltz (* pz al) (% a0 pz) (% px a0))))

(= (ifltz sO0 (ifltz (- (% vx a0) (% vx vx)) (- (% vx a0) (- (+ —-28.4382 t) (% al t))) (*
l6.5266 s0)) wvz) (+ al wvz)))

POLITECHNIKA

GDANSKA L. Gritz and J. K. Hahn, “Genetic Programming for Articulated Figure Motion” E




Oprogramowanie ulepszajgce sie

* Google AutoML (Machine Learning)

e Zdolne tworzy¢ ulepszong wersje samego siebie

e
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singularityhub.com/2017/05/31/googles-ai-building-ai-is-a-step-toward-self-improving-ai/




Mini-Quiz

* Czy proces genetyczny tworzy rozwigzanie optymalne?
* Czy mutacja jest szkodliwa?
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Problemy ,,interesujace” dla AG

* Wiemy jak mierzy¢ dopasowanie
* Nie znamy z gory rozwigzania
* Algorytm musi w czyms$ nam pomagac!

http://www.rennard.org/alife/english/gavgb.html
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Przyktad — mniej ,interesujgcy”

* Poszukiwane rozwigzanie jest znane od poczgtku!

B Genetic Algorithm Viewer Jpr.

New Random Pop il

Ready to compute

" Windowing
" Exponential
" LinearTr.
+ Linear.

" Mone

+ PType calc.

" GType calc.
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Przyktad

* Wielomian: y=f(x)=Ax3+Bx?+Cx+D

* Jakie wartosci wspotczynnikéw A,B,C,D zapewnig, ze f(x,)=y; dla
danych par punktow (x,y;)?

error = abs(y1-f(x1))

x1 X2 X3




Przyktad

* Z/najdz wspotrzedne srodka x,y okregu, ktory przejdzie przez 3 punkty:

(x1,y1) R1 =sqgrt( (x1-x)"2 +
yl-y)*2 )

K.l' vIR

R17?=R
R2 ?=R
R3 ?=R




Wiecej zastosowan

* Slowik, A., Kwasnicka, H. Evolutionary algorithms and their applications to
engineering problems. Neural Comput & Applic 32, 12363-12379 (2020).
https://doi.org/10.1007/s00521-020-04832-8

* Genetic Algorithms —energy fuels (EF), engineering electrical electronic (EEE),
operations research management science (ORMS), engineering civil (EC),

* Genetic Programming —engineering civil (EC), water resources (WR), energy fuels
(EF), automation control systems (ACS),

 Differential evolution —energy fuels (EF), automation control systems (ACS),
engineering electrical electronics (EEE), engineering civil (EC),

* Evolution strategies —construction building technology (CBT), energy fuels (EF),
engineering civil (EC), engineering electrical electronic (EEE),

* Evolutionary programming—construction building technology (CBT), engineering
civil (EC), computer science software engineering (CSSE), transportation science
technology (TST).
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https://doi.org/10.1007/s00521-020-04832-8
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