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Syntetyczna teoria ewolucji

Charles Darvin (1809-1882)
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Pojecie ,genu” wprowadzono w 1910 roku na okresSlenie
abstrakcyjnej jednostki dziedziczenia, odpowiedzialnej za jakas
ceche danego gatunku.

W 1869r. J. F. Miescher wyizolowat z jader komorkowych
kwas deoksyrybonuleinowy - DNA.

W 1953 roku na podstawie dostepnych fizycznych
I chemicznych informacji J. Watson i F. Crick ustalili, ze DNA
ma strukture podwodjnej helisy.

DNA jest polimerem skiadajagcym sie z czterech czasteczek
zwanych nukleotydami: adenina (A), tymina (T), guanina
(G), cytozyna (C).

Informacja genetyczna zapisywana jest w DNA za pomocg
kolejnosci utozenia czastek.



Podstawowe jednostki strukturalne DNA

zasada

deoksyryboza




Model podwojnej helisy DNA
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Wegiel

w deoksyrybozie
Wegiel i azot

w zasadzie azotowej




Utozenie i powigzanie nukleotydow w helisie DNA

zasada
grupa fosforanowa (P)

cukier — deoksyryboza (D)

‘ nukleotyd




Ludzki chromosom
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Chromosomy jednego gatunku
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Elementy DNA wchodzace w sktad genu
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sekwencje
regulatorowe
region 5' region 3
ni¢ sensowna 5' \ ‘ | J
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ni¢ matrycowa 3' J ' ekson 1 intron 1 ekson2  intron 2 ekson 3[

jednostka transkrypcyjna

gen

Typowy gen skfada sie z krotkich odcinkow kodujacych, czyli eksondw

poprzegradzanych odcinkami niekodujgcymi, zwanych intronami.



Teoria ewolucji

Teoria ewolucji jest podstawg teoretyczng wspotczesnej biologii,
dostarcza ona odpowiedzi na pytania: jak powstaty przerozne formy
organizmow, jak powstaty rozne rodzaje organizmow.

Wyjasnienia tych zagadnien podat Karol Darwin formutujac teorie
ewolucji, wedtug niej gtdwnym procesem ksztattujgcym wiasciwosci
organizmow jest dobdr naturalny, waznym zagadnieniem teorii jest teza,
ze wszystkie wspotczesnie zyjace organizmy potaczone sg wiezami
wspolnego pochodzenia.



Teoria ewolucji
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Dobor naturalny wynika z wtasciwosci organizmow zywych: ich
Smiertelnosci, zdolnoSci rozmnazania sie, dziedziczenia cech, jest takze
wynikiem ograniczonych zasobdw Srodowiska.

Rosliny, zwierzeta i mikroorganizmy roznig sie miedzy sobg, a réznice

te sq zdeterminowane genetycznie, jesli roznice ten nie tylko sg
dziedziczne, lecz takze wptywajq na przezywanie i rozmnazanie sie tych
organizmow, to z pokolenia na pokolenie zmieniac sie bedzie frekwencja
roznych form w populacji

Przyjecie darwinowskiej teorii ewolucji wigze sie z przyjeciem doboru
naturalnego jako najistotniejszego mechanizmu ksztattujacego wtasciwosci
gatunkow.

Kumulatywne dziatanie doboru moze by¢ bardzo efektywne, dajac
w dtugim czasie, jakim dysponowata ewolucja, struktury bardzo
skomplikowane i mato prawdopodobne.




Geneza algorytmow genetycznych
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John Holland, Uniwersytet Michigan

Opisanie i wyjasnienie istoty procesow
adaptacyjnych wystepujacych w przyrodzie

Stworzenie oprogramowania, odtwarzajqcego
podstawowe mechanizmy rzadzace systemami
biologicznymi

J.Holland 1975, Adaptation in Natural and Artificial
Systems, The University of Michigan Press.



Algorytmy genetyczne
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Algorytmy genetyczne sg to algorytmy poszukiwania, ktore
W rozwigzywaniu zadan stosujg zasady ewolucji

| dziedzicznosci, postugujg sie populacjg potencjalnych
rozwigzan, zawierajq pewien proces selekcji, oparty na
dopasowaniu osobnikow, i pewne operatory genetyczne.

Kazde rozwiqzanie ocenia sie na podstawie pewnej miary
jego dopasowania - funkcja przystosowania (celu).

Nowgq populacje, w kolejnej iteracji, tworzy sie przez
selekcje osobnikow najlepiej dopasowanych.



Paradygmat genetyczny
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populacyjne sformutowanie zadania
e funkcja przystosowania
e reprezentacja (kodowanie) zadania
e selekcja i operatory genetyczne

e probabilistyczne reguty wyboru



Porownanie chromosomow
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Poréwnanie chromosoméw: a) chromosom klasycznego algorytmu
genetycznego,
b) chromosom algorytmu ewolucyjnego, c) chromosom naturalny.



Algorytmy genetyczne
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Elementarny algorytm genetyczny jest skonstruowany
z trzech nastepujacych operacji:

reprodukcja - jest procesem, w ktorym indywidualne ciagi
kodowe zostajq powielone w stosunku zaleznym od wartosci, jakie
przybiera dla nich funkcja celu, powstaje pula rodzicielska.

o krzyiowanie - proces, ktory polega na losowym skojarzeniu
ciagow z puli rodzicielskiej w pary, a nastepnie krzyzowaniu tzn. wymianie
czesci informacji zawartej w ciagach rodzicielskich i utworzenie
potomstwa.

o mutacja - polega na sporadycznej, przypadkowej zmianie wartosci
elementu ciggu kodowego.



Co to sq algorytmy genetyczne?

Algorytmy genetyczne odwzorowujg naturalne
procesy ewolucyjne zachodzgce w czasie,
ktorych celem jest maksymalne dopasowanie
osobnikow do istniejgcych warunkow zycia.

Algorytm genetyczny stanowi wzorowang na
naturalnej ewolucji metode rozwigzywania
problemow, gtdwnie zagadnien
optymalizacyjnych. Algorytmy genetyczne sg
procedurami przeszukiwania opartymi na
mechanizmach doboru naturalnego |
dziedziczenia. Korzystajg z ewolucyjnej zasady
Przezycia osobnikow najlepiej przystosowanych

<>
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Algorytmy genetyczne

OPERATORY GENETYCZNE




Rys 1 Schemat blokowy algorytmu genetycznego
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Podstawowe pojecia algorytmoéw genetycznych

Populacjg zbior osobnikow o okreslonej
liczebnosci

Osobnikami populacji w algorytmach

genetycznych sg zakodowane w postaci
chromosomow

Chromosomy — inaczej fancuchy lub ciggi
kodowe — to uporzadkowane ciggi genow

Gen — najmniejsza sktadowa chromosomu,

decydujaca o dziedzicznosci jednej lub Kilku
cech
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Genotyp czyli struktura, to zespot chromosomow
danego osobnika

Fenotyp jest zestawem wartosci
odpowiadajgcych danemu genotypowi

Allel to wartoS¢ danego genu, okreslana tez jako
‘warto$¢ cechy lub wariant cechy.

Locus wskazuje miejsce pofoZenia danego genu
w fancuchu, czyli chromosomie

Funkcja przystosowania jest miarg
przystosowania (dopasowania) danego
osobnika w populacji

<




Proste algorytmy genetyczne

W roku 1975 John Holland zaproponowat algorytm, ktérego
zadaniem byto modelowanie procesu ewolucji. Schemat tego
algorytmu, zwanego obecnie prostym algorytmem genetycznym
(SGA), przedstawia ponizszy schemat

Prosty algorytm genetyczny
begin
t:=0
inicjacja P°
ocena P°
while (not warunek stopu) do
begin
Tt := reprodukcja P!
Ot := krzyzowanie i mutacja Tt
ocena Ot
Pt+1=ot
t:=t+1
end
end

>




Schemat dziatania

Algorytm przetwarza populacje:

Pt - zwang populacja bazowa

Ot - zwang populacja potomna

Tt - zwana populacja tymczasowa w ktorej
przechowywane sg kopie osobnikéw z Pt.

W kazdej z nich zawarta jest jednakowa liczba osobnikow.

W kroku ,inicjacji P® populacja bazowa wypetniana jest losowo
wygenerowanymi osobnikami.

Dla kazdego osobnika obliczana jest na etapie oceny wartos¢ funkcji
przystosowania.

Po przygotowaniu populacji bazowej P° przystepuje sie do gtéwne;
petli programu, w ktérej zdefiniowany jest proces sztucznej ewoluciji.
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Reprodukcja, kopiowanie do populacji
tymczasowej Tt losowo wybranych osobnikdéw z
populacji bazowej. W wyniku reprodukcji w
populacji tymczasowej znajdzie sie wieksza
liczba lepiej przystosowanych osobnikow.

Prawdopodobienstwa wylosowania osobnikow
nie sq sobie rowne.

Szanse na reprodukcje maja osobniki o
wiekszej wartosci funkcji przystosowania.

Stosowane jest losowanie ze zwracaniem.

Krzyzowanie | mutacja poddaje sie im osobniki z
Tt Kojarzy sie w pary i dla kazdej pary
podejmowana jest decyzja o krzyzowaniu.
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Decyzja o krzyzowaniu

Pozytywna, nastepuje krzyzowanie, a powstate osobniki
potomne zastepujg swoich rodzicow.

Negatywna, para jest pozostawiana bez zmian.

Prawdopodobienstwo zajscia krzyzowania p,. jest
parametrem algorytmu.

Mutacja wykonywana dla kazdego osobnika z Tt
Jest perturbacjg jego genotypu.

Ocena osobnikow poprzez obliczenie wartosci funkgji
przystosowania

Populacje potomng O!stanowig osobniki poddane
ocenie.

Populacja potomna O! staje sie nowg bazowg w
kolejnym obiegu petii.

Petle wykonuje sie dopoty, dopoki nie jest spetniony
warunek zatrzymania.
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Warunek zatrzymania jest spetniony gdy:
Pojawit sie osobnik o odpowiednio duzej-
wymaganej wartosci funkcji
przystosowania.

Zostata wykona zatozona Liczba generacj
Generacja — jedna iteracja- obieg gtownej
petli algorytmu

Stan populacji w chwili t okresla sie
mianem pokolenia P!




Kodowanie osobnikow i operacje
genetyczne.

Schemat algorytmu zaproponowany przez
Hollanda abstrahuje od przyjetego
sposobu kodowania osobnikow i
wykonywania operacji krzyZzowania i
mutacji




rys.2

Jednakze algorytm genetyczny najbardziej jest
znany z kodowaniem binarnym. W tej wersji
chromosom jest wiec

n-elementowym wektorem genow, z ktorych
kazdy jest zerem lub jedynka (rys. 2).
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Mutacja osobnika jest wykonywana dla kazdego

AV

genu osobno. Polega ona na tym, ze z
prawdopodobienstwem p,., ktérego wartosc jest
parametrem algorytmu, wartos¢ genu zmienia sie
na przeciwng (rys. 3).

Osobnik rodzicielski

0 11,0 011,0 I'l}  Geny zmodyfikowane
' podczas mutacji

Osobnik potomny

011000010

rys. 3

Krzyzowanie osobnikow udziat w nim biorg
dwa osobniki rodzicielskie. Operacja wzorowana
na procesie przemian w DNA, zachodzacych
podczas rozmnazania generatywnego.




Chromosomy rodzicielskie rozcinane sg na dwa
fragmenty. Pierwszy fragment pierwszego
chromosomu jest sklejany z drugim fragmentem
drugiego chromosomu; podobnie pierwszy
fragment drugiego chromosomu z drugim
fragmentem pierwszego. Powstate w ten sposob
tancuchy tworzg chromosomy osobnikow
potomnych (rys.4).

Osobniki rodzicielskie Osobniki potomne

O001000100O0

0101110201




Wszystkie chromosomy zawierajg
jednakowg liczbe bitow, dlatego tez
rozciecie musi byC wykonane w tym
samym miejscu dla obu chromosomow.

Miejsce rozciecia wybierane jest losowo z
rozktadem rownomiernym

Sposob reprodukcji. Populacja
tymczasowa T! tworzona jest w sposaob,
preferujgcy osobniki lepiej przystosowane.
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Mutea
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Krzyzowanie jednopunktowe
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0111110001101j11100011001010111
1001000000011{10000001000000011

0111110001101}10000001000000011
1001000000011{11100011001010111




Krzyzowanie wielopunktowe
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011111000110101111100011010111
1001000000011/101/10000000000011

0111110001101/10111100011010111
100100000001101110000000000011




Stosuje sie Reprodukcja proporcjonalng lub
ruletkowa.

Okresla sie w niej zmienng losowg na zbiorze
dla elementdéw populacji Pt, o rozktadzie danym
wzorem

9(X)
> YeP'(Y)

gdzie X oznacza osobnika, zas ¢(X) jego
wartosc przystosowania.

Nastepnie dokonuje sie wielokrotnego
prObkowania tej zmiennej losowej, za kazdym
razem kopiujgc wylosowanego osobnika do
populacji tymczasowej Tt

p.(X)=

<>




Selekcja metoda ruletki

Chromosom 4
Chromosom 3 Chromosom 1
Chromosom 4
Chromosom 5 Chromosom 1
Chromosom N-1 Chromosom N
Chromosom N Chromosom 1




PRZYKLAD
Chromosomy sq kodowane binarnie i skfadajg
sie z n = 10 genow bitow

Funkcja celu rowna liczbie jedynek w
chromosomie

0= X,

Przyjmujemy, ze krzyZowanie jednopunktowe
Jjest wykonywane z prawdopodobienstwem p, =
0.7, a prawdopodobienstwo mutacji p,, = 0.1.
Niech populacja bazowa P! zawiera u, = 20
osobnikdéw, ponumerowanych kolejno: X, Xz,...,
XU,
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Zatozmy, ze w pewnej chwili t populacja bazowa P! sktadata
sie z osobnikow, ktorych chromosomy i wartosci funkcji
przystosowania podano w tab. 1

i x* P(X*) P (X*) P.(X*%)
1 1111110011 8 0.0824 0.0824
2 0110100100 4 0.0412 0.1237
3 0000110100 3 0.0309 0.1546
4 0110100111 6 0.0618 0.2164
5 1001111001 6 0.0618 0.2783
6 1001110011 6 0.0618 0.3402
i 0000100101 3 0.0309 0.3711
8 1000110100 4 0.0412 0.4123
9 0001011001 4 0.0412 0.4536
10 1011110000 5 0.0515 0.5051
11 0010111101 o 0.0618 0.5670
12 1100010010 4 0.0412 0.6082
13 0111110111 8 0.0824 0.6907
14 0100101100 4 0.0412 0.7319
15 0001100110 4 0.0412 0.7731
16 1001001101 5 0.0515 0.8247
17 1010000110 a4 0.0412 0.8659
18 0010101100 - 0.0412 0.9072
19 1101000011 B 0.0515 0.9587
20 0010010011 4 0.0412 1.0000
D(X) 4.85
Tab.1
<>




Na podstawie wartosci funkcji przystosowania
mozna okresli¢ rozktad prawdopodobienstwa
reprodukciji P, (X)) jego dystrybuante p, (Xi)
W celu wyznaczenia osobnika do reprodukci,
dokonujemy z rozktadem jednostajnym
losowania liczby a z przedziatu (0,1)*. Jesli
spetnia ona warunek

a<P(X")

to reprodukciji podlega osobnik X, w
przeciwnym przypadku reprodukowany jest
osobnik X', dla ktérego zachodzi (rys.9)
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Rys. 5 Sposadb realizacji reprodukcji ruletkowej.
Punktami zaznaczono wartosci dystrybuanty

Y
P.(X%)
1.0+
a=0735] L G
, | . Wylosowany
0.5¢ | osobnik
¢
q .
e +— 4 — . -
01 5 10 15 20 4




W tabeli 2 przedstawiono kolejne kroki tworzenia
populacji potomnej O! na podstawie populac;ji
bazowe] w wyniku reprodukciji, krzyzowania |
mutacji.

Pary zreprodukowanych osobnikow poddano
Krzyzowaniu z prawdopodobienstwem p,_

Pary, dla ktorych nie zapadta, decyzja o
Krzyzowaniu, przechodzg przez ten etap
niezmienione. Nastepnie, produkty krzyZzowania
(lub prostej reprodukcji) ulegajg dodatkowo
mutacji w taki sposob, ze dla kazdego genu
podejmuje sie losowo decyzje o jego mutacii.
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Tab. 2 Tabela cyklu, krzyzowania i mutacji. W
kolejnych kolumnach znajdujq sig¢: & wartosc
zmiennej losowej wykorzystywane] do okreslenia
numeru reprodukowanego osobnika, i — jego
numer, X — jego genotyp, ®(X) jego
przystosowanie, ¢, - wartos§¢ zmiennej losowej
opisujgcej decyzje o krzyzowaniu, k- pozycja
rozciecia do skrzyzowania, Z' - genotyp osobnika
potomnego, ®(Z') - jego przystosowanie, &, -
wektor decyzji o mutacji poszczegolnych genow
osobnika powstatych w wyniku krzyzowania, Y' —
genotyp powstaty w wyniku mutacji ®(Y") -
przystosowanie wynikowego osobnika.
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Tab.2

& i X' o(X') | & | k z' H(Z') - ém Y d(Y')
00267 | 1 | 1111110011 § 1 | 1 | 111111001 8 000001000 | 1111111011 9
0.0428 1 1111110011 8 1 1111110011 8 000100000 1110110011 T
0326 | 7 | 0000100101 3 0 0000100101 3 000000100 | 0000100001 2
0.6351 13 0111110111 8 0 - 0111110111 8 010001100 0011111011 7
06975 | 14 | 0100101100 4 1 | 8 | 0100101100 4 000000001 | 0100101101 5
08737 | 18 | 0010101100 4 1 | 8 | 0010101100 4 001000000 | 0000101100 3
06515 | 13 | o111110111 8 1 | 4 | 0111110000 g 000010000 | 0111100000 4
04964 | 10 | 1011110000 ‘ 1 | 4 | om0 8 000000000 | 1011110111 8
01706 | 4 | 0110100111 6 1 | 5 | oio10111 7 100000000 | 1110110111 i
06526 | 13 | o1t1110111 ; I | 5 | o001 7 000000000 | 0111100111 7
08075 | 16 | 1001001101 ‘ 1 | 3 | 1001012001 g 000000001 | 1001011000 4
04402 | 9 | 0001011001 4 1 | 3 | ooo1001101 4 100000100 | 1001001001 4
06374 | 13 | o101 ; 1 | 4 | omnoom 7 000000000 | 0111110011 7
0.3319 1001110011 6 1| 4 | 1001110111 7 000000000 | 1001110111 7
01149 | 2 | 0110100100 4 o | - | o10100100 4 000000000 | 0110100100 4
0.1312 3 0000110100 3 0 - 0000110100 3 000000000 0000110100 3
06967 | 14 | 0100101100 4 0 | - | 0100101100 4 000100000 | 0101101100 5
0.9837 20 0010010011 4 0 - 0010010011 4 000000100 0010010111 ° 5
03618 | 7 | 0000100101 3 1 | 6 | 0000100000 1 000001100 | 0000101100 3
04661 | 10 | 1011110000 5. 1 | 6 | 1011110101 7 000100000 | 1010110101 6
(X 5,40 5.40 5.40
&t | <]|>




Srednia warto$é przystosowania
zreprodukowanych osobnikéw w populacji Tt jest
wieksza niz srednie przystosowanie, w populacji
bazowej P.

Mozna byto oczekiwac tego zjawiska, gdyz
mechanizm reprodukcji tak skonstruowano, aby
promowac lepsze osobniki. Zmniejsza sie
jednak ré6znorodnosci Tt w stosunku do P
Operatory genetyczne przywracajg
roznorodnos¢ w O! |, nie gwarantujgc poprawy
sSredniego przystosowania. W podanym
przyktadzie, ze wzgledu na rodzaj funkcji
przystosowania, operator krzyzowania nie
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wprowadza zmian wartosci sredniej, gdyz nie
zmienia liczby jedynek w chromosomie.
Podobnie mutacja, ktéra z jednakowym
prawdopodobienstwem zamienia, jedynke na
zero | odwrotnie, ma z tych samych powodow
neutralny (w sensie wartosci oczekiwanej) wptyw
na srednie przystosowanie. Nie musi tak byc¢ (i w
wiekszosci praktycznych problemow nie jest) |
wowczas za poprawe roznorodnosci przychodzi
zaptaciC zmniejszeniem sredniej wartosci funkcji
przystosowania. Sprobujmy teraz uscislic ocene
zmian réznorodnosci populacji poczyniong
jedynie na podstawie
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obserwacji zawartosci populaciji. Dla potrzeb
przyktadu zatdézmy, ze o roznorodnosci populacj
Swiadczy wektor wartosci wkasnych macierzy
kowariancji genotypow w tej populacji. W
przypadku idealnego zréznicowania, wartosci
wtasne powinny byC sobie rowne. Im wieksze
zaleznosci miedzy genotypami osobnikow, tym
mniejsza roznorodnosc¢ populacji | wieksze
wartosci wektora kowariancji oraz wieksze ich
zroznicowanie W tabeli 3 podano wartosci
wfasne macierzy kowariancji populacji
wyjsciowef, populacji potomnej po reprodukcji,
po krzyzowaniu i po mutacji.
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Tabela 3 Zmiany wartoSci wtasnych kowariancji
w kolejnych etapach cyklu algorytmu genetycznego

genotypow

Przed reprodukcja Po reprodukcji Po krzyzowaniu Po mutacji
[0.6798] [0.8701] [0.8954 [0.8121]]
0.4677 0.5259 0.4417 0.4587
-0.3087 0.2949 0.2476 0.3664
0.28591 0.2028 0.2092 0.2125

- 0.2127 0.1443 0.1772 0.1598

- 10.1661 0.1229 0.1174 0.1453

0.1630 0.0926 0.0924 0.1017

0.0991 0.0359 0.0785 0.0878

0.0636 0.0271 0.0415 0.0565%

| 0.0508 | | 0.0045 § 0.0200 | ___0.0307=
Tab.3

Nietrudno zauwazy¢, ze najwieksza zmiana roznorodnosci
nastepuje podczas reprodukcji. Jest to spowodowane
faktem, ze niektore chromosomy zreprodukowano
wielokrotnie, niektore zas pominieto w tym procesie, w
zaleznosci od wartosci funkcji przystosowania

<
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KrzyZzowanie nie wprowadza nowego materiatu
genetycznego (wariancja poszczegolnych
genow pozostaje bez zmian), lecz powoduje
jego ,przetasowanie”. Prowadzi to do
zwiekszenia roznorodnosci, czyli poprawy
rozktadu wartosSci wtasnych macierzy
kowariancji. Z kolei mutacja wprowadza
modyfikacje materiatu genetycznego, co,
podobnie jak w krzyZowaniu, owocuje poprawag
rozktadu wartosci wtasnych. Stopien poprawy
Jest nieco mniejszy niz w przypadku krzyZowania
wynika to z faktu, ze mutacja jest operatorem
oddziatujgcym na pojedyncze geny, podczas
gdy krzyzowanie na ich cate bloki

<




Implementacja binarna

Przypuscmy, ze chcemy maksymalizowac funkcje k
zmiennych f(x,,...,x,): R“> R.

Zaktadamy, ze kazda zmienna x, moze przybierac
wartosci z przedziatu

Diz[aiabi] - R f(X'Ia-- -!Xk)>0
dla wszystkich x € D, .

Chcemy optymalizowac funkcje f z pewng zgdana
doktadnoscig. Zaktadamy ze jest to szesc¢
najbardziej znaczacych cyfr dziesietnych w kazdej
zmienne).

>




Aby uzyskac takg doktadnosc , kazdy
przedziat D, dzielimy na

(b,—a))* 10° podprzedziatdw.
Oznaczamy prze m. najmniejszg liczbe
catkowitg takg ze

(b, —a )*10° < 2™ —1




Witedy reprezentacja, w ktorej kazda zmienna x;
jest zakodowana jako ftancuch binarny o
dlugosci m, bedzie spetniata wymagania
doktadnosci. Wartos¢ tego tancucha mozna
wyraziC w postaci dziesietne] za pomocg wzoru:

decimal(1001...001,)- (b, — a;)
' 2" —1

X. = d.

l l

gdzie decimal(lancuch,)

jest rowny dziesietnej wartosci fancucha binarnego.




Kazdy chromosom (jako potencjalne rozwigzanie) jest
reprezentowany przez fancuch o dtugosci

k
m=>"m
i=1

Pierwsze m, bitow odpowiada zmiennej x,<[a,,b,]
Druga grupa m, opowiada zmiennej X, €[a,,b,]

m, odpowiada zmiennej x; <[a,,b]]

m, odpowiada zmiennej x, €[a,,b,]



W celu ustalenia populacji poczatkowe]

mozemy wygenerowac liczbe pop size
chromosomow losowo, bit po bicie.

Jezeli dysponujemy pewng wiedzg o rozktadzie
mozliwych optimow, mozemy uzyc tej informacji
do odpowiedniego rozmieszczenia poczatkowych
rozwigzan



W kazdym pokoleniu oceniamy wszystkie
chromosomy (uzywajac funkcji f ograniczonej do
zakodowanych sekwencji zmiennych).

Wybieramy nowg populacje zgodnie z rozktadem
prawdopodobienstwa okreslonym na warto-
sciach dopasowan i zmieniamy chromosomy w

nowej populacji za pomocg operatorow mutacji i
Krzyzowania.

Po pewnej liczbie pokolen, kiedy nie obser-
wujemy juz poprawy, najlepsze chromosomy re-
prezentujg (mamy nadziejg, ze globalne) roz-
wigzanie optymailne.

<>




W procesie selekcji uzywa sie ruletki o wielkosci pol
zgodnej z wartosciami dopasowan.

Ruletke konstruuje sie nastepujgco:
- Oblicz wartos¢ dopasowania eval (v,) dla kazdego
chromosomu v, (i=1,.., pop_size),
- Oblicz catkowite dopasowanie populacji

pop _size
F = Z eval(v,)
i=l1
- Oblicz prawdopodobienstwo wyboru p, kazdego

chromosomu v, eval(v)

Pi= o

- Oblicz dystrybuante q; dla kazdego chromosomu v,

ST =27,




W procesie selekcji uzywa sie ruletki o wielkosci
pol zgodnej z wartosciami dopasowan.

Proces selekcji jest oparty na obrocie ruletkg
pop size razy | wyborze za kazdym razem
jednego chromosomu do nowej populacji w
nastepujacy sposob:

B Wygeneruj zmiennopozycyjng liczbe r z zakresu
[0,1]

E Jezeli r<q, to wybierz chromosom v,; jezeli nie to
wybierz chromosom v; (2<i<pop_size), dla
ktorego zachodzi q; ,<r<q;
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Pewne chromosomy bedg wybrane wiecej niz
raz. Jest to zgodne z twierdzeniem o
schematach ktore mowi, ze z najlepszych
chromosomow powstaje wiecej kopii, ze
srednich tyle samo, a najgorsze wymieraja.

Mozna zastosowac operator mieszania, to
znaczy krzyzowanie, do osobnikow z nowej
populacji.

Jednym z parametrow systemu genetycznego
jest prawdopodobienstwo krzyzowania p..
Umozliwia nam ono obliczenie oczekiwanej

liczby chromosomow p. e pop_size, ktore ulegng
operacji krzyzowania.

<>




Postepujemy w nastepujgcy sposob:
Dla kazdego chromosomu z (nowej) populacji:
E wygeneruj (zmiennopozycyjng) liczbe losowa r
z zakresu [0, 1],
E jezeli r <p, to wybierz rozpatrywany
chromosom do krzyzowania
Nastepnie dobieramy wybrane chromosomy

losowo w pary. Dla kazdej pary chromosomow

generujemy losowg liczbe catkowitg pos z
zakresu [1, m - 1] (m jest catkowitg dtugoscig -
liczbg bitdw - chromosomu).
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Liczba pos okresla punkt ciecia chromosomu do wymiany
(b, b,...b 0

pos™~pos+1-* bm)

(cqCy .. .CposCpos+1++ .Crr)

Sg zamieniane na

(b1 b2 bpos pos+1-* m)
(C1C2 -+ -Cpos Ppos+1-+-Pm)

Nastepna operacja, mutacja, jest wykonywana na bitach. Na
podstawie parametru systemu genetycznego,
prawdopodobienstwa mutacji p,., mozemy obliczy¢
oczekiwang liczbe zmutowanyc ch bitow P, ®mM epop_size




Kazdy bit (we wszystkich chromosomach |
w catej populacji) ma rowne szanse na
mutacje, to znaczy zmiany z 0 na 1 lub
odwrotnie. Postepujemy wiec
nastepujgco:

Dla kazdego chromosomu biezacej (po
kKrzyzowaniu) populaciji | dla kazdego bitu
W chromosomie:

B wygeneruj (zmiennopozycyjng) liczbe
losowg r z zakresu [0, 1]

E jezelir < p,,, to zmutuj bit.
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Przykiad
Maksymalizujemy funkcje:
f(x,x,)=215+x, sin(4mx, )+ x, *sin(20xx,)

Przy ograniczeniach -3,0<x,<12,114,1<x,<5,8




Zaktadamy ze zgdana doktadnosc wynosi
cztery najbardziej znaczace cyfry dla
kazde] zmiennej. Przedziat zmiennosci X,
ma dtugosc¢ 15,1. Z zgdanej doktadnosci
wynika, ze przedziat [ -3,0, 12,1] nalezy
podzieli¢ na przynajmniej 15,1 * 10 000
rownych podprzedziatow. Oznacza to, ze
poczatkowa czesc chromosomu musi
zawierac m,= 18 bitow, gdyz
217<151000<218




Przedziat zmiennosci x, ma dtugosc¢ 1,7. Z
zgdanej doktadnosci wynika, ze przedziat

[4,1, 5,8] nalezy podzieliC na przynajmniej

1,7 * 10 000 réownych podprzedziatow. Oznacza to,
ze koncowa czes¢ chromosomu musi zawierac
m, =135 bitow, gdyz
214 <17 000 < 2"
Catkowita dlugos¢ chromosomu (wektora
rozwigzan) wynosi wiec m = m,;+m,= 18 + 15 =
33 bitow.

W pierwszych 18 bitach jest zakodowane x,, a w
pozostatych 15 bitach (19 - 33)x,
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Rozwazmy chromosom:

v,= (010001001011010000111110010100010)
X; X,
m,=18 m,=15

x,= -3,0 +decimal(010001001011010000,)(12,1- (-3,0))/(2718-1)
x,= 1,052426

x,= 4,1 + decimal(111110010100010,)(5,8-4,1)/(2115-1)
X,=5,755330

f(x,,X,) = f(1,052426;5,755330)=



Do optymalizacji funkcji f za pomocg
algorytmu genetycznego utworzymy
populacje o liczbie pop_size =20
chromosomow.

Wszystkie 33 bity w kazdym chromosomie
sg na poczatku wybierane losowo

Zaktadamy ze po procesie poczatkowego
wyboru chromosomow otrzymalismy
nastepujgcq populacje
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W kroku oceny dekodujemy kazdy chromosom i obliczamy funkcje
oceniajgcg dla wiasnie rozkodowanych wartosci (x4, X,). Dostajemy:

eval(V,) = f (6,084492, 5,652242) = 26,019600
eval(V,) = £ (10,348434, 4,380264) = 7,580015
eval(V,) =f( -2,516603, 4,390381) = 19,526329
eval(V,) =f (5,278638, 5,593460) = 17,406725
eval(V,) = f (-1,255173, 4,734458) = 25,341160
eval(Vy) = f(-1,811725, 4,391937) = 18,100417
eval(V,) = f(-0,991471, 5,680258) = 16,020812
eval(V,) =f (4,9i06i8, 4, 7031Ji8) = 17,959701
eval(Vy) = f(0,795406, 5,381472) = 16,127799
eval(V,,) = f( -2,554851, 4,793707) = 21,278435
eval(V,,) = f(3,130078, 4,996097) = 23,410669
eval(V,,) = f(9,356179, 4,239457) = 15,011619
eval(V,,) = f(11,134646, 5,378671) = 27,316702
eval(V,,) = f(1,335944, 5,151378) = 19,876294
eval(V,) = f(11,089025, 5,054515) = 30,060205
eval(V,) = f(9,211598, 4,993762) = 23,867227
eval(V,,) = f(3,367514, 4,571343) = 13,696165
eval(V,,) = f(3,843020, 5,158226) = 15,414128
1| eval(V,4) = f( -1746635, 5,395584) = 20,095903

Il

& eval(V,,) = (7,935998, 4,757338) = 13,666916




Kiedy zatrzymac algorytm genetyczny?

Najlepiej nigdy poniewaz algorytm
genetyczny jest procesem losowym I nie
Sposob zagwarantowac osiggniecia
wyniku w skonczonej liczbie generacji.



