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Przygotowanie podstawowego algorytmu genetycznego

Okazuje sig, ze podstawowy algorytm genetyczny zostat juz zaimplementowany. Jest to metoda
1+1 przygotowana w ramach poprzedniej instrukcji. Tutaj populacja wynosita 2 osobniki z
wylaczng sukcesja elitarng (tzn. z dwuosobniczej populacji osobnik najlepszy przechodzil bez
zmian do populacji potomnej - a populacja uzupetniana byta osobnikiem wygenerowanym na
podstawie osobnika elitarnego). Rozbudujemy ten kod, aby umozliwi¢ dzialanie klasycznego
algorytmu genetycznego, wyposazonego w selekcje n-najlepszych.

W tym celu uruchomimy nasz kod podstawowy (random sampling) dziatajacy na funkcji
nof 2D oneminimum 2 idopiszemy do niego nowe metaparametry:

Zbior metaparametroOw na poczatku kodu:

oe

P _size = 20;
n = 10;
Step = 0.1

Population size
Parameter n for n best succession
Mutation range

o

o°

Zainicjalizujemy populacje przed uruchomieniem petli while:

for k = 1:P_size
Population (k) .OF = Inf;
Population (k) .Parameters (1) = InitialRangeX(1l) + ...
rand () * (InitialRangeX(2) - InitialRangeX(1l)) ;
Population (k) . Parameters (2) = InitialRangeY¥(1l) + ...
rand () * (InitialRangeY (2) - InitialRange¥ (1)) ;

end

Zwrdéémy uwage, ze geny osobnikoéw (tzn. ich wspotrzedne X 1Y) oraz odpowiadajaca im funk-
cja przystosowania przechowywane beda teraz w strukturze.

Teraz zmodyfikujemy sama petle while. W celu zwigkszenia przejrzystosci instrukcji zostanie tu-
taj przepisana pelna tres¢ nowej petli while (tzn. na tym etapie mozna ja w calosci wyczyscic i
wypehic¢ krok po kroku ponizszym kodem).

Zaczniemy od inkrementacji ilosci iteracji:
iter = iter + 1;

W kazdej iteracji petli while, zamiast ocenia¢ wytgcznie jedno rozwigzanie, ocenimy wszystkie
rozwigzania znajdujace si¢ aktualnie w populacji. Wyniki tej oceny zapiszemy w polu OF struk-
tury Population:

for k = 1:P_size
Population (k) .OF = FunctionForOptimization (Population (k) .Parameters) ;
end

Chcemy przechowac¢ n-najlepszych rozwiazan, populacj¢ wypada wigc posortowac ze wzgledu
na wartos¢ OF:

[~,Indices] = sortrows ([Population(:).OF]"');

Teraz wektor Indices przechowuje informacj¢ o tym, ktory z osobnikéw populacji ma jaka pozy-
cje w rankingu. Aby odnalez¢ osobnika najlepszego, wystarczy wywotac:



Population(Indices (1))

Aby zaprezentowac aktualny stan populacji wyswietlimy ponownie wykres funkcji wraz z
nalozonymi wszystkimi osobnikami z populacji:

if (FunctionPlot == 1)

figure (1) ;

clf

surf (X,Y,Val, 'LineStyle', 'none') ;
view (ViewVect)

colormap (bone)

hold on

else

end

if (PointPlot == 1)
for k = 1:1:P_size
plot3 ([Population (k) .Parameters(1l)],...
[Population (k) . Parameters (2) ], [Population(k) .OF],'.r'); hold on
end
end

Zapis najlepszego osobnika oraz zarazem aktualnego najlepszego rozwigzania odbywa sie¢
analogicznie jak wczes$niej. Dodatkowo, zapiszemy réwniez genom najlepszego osobnika na
wypadek, gdyby$my chcieli go potem odtworzyc¢:

BestHistory(iter) = Population(Indices (1)) .OF;
CurrentHistory(iter) = Population(Indices(floor(P_size/2))) .OF;
BestIndividualGenome (iter) = Population (Indices (1)) ;

I mozemy przejs¢ do budowy populacji potomnej. Aby wypehi¢ populacj¢ potomng bedziemy
losowali dwoch osobnikdéw rodzicielskich z n najlepszych osobnikow populacji rodzicielskiej,
wykorzystywali jednego z nich jako "matryc¢" do budowy potomka i dokopiowywali do niego
jedng wspohrzedng drugiego z rodzicow. Nastgpnie wynik zmodyfikujemy (zmutujemy) i
zapiszemy go w populacji potomne;j:

for k = 1:1:P_size

indl = randi(n);

ind2 = randi(n);

NewPopulation (k) = Population(Indices(indl)) ;
NewPopulation (k) . Parameters (1) = Population(Indices(ind2)) .Parameters (1) ;

NewPopulation (k) . Parameters = NewPopulation (k) .Parameters + ...
Step*randn (size (NewPopulation (k) . Parameters)) ;
NewPopulation (k) .OF = Inf;
NewPopulation (k) . Parameters = ...
min (MaxRangeX (2) ,max (NewPopulation (k) . Parameters,MaxRangeX(1))) ;
end

Pozostaje juz jedynie podmieni¢ populacj¢ bazowa na potomna:

Population = NewPopulation;

I zakonczy¢ petle:

SimTime = toc;

clc

fprintf ('\nCurrent best: %f',BestHistory(end)) ;
fprintf ('\nIteration: %d',iter);
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fprintf ('\nTime: %d',SimTime) ;

if (iter > MaxSteps)
EndingCondition

else

end

pause (Delay) ;

=1;

Jesli uruchomiony kod zakonczy si¢ wynikiem analogicznym jak na rys. 1 - wszystko dziata

dobrze.
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Rys 1 - przyktad dziatania algorytmu genetycznego
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Zadanie 2.1: Prosze przygotowac, uruchomié, skonfigurowaé podstawowy algorytm genetyczny
(AG) do optymalizacji whasnej* funkcji 2 zmiennych posiadajacej wiele miniméw lokalnych
(typ 2D manyminima) - po wykonaniu zadania prosze¢ je zapisa¢ jako osobny program.

Sukcesja elitarna polega na przekazywaniu osobnika najlepszego (lub kilku najlepszych) bez
zmian do populacji potomnej. Prosze zmodyfikowac¢ kod podstawowego AG w ten sposdb, aby
osobnik elitarny byt kopiowany z populacji rozdzicielskie;j:

NewPopulation (1) =

Population (Indices (1)) ;

Oczywiscie wymagac to bedzie zmiany poczatku petli wypetniajacej populacj¢ potomng - nie
bedzie zaczynala dziala¢ od indeksu 1 ale od indeksu 2. Dobrze zaimplementowana sukcesja
elitarna pozwoli na uzyskanie krzywej konwergencji wygladajacej jak na wykresie 2.
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Rys 2 - Krzywa konwergencji AG z sukcesjq elitarng - widoczny brak pogarszania wyniku.

Uwaga! Aby porownaé ze soba dwa AG o réznych konfiguracjach, wystarczy uruchomic je je-
den po drugim nie zamykajac okna krzywej konwergencji. Kolejne uruchomienia narysujg kolej-
ne krzywe ktoére moga by¢ tatwo ze sobg poroéwnane. Oczywiscie aby zachowac przejrzystosé
wykresu warto zmieni¢ kolor krzywej konwergencji dla kolejnego uruchomienia algorytmu.
Brak zamykania okna uzyskujemy poprzez zakomentowanie frazy close all w kodzie programu.
Zmiana koloru wykresu odbywa si¢ poprzez zmienng ConvergenceColor

Zadanie 2.2: Porownaj dziatanie algorytmu zawierajacego sukcesj¢ elitarng z algorytmem nie
zawierajagcym sukcesji elitarnej w zadaniu optymalizacji wlasnej* funkcji 2 zmiennych
posiadajacej] wiele minimow lokalnych (typ 2D manyminima). Przedstaw wyniki dzialania
przynajmniej trzech uruchomien algorytmu bez sukcesji elitarnej kolorem czerwonym oraz
przynajmniej trzech uruchomien algorytmu zawierajacego sukcesje¢ elitarng kolorem niebieskim.
Czy dodanie elity pozwolilo na polepszenie $redniego wyniku? Czy pozwolito na zwigkszenie
powtarzalno$ci?

Analogicznie jak w przypadku algorytmu 1+1 balans miedzy eksploracja 1 eksploatacja ma
bardzo istotne znaczenie w konfiguracji AG. Réwniez analogicznie jak w przypadku algorytmu
1+1 wiladciwe warto$ci metaparametr6w mozna dobiera¢ na podstawie oceny krzywej
konwergencji.

Prosz¢ zaimplementowaé zmiang kroku mutacji zgodnie z krzywa sigmoidalng. W tym celu na
poczatku kodu powinny pojawi¢ si¢ nowe metaparametry:

InitialStep = 2; % Exploration/exploitation balance parameters:
Pl = 2;
P2 = 10;

A wewnatrz petli while wyznaczenie nowej wartosci kroku mutacji:
Step(iter) = InitialStep * (1/(l+exp((iter- (MaxSteps/Pl))/P2)));

Oczywi$cie podczas mutacji nie bedziemy si¢ juz odwolywac do Step (statej) ale do Step(iter)
(zmiennej). Na koniec mozna wyswietli¢ warto$¢ Step w funkcji iteracji:

figure (4) ;

plot(Step)

xlabel ('iteration') ;

ylabel ('mutation step value');

Pierwszy z metaparametréw (InitialStep) odpowiada za poczatkowy zakres mutacji. Powinien
by¢ na tyle duzy, aby algorytm "rozprzestrzenit si¢" po calej rozwazanej przestrzeni ale na tyle
maty, aby warunek granicy obszaru nie uruchamial si¢ zbyt czesto (nie chcemy, aby w
poczatkowym okresie dziatania algorytmu wigkszo$¢ osobnikow potomnych ladowata na
granicy zakresu). P1 odpowiada za punkt zmiany znaku drugiej pochodnej sigmoidu - tzn. punkt
w ktérym wykres kroku osigga polowe swojej wysokosci. Ustawienie wartosci na "2" (czyli w
roéwnaniu sigmoidu podzielenie ilosci iteracji przez 2) bedzie oznaczato, ze punkt ten przypada w
polowie iteracji. P2 oznacza jak stromo nachylony jest sigmoid - tzn. jak wyrazny jest podziat
miedzy eksploracja i eksploatacja.

Parametry powinny by¢ tak dobrane, aby w poczatkowym etapie algorytm przeczesywat calg
dostepng przestrzen i zachowywal duza r6znorodno$¢ a nastgpnie stopniowo przechodzit do fazy
eksploatacyjnej i w koncowce dziatania poglebial wytacznie jedno najlepsze minimum. Ostatnie
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iteracje powinny spowodowa¢ zmniejszenie si¢ réznorodnosci algorytmu do prawie 0 (warto$¢
osobnika najlepszego 1 typowego na krzywej konwergencji powinny by¢ prawie takie same).
Przyktad KK dla dobrze skonfigurowanego AG przedstawia rys. 3.Przyktadowe wykresy
oznaczajace bledng konfiguracje widoczne sg na Rys. 4.
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Rys 3 - Krzywa konwergencji dobrze skonfigurowanego AG
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¢) Zbyt dluga eksploracja i zbyt gwattowne

przejscie do eksploatacji
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b) Zbyt gwattowne przejscie od eksploracji do
eksploatacji, "martwe iteracje" - algorytm od
potowy iteracji nie robi juz nic...

Convergence plot
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d) Zbyt staba eksploatacja - algorytm do
konca ma duze zroznicowanie



Rys 4 - Bledne konfiguracje Algorytmu Genetycznego

Zadanie 2.3: Dobierz wartos$ci odpowiadajace za balans migdzy eksploracja i eksploatacja w ten
sposob, aby w zadaniu optymalizacji wlasnej* funkcji 2 zmiennych posiadajace; wiele
miniméw lokalnych (typ 2D manyminima) uzyska¢ poprawnie wygladajaca krzywa
konwergencji. Niech Twdj algorytm korzysta z ok. 800 sprawdzen funkcji celu. Powtorz zadanie
dla funkcji typu 2D fewminima, tym razem uzywajac 400 sprawdzen funkcji celu. Zapisz
skrypty jako osobne programy.

Zadanie 2.4: Pordwnaj dziatanie:

- A. Gradientowego wielostartowego w konfiguracji z zadania 1.5

- A. 1+1 w konfiguracjach z zadan 1.6 1 1.7

- Algorytmu genetycznego z zadania 2.3

W zadaniach optymalizacji wlasnej* funkcji 2 zmiennych posiadajacej wiele miniméw
lokalnych (typ 2D manyminima) oraz optymalizacji wilasnej funkcji 2 zmiennych posiadajace;j
kilka minimow lokalnych (typ 2D fewminima). Wyznacz $redni wynik oraz jego odchylenie
standardowe dla 10 prob dla kazdego z powyzszych algorytméw. Mozesz skorzysta¢ z wynikoéw
wyznaczonych w ramach 1 instrukcji, jesli zostaly zaakceptowane przez prowadzacego. Zapisz
reprezentatywne krzywe konwergencji dla kazdej konfiguracji (powiniene$ zaprezentowaé 6
krzywych: dla 3 metod i 2 funkc;ji).

W praktyce konfiguracja algorytmoéw odbywa si¢ za pomocg iteracyjnego procesu testow
zachodzacego wedtug nastepujacego schematu:

1. Dobierz "rozsadng" konfiguracje¢, niech krzywa konwergencji wyglada poprawnie

2. Uruchom algorytm wielokrotnie

3. zaobserwuj zachowanie wielu krzywych konwergencji jednocze$nie. Czy metoda jest
powtarzalna? Czy problemy wystepuja w czgsci eksploracyjnej? Czy algorytm jest wrazliwy na
minima lokalne? Czy algorytm ma klopoty z eksploatacja?

4. Zaproponuj zmian¢ majacg na celu rozwigzanie problemow zidentyfikowanych w (3) a
nastgpnie wro¢ do punktu (2). Powtarzaj wielokrotnie, az nie bedziesz juz w stanie poprawic
rozwigzan.

Aby proces ten byl mozliwy w naszym przypadku zastosujemy ponownie przedstawiong w
instrukcji 1 modyfikacj¢ polegajaca na wylgczeniu wizualizacji 1 umozliwieniu metodzie
efektywnego 1 szybkiego dostarczania danych statystycznych. Nastepnie zmodyfikujemy kod,
aby byl w stanie obsluzy¢ funkcje wielu zmiennych. W tym celu zmodyfikowa¢ musimy
zaledwie trzy fragmenty naszego kodu:

1) Na stale zakomentowaé¢ lub wylaczyC¢ trzeba bedzie calg wizualizacje postepow (4.
"wyswietlanie kropek" lub wykresu funkcji. Mowimy tu o funkcjach wielu zmiennych, nie
bedziemy wiec mogli wygodnie podejrze¢ ich wygladu. Jedynym mozliwym do obejrzenia
wykresem bedzie wynikowa krzywa konwergencji.

2) W miejscu, gdzie generujemy populacj¢ poczatkowa musimy zamiast dwoch elementow
wektora Parameters przygotowac ich ilo$¢ odpowiadajaca ilosci wymiarow problemu. Prosze
zwréci¢ uwage, ze w mutacji oraz wywolaniu funkcji celu NIE musimy juz niczego
modyfikowac - oba elementy dziatajg tutaj w sposdb uniwersalny.




Zadanie 2.5: Skonfiguruyj AG do rozwigzywania problemu wlasnej* funkcji typu
multidimensional (wielu zmiennych). Wykorzystaj domys$lny zestaw metaparametrow. Zastosuj
1000 sprawdzen funkcji celu:

P size = 20;

n = 10;
InitialStep = 2;
Pl = 2;
P2 = 10;

Sprawdz powtarzalno$¢ AG z takimi parametrami, zidentyfikuj problemy, popraw konfiguracje 1
ponownie ja przetestuj. W przypadku braku powtarzalno$ci oprocz wptywania na dtugos¢ fazy
eksploracyjnej przetestuj tez wptyw zmiany wielkosci populacji 1 nacisku selektywnego. Czy
udato sie uzyskac popraweg powtarzalnosci i jakos$ci rozwigzania? Powtorz czynno$¢ kilkukrotnie
(zmiana parametréw 1 testy) zapisujac poszczegOlne zestawy krzywych konwergencji oraz
uzyskiwane przez algorytm wyniki. BadZ przygotowany na wyjasnienie podjetych decyzji.

Zadania dodatkowe i rozszerzajace:

Zadanie 2.6: Jak na dziatanie AG wptywa niedeterminizm testu wartosci optymalizowane;j
funkcji? Przetestuj dzialanie swojego algorytmu w optymalizacji funkcji jakiej_rand, porownaj
to dziatanie z dobrze skonfigurowanym algorytmem 1+1, sprawdz czy da si¢ poprawié
otrzymany rezultat poprzez lepsza konfiguracj¢ metaparametrow AG. Zwrd¢ uwage, ze w
optymalizacji funkcji niederministycznej pomdc powinien mniejszy nacisk selektywny.

Zadanie 2.7: W niektorych przypadkach zadanie optymalizacji zmienia si¢ w trakcie jej trwania
(tzw. problemy adaptacyjne). W naszych kodach przetestowac ta klas¢ problemu mozna za
pomoca funkcji _Adaptive - w tym celu oproécz podmiany nazwy funkcji trzeba roéwniez
przekaza¢ do funkcji aktualny "procent czasu pozostatego" - czyli zamiast wywolania funkcji
tak:

Population (k) .OF = FunctionForOptimization (Population (k) .Parameters) ;

nalezy to zrobi¢ tak:

Population (k) .OF = FunctionForOptimization (Population (k) .Parameters,iter/MaxSteps) ;

W zadaniach tego typu istotny jest nie tyle wynik optymalizacji na koncu, ale raczej zdolnos¢
podazania za zmianami potozenia minimum przez caly czas pracy algorytmu. Jedng z mozliwych
modyfikacji kodu jest sprawienie, aby osobniki potomne tworzone byty wedtug nastepujacego
schematu: Polowa populacji posiada maty zakres mutacji (umozliwiajacy eksploatacje) a potowa
populacji posiada duzy zakres mutacji (pozwalajacy na eksploracje). Nalezy skonfigurowac te
dwa parametry (co oznacza "maty" i "duzy"?) tak, aby zminimalizowa¢ SREDNI btad przez caly
czas optymalizacji (tzn. kryterium w tym przypadku jest wartos¢ mean(BestHistory)

Zadanie 2.8: Poczynajac od finalnego rezultatu zadania 2.5 wykonaj optymalizacjg
metaparametrow AG z zastosowaniem algorytmu 1+1 (niech punkt startowy metody to punkt
przyjety jako najlepszy w zadaniu 2.5. Czy udalo si¢ poprawi¢ wyniki metody w sposob
statystycznie istotny? wykonaj czynnos¢ ponownie - tym razem dla innej funkcji wielu
zmiennych. Czy tym razem poprawa po zastosowaniu metody 1+1 byla wigksza czy moze
podobnego rzedu co poprzednio?




Zadanie 2.9*: Jednym z bardzo skutecznych rozwigzan w obszarze algorytmow ewolucyjnych
jest tzw. algorytm memetyczny. W jego przypadku, wewnatrz standardowej petli algorytmu
genetycznego znajduje si¢ algorytm gradientowy wykonujacy kilka krokéw optymalizacji dla
kazdego osobnika. Innymi stowy procedura bedzie wygladala nastepujaco:

1) Ocen przystosowanie osobnikow

2) Wygeneruj populacje potomnag

3) Dla kazdego osobnika populacji potomnej uruchom kilka iteracji algorytmu gradientowego o
statym kroku (ale zaleznym od kroku mutacji dla danej iteracji AG).

4) Wro¢ do punktu (1)

Czy taki algorytm - po odpowiednim skonfigurowaniu, tj. np. wybraniu ilosci krokéw gradientu
dla kazdego osobnika, po wyposazeniu go w taka samg ilo$¢ "sprawdzen funkcji celu" jest

statystycznie odmienny od AG w optymalizacji Twojej wlasnej funkcji typu multidimensional?

Uwaga! Pamigtaj, aby zachowa¢ uczciwe warunki




