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Evolu¢né Algoritmy

Simulacia konvergencie genetického algoritmu.
Peter Satury, Sinf (5satury(@st.fmph.uniba.sk, peter.satury(@corinex.sk)
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1 Zadanie “case study”

Zadania boli zverejnené na internetovskej stranke. Ja som si vybral tému od Profesora D. Goldberga,
ktora skiima konvergenciu genetického algoritmu na zaklade viacerych parametrov.

(This case study is taken from the home page of Prof, D. Goldberg). Simulate the convergence of a
genetic algorithm with population sizes n = 25, 50, 100, 200 members under proportionate selection (i.c. a
probability of selection is proportional to fitness) with simple replacement (no other operators like mutation
and/or crossover are involved). The population should be initialized with one individual with fitness = f

max
and the remaining individuals with fitness f = 1. Take f

max = 135 3, 9. Observe the time (in generations)
required for the population to converge to n - 1 members of higher fitness. Repeat each run a minimum of 3
times with different random seeds. Repeat for tournament selection (with replacement). For the first sct of
runs use pairwise tournament selection (s =2) with p_. =1 (i.c. winner with a greater functional value is
selected deterministically for the next generation) and run for all fitness cases. Thereafter run experiments

with s =1.5, 3,9, using only f,, .= 1.5.

Blisic sa modZete s pracou Profesora D. Goldberga zozndmit na internetovskej stanke:
http://www.engr.ecdu/OCEE/webcourses/ge485.

2 Komentar k zadaniu

Pokusim sa vysvetlit’ niektoré pojmy, ktoré by nemuseli byt” jasné:

Proportionate selection: Je spdsob vyberu jedinca do dalsej generdcic na zaklade ndhodného vyberu,
pricom ale pravdepodobnost’ vyberu je priamo umernd velkosti fitness tohto jedinca. Preto je vlastd
pravdepodobnost” vyberu jedinca do dalSej generacie rovnd podielu fitness tohto jedinca a sumy fitness
vsetkych jedincov v tejto generacii.

Simple replacement: Tato podmienka obmedzuje moznosti pouZzité v genetickom algoritme iba na
kopirovanie jedincov, priCom ich fitness ostava nezmenend. Preto nie je umoznené kriZenie a ani mutacie
jedincov.

Pri kaZzdej simulacii je Gvodnd generdcia zlozena z (n — 1) prvkov s fitness 1 asjednym prvkom
s fitness £,

Mojou ulohou bude urcit’ pocet krokov potrebych na to, aby bud’ vsetky prvky alebo aspoi vSetky okrem
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Jjedného mali fitness rovné £, . Simuldciu mam zopakovat® aspori tri krat pre kazd¢ hodnoty atributov.

Tournament selection: Je d’alsi sposob vyberu prvku do d’alsej generdcie zaloZeny na iplne ndhodnom
vybrati s prvkov a potom vyberiem do dalSej generdcie prvok s najvyssou fitness. Toto ale plati iba pre p;,

rovné jednej. p ;- je vlastne pravdepodobnost s akou dam do d'alSej genercie prvok s najvySSou fitness.

Specialny pripad pre s = 1,5 budem ricsit' tak, ¢ budem striedat’ tournament selection pre s = 2 a Uplne
nahodny vyber prvku do d’alSej generacie.

Experiment budem postupne spustat’ pre n = 25, 50, 100 a 200. Pricom budem eSte menit’ aj parameter
s = 0 (to znamena bez pouzitia tournamen selection), 2,3, 9 a 1,5 a parameter f,,, =1,5,3,9.

3 Objasnenie podstaty genetického algoritmu

Geneticky algoritmus je zaloZzeny na simulovani vyvoja skupiny jedincov, ktord sa meni na zdklade dopredu
danych pravidiel. Zakladnymi predpokladmi pre simulaciu genetického algoritmu je reprezentovanic
generacie jedincov.

Pocet jedincov sa mbze pocas simuldcie menit’, alebo méze byt konStantny, ako je to v nasom pripade.
Potom si musime reprezentovat’ jedica, najlepSie pomocou nejkého kddovania. Je vitané, aby jednotlivé
nezavislé vlastnosti mali samostatné kddovanie a aby boli zakddované iba jednym znakom.

Potom simulujeme evoluciu pre nasu skupinu jedincov. Princip je vo vytvoreni nasledujiicej generacie
jedincov z danej generdcie. Vo vSeobecnosti musi existovat’ funkcia, ktord ur¢i fitness jedinca na zaklade jeho
vlastnosti zapisanych v kode. Podl'a tejto fitness vacsinou vyberieme jedinca do d’alsej generacie. Sposobov je
vela, viaceré su dokonca pouZité v tomto experimente.

Iny spdsob tvorby jedinca do d’alSej generacie je krizenie resp. mutacia jedincov resp. jedinca. Vo
vSeobecnosti je dopredu dand pravdepodobnost’ mutécie, krizenia a kopirovania. Mutacie a krizenie pouziva
kdéd jedinca, Co je vlastne ddvod, preco je dolezité vhodné kddovanie vlastnosti jedinca.

Algoritmus skonci v pripade, Ze vSetci jedinci majurovnaky kod. Ale nie vzdy sa do tohoto stavu musi
dostat’. Vysledkom algoritmu je vlastne jedinec resp. jeho koéd, ktory md vysoka hodnotu fitness. Preto je
dolezité aj spravne napisanie funkcie, ktora z kddu jedinca uri jeho fitness.

4 Konkrétne vysvetlenie pouzitého algoritmu

Ako programovaci jazyk pre algoritmus som si vybral JAVU, pretoze v tomto jazyku momentalne najviac
pracujem a algoritmus nic je naroény na implementaciu. Zdrojovy kéd je sucast'ou tohoto textu.

Najprv som si zadefinoval globdlne premennné n, s a Fmax.

Pouzil som pomocné polia p a pnew, v ktorych som si ukladal jednotlivé generacie prvkov resp. ich
hodnoty fitness. Ptom som pouZil pomocné pole ¢, ktoré som pouzil pri tournament selection na ulozenie
jednotlivych prvkov, ktoré boli vybrané do tournamentu.

Dalej pouZivam pomocnil prmennii krok, v ktorej po¢itam po&et krokov algoritmu, teda vlastne podet
novych generacii.

Teraz popiSem jednotlivé metddy pouZité v algoritme:

public Evol_alg() :
Toto je zakladna Cast’ programu, ktora vola jednotlivé metddy. Vmitri tejto Casti prebicha
cyklus while, v ktorom sa vytvara nova generacia a testuje sa, ¢i pocet prvkov s hodnotou fitness
Fmax dosiahol n — 1. Zarovei zapisuje vysledky do filu.

public void log(String ¢, boolean x) :
Téato metdda inicializuje zapisovanie do filu vystup.txt. Povoluje zapisovat String ¢ na
koniec stiboru, pri¢om podl'a hodnoty x uri, ¢i sa ma zapisat’ cely riadok, alebo iba Cast’ textu.

public void writegen() :
Tato metdda vypiSe pocet prvkov s hodnotuo fitness Fmax v danej generacii.
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public void init() :
Tato metdda nacita do pola p ivodnil generaciu. Prvému prvku priradi hodnotu Fmax a
ostatnym hodnotu 1. Nagcita iba n prvkov.

public int number_fmax() :
Tato metdda vrati pocet prvkov v poli p, ktorych hodnota fitness je rovna Fmax.

public void nextGen() :

Tato metdda zapiSe do pol'a p nova generaciu prvkov, pricom pouZije pomocné pole
pnew. Rozhoduje sa podla s, i poZije proportionate selection v pripade, Ze s je rovné nule, alebo
tournament selection ak je s nenulové. Zv1ast riesi pripad pre s rovné 1,5 a to tak, Ze do polovice
pol'a p da prvky podl'a ndhodného vyberu a do druhej polovice podla tournament selection pre s
rovné dvom.

public double suma() :
Tato metdda vracia sumu fitness vsetkych prvkov pola p.

public int find_one_roulete() :
Tato mtoda vracia poradové Cislo prvku v poli p, ktory bol vybraty podl'a sposobu v
proportionate selection tzv. Roulette algoritmus.

public int find_any() :
Tato metdda vrati poradové Cislo prvku v poli p, ktory bol vybraty na zaklade nahodného
vyberu.
public int find_next(double ss) :

Tato metdda vrati poradové Cislo prvku v poli p, ktory “vyhral” tournament podl'a
tournament slection algoritmu.

5 Vysledky algoritmu znazornené grafmi a komentar

Jednotlivé vysledky som usporiadal podl'a hodnoty s ( poradie: 0 (proportionate selection), 2, 3,9, 1.5 ),
potom podl'a poCtu prvkov v populécii Cize n ( poradie: 25, 50, 100, 200 ) a nakoniec podl'a hodnoty £, .
( poradie: 1.5, 3,9).

Proportionate selection
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Ako je vidno z grafov, zvySovanie f,, . vel'mi urychlilo konvergovanie algoritmu, pretoZe pravdepodobnost
vyberu prvku s vy$$im fitness sa vel'mi zvySovala.
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Podobne aj pri n = 50 vidno vplyv f, - nakonvergenciu. Dokonca v pripade f,,,, = 1.5 algoritmus skon¢il
“netspechom”, ked’ v piatej generdcii mali vSetky prvky fitness 1.
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Rovnaké zavery moézeme vidie aj pre n = 100 a n = 200. TakZe je zrejmé, Ze pri proportionate selection je
hlavnym faktorom urychlenia konvergencie genetick¢ho algoritmu £, , - a az radovo rozdielne n podstatngjSie
vplyva na rychlost’ konvergencie.

Tournament selection

n=25,s=2,f .. =15
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Pri tornament selection je zrejmé, Ze f

vplyv iba minimdlny, takze ho vidiet iba pri velkych rozdieloch.
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Pri zvySeni parametra s sa potvrdilo, Z¢ n ma iba maly vplyv na konvergenciu, priCom ale zvySenie s
podstatne urychlilo konvergenciu.

n=25,s=15,f, =15

n=50,s=15,f =15

max
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n=100,s=15,f, =15
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Pri poslednej zmene s na 1,5 sa striedal ndhodny vyber s tournament selection pre s = 2. V takomto
pripade je velké riziko toho, Ze algoritmus skon¢i netspechom. Rozdiel pri zmene n je vic¢si ako pri klasickom
tournament selection, ale nie podstatny.

6 Zaver

Na zaver by som zdoraznil niektoré vysledky, ktoré vyplyvaji z experimentu.

Proportionate selection
1. Pri proportionate selection je vel'mi doleZita velkost £, . . ktord podstatne ovplyviiuje rychlost
konvergencie.
2. Pocet prvkov v generacii n ovplyviuje konvergenciu len ¢iastone. Zmena rychlosti konvergencie je
viditel'na az pri rddoej zmene n.
3. Akjef,,., prilis nizke, hrozi skuto¢nost’, Z¢ algoritmus skonCi s neuspechom, tj. Z¢ vznikne genericia iba
s prvkami, ktoré maju fitness 1.

Tournament selection
4. Naopak pri tournament selection zmena f,,, . nema Ziadny vplyv na rychlost konvergencie, ¢o priamo
vyplyva z definicie tournament selection.

5. Ale rovnako ako pri proportionate selection ma n iba maly vplyv na konvergenciu.
6. Podstatny vplyv na konvergenciu m4 s a to uz aj pri malej zmene s, hlavne pri vysokom n.
7. Vel'mi nizke s naopak znamena nebezpecenstvo, Ze algoritmus skoni s neispechom.
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7 Kéd algoritmu

import java.math.*;
import java.io.*;

public class Evol_alg {

public double Fmax = 9;

public int n = 25;

public int s = 0;

public double[] p = new double[n + 1],
public double[] pnew = new double[n + 1];
public int[] ¢ = new int[10];

public int krok;

PrintWriter logger;

public void log(String ¢, boolean x) throws Exception §
logger = new PrintWriter(new FileOutputStream("vystup.txt", true));
if (x)
logger.print(c);
else
logger.println(c);
logger flush();
logger.close();
¥

// evol _alg je zakladna cast algoritmu
public Evol_alg() ¢
try {
String Title = "n=" + String.valueOf(n) + " Fmax=" + String.valueOf(Fmax) + " s=" + String.valucOf(s);
System.out.println(Title);
log(Title, false);
init();
krok = 0;
while ((number_fmax() < (n - 1)) && (number_fmax() !=0)) {
writegen();
krok++;
nextGen();
¥
writegen();
log("krokov=" + String.valuecOf(krok), false);
System.out. println("krokov="+ String.valueOf(krok));
H
catch (Exception ex) {}
¥

// writegen vypise stav
public void writegen() {
try {
String output = (String.valueOf(number_fmax()) +" ");
log(output, true);
System.out.print(output);
H
catch (Exception ex) {}
¥

// init nacita do pola p prvu generaciu
public void init() {
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pll] = Fmax;
for (inti =2; i <= n; i++)
plil=1;
3

// number _max vrati pocet prvkov generacie (pola p) s fitness fmax
public int number_fmax() {
int number = 0;
for (inti=1;i<=n; i++)
if (p[i] == Fmax)
number++;
return number;

¥

// nextGen nacita do pola p dalsiu generaciu
public void nextGen() {
for (inti=1;i<=n;i++) {
if (s==0) {
pnewl[i] = p[find_on¢_roulete()];

}
else {
pnew|i] = plfind_next(s)];
}
}
if s==1.5) ¢

int nn = Math.round(n / 2);
for (int j = 1; j <= nn; j++)
pnew[j] = p[find_next(2)];
for (int 1 = (nn + 1); 1 <= n; I++)
pnew[l] = p[find_one_roulete()];
¥
for (int m = 1; m <= n; m++)
p[m] = pnew[m];

¥

// suma vrati sucet fitness vsetkych prvkov pola p
public double suma() {
double sum = 0;
for (inti=1;i<=n; i++)
sum = sum + pl[i];
return sum;

h

// find_one_roulete vyberie poradove cislo jedneho clena do dalsej genneracie podla metody roulete
public int find _one_roulete()
intk=0;
double x = Math.random();
X = x * suma();

double s = 0;
while (s < x) {
k++;
s=s+plkl;
¥
if (k > n)
k=n;
if (k<1)
k=1,
return k;

¥

// find_any nahodne vyberie poradove cislo jedneho clena do dalsej generacie
public int find_any() {
double x = Math.random();
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X=(XxX*n) +1;
int k = (int)Math.round(x);
if (k > n)
k=n;
if (k< 1)
k=1,
return k;

¥

// find_next vyberie nahodne s prvkov pola p a urobi na nich tornament selection a vrati poradie vitaza
public int find_next(double ss) {
int k;
for (inti=1;i <= ss; i++)
c[i] = find any();
k=c[1];
for (int j = 2; j <= ss; j++)
if (p[k] < pleljl)
k= c[jl;
return k;

public static void main(String[] args) {
try {
Evol alg ca = new Evol_alg();
¥
catch (Exception ex) {
ex.printStackTrace();
H
H
¥
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