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Gene#c	
  algorithms	
  (Ref.	
  B.	
  1)	
  
•  The	
  geneCc	
  algorithm	
  isn’t	
  really	
  a	
  single	
  
algorithm,	
  but	
  a	
  collecCon	
  of	
  algorithms	
  and	
  
techniques	
  that	
  can	
  be	
  used	
  to	
  solve	
  a	
  variety	
  
of	
  problems	
  in	
  a	
  number	
  of	
  different	
  problem	
  
domains.	
  	
  

•  Lets	
  first	
  discuss	
  shortly	
  its	
  evoluCon.	
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Evolu#onary	
  Strategies	
  
•  In	
  early	
  evoluConary	
  strategy,	
  the	
  populaCon	
  size	
  was	
  

restricted	
  to	
  two	
  members,	
  the	
  parent	
  and	
  child.	
  	
  

•  The	
  child	
  member	
  was	
  modified	
  in	
  a	
  random	
  way	
  (a	
  form	
  of	
  
mutaCon),	
  and	
  whichever	
  member	
  was	
  more	
  fit	
  (parent	
  or	
  
child)	
  was	
  then	
  allowed	
  to	
  propagate	
  to	
  the	
  next	
  generaCon	
  
as	
  the	
  parent.	
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Evolu#onary	
  Strategies	
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Gene#c	
  Algorithms	
  
•  John	
  Holland	
  introduced	
  the	
  idea	
  of	
  geneCc	
  algorithms	
  in	
  the	
  1960s	
  as	
  a	
  

populaCon-­‐based	
  algorithm	
  with	
  greater	
  biological	
  plausibility	
  (reasonable)	
  than	
  
previous	
  approaches.	
  	
  

•  EvoluConary	
  strategies	
  used	
  mutaCon	
  as	
  a	
  way	
  to	
  search	
  the	
  soluCon	
  space,	
  
Holland’s	
  geneCc	
  algorithm	
  extended	
  this	
  with	
  addiConal	
  operators	
  straight	
  from	
  
biology.	
  	
  

•  In	
  addiCon	
  to	
  mutaCon,	
  Holland	
  also	
  used	
  crossover	
  and	
  inversion	
  to	
  navigate	
  the	
  
soluCon	
  space	
  (see	
  Figure	
  7.3).	
  	
  

•  PotenCal	
  soluCons	
  (or	
  chromosomes)	
  are	
  represented	
  as	
  strings	
  of	
  bits	
  instead	
  of	
  
real	
  values.	
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All	
  living	
  organisms	
  consist	
  of	
  cells,	
  where	
  each	
  
cell	
  contains	
  a	
  set	
  of	
  chromosomes	
  (strings	
  of	
  
DNA).	
  Each	
  chromosome	
  is	
  made	
  up	
  of	
  genes,	
  
each	
  of	
  which	
  can	
  encode	
  a	
  trait	
  (behavioral	
  or	
  
physical).	
  These	
  chromosomes	
  serve	
  as	
  the	
  basis	
  
for	
  gene@c	
  algorithms,	
  where	
  a	
  poten@al	
  solu@on	
  
is	
  defined	
  as	
  a	
  chromosome,	
  and	
  the	
  individual	
  
elements	
  of	
  the	
  solu@on	
  are	
  the	
  genes.	
  	
  



Gene#c	
  Programming	
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GENETIC	
  ALGORITHMS	
  (GA)	
  
•  The	
  GA	
  is	
  called	
  a	
  populaCon-­‐based	
  technique	
  because	
  

instead	
  of	
  operaCng	
  on	
  a	
  single	
  potenCal	
  soluCon,	
  it	
  uses	
  a	
  
populaCon	
  of	
  potenCal	
  soluCons.	
  	
  

	
  
–  The	
  larger	
  the	
  populaCon,	
  the	
  greater	
  the	
  diversity	
  of	
  the	
  
members	
  of	
  the	
  populaCon,	
  and	
  the	
  larger	
  the	
  area	
  that	
  is	
  
searched.	
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GENETIC	
  ALGORITHMS	
  (GA)	
  
•  One	
  a]empt	
  to	
  understand	
  why	
  geneCc	
  algorithms	
  work	
  is	
  called	
  

the	
  Building-­‐Block	
  Hypothesis	
  (BBH).	
  	
  
•  This	
  specifies,	
  for	
  binary	
  GA,	
  that	
  the	
  crossover	
  operaCon	
  (spli`ng	
  

two	
  chromosomes	
  and	
  then	
  swapping	
  the	
  tails)	
  improves	
  the	
  
soluCon.	
  

•  One	
  can	
  think	
  of	
  this	
  as	
  geneCc	
  repair,	
  where	
  fit	
  building	
  blocks	
  are	
  
combined	
  together	
  to	
  produce	
  higher	
  fitness	
  soluCons.	
  	
  

•  AddiConally,	
  using	
  fitness-­‐proporConate	
  selecCon	
  (higher	
  fit	
  
members	
  are	
  selected	
  more	
  oaen),	
  less	
  fit	
  members	
  and	
  their	
  
corresponding	
  building	
  blocks	
  die	
  out	
  and	
  thus	
  increasing	
  the	
  
overall	
  fitness	
  of	
  the	
  populaCon.	
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GENETIC	
  ALGORITHMS	
  (GA)	
  
•  The	
  overall	
  geneCc	
  algorithm	
  can	
  be	
  

defined	
  by	
  the	
  simple	
  process	
  shown	
  in	
  
Figure	
  7.7.	
  	
  

•  First,	
  a	
  pool	
  of	
  random	
  potenCal	
  
soluCons	
  is	
  created	
  that	
  should	
  have	
  
adequate	
  diversity.	
  

•  Next,	
  the	
  fitness	
  of	
  each	
  member	
  is	
  
computed.	
  	
  

•  Next,	
  members	
  of	
  the	
  populaCon	
  are	
  
selected	
  based	
  on	
  some	
  algorithm.	
  The	
  
two	
  simplest	
  approaches	
  are	
  roule]e	
  
wheel	
  selecCon,	
  and	
  eliCst	
  selecCon	
  
(see	
  Figure	
  7.8).	
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GENETIC	
  ALGORITHMS	
  (GA)	
  

	
  

•  From	
  the	
  selecCon	
  process,	
  we	
  have	
  a	
  number	
  of	
  members	
  
that	
  have	
  the	
  right	
  to	
  propagate	
  their	
  geneCc	
  material	
  to	
  the	
  
next	
  populaCon.	
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GENETIC	
  ALGORITHMS	
  (GA)	
  
•  The	
  next	
  step	
  is	
  to	
  recombine	
  these	
  members’	
  material	
  to	
  

form	
  the	
  members	
  of	
  the	
  next	
  generaCon.	
  	
  

•  Commonly,	
  parents	
  are	
  selected	
  two	
  at	
  a	
  Cme	
  from	
  the	
  set	
  of	
  
individuals	
  that	
  are	
  permi]ed	
  to	
  propagate	
  (from	
  the	
  
selecCon	
  process).	
  	
  

•  Given	
  two	
  parents,	
  two	
  children	
  are	
  created	
  in	
  the	
  new	
  
generaCon	
  with	
  slight	
  alternaCons	
  courtesy	
  of	
  the	
  
recombinaCon	
  process	
  (with	
  a	
  given	
  probability	
  that	
  the	
  
geneCc	
  operator	
  can	
  occur).	
  Figures	
  7.9	
  and	
  7.10	
  illustrate	
  
four	
  of	
  the	
  geneCc	
  operators.	
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GENETIC	
  ALGORITHMS	
  (GA)	
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GENETIC	
  ALGORITHMS	
  (GA)	
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•  Finally,	
  how	
  it	
  terminates?	
  There	
  are	
  a	
  
number	
  of	
  ways	
  that	
  we	
  can	
  terminate	
  the	
  
process.	
  	
  

	
  
– The	
  most	
  obvious	
  is	
  to	
  end	
  when	
  a	
  soluCon	
  is	
  
found,	
  or	
  one	
  that	
  meets	
  the	
  designer’s	
  criteria.	
  
But	
  from	
  the	
  algorithm’s	
  perspecCve,	
  we	
  also	
  
need	
  to	
  account	
  for	
  the	
  populaCon,	
  and	
  its	
  ability	
  
to	
  find	
  a	
  soluCon.	
  	
  



GENETIC	
  ALGORITHMS	
  (GA)	
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–  Another	
  terminaCon	
  criterion,	
  potenCally	
  returning	
  a	
  
subopCmal	
  soluCon,	
  is	
  when	
  the	
  populaCon	
  lacks	
  
diversity,	
  and	
  therefore	
  the	
  inability	
  to	
  adequately	
  search	
  
the	
  soluCon	
  space.	
  When	
  the	
  members	
  of	
  the	
  populaCon	
  
become	
  similar,	
  there’s	
  a	
  loss	
  in	
  the	
  ability	
  to	
  search.	
  To	
  
combat	
  this,	
  we	
  terminate	
  the	
  algorithm	
  early	
  by	
  
detecCng	
  if	
  the	
  average	
  fitness	
  of	
  the	
  populaCon	
  is	
  near	
  
the	
  maximum	
  fitness	
  of	
  any	
  member	
  of	
  the	
  populaCon.	
  	
  

	
  
The	
  issue	
  of	
  lack	
  of	
  diversity	
  in	
  gene@c	
  algorithms	
  results	
  in	
  
premature	
  convergence,	
  as	
  the	
  members	
  converge	
  on	
  a	
  local	
  
maximum,	
  not	
  having	
  found	
  the	
  global	
  maximum.	
  Early	
  
termina@on	
  is	
  one	
  solu@on,	
  but	
  others	
  include	
  algorithm	
  
restart	
  if	
  this	
  situa@on	
  is	
  detected.	
  	
  



GENETIC	
  ALGORITHMS	
  (GA)	
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GA:	
  Example	
  1	
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•  let	
  us	
  have	
  a	
  look	
  at	
  a	
  simple	
  geneCc	
  algorithm	
  
and	
  use	
  it	
  in	
  an	
  everyday	
  applicaCon:	
  searching	
  
for	
  a	
  maximum	
  of	
  the	
  funcCon	
  ,	
  where	
  x	
  can	
  take	
  
values	
  between	
  0	
  and	
  31.	
  It	
  is	
  clear	
  right	
  away	
  
that	
  the	
  soluCon	
  is	
  the	
  value	
  x	
  =	
  31.	
  

•  Next,	
  a	
  Simple	
  execuCon	
  of	
  GA	
  shows	
  the	
  
essenCal	
  element	
  of	
  its	
  operaCon,	
  which	
  is	
  that	
  
the	
  result	
  of	
  the	
  opCmizaCon	
  is	
  improving	
  from	
  
generaCon	
  to	
  generaCon.	
  



GA:	
  Example	
  1	
  

Sunday	
  21	
  April	
  19	
   17	
  

Table	
  a:	
  ComputaCon	
  of	
  	
  randomly	
  chosen	
  populaCon	
  variables	
  

293	
  



GA:	
  Example	
  1	
  

Sunday	
  21	
  April	
  19	
   18	
  

Table	
  b:	
  The	
  presentaCon	
  of	
  the	
  cross-­‐over	
  and	
  the	
  first	
  generaCon	
  
offspring	
  characterisCcs	
  computaCon	
  

0 0 11 

1146 
287 

121 (0.42, 0) 

625 



GA:	
  Example	
  1	
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•  We	
  have	
  assumed	
  the	
  value	
  0.001	
  e.g.	
  1/1000	
  
bits	
  for	
  the	
  mutaCon.	
  	
  

•  Since	
  there	
  are	
  four	
  subjects	
  in	
  each	
  generaCon,	
  
each	
  of	
  the	
  subjects	
  being	
  five	
  bits	
  (binary	
  places)	
  
long,	
  the	
  probability	
  that	
  one	
  of	
  them	
  would	
  
mutate	
  is	
  4*5*0.001=0.02	
  (2/100).	
  	
  

•  In	
  the	
  first	
  step,	
  none	
  of	
  the	
  bits	
  has	
  mutated.	
  
We	
  can	
  keep	
  compuCng	
  in	
  the	
  same	
  way	
  unCl	
  we	
  
reach	
  the	
  value	
  x	
  =	
  31	
  in	
  just	
  a	
  few	
  iteraCons.	
  



A	
  simple	
  example	
  of	
  gene#c	
  
algorithm	
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Random	
  
Selec#on	
  

Crossover	
  
Point(Rand)	
   New	
  Pop	
   X	
  

3	
   3	
   01111	
   15	
  

4	
   1	
   10000	
   16	
  

1	
   3	
   11000	
   24	
  

2	
   1	
   11001	
   25	
  

2	
   1	
   00000	
   0	
  

1	
   1	
   11111	
   31	
  

4	
   1	
   11001	
   25	
  

3	
   1	
   11000	
   24	
  



GA:	
  Example	
  2	
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GA:	
  Example	
  2	
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•  GAs	
  require	
  that	
  the	
  states	
  are	
  encoded	
  as	
  strings.	
  

•  The	
  crossover	
  helps	
  iff	
  substrings	
  are	
  meaningful	
  components	
  	
  



GA:	
  Example	
  2	
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•  Idea:	
  
– a	
  variant	
  of	
  stochasCc	
  local	
  beam	
  search	
  	
  
– generate	
  successors	
  from	
  pairs	
  of	
  states	
  	
  
–  the	
  states	
  have	
  to	
  be	
  encoded	
  as	
  strings	
  	
  



Addi#onal	
  Reading	
  from	
  TB.Ch.4	
  

•  Con#ngency	
  	
  
•  Online	
  search	
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Lab	
  Project	
  5	
  
•  Implement	
  a	
  basic	
  binary	
  geneCc	
  algorithm	
  for	
  a	
  
given	
  problem	
  

•  	
  	
  
•  Visit	
  the	
  following	
  link	
  and	
  study	
  and	
  understand	
  
the	
  geneCcs	
  algorithm.	
  
h]p://www.theprojectspot.com/tutorial-­‐post/
creaCng-­‐a-­‐geneCc-­‐algorithm-­‐for-­‐beginners/3	
  

•  	
  	
  
•  Java	
  source	
  code	
  is	
  given	
  there,	
  configure	
  it,	
  
execute	
  it	
  and	
  submit	
  the	
  report	
  accordingly.	
  	
  


