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Анотацiя
Розглянуто задачу оптимiзацiї моделi розвитку органiзмiв з використанням генетичних алгоритмiв та глибинного
навчання. Для її вирiшення було побудовано модель поведiнки групи простих органiзмiв. Пiдiбрано оптимальнi
параметри та методи етапiв генетичного алгоритму для заданої моделi.
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Вступ

Еволюцiя завжди була i є цiкавим механiзмом для
вивчення через розвиток i переваги, якi вона надає,
якщо проходить успiшно. Її можна розглядати з ба-
гатьох сторiн, однiєю з яких є оптимiзацiйнi методи,
як генетичний алгоритм.

Навчання є ваговою складовою еволюцiї. Вiд його
успiшностi залежить, чи буде досягнуто розвитку та
виживання органiзмiв.

Для створення моделi розвитку простих органiзмiв
будуть використанi генетичний алгоритм та нейроннi
мережi [1]. Будуть реалiзованi такi бiологiчнi поня-
ття розвитку, як елiтизм, селекцiя, схрещування,
мутацiя.

1. Огляд лiтератури

1.1. Еволюцiйний алгоритм

Еволюцiйний алгоритм тiсно пов’язаний з механi-
змами змiни форм живих органiзмiв, їх пристосова-
ностi до виживання, та подальшого розвитку. Тi, якi
прагнуть розвитку, пiд час еволюцiї надають най-
кориснiшi характеристики для нащадкiв. Це надає
бiльше ймовiрностi на успiшне виживання органiзму.

Процес вирiшення обчислювальної задачi еволю-
цiйним алгоритмом протiкає через розвиток набору
екземплярiв (населення), якi несуть в собi рiшен-
ня. Кожен з цього набору зростає по своєму, пiсля
чого завдяки методам селекцiї обираються кращi
екземпляри, як батьки наступного поколiння.[2]

Також в алгоритмi присутнiй оператор мутацiї ек-
земпляра, який надає бiльше простору для огляду
рiшень задачi, якi запропонує модель. Треба зазна-
чити, що це надає захист вiд конвергенцiї, що тягне
за собою поганi наслiдки при вирiшеннi поставленої
задачi.

1.2. Генетичний алгоритм

Генетичний алгоритм є членом сiмейства еволю-
цiйних алгоритмiв, якi є методами обчислювального
пошуку, натхненними природним вiдбором. [3]

Оскiльки еволюцiя впливає на сутностi, наступнi
версiї популяцiї, якi ще називають поколiннями, роз-
виваються, щоб максимiзувати свою придатнiсть,
тобто здатнiсть виживати в середовищi або викону-
вати задане завдання, або максимiзувати показник
продуктивностi. Подiбним чином одноклiтиннi ор-
ганiзми еволюцiонували до homo sapiens, EA пере-
творюють невитонченi тiла на складнi, адаптивнi
сутностi. Як комп’ютерна програма, весь цей процес
еволюцiї починається зi способу представлення цих
сутностей: генетичного уявлення.

1.2.1. Алгоритми генетичного алгоритму

Генетичнi алгоритми, по сутi, виконують п’ять
основних крокiв, якi присутнi у всiх ГА, хоча з рiзни-
ми реалiзацiями. Спочатку створюється початкова
сукупнiсть сутностей: перше поколiння. Далi описа-
нi кроки виконуються протягом вказаної кiлькостi
iтерацiй. Суб’єкти поточного поколiння оцiнюються
з точки зору пристосованостi. По закiнченню ви-
конання iтерацiй обираються батьки з найбiльшою
пристосованiстю для подальшого розмноження. Роз-
множуючись, вони створюють потомство, яке пере-
ймає частину їх генетичної iнформацiї. На отриманi
генотипи дiтей впливають мутацiї, якi збiльшують ге-
нетичну рiзноманiтнiсть популяцiї. Повторення цiєї
процедури до тих пiр, поки ми не отримаємо пов-
нiстю нове поколiння, являє собою крок ГА. Пiсля
створення нового поколiння ми повторюємо кроки
програми, поки ця еволюцiя не досягне певної мети
або поки не буде досягнуто максимальної кiлькостi
вказаних iтерацiй.
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Рис. 1. Блок-схема генетичного алгоритму

2. Реалiзацiя моделi
В нашiй моделi буде реалiзовано розвиток про-

стих органiзмiв. Задля забезпеченя розвитку органi-
змiв використовуємо генетичний алгоритм. Також
застосуємо нейроннi мережi для, реалiзацiї «мiзкiв»
наших органiзмiв.

2.1. Поле

Поле не має кордонiв: коли об’єкт потрапляє на
лiву стiну, вiн «телепортується» на праву стiну. Пiд
час тестiв з полем, в якого наявнi кордони, вся попу-
ляцiя геномiв мала тенденцiю прилипнути до однiєї
зi стiн, не перетворюючись на бiльш гнучку популя-
цiю. Однак наявнiсть стiн без меж супроводжується
проблемою, яку ще не вирiшено: геноми, якi знахо-
дяться, наприклад, бiля лiвої стiнки, не виявлять
ворогiв, якi знаходяться близько до правої стiнки,
навiть якщо вiдстань мiж органiзмами може бути
дуже малою.

На полi присутнi 2 рiзнi об’єкти: їжа та органiзми.
Їжа нерухома i не має «мiзкiв». Кожен шматочок
їжi має статичну харчову цiннiсть. Пiсля того, як
їжа була з’їдена, вона просто перемiщається на нове
мiсце на полi.

2.2. Органiзми

Органiзми, здатнi приймати рiшення про iнших
iндивидiв та їжу за допомогою нейронних мереж.
Кожен геном бачитиме лише 3 найближчих орга-
нiзми i 3 найближчi кульки їжi в певному радiусi.
Також вони повiльно зменшуються в розмiрi (0.2%
вiд їх маси), коли не харчуються (або поїдаючи iншi
органiзми, або їжу). Вони можуть їсти iншi органi-
зми, лише коли вони на 10% бiльшi, i вони можуть
вiльно перемiщатися крiзь iншi органiзми, розмiри
яких менше нiж на 10%. В залежностi вiд їх маси,
вони мають рiзний розмiр та колiр.

Геноми не можуть прискорюватися навмисно, вони
вiдразу пристосовуються до швидкостi залежно вiд
їх масси, яку дає їхнiй мозок.

2.3. Генетичний алгоритм та нейронна мережа

Генетичний алгоритм є ядром штучного iнтеле-
кту. У першому кадрi певна кiлькiсть органiзмiв
iнiцiалiзується з нейронною мережею як мозком. Її
структура є рiдкою. Вона почнеться з заданого пу-
лу вузлiв, а потiм створюються випадковi з’єднання
мiж ними. Мережа має 16 входiв ( ця кiлькiсть за-
лежить вiд того, скiльки об’єктiв їжi та опонентiв,
може помiтити органiзм) i 2 виходи (напрямок руху
та швидкiсть).

Мозок представляє популяцiю поколiння. Потiм
цi мiзки розвиваються, помiщаючи все населення в
єдине поле i дозволяючи їм змагатися один з одним.
Найпридатнiшi мiзки перемiщуються в наступне по-
колiння, менш пристосованi мiзки мають високi шан-
си бути видаленi.

Описаний щойно процес має на увазi такi механi-
зми: елiтизм, селекцiя, схрещування, мутацiя.

Елiтизм – це вiдсоток найрозвиненiших органiзмiв,
якi перейдуть в наступне поколiння. В моделi таких
екземплярiв буде 20% з поточного поколiння.

Селекцiя – це вибiр батькiв для створення насту-
пного поколiння. Для успiшного розвитку, мають
обиратися найуспiшнiшi iндивиди, як батьки. Iснує
не один спосiб, як зробити цей вибiр (метод колеса,
стохастичний метод, рейтинговий вiдбiр, турнiрний
вiдбiр, тощо), але в данiй моделi буде використовува-
тися рейтинговий вiдбiр, а оцiнюватись буде середня
пристосованiсть поколiння, яка буде вираховуватись
за формулою:

∑n
i=1 gen.organismi.fitness

n
,

де n — кiлькiсть органiзмiв у популяцiї.

Табл. 1. Приклад рейтин-
гового вiдбору

Хромо-
сома

Значення
присто-
сованостi

Ранг

A 0.1 6
B −2 7
C 2 5
D 5 4
E 5.5 2
F 5.1 3
G 5.9 1

Пiсля того, як обра-
лись батьки поколiння,
вiдбувається схрещуван-
ня, для створення ново-
го потомства. Для цьо-
го iснує багато методiв
(одноточкове, багатото-
чкове, однорiдне, пов-
на арифметична реком-
бiнацiя, тощо). Описува-
на модель буде передба-
чати одноточкове (оби-
рається випадкова то-
чка схрещування в хро-
мосомi, одна половина

вiд одного батька, iнша вiд iншого), двоточкове (оби-
раються точки схрещування, якi будуть роздiляти
хромосоми батькiв на частини, пiсля чого йде насту-
пне: перша частина залишається, наступна мiняється
мiсцями, залишається), випадкове з двох попереднiх
(метод передбачає випадкову генерацiю параметра,
за значенням якого буде обрано, яким з двох методiв
буде створено нащадка).

Пiсля створення нової популяцiї, деякi органiзми
пiдлягають мутацiї, для пiдтримання рiзноманiтно-
стi поколiння, яке в свою чергу покращує роботу
та результат роботи алгоритму. Є немала кiлькiсть
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варiацiї того, якi мутацiї можуть вiдбутись (бiт-флiп,
обмiн, скрамбл, iнверсiя, тощо). В моделi буде пред-
ставлено декiлька варiантiв, результати яких потiм
будуть аналiзуватись та обиратись кращий з пред-
ставлених.

• Мутацiя вагiв: вона стосується вагiв зв’язкiв
у нейроннiй мережi. Випадковим чином буде
обиратись число вiд −1 до 1 та додаватись до
значення вагiв у випадковому з’єднаннi. Мута-
цiя бiасу (змiщення): мутацiя вiдбувається за
тим же принципом, як i мутацiя вагiв, але їй не
пiдлягають ноди з шару входiв.

• Модифiкацiя функцiї активацiї: випадковим
чином з дозволених функцiй (Logistic, Tanh,
Relu, Identity, Hlim, Softsign, Sinusoid, Gaussian,
Softplus, Bent Identity) обирається нова, при цьо-
му вона не спiвпадає зi старою функцiєю. Пiсля
чого в обранiй нодi (крiм входiв) замiнюється
функцiя активацiї.

• Випадково: обирається одна з вищезазначених
мутацiй та використовується на органiзмi, який
мутує.

Треба зазначити, що ймовiрнiсть мутацiї буде пiд-
лягати аналiзу, тому цей параметр визначимо пiзнi-
ше.

2.4. Аналiз пiдiбраних параметрiв

2.4.1. Кiлькiсть нод у прихованому шарi

Прихований шар – це група нод, що не є у вхiдному
та вихiдному шарi. Вiн слугує для додаткових розрв-
хункiв, та покращенню навчання. Але iснують деякi
нюанси: якщо нод буде забагато, то вiдбудеться пере-
навчання. З iншої сторони монети: якщо нод замало,
то вiдбувається недостача ресурсiв для вирiшення
поставленої задачi адже її складнiсть може бути не
такою уж i малою.

Розглянемо декiлька випадкiв, коли кiлькiсть нод
буде рiвною 0, 5, 10, 15, 20, 25 вiдповiдно.

При проведеннях модуляцiй з рiзними параметра-
ми можна помiтити, що органiзми з малою кiлькiстю
прихованих нейронiв мають меншу кiлькiсть обчи-
слень, значить їх навчання протiкає швидше вони
мають найменшу кiлькiсть ваг у нейроннiй мережi,
але при цьому якiсть цього навчання не є високою i
має багато просадок.

На графiку 2 представлено порiвняння моделяцiй
коли кiлькiсть нод рiвна 0-5-10. Як можна помiтити
найлiпший результат показала модель з десятьма
нейронами у прихованому шарi.

На графiку 3 порiвнюються моделяцiї з 15-20-25
нод у прихованому шарi. Кращою виявилась симу-
ляцiя з 20-ма нейронами.

Тепер порiвняємо обидва результати, та як видно
на графiку 4, найоптимальнiшим варiантом для мо-
делi виявилось, що найлiпший результат буде при
20-ти нодах у прихованому шарi.

2.4.2. Методи схрещування

На даному моментi ми будемо оцiнювати присто-
сованiсть популяцiї в залежностi вiд вибору методу

Рис. 2. Графiк результатiв симуляцiї для 0-5-10 при-
хованих нейронiв

Рис. 3. Графiк результатiв симуляцiї для 15-20-25
прихованих нейронiв

Рис. 4. Графiк результатiв симуляцiї для 10-20 при-
хованих нейронiв

схрещування при створенi нового поколiння. Прове-
демо 3 експерименти, в яких змоделюємо наступне:

• поколiння отримуються лише завдяки одното-
чковому схрещуванню;

• поколiння отримуються лише завдяки двоточко-
вому схрещуванню;

• поколiння отримуються лише завдяки випадко-
вому вибору мiж одно-двоточковим схрещуван-
ням.

На графiку 5 представлено результат роботи моде-
лi. Як можна помiтити, кращий результат отримано
при симуляцiї з двоточковим схрещуванням.

Такий результат можна пояснити тим, що при та-
кому методi схрещування популяцiя досягає найбiль-
шого рiзноманiття, через це в нього є бiльше можли-
востей розвитку. Також треба вiдмiтити, що навiть
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Рис. 5. Графiк результатiв симуляцiї методiв схре-
щування

випадкового схрещування недостатньо враховуючи
те, що в цьому випадку теж присутнє двоточкове
схрещування.

2.4.3. Методи мутацiї

Для пiдбору кращого методу мутацiї, необхiдно
зробити чотири симуляцiї:

• При мутацiї змiнюється лише значення вагiв
зв’язкiв нейронної мережi;

• При мутацiї змiнюється лише значення бiа-
су(змiщення) нейрону з всiх шарiв окрiм вхi-
дних;

• При мутацiї змiнюється лише значення функцiї
активацiї нейрону з всiх шарiв окрiм вхiдних;

• Випадковим чином обирається одна з вищеза-
значених мутацiй.

Подивимось на результати вказаних симуляцiй на
графiку 6. Найкращий результат модель показала
при мутацiї вагiв, найгiрший – мутацiя функцiї акти-
вацiї, що пояснюється необхiдностi придiлити особли-
вої уваги до пiдбору цiєї функцiї для кожної моделi
окремо. Також треба зазначити, що випадкова му-
тацiя дала дуже близькi результати до симуляцiї з
мутацiєю вагiв.

Рис. 6. Графiк результатiв симуляцiї методiв мутацiї

Можна зробити висновок, що мутацiя вагiв нейрон-
ної мережi найбiльше впливають на пристосованiсть
органiзму та подальшого успiшного розвитку.

2.4.4. Частота мутацiї

Частота мутацiї є доволi вагомим параметром че-
рез те, що в залежностi вiд нього, буде залежати

рiзноманiтнiсть поколiння, яка, в свою чергу, може
забезпечити кращий розвиток. Але слiд вiдмiтити,
що надмiрна кiлькiсть мутацiй призведе до негатив-
них наслiдкiв, якi будуть вповiльнювати навчання.

Тож буде вiдбуватись 3 моделювання з рiзними
параметрами частоти мутацiї, а саме: 0.1, 0.2 0.3
вiдповiдно.

На графiку 7 видно, що при 0.3 модель демон-
струє найгiршi результати, що запевняє в тому, що
це дуже великий показник для цього параметру. При
цьому моделi з 0.1 та 0.2 демонструють доволi близь-
кi результати, але все ж судячи з порiвняння сере-
дньої пристосованостi цих ситуацiй можна зробити
висновок, що симуляцiя з 0.1 продемонструвала себе
краще.

Рис. 7. Графiк результатiв симуляцiї частоти мутацiї

Висновки

В ходi роботи була отримана модель розвитку про-
стих , в якiй нейронна мережа, яка вiдповiдає за мо-
зок органiзму, оптимiзується з плином генетичного
алгоритму.

Для даної моделi було пiдiбрано оптимальнi ме-
тоди схрещування(двоточкове) та мутацiї(мутацiя
вагiв), а також пiдiбранi параметри для кiлькостi
нейронiв у прихованому шарi (20) та частоти мутацiї
(0.1).
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