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EA - zastosowania

o Ekstrema funkcji numerycznych
Tradycyjne zastosowanie GA, szczegodlnie dla trudnych,
nieciggtych funkcji, o wielu ekstremach.

o Rozpoznawanie obrazow
W kryminalistyce - do rozpoznawania twarzy przestepcow.
GA losowo generuje serie twarzy, sposrod ktorych swiadek
wybiera najbardziej podobne do podejrzanych. Poprzez
krzyzowki i mutacje otrzymujemy pokolenia twarzy coraz
bardziej zblizone do poszukiwanej. Tutaj role funkcji
dopasowania spetnia swiadek.
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EA - zastosowania

o Optymalizacja kombinatoryczna
Zagadnienia te obejmujg problemy rozmieszczenia
dyskretnych obiektéw w czasie i/lub przestrzeni.
Najszerzej znanym jest (TSP).
(BPP) ma duze znaczenie praktyczne.

Zagadnienia te wymagajq stosowania niestandardowych
reprezentacji i operatorow.
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EA - zastosowania

o Projektowanie
Zagadnienia te mozna traktowac jako potgczenie
optymalizacji kombinatorycznej i funkcyjnej. Znane
zastosowania dotyczq:
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Praktyczne aspekty EA

o Projektujgc zastosowanie GA nie wystarczy postuzyc sie
standardowym schematem. Badania empiryczne dowiodty,
ze krytyczne sg nastepujgce elementy:

- reprezentacja,

- postac funkcji dopasowania,

- zréznicowanie dopasowania,

- technika wyboru rodzicéow,

- technika wyboru pokolenia potomkow.
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Reprezentacja

o Dostosowana do problemu.

o Powinna kodowac jak najwiecej informacji specyficznych dla
problemu.

o Moze wymagac specjalizowanych operatorow.

o Dopasowanie osobnika jest obliczone na podstawie
genotypu.

o Najczesciej jest to wprost funkcja celu.

o Czesto funkcja zawiera ograniczenia natozone na zmienne
np. w postaci funkcji kary.
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Reprezentacja

Reprezentacja binarna - kod Gray’a

o Podstawowg cechg wyrazow kodu Gray'a jest to, iz kazde
dwa kolejne wyrazy (rowniez pierwszy i ostatni) roznig sie
od siebie stanem tylko jednego bitu.

o Konwersja liczby zapisanej w kodzie binarnym na
odpowiednik w kodzie Graya:

= przesungc liczbe w postaci binarnej o jeden bit w prawo
(podzieli¢ przez 2),

= wykonac operacje XOR na odpowiednich bitach liczby binarnej i
wyniku dzielenia tej liczby przez 2.
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Reprezentacja

Reprezentacja binarna - kod Gray’a

3 2 1 0 dziesietna

binama 1 1 0 0 12

FPrzes.w prawao 0 1 1 0

aray 1 0 1 0

binama 1 0 1 1 11

Przes. w prawa 0 1 0 1 -

Gray 1 1 1 0 8
c
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binama 1 0 1 0 10 oS
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Reprezentacja

Inne reprezentacje

a Dla prostych problemow kolejnosciowych naturalng
reprezentacjq jest lista uporzadkowana:
13247568

o Podstawowy problem - nie dziatajq klasyczne operatory.

o Czy cigg liczb rzeczywistych moze by¢ reprezentacjq dla
takich problemow?

Sekwencja wejsciowa
1 2 3 4 5 B 7 B
0486223 | 0681597 0489336 | 017524 | 0441197 [ 0,699367 [ 0114374 | 0370359

Sekwencja po sortowaniu
7 4 B 5 1 3 2 B
0114374 | 017524 | 0,370359 | 0441197 | 0485223 [ 0,489335 | 0,681597 | 0 699367
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Reprezentacja

Inne reprezentacje

Prosta krzyzdwka

Rodzice
L 7 | 4 | 8 | 5 | 1 [ 3 | 2 [ & ]
L 6 [ 2 | 3 | 4 [ 8 [ 7 | 1 | & ]
Dzieci
. 7 [ 4 | 8 | s | 8 [ 7 | 1 | 5 |
L 6 [ 2 | 3 | 4 | 1+ | 3 | 2 | & |
Prosta krzyzdwka
Rodzice

[0485223[ 0661597 0489335 | 017524 [ 0441197 ] 0,699367 [ 0.114374 | 0370359 |

[0.754165] 0176504 | 0.329154 [ 0329504 [ 0762581 0.006747 | 0.611928 ] 0402365

Dzieci

[0.485223] 0661597 [ 0.489335 | 0.17524 [ 0.762581] 0.006147 | 0.611928 ] 0402365 |

[0.754165 [ 0.176504 ] 0,329154 [ 0.329504 [ 0441197 ] 0.699367 [ 0.114374 ] 0370359

b 4 g 1 3 7 2 b
0.006147 | 017524 | 0.402365 | 0.485223 | 0489335 | 0.611928 | 0.681597 | 0.762581

Inteligencja obliczeniowa
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Reprezentacja

Inne reprezentacje

o Dla innych problemdw szeregowania - cigg gendw:
12345::32143:24213
a Dla problemow grupowania chromosom moze skfadac sie
z czesci obiektowej i
121333112
czeSC grupowa ma zmienng dtugosc.
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Reprezentacja

Inne reprezentacje

0 Reprezentacja macierzowa:
np. dla problemu komiwojazera:

00010
10111
1 0011 koduje trase
0O00O0O00O0
10010

> jest w niej doktadnie n(n-1)/2 jedynek,
» na przekatnej s zera,
> jeslimy=1im,=1, to my=1.
o Podobna reprezentacja - dla uktadania podziatu godzin.
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Funkcja dopasowania (FF — Fithess Function)

o Idealna sytuacja to taka, gdy funkcja dopasowania jest
gtadka i regularna tj. rozwigzania o podobnym dopasowaniu
sq potozone blisko siebie. Najlepiej, gdy funkcja
dopasowania odzwierciedla rzeczywistg wartosc
chromosomu (punktu w przestrzeni przeszukiwan). Nawet
jesli jej obliczenie nie jest zadaniem trywialnym, wiadomo
co oblicza¢. Jednak w wielu przypadkach, szczegdlnie
optymalizacji kombinatorycznej, gdzie jest wiele
nierownosci, wiele chromosomow reprezentuje rozwigzania
niedozwolone, ktdre nie majgq praktycznej wartosci.
Przyktad: plan lekcji.

Inteligencja obliczeniowa

1

IS




Funkcja dopasowania

0 By EA byt efektywny w takich przypadkach, nalezy w funkcji
dopasowania uwzgledni¢ wskazanie, w jakim stopniu btedny
chromosom prowadzi nas w kierunku poprawnych
rozwigzan. Dobrym sposobem jest uzycie , ktora
mowi, jak zty jest chromosom i okreslenie dopasowania jako
(wartosc-kara). Dobra funkcja kary powinna moéwic, jaki
jest koszt przeksztatcenia ztego chromosomu w prawidtowy.

a Jesli funkcja dopasowania jest trudna do obliczenia mozna
stosowac . Takie
obliczenie jest znacznie szybsze, co pozwala znaczaco
zwiekszycC przeszukiwang przestrzen rozwigzan. Przyblizone
oszacowanie 10 punktow przestrzeni jest z reguty lepsze niz
doktadne obliczenie jednego.

EA jest technikg na tyle sprytng, ze poradzi sobie z szumem
WNOoSzonym przez oszacowanie.
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Zréznicowanie dopasowania

o Przedwczesna zbieznosc¢
Dominacja dobrych (ale nie optymalnych) kilku chromosomow
powoduje utkniecie w lokalnym ekstremum. Gdyby populacja byta
nieskonczona nie bytoby problemu, w rzeczywistych
zastosowaniach nalezy zmodyfikowac sposdb wyboru rodzicéw do
reprodukcji. Wyjsciem jest kontrola liczby szans na reprodukcje
poszczegolnych osobnikdéw, tak aby byta ona ani za duza, ani za
mata.

o Powolne finiszowanie
Odwrotne zagadnienie; po wielu generacjach populacja jest w
wiekszosci zbiezna, ale globalne maximum nie jest precyzyjnie
zlokalizowane. Srednie dopasowanie jest wysokie, a roznica
miedzy najlepszym i najgorszym osobnikiem - niewielka. W
konsekwencji brak impulsu do skierowania EA ku maksimum.
Wyjsciem jest rozszerzenie efektywnego zréznicowania wartosci
funkcji dopasowania przez jej skalowanie.
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Techniki wyboru rodzicow

o Standardowo, osobniki sg wybierane do krzyzowania w taki
sposdb, ze najlepsze osobniki majg duzg szanse uczestniczy¢ w
nim wielokrotnie, a najgorsze — matq albo zerowq. Okazato sieg, ze
schemat, w ktorym wybor jest wprost proporcjonalny do czystej
wartosci dopasowania, nie zawsze zdaje egzamin.

o Skalowanie dopasowania
W technice tej przyjmuje sie, ze stosunek szans na krzyzowanie
najlepszego osobnika do sredniej w populacji powinien wynosic
2:1. Osiggamy to przez odjecie liczby= od wartosci
funkcji dopasowania wszystkich osobnikow. Taka kompresija
zroznicowania dopasowania zmniejsza przedwczesng zbieznosc,
ale w przypadku, gdy mamy do czynienia tylko z jednym
wybitnym osobnikiem, skalowanie zbyt sptaszcza zmodyfikowang
funkcje dopasowania, co pogarsza efektywnosc¢ algorytmu.
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Techniki wyboru rodzicow

o Skalowanie dopasowania
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Techniki wyboru rodzicow

o Ranking dopasowania
Osobniki sg sortowane wg czystych wartosci funkcji, po
czym reprodukcyjne dopasowania sg przyporzgdkowywane
zgodnie z tym rankingiem. Mozna to robic liniowo badz
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Techniki wyboru rodzicow

0 Selekcja na zasadzie turnieju
W najprostszej wersji para osobnikow jest losowana z
populacji; osobnik o lepszym dopasowaniu z tej dwojki jest
wybierany do krzyzowania. Turniej trwa az do stworzenia
wszystkich par. Mozliwa jest rowniez wersja, w ktorej
,Sciera sie” ze sobg 7 losowo wybranych osobnikow.
W turnieju probabilistycznym, z pary (lub n) wylosowanych
osobnikow wygrywa lepszy z prawdopodobienstwem
0,5<p<1,0. Selekcja jest duzo tagodniejsza.
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Technika wyboru potomstwa

o Standardowo, cata populacja rodzicow jest wymieniana
przez potomstwo. Badania wykazuja, ze lepiej wymieniac
tylko czesc¢ populacji. Ma to uzasadnienie w naturze.
Sposob wyboru osobnikéw, ktore ,,majg pecha” i zostang
usuniete z populacji moze byc¢ rozny: najczesciej stosuje
sie wybor losowy lub deterministyczny najgorszych
osobnikow.

Inteligencja obliczeniowa
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Techniki krzyzowania

o Wielopunktowe krzyzowki stuzg intensywniejszemu przeszukiwaniu
przestrzeni rozwigzan. Szczegdlnie dobrze dziata krzyzdéwka
dwupunktowa.

1001011101

©

=

Q

c

)

N

9

o)

@)
S,
O

c

(]
2
[

+—

£

N
N




Techniki krzyzowania

o Krzyzowka ujednolicajgca (ang. uniform crossover) tworzy
potomkow przez skopiowanie odpowiednich genow z jednego lub
drugiego rodzica zgodnie z tworzong losowo dla kazdej pary
maska.

Maska krzyzowania

Rodzice 1011100100

Potomstwo 11 01 O 10 10 0

Inteligencja obliczeniowa
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Techniki krzyzowania

o Dla niektorych problemow opisane wyzej krzyzowki nie
mogg byc¢ stosowane. Nalezg do nich problemy kolejnos-
ciowe, gdzie wartosci genow z reguty nie sg bitami, a
wartosc¢ funkcji dopasowania zalezy od kolejnosci, w ktorej
wystepujaq.

0 Operator PMX (Partially Matched Crossover) zostat
opracowany dla problemu komiwojazera (Goldberg i Lingle,
1985). Jego dziatanie polega na wykorzystaniu mapy
wymiany, ktora zawiera pary odpowiadajacych sobie
elementow w sekcji wymiany rodzicow.

Inteligencja obliczeniowa

2

IS




Techniki krzyzowania - PMX

o Rozwazmy pare rodzicow:
R1 = ( ) i
R2=(2,4,1]7,83]9,5,6),
gdzie geny umieszczone miedzy znakami | oznaczajq sekcje
kojarzenia, czyli ciagg gendw wymienianych miedzy
rodzicami w procesie krzyzowania. Mapa wymiany ma
postac:
M=(4-7, 5-8, 6-3).

o Po wymianie sekcji kojarzenia otrzymujemy pare

potomkow:
Pl =(x,x,x|7,8,3 | x,X,X) i
P2 = (X,X,X | | X,X,X).

Inteligencja obliczeniowa
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Techniki krzyzowania - PMX

o Pozostate geny sq uzupetniane z odpowiedniego rodzica, a w
przypadku wartosci powtarzajacych sie - geny sq wstawiane
zgodnie z mapg wymiany. W rezultacie otrzymujemy pare
potomkow:

P1=(1,2,6,7,8,3,4,59) I
P2 =(2,7,1, ,8,3,9).

R1 = ( ) |
R2 =(2,4,11]7,8,3]9,5,6),

M=(4-7, 5-8, 6-3).
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Techniki krzyzowania - OX

o Krzyzowka OX (Order Crossover). Zaproponowat jg Davis
(1999); buduje potomstwo przez wybor podciggu z
uszeregowania i zachowanie wzglednej kolejnosci zadan z
drugiego rodzica.

o Np. dwoje rodzicow:
R1 = ( )
R2=(452]|1876|93)
Na poczatku segmenty pomiedzy punktami ciecia sq
kopiowane do potomkow:

Pl =(XXX| | X X )
P2 =(xXxX|1876]|xx)

Inteligencja obliczeniowa

N
-~




Techniki krzyzowania - OX

0 Nastepnie poczynajgc od drugiego punktu ciecia pierwszego
rodzica, zadania z drugiego rodzica sq kopiowane w tej
samej kolejnosci, pomijajgac symbole juz istniejace. Po
osiggnieciu konca cigqgu kontynuujemy od pierwszej pozycji
ciggu.

PlL=(218] | 9 3)
P2 = ( | 1876 | )
R1 = ( )

R2=(452|1876]93)

Inteligencja obliczeniowa
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Techniki krzyzowania

o Operator losowy z uzupetnianiem MkX (Masked Crossover -
Louis i Rawlins, 1991) dziatajacy w ten sposdb, ze losowane
sg pozycje zadan przenoszonych bezposrednio z rodzicow
do potomkow, a reszta - jest uzupetniana z drugiego rodzica
(z pominieciem zadan powtarzajgcych sie). Rozwazmy np.
pare rodzicow:

R1 =( )
i
R2 =(2,4,1,7,8,3,9,5,6)

Inteligencja obliczeniowa
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Techniki krzyzowania

0 Niech dla pierwszego rodzica wylosowano niezmienione
pozycje nr 2,4,5,8, a dla drugiego - 1,2,6,9. Zadania na
tych pozycjach sg przepisywane do potomkow:

Pl = (x,2,X,%4,5,X,X,5,X) R1 = ( )
i R2=(2,4,1,7,8,3,9,5,6)
P2 = (2,4,X,X,X,3,X,X,6).

0 Reszta jest przenoszona z drugiego rodzica dajac w
rezultacie pare:
P1=(1,2,7,4,5,3,9,5,6)
i
P2 =(2,4,1,5,7,3,8,9,6).
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Algorytm genetyczny — przyktad TSP

o Znalez¢ najkrotsza trase dla n=7 miast; odlegtosci miedzy

miastami wynoszg: 1| 2| 3| 4| 5| 6|7
1 4 | 2 2 | 2 1
2 | 4 3| 7 4] 4] 5
30 2] 3 1 8 | 5 | 3
4 | 5 | 7] 1 6 1 | 4
5 | 2| 4| 8 5 1
6§ | 2 | 4| 5 1 5 3
e Zatozenia: 7| 1 5 1 3 | 4 1 3

— rozmiar populacji P = 4;

— krzyzowka losowa z uzupetnianiem;

— dobdr rodzicow zgodnie z funkcjg dopasowania (ruletka);

- prawd. zastosowania operatora krzyzowania pc = 0,8;

— prawd. zastosowania operatora mutacji typu swap pm = 0,05;
— selekcja nastepnego pokolenia — 50% najlepszych dzieci;

— warunek zatrzymania.

Inteligencja obliczeniowa
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Przykiad GA — TSP dlan =7 miast

o Krok O - wylosowanie populacji poczatkowej.
o Petla 1 - krok 1: obliczenie funkcji dopasowania osobnikéow.

osobnik| m1 | m2 [ m3 | md | mb | mb | m7 | DT{xg) | FD{x)
1 4 2 5 3 7 1 6 26 15
2 7 3 6 1 2 ] 4 28 13
3 1 2 3 4 5 6 7 23 18
4 6 7 1 5 3 4 2 26 15
suma 103,0 61.0
srednia 258 15,3
o
o Petla 1 - krok 2: wybér rodzicow zgodnie z funkcjg dopasowania. =
c
K
DT(q) | FD(g) | Prawd. Dhystr. L los 1. rodzic L.los 2_rodzic S
26 15 | 0246 | 0246 0,176 1 0.738 3 o
28 13 0,213 0,459 0278 2 0. 552 3 cCT
23 18 0,295 0,754 0 637 3 0 883 4 o
26 15 0,246 1,000 0 924 4 0220 1 S
1030 61.0 1,000 c
25 8 16,3
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Przykiad GA — TSP dlan =7 miast

. s L.los 1. rodzic L.los 2. rodzic
D Petla 1 - krOk 3 krzyZOWka 0176 1 0738 3
0,278 2 0,552 3
- . i T 0,637 3 0,883 4
0 Petla 1 —krok 4. ewaluacja populacji. 287 . 3 | 085 | ¢
Rodzice
o622 1 [ 4 | 2| 8] 3|7 1]6| 31 2]3]a]s]6]| 7]
o117 2 | 7 | 3] 6 [ 1] 2] 5] 4] a1 2] 3456 ] 7|
0,987 1 2] 3] 4] 56 [ 7] 4 e | 7] 1] 53] 4]2]
0,694 4 6] 7] 1] 5] 3] 4] 2| 1 4l 2] s 3]7]1]686]
Dzieci o]
=
Q
141852 [7]3[6] 21 [a]3[2][s5[86]7] c
N
3 23416587 | 4 7] 23 ]4[1]6][5] 2
S
sl 12 [3]a]s[6[7] 6 [ 6 | 7 [ 1[5 [3]4]2] ©
(&}
e 4[] [3]7[2] 8 [ 4 [ 1[5 [3]7[2]%s] é
E
=

w
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Przykiad GA — TSP dlan =7 miast

L.los 1. rodzic L.los 2. rodzic

o Petla 1 — krok 3: krzyzowka. 076 | 1 | 078 | 3
0,278 P 0,552 3
0 Petla 1 - krok 4: ewaluacja populacji. &7 1 3 | 0883 1 4
osobnik| m1 | m2 | m3 | md | mb | mb | m7 | DTi{x) FD{)
1 4 1 5 2 7 J b 25 16
2 1 4 3 2 5 B 7 22 19
3 2 3 4 1 b 5 7 22 19
4 7 2 3 4 1 b 5 22 19
5 1 2 3 4 5 B L 23 18
b b 7 1 ) 3 4 2 26 15 <
7 b 4 1 5 3 7 2 28 13 2
g 4 1 ] 3 7 2 b 20 13 N
suma 196.0 132.0 S
srednia 24 5 16,5 8,
g
£
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Przykiad GA — TSP dlan =7 miast

o Petla 1 — krok 5: mutacja.

osobnik| m1 [ m2 | m3 | md | mb | mb | mi | DT{x) | FD{4g) | Llosowa
1 4 1 5 2 7 3 b 25 16 0,848
2 1 4 3 2 5 6 7 22 19 0,158
3 2 3 4 1 6 5 7 22 19 0,596
4 I 2 3 4 1 4] b 22 19 0,824
5 1 2 3 4 5 6 7 23 18 0,843
B 3] 7 1 5 3 4 2 26 15 0,883
7 6 4 1 b 3 7 2 28 13 0,715
8 s Tl s [ 3] 7 2] s 28 13 0,015
suma 196,0 1320
Srednia 24 5 16,5

osobnik| m1 [ m2 | m3 | md | mb | mb | m7 | DT(q) | FDRg)

1 4 1 5 2 7 3 B 25 16

2 1 4 3 2 5 b 7 22 19

3 2 3 4 1 B 5 7 22 19

4 7 2 3 4 1 6 5 22 19

5 1 2 3 4 5 b 7 23 18

B B 7 1 b 3 4 2 26 15

7 6 4 1 5 3 7 2 28 13

8 4 2 5 3 7 1 6 26 15

suma 194.0 134

Srednia 24 3 16,75

Inteligencja obliczeniowa
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Przykiad GA — TSP dlan =7 miast

0 Petla 1 — krok 6: selekcja nastepnego pokolenia.

osobnik| m1 | m2 | m3 | md | mb | mb | m7 | DTDg) FD{x)
2 1 4 3 2 g B T 22 19
3 2 3 4 1 B A T 22 19
4 7 2 3 4 1 B A 22 19
g 1 p 3 4 A B T 23 18
4 1 > 2 ! ] E h?i 1 m;E 3| m4 | ms | m6| m7| DTx) | FDx)
b ! 1 g 3 4 2 1 4| 253|716 26 &
4 2 h 3 7 1 b 2 7 1 3| 6] 1] 2| 5| a 28 13
B A 1 5 3 7 P 3 1| 2 | 3| 4| 5| 6 | 7 23 18
1 6§ | 7| 1| 5 | 3| 4| 2 26 15
suma 103.0 61.0
srednia 258 15,3 @
osobnik| m1 | m2 | m3 [ md | mb | mb | m7 | DT{x) | FDg) E
2 1 | 4| 32567 22 19 3
3 2 3 4 1 G A 7 22 19 O
4 71 21 3] 416 :s 22 19 S
h 1 2 3 4 A B 7 23 18 -%
suma 89.0 75 S
drednia 22 3 18,75 %’
c
opt. | 3| 2| 5| 7] 1] 6| 4| DT=13

w
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Zmiana prawdopodobienstwa operaciji

0 Podczas rozwoju kolejnych populacji raz zadane na
poczatku prawdopodobienstwo krzyzowania i mutacji moze
nie by¢ optymalne. Dobre rezultaty dato liniowe
zmniejszanie prawd. krzyzowania i zwiekszanie prawd.
mutacji (Davis, Syswerda).

o Jesli mamy wiecej operatorow, kazdy z nich moze miec
swoje dynamicznie zmieniajgce sie prawdopodobienstwo
zastosowania. Davis opisat technike samoadaptacyjnej
zmiany tych prawdopodobienstw.

Inteligencja obliczeniowa
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Zmiana prawdopodobienstwa operaciji

o Premiowany jest kazdy operator dajacy lepsze rozwigzanie
niz istniejgce w populacji. Waga operatora powstaje przez
zsumowanie jego sukcesow w ostatnich 50 generacjach. Dla
kazdego zdarzenia operator jest wybierany losowo zgodnie
z tabelg wag. Wielkg zaletg takiej techniki jest
wyeliminowanie ucigzliwego doboru parametrow podczas
wprowadzania nowych operatorow.

o Inne proby dotyczyty ekspotencjalnego zmniejszania prawd.
mutacji (jak w SA).
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Strategie ewolucyjne

o Strategie ewolucyjne (ES, Evolutionary Strategy) to metoda
stworzona przez niemieckich naukowcow, Ingo Rechen-
berga i Hansa-Paula Schwefela, do optymalizacji budowy
urzadzen mechanicznych. U podstaw lezy zdroworozsad-
kowa zasada: ,, "

o Strategie ewolucyjne réznig sie znacznie od algorytmow
genetycznych dziatajqcych na reprezentacjach binarnych.
ES dziatajg na liczbach zmiennoprzecinkowych. Kolejna
roznica tkwi w procesie selekcji. W algorytmie genetycznym
lepiej przystosowane osobniki mogg by¢ wybierane kilka
razy. W ES osobniki wybierane sgq bez powtorzen, a selekcja
jest deterministyczna (stabsze osobniki nie majgq szans na
zasilenie nowej populacji bazowej). O wiele tez wieksze
Znaczenie ma mutacja.

Inteligencja obliczeniowa
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Strategie ewolucyjne

0 Sq trzy podstawowe schematy ES: (1+1), (u+ A), (i, 4),
gdzie 1. element oznacza liczbe rodzicow, 2. — sposob

selekcji, 3. - liczbe potomkow.
BEGIN

t.=0;

inicjalizacja populacji poczatkowej P(t);
badanie dopasowania P(t);

wybor u osobnikdw sposrdd (u + A)|(4), zgodnie z ich wartoscig
funkcji dopasowania;
t:=t+1;
utworzenie P(t) zawierajgcej A dzieci drogg <krzyzowania i >
mutacji;
badanie dopasowania P(t);

(spetniony warunek zatrzymania)

Inteligencja obliczeniowa
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Strategie ewolucyjne

o Osobnik w ES skfada sie z dwoch chromosomow. Pierwszym
Z nich jest wektor X, ktérego elementami sq wartosci
zmiennych niezaleznych. Drugi chromosom zawiera wartosci
standardowych odchylen wykorzystywanych podczas
mutacji. Operacjom genetycznym ulegajg obydwa
chromosomy.

o Mutacja polega na wykonaniu operacji losowania z rozktadu
normalnego dla dwdéch chromosomow:

g’ = g.exp [:1'".-"-.’(11 1)+ TN.(0, l]} x. =x.+a'N(0,1)

x = (8,12, 31, ... ,5) s=(.1,.3,.2, .. .5)
X omane = (8.1, 11.8, 31.4, ..., 5.9)

Inteligencja obliczeniowa
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Strategie ewolucyjne

0 Operator krzyzowania (nazywany w ES - rekombinacjq)
najczesciej polega na wymianie lub usrednianiu wartosci
wektorow X i o.

o Rowne prawdopodobienstwo otrzymania parametru z dwoch
rodzicow:

(8, 12, 31, ... ,5) (2, 5, 23, ..., 14)
(2,12, 31, ..., 14)
o Parametry dziecka sg srednig wartoscig rodzicow:
(8, 12, 31, ... ,5) (2, 5, 23, ..., 14)
(5, 8.5, 27, ..., 9.5)

Inteligencja obliczeniowa
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Strategie ewolucyjne

0 To niekoniecznie jest tatwe

Inteligencja obliczeniowa
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Programowanie ewolucyjne

o Programowanie ewolucyjne (EP, Evolutionary Programming)
podobne jest do strategii ES (¢ + 4), z mutacjq jako
jedynym operatorem. Twodrcg jest Lawrence Fogel; wg
zamierzen EP miato stuzy¢ do modelowania rozwoju
sztucznej inteligencji. EP nie naktada zadnych ograniczen na
postac reprezentacji problemu, wychodzac z zatozenia, ze
kodowanie powinno w naturalny sposob wynikac z
przedmiotu optymalizacji.

o W standardowym programowaniu ewolucyjnym potomek
jest tworzony przez skopiowanie (zduplikowanie) rodzica,
po czym jest on poddawany mutacji podobnej jak w ES.
Rdznica polega na tym, ze odchylenie standardowe nie jest
elementem reprezentacji rozwigzania, lecz jest obliczane na
podstawie funkcji dopasowania rodzica. Selekcja oparta jest
na stochastycznym procesie wspotzawodnictwa potomkow
i rodzicow dajacym w rezultacie ranking osobnikow.

Inteligencja obliczeniowa
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Programowanie ewolucyjne

BEGIN

t:=0;

inicjalizacja populacji poczatkowej P(t) sktadajacej sie z m osobnikow;
badanie dopasowania P(t);

t:=t+1;
P_(t) = P(t); {populacja tymczasowa rowna sie populacji rodzicéw}
FOR /:=1tom DO

BEGIN

zduplikowanie j-tego osobnika i utworzenie i-tego potomka;

mutacja i-tego potomka;

wyliczenie funkcji dopasowania i-tego potomka;

dodanie i-tego potomka do populacji P,,(t);
END;
FOR j:=1to 2m DO

poréwnanie j-tego osobnika z k losowo wybranymi konkurentami z populacji tymczasowej;
ranking osobnikow wg liczby zwyciestw w powyzszym wspdizawodnictwie;
selekcja m najwyzej sklasyfikowanych osobnikow tworzacych nowg populacje P(t);

(spetniony warunek zatrzymania)
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Programowanie genetyczne

o Algorytm programowania genetycznego(GP, Genetic
Programming) stworzony przez J.R. Koza (1990)
wykorzystuje proces ewolucyjny do tworzenia najlepszego
programu komputerowego.

o Programowanie genetyczne to ogolna nazwa dla klasy
ewolucyjnych metod, ktore stuzg do rozwigzywania
problemdw, nie wymagajac przy tym od uzytkownika
a’priori wiedzy lub znajomosci formuty czy struktury
rozwigzania. W tym sensie jest podobne do sztucznych sieci
neuronowych, jednak dzieki reprezentacji rozwigzan
uzywanych w GP, moze byc¢ stosowane do znacznie
szerszego zakresu problemow, w tym problemow nie-

i liniowych, o strukturze drzewa lub grafu. Ponadto, w
przeciwienstwie do SSN, dajg czytelne dla cztowieka
modele, ktore moga byc¢ dalej modyfikowane lub
interpretowane w celu lepszego opisu konkretnych zjawisk.

Inteligencja obliczeniowa
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Programowanie genetyczne

1: Randomly create an initial population of programs from the
available primitives.

2: repeat
3: Execute each program and ascertain its fitness.

4: Select one or two program(s) from the population with a
probability based on fitness to participate in genetic
operations.

5: Create new individual program(s) by applying genetic
operations with specified probabilities.
6: until an acceptable solution is found or some other stopping
condition is met (e.g., a maximum number of generations is
reached).

Inteligencja obliczeniowa

7: return the best-so-far individual.
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Programowanie genetyczne

o Osobnik jest zbudowany w formie drzewa, ktére zawiera
sekwencje elementow funkcjonalnych w takim sensie, ze
korzen drzewa reprezentuje wyjscie programu komputero-
wego, wezty reprezentujg funkcje/operatory, ich argumenty
sg umieszczone w podrzednych weztach, ktorymi rowniez sg
funkcje lub symbole np. nazwa zmiennych lub statych. Takie
rozwigzanie moze byc tatwo przettumaczone na wyrazenie
LISP, zaproponowane przez Koza.

o Obok pokazano proste
wyrazenie, ktore w LISP G

jest zapisane jako
(+ (* x )/ y 2)), 2 0

i tatwo je zapisac w

standardowej formie jako ° ° 0 e
f(x,y) = x*x + y/2.
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Programowanie genetyczne

Krzyzowka

H Parents

) (0 %

Offsrping

)
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Programowanie genetyczne

Mutacja

Niektore geny potomka mogg by¢ zmieniane z okreslonym
prawdopodobienstwem za pomocg dwoch rodzajow operatorow
mutacji. Mutacja punktowa zmienia losowo wybrang funkcje
lub symbol na inny z zestawu mozliwych symboli.

W mutacji poddrzewa, poddrzewo ponizej punktu mutacji jest
Zzmieniane na inne - generowane losowo - poddrzewo:
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