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Algorytmy ewolucyjne

Warunki zaliczenia:
Wyktad —18 h: 4 x4 h + Egzamin
Laboratoria — 9h (dr inz. Adam Mrozek)



Algorytmy ewolucyjne

Literatura:

,Algorytmy genetyczne + struktury danych =
programy ewolucyjne”, MICHALEWICZ
/BIGNIEW

,Jak to rozwigzac czyli nowoczesna heurystyka”,
MICHALEWICZ ZBIGNIEW

JWyktady z algorytmow ewolucyjnych”, Jarostaw
Arabas
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Algorytmy ewolucyjne
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zaje algorytmow ewolucyjnych
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Algorytmy ewolucyjne

Zakres tematow:

Optymalizacja wielokryterialna
Optymalizacja kombinatoryczna
Systemy koewolucyjne

Zastosowania algorytmow ewolucyjnych

Nowoczesne algorytmy ewolucyjne: algorytmy
rojowe, sztuczne systemy immunologiczne, ...



Trudnosci w rozwigzywaniu
problemow

* Liczba mozliwych rozwigzan w przestrzeni
poszukiwania jest tak duza, ze nie mozna
zastosowac przeszukiwania wyczerpujgcego

* Problem jest tak skomplikowany, ze aby
otrzymac jakiekolwiek rozwigzanie musimy
stosowac tak uproszczone modele, ze zadne
otrzymane rozwigzanie nie jest praktycznie
uzyteczne



Trudnosci w rozwigzywaniu
problemow

* Funkcja oceny, ktora opisuje jakos¢ dowolnego
rozwigzania jest zaktoécana lub zmienia sie w
czasie —wymagany jest szereg rozwigzan

 Mozliwe rozwigzania sg mocnho ograniczone —
trudno wygenerowac choc¢ jedno dopuszczalne
rozwigzanie, a co dopiero optymalne

* Psychologiczne — nawyki myslenia pewnymi
kategoriami, schematy, itp.



Trudnosci w rozwigzywaniu
problemow

|
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Rozwigzanie

Jak bardzo uproszczony moze by¢ model, by rozwigzanie byto wcigz
uzyteczne?



Trudnosci w rozwigzywaniu
problemow

Model

|
|
| Romwiazanie

Rozwigzanie

Co jest lepsze:

-Dokfadne rozwigzanie przyblizonego (czyli prostszego) modelu
czy

- Przyblizone rozwigzanie doktadnego modelu?



Trudnosci w rozwigzywaniu
problemow

 Rozwigzania optymalne nie s3 wymagane!

* W praktyce priorytetem jest posiadanie
dobrego, lecz niekoniecznie optymalnego
rozwigzania, lecz odpowiednio szybko — np.
przed konkurencja



Problemy optymalizacji
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Rysunek 1. Przyklad funkey z oznaczonymi ekstremami [7]
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F — minimum lokalnhe
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Problemy optymalizacji
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Problemy optymalizacji

Co sie stanie, jesli zle
wystartujemy?
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Problemy optymalizacji

(r

Co sie stanie, jesli zle
( wystartujemy?
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Rysunek 1. Przyklad funkey z oznaczonymi ekstremami [7]

Algorytmy zachtanne majg sktonnosé do ,,utykania” w minimach lokalnych.



Algorytmy zachtanne

Algorytm zachtanny przetwarza jedno
rozwigzanie, ktore iteracyjnie jest ulepszane —
poszukiwania odbywajg sie jedynie w jego
bezposrednim otoczeniu (sgsiedztwie).

Wielokrotne uruchomienie algorytmu
zachtannego lub rownolegte uruchomienie
wielu instancji tego algorytmu nie jest
rownowazne przetwarzaniu populacyjnemu.



Algorytmy zachtanne

Algorytmy zachtanne:
 Symulowane wyzarzanie
* Algorytmy k-optymalne



Definicja Algorytmu Ewolucyjnego

Algorytm ewolucyjny to algorytm przetwarzajacy
populacje rozwigzan poprzez wykorzystanie
mechanizmow selekcji oraz operatorow
roznicowania.



Definicja Algorytmu Ewolucyjnego

Whioski:
* Rozwigzania w populacji oddziatujg na siebie
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Definicja Algorytmu Ewolucyjnego

Whioski:
* Rozwigzania w populacji oddziatujg na siebie
* Lepsze majg wieksze szanse na ,przezycie”

* By dokonac selekcji istnieje potrzeba oceny
rozwigzan — funkcja oceny, jakosci,
przystosowania



Definicja Algorytmu Ewolucyjnego

Whioski:
* Rozwigzania w populacji oddziatujg na siebie
* Lepsze majg wieksze szanse na ,przezycie”

* By dokonac selekcji istnieje potrzeba oceny
rozwigzan — funkcja oceny, jakosci,
przystosowania

* Kolejne rozwigzania (pokolenia), po
zastosowaniu mechanizmow roznicowania,
powinny zawierac czesc informacji rodzicow.



Algorytmy Ewolucyjne

Algorytmy Genetyczne

Strategie ewolucyjne
Programowanie genetyczne
Komitety klasyfikatorow

Algorytmy mrowkowe, mrowiskowe
Algorytmu rojowe

Sztuczne systemy immunologiczne
Inne...



Syntetyczna teoria ewolucii
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Gregor Mendel (1822-1884) Charles Darvin (1809-1882)

EWOLUCIA

Zasady Zasady doboru
dziedziczenia naturalnego

SYNTETYCZNA
TEORIA EWOLUCII
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Pojecie ,genu” wprowadzono w 1910 roku na okreslenie

abstrakcyjnej jednostki dziedziczenia, odpowiedzialnej za jakas
ceche danego gatunku.

k

W 1869r. J. F. Miescher wyizolowat z jader komdrkowych
kwas deoksyrybonuleinowy - DNA.

W 1953 roku na podstawie dostepnych fizycznych
i chemicznych informaciji J. Watson i F. Crick ustalili, ze DNA
ma strukture podwdjnej helisy.

DNA jest polimerem skiadajacym sie z czterech czasteczek
zwanych nukleotydami: adenina (A), tymina (T), guanina

(G), cytozyna (C).

Informacja genetyczna zapisywana jest w DNA za pomocg
kolejnosci utozenia czastek.



Cechy algorytmow ewolucyjnych

Przetwarzanie populacyjne
Nie jest wymagana informacja o gradiencie

Zdolnosc¢ do radzenia sobie z putapkami
lokalnych optimow — zalezy od konkretnego
zadania i dobrego doboru parametrow
algorytmu

Podejscie bardzo ogodlne i elastyczne
Moga dziataCc na dowolnej reprezentac;ji



Cechy algorytmow ewolucyjnych

e tatwosc implementaciji
— Stworzy¢ populacje
— Ocenic¢ osobniki
— Wprowadzic¢ nacisk selekcyjny
— Zastosowac operatory roznicowania
— Powtarzac ,petle ewolucyjng”



Cechy algorytmow ewolucyjnych

* Pojecie bardzo szerokie — inne algorytmy
moga byc rozwazane w kontekscie AE (np.
symulowane wyzarzanie — populacja z jednym
osobnikiem, roznicowanie parametryzowane
temperaturg)

e Ustalanie odpowiednich wartosci parametrow
algorytmu ewolucyjnego moze byc czescia
samego algorytmu — np. strategie ewolucyjne



Cechy algorytmow ewolucyjnych

* Mozliwos¢ rozwigzywania problemow
Zzmieniajgcych sie w czasie — sg to algorytmy
adaptacyjne

* Mozliwosc¢ tworzenie modeli koewolucyjnych
— osobniki nie muszg byc¢ oceniane za pomoca
funkcji przystosowani, a jedynie s3
porownywane na zasadzie ,lepszy - gorszy”

* Mozliwosc tgczenia z innymi metodami




Cechy algorytmow ewolucyjnych

* Rownolegtos¢ — mozliwosci wydajnych implementacji
* Mozliwosci rozszerzania o nowe koncepcje:

— Wiek osobnika

— Ptec

— Pamiec (tzw. Algorytmy kulturowe)

— Rodziny

— Uczenie spoteczne

— Konkurencja miedzy populacjami

— Migracje osobnikow miedzy nimi

— Efekt Baldwina — uczenie sie osobnikow w trakcie swego
zycia i wptyw tego uczenia na jakosc rozwigzania



Cechy algorytmow ewolucyjnych

e Eksploracja vs. Eksploatacja



Trzy problemy

* Problem spetnialnosci formut boolowskich —
SAT

* Problem komiwojazera - TSP
* Programowanie nieliniowe - NLP



Problem spetnialnosci formut
boolowskich — SAT

F(X) — (.’L‘lg V Too V ,?731) A\ (ff:gg V 542) A (.’L‘lg V xoo Vg V T??)...

z; € {0,1}

Dla jakich x; ... x, wyrazenie F(x) jest spetnione?



Problem spetnialnosci formut
boolowskich — SAT

Rozwigzujac problem (nie tylko za pomoca algorytmoéw
ewolucyjnych) nalezy:

» dobrad sposdb reprezentacji rozwigzan (kodowanie
osobnikow)
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Problem spetnialnosci formut
boolowskich — SAT

Rozwigzujac problem (nie tylko za pomoca algorytmoéw
ewolucyjnych) nalezy:

» dobrad sposdb reprezentacji rozwigzan (kodowanie

osobnikow)
* rozwazyC przestrzen mozliwych rozwigzan



Problem spetnialnosci formut
boolowskich — SAT

F(X) — (.’L‘lg V Too V ,?731) A\ (ff:gg V 542) A (.’L‘lg V xoo Vg V T??)...

z; € {0,1}

Liczba potencjalnych rozwigzan: 2"
gdzie n—liczba zmiennych

2100 ~ 1030
Sprawdzajgc 1000 ciggdw na sekunde, od Wielkiego

Wybuchu (15 miliardéw lat) sprawdzilibysmy jedynie 1%
mozliwych rozwigzan!



Problem spetnialnosci formut
boolowskich — SAT

Rozwigzujac problem (nie tylko za pomoca algorytmoéw
ewolucyjnych) nalezy:

» dobrad sposdb reprezentacji rozwigzan (kodowanie
osobnikow)

* rozwazyC przestrzen mozliwych rozwigzan

* dobrac funkcje oceny jaka nalezy uzyc¢ aby oceniac
rozwigzania



Problem spetnialnosci formut
boolowskich — SAT

F(X) — (.’L‘lg V Too V ,?731) A\ (ff:gg V 542) A (.’L‘lg V xoo Vg V T??)...
z; € {0,1}

Jak oceniac rozwigzania ?

Funkcja oceny powinna dawa¢ wskazéwki odnosnie jakosci
rozwigzania — rozwigzania blizsze optymalnego powinny mie¢ lepszg
funkcje oceny.

Tutaj funkcja F daje jedynie odpowiedz TRUE lub FALSE.

Dla rozwigzania problemu otrzymamy odpowiedz TRUE, jednak dla
wszystkich innych otrzymamy FALSE — nawet jesli tylko jeden bit dzieli
nas od rozwigzania problemu!



Problem spetnialnosci formut
boolowskich — SAT

F(X) = (.’L‘lg V Too V ,?731) A (ff:gg V 542) A (.’L‘lg VxooVia V T??)...

z; € {0,1}

Jak ocenic, ktére rozwigzania sg lepsze?



Problem komiwojazera - TSP

 Komiwojazer ma za zadanie odwiedzic
wszystkie n miast, kazde doktadnie jeden raz, |

powroci¢ do miasta poczatkowego.
* W jezyku teorii grafow jest to poszukiwanie
cyklu Hammiltona w grafie.
* Problem TSP
— Symetryczny
— Niesymetryczny



Problem komiwojazera - TSP
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Problem komiwojazera - TSP

N=100
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Problem komiwojazera - TSP

N=100



Problem komiwojazera - TSP

Forma reprezentacji:

Naturalng forma reprezentacji jest lista kolejno
odwiedzanych miast:

o Sy Sal A e - 100 - 55

Niekoniecznie jest to reprezentacja najlepsza!



Problem komiwojazera - TSP

Forma reprezentacji:

Zatdézmy problem o 6-ciu miastach, dwa osobniki
oraz krzyzowanie jednopunktowe, jak w
klasycznym algorytmie genetycznym:

Rodzic 1: 27236 REle=5 o0
Rodzic 2: e Z a0 S A =




Problem komiwojazera - TSP

Forma reprezentacji:

Zatézmy problem o 6-ciu miastach, dwa osobniki oraz
krzyzowanie jednopunktowe, jak w klasycznym
algorytmie genetycznym:

Rodzic 1:
Rodzic 2:

Potomek 1:
Potomek 2: 1-2-6-1-5-4




Problem komiwojazera - TSP

Forma reprezentacji:

Zatézmy problem o 6-ciu miastach, dwa osobniki oraz
krzyzowanie jednopunktowe, jak w klasycznym
algorytmie genetycznym:

Rodzic 1:
Rodzic 2:

Potomek 1: ! -
Rozwigzania
Potomek 2: 1-2-6-1-5-4 > niedopuszczalne

Takiego problemu nie byto przy problemie SAT




Problem komiwojazera - TSP

Mozliwe rozwigzania:

— Naprawia¢ potomkow (moze by¢ kosztowne)
— Stosowac inng forme reprezentac;ji

— Stosowac inne operatory krzyzowania
(roznicowania)



Problem komiwojazera - TSP

Przestrzen poszukiwan

Kazda permutacja n liczb jest rozwigzaniem, ale
roznych rozwigzan jest (dla symetrycznego TSP):

|S| =n!/(2n) = (n-1)!/ 2

dla n=10 |S| = 181 000
dla n=20 |S| = 10 000 000 000 000 000



Problem komiwojazera - TSP

Funkcja oceny:

W tym przypadku nie ma problemu z funkcjg oceny
— jest nig dfugosc trasy.



Programowanie nieliniowe - NLP

Szukanie optimum funkcji z ograniczeniami
Przyktad: znajdz maksimum funkcji:

_1 cos () —2% 1_1 cos (&
G2(x) = | &=L f/z) “ a

Przy ograniczeniach:

]__[?:1 x; > 0.75 Z?:l T, < T7.90%n

da 0 <z; <10, dlal1<1<n



Programowanie nieliniowe - NLP

Funkcja ta jest nieliniowa a jej globalne
minimum nie jest znane — wiadomo, ze lezy w
poblizu srodka uktadu wspotrzednych.

Potencjalnych rozwigzan jest nieskonczenie
wiele — w praktyce ograniczone s3
doktadnoscig komputeréw.

Co z rozwigzaniami niedopuszczalnymi?




Programowanie nieliniowe - NLP

Forma reprezentacji: binarna (klasyczny AG lub
kodowanie rzeczywiste)



Programowanie nieliniowe - NLP

Forma reprezentacji - binarna (klasyczny AG lub
kodowanie rzeczywiste).

Przestrzen poszukiwan — ogromna i ograniczona.



Programowanie nieliniowe - NLP

Forma reprezentacji - binarna (klasyczny AG lub
kodowanie rzeczywiste).

Przestrzen poszukiwan — ogromna i ograniczona.

Funkcja oceny — mozna wykorzystac funkcje G2
bezposrednio, ale co z rozwigzaniami
niedopuszczalnymi? Jesli bedziemy je oceniac jako
najgorsze, mozemy straci¢ rozwigzania bliskie
optymalnym, gdyz optymalne rozwigzanie lezy gdzies
blisko obszaru niedopuszczalnego!



Programowanie nieliniowe - NLP

Jesli bedziemy je oceniac jako najgorsze,
mozemy straci¢ rozwigzania bliskie
optymalnym, gdyz optymalne rozwigzanie
lezy gdzies blisko obszaru niedopuszczalnego!

Potencjalne rozwigzania:
e specjalizowane operatory réznicowania

* modyfikacje funkcji oceny — np. uwzglednienie
stopnia naruszenia ograniczen



Algorytmy Ewolucyjne

Problemy w trakcie projektowania algorytmow
ewolucyjnych:

* Forma reprezentacji

* Duza przestrzen rozwigzan

* Dobdr funkcji oceny

* Rodzaj selekcji
 Odpowiednie operatory roznicowania



Algorytmy Ewolucyjne

Poszczegdlne sktadowe nie s3 niezalezne od siebie, lecz mocno
na siebie wptywaja!

Forma reprezentacji wptywa na wielkosc przestrzeni rozwigzan
oraz na mozliwe sposoby realizacji operatorow krzyzowania
| mutacji.

Odpowiedni dobor funkcji oceny wptywa na skutecznosé
selekciji.

Funkcja oceny nie jest wyznaczona jednoznacznie!

Optymalnos¢ danego rozwigzania moze byc¢ funkcjg czasu!
(losowos¢, konkurencja)



Algorytmy Ewolucyjne

Nalezy pamietac, ze powstaty algorytm jest
oceniany jako catos¢. Mozliwosci oceny
wptywu np. samej selekcji czy tez samego
krzyzowania na jakos¢ dziatania algorytmu sg
ograniczone.



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych
Twierdzenie o schematach daje pewien teoretyczny

wglad na dziatanie algorytmu genetycznego i
nozwala lepiej zrozumiec jego dziatanie.

Zaktadamy:

 Kodowanie binarne

* Selekcje za pomoca kota ruletki
* Krzyzowanie jednopunktowe

* Mutacje jednopunktows



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Pojecie schematu zostato wprowadzone w celu
okreslenia zbioru chromosomow o pewnych
wspolnych cechach, podobienstwach.

Zaktadamy, ze allele nalezg do zbioru {0, 1}.

Wtedy schemat jest zbiorem chromosomow
zawierajgcych zera i jedynki na wyszczegdolnionych
pozycjach.



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Schematy rozwazamy z wykorzystaniem
rozszerzonego alfabetu :

{OI 1’ *}

* - oznacza dowolng wartos¢ (0 lub 1)



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych
Przyktady:

10*1 = {1001, 1011}
*01*10 = {001010, 001110, 101010, 101110}

Chromosom nalezy do danego schematu, jezeli dla kazdej
pozycji (locus) j=1, 2,..., L, gdzie L jest dtugoscig
chromosomu, symbol wystepujacy na j-tej pozycji
chromosomu odpowiada symbolowi na j-tej pozycji
schematu, przy czym zarowno 0 jaki i 1 odpowiadajg
symbolowi *.



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Jezeli w schemacie wystepuje m symboli *, to
schemat ten zawiera 2™ chromosomow.

Przykiad:
01 pasuje do schematow: **, *1, 0*, 01

Kazdy chromosom od dtugosci L nalezy do 2°
schematow.



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Algorytm genetyczny opiera sie na przetwarzaniu
osobnikéw najlepiej przystosowanych.

P(0) — populacja poczatkowa

P(t) — populacja w generacji t

M(t) — pula rodzicielska (ang. Mating pool) wybrana
z P(t) w generacji t

p, — prawdopodobienstwo krzyzowania

p,, — prawdopodobienstwo mutacji



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Pozgdane jest, by liczba osobnikéw pasujgcych
do schematu reprezentujgcego dobre
rozwigzanie w populacji P(t) wzrastata wraz ze
wzrostem generacji.

Majg na to wptyw trzy czynniki:
* Selekcja

* Krzyzowanie

* Mutacja



Teoretyczne podstawy dziatania

algorytmow genetycznych

Wptyw selekcji
S — dany schemat

c(S, t) — liczba osobnikdw w populacji P(t) pasujacych do schematu S,
zatem ¢(S, t) jest liczbg elementéw zbioru

P(t)mS

Podczas selekcji chromosom ch; zostaje wybrany do M(t) z
prawdopodobienstwem

p, (ch;) = KF(Ch‘)
> F(ch))

gdzie K to rozmiar populacji.



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Wptyw selekcji

F(S, t) - Srednia wartos¢ funkcji przystosowania dla chromosomow w populacji P(t)
pasujacych do schematu S. Jezeli

P(t) S ={ch;,....chy  }

c(S,t)

S F(ch,)
LS e

F(S, t) to inaczej przystosowanie schematu S w generacji t.

to




Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Wptyw selekc;ji

—~

F (t) Suma wartosci funkcji przystosowania chromosomoéw w populacji P(t) o liczebnosci K

K
E ) e (t)
F(t) =) F(ch®)
=1
F (t) Srednia warto$¢ funkcji przystosowania chromosomoéw w populacji P(t)

—— 1~
F(t)=—F
=2



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Wptyw selekc;ji

Niech chr(t) bedzie elementem puli rodzicielskiej M(t).

Dla kazdego chr(t) i dla kazdego i=1, 2, ..., ¢(S, t) prawdopodobienstwo, ze chr(t)=ch,;

jest dane wzorem b
| F(ch)/F(t)

Zatem oczekiwana liczba chromosoméw w populacji M(t) réwnych ch; wynosi
 F(ch) _ F(ch)
()t

Oczekiwana liczba chromosomow w zbiorze P(t) i reprezentujgcych S wybranych do
puli rodzicielskiej M(t) jest réwna

COFE@h) o . F(S.1)
2o Y Eg




Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Wptyw selekc;ji

Niech chr(t) bedzie elementem puli rodzicielskiej M(t).

Dla kazdego chr(t) i dla kazdego i=1, 2, ..., ¢(S, t) prawdopodobienstwo, ze chr(t)=ch,;

jest dane wzorem e
F(ch)/F(t)
Zatem oczekiwana liczba chromosoméw w populacji M(t) réwnych ch; wynosi
‘&Y F(ch F(S,t
Z ( |) & C(S | t) ( J )

= F@) F(t)




Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Wptyw selekgji
Jesli przez b(S, t) oznaczymy liczbe chromosoméw z puli M(t) pasujgcych do schematu
S, to mozna wyciggnac¢ nastepujgcy wniosek:

Whiosek 1 (wptyw selekcji):

Wartos$¢ oczekiwana b(S, t), czyli oczekiwana liczba chromosomoéw w puli rodzicielskiej
M(t) pasujacych do schematu S jest okreslona wzorem

Efb(S,t)] = c(S, 1) FFS“Z)U

Stad wynika, ze jezeli schemat S zawiera chromosomy o wartosci funkgc;ji
przystosowania powyzej sredniej, to oczekiwana liczba chromosomow pasujgcych
do schematu S w puli rodzicielskiej M(t) jest wieksza niz liczba chromosomoéw
pasujgcych do schematu S w populacji P(t)

Zatem selekcja powoduje rozprzestrzenianie sie schematow o przystosowaniu lepszym
niz przecietne a zanikanie schematéw o gorszym przystosowaniu.



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Rzad (ang. order) schematu S (licznos¢ schematu S)
oznaczany jako o(S), jest to liczba ustalonych
pozycji w schemacie, tzn. zer i jedynek w
przypadku alfabetu {0, 1, *}

Przykiad: Rzad schematu réwna sie dtugosci L
0(10* 1) —2 minus liczba symboli *.

o(*01*10) = 4
o(**0*1*) =2
o(*101**)=3



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Rozpietosc (ang. defining length) schematu S nazywana
takze dfugoscia, oznaczana jako d(S), jest to odlegtosc
miedzy pierwszym i ostatnim ustalonym symbolem
(jest to roznica miedzy prawg i lewa skrajng pozycjg o
ustalonym symbolu).

PrzykIad: Rozpietos¢ to liczba z przedziatu [0, L-1]
d(10*1) = 3

d(*01*10) = 4

d(**0*1*) = 2

d(*101**) = 2



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Wptyw krzyzowania

Niektore schematy sg bardziej wrazliwe na zniszczenie podczas
krzyzowania niz inne. (Rozpatrujemy krzyzowanie jednopunktowe.)

Przyktad
S1 = 1%****0* - tatwo zniszczyc
S2 = **01*** - trudno zniszczyc

Istotha jest tutaj rozpietos¢ schematow.




Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Wptyw krzyzowania
Rozwazmy chromosom z puli M(t) nalezacy do schematu S.

Prawdopodobienstwo, ze chromosom ten zostanie wybrany do
krzyzowania wynosi p,.

Jezeli zaden z jego potomkow nie bedzie nalezat do schematu $ to
oznacza, ze punkt krzyzowania musi znajdowac sie miedzy
pierwszym i ostatnim ustalonym symbolem w schemacie S.

Prawdopodobienstwo tego rowna sie

d(S)/(L—1)



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Wptyw krzyzowania

Whiosek (wptyw krzyzowania)

Dla danego chromosomu w M(t) reprezentujgcego schemat S,
prawdopodobienstwo, ze chromosom ten zostanie wybrany
do krzyzowania i zaden z jego potomkow nie bedzie nalezat
do schematu S, jest ograniczone z gory przez

d(S)
Py L1

Jest to prawdopodobienstwo zniszczenia schematu S.




Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Wptyw krzyzowania

Whiosek (wptyw krzyzowania cd.)

Dla danego chromosomu w M(t) reprezentujgcego schemat S,
prawdopodobienstwo, ze chromosom ten albo nie zostanie
wybrany do krzyzowania albo co najmniej jeden z jego
potomkoéw bedzie nalezat do schematu S, jest ograniczone z
dotu przez

Jest to prawdopodobienstwo przetrwania schematu S.



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Wptyw krzyzowania

Uwaga: Jesli oba chromosomy rodzicielskie
nalezg do schematu S, wtedy obydwa
chromosomy bedace ich potomkami takze
nalezg do schematu S.



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych
Wptyw mutacji

Operator mutacji zmienia losowo z prawdopodobienstwem p,, wartos¢ na okreslone;j
pozycji z 0 na 1 i odwrotnie.

Jesli schemat ma przetrwaé mutacje, to wszystkie ustalone pozycje w schemacie
muszg pozostaé niezmienione.

Dany chromosom z M(t) reprezentujacy S, pozostaje w schemacie S wtedy i tylko
wtedy, gdy zaden z symboli w tym chromosomie, odpowiadajgcych ustalonym
symbolom w schemacie S, nie ulega zmianie podczas mutacji.

Prawdopodobienstwo takiego zdarzenia wynosi

(1_ pm)O(S)



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych
Wptyw mutacji

Whiosek (wptyw mutacji)

Dla danego chromosomu w M(t) reprezentujgcego S,
prawdopodobienstwo, ze chromosom ten bedzie nalezat do
schematu S po operacji mutacji, jest dane przez

(1_ pm)O(S)

Jest to prawdopodobienstwo przetrwania mutacji przez
schemat S.



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Efektem potaczenia wptywu selekcji, krzyzowania i mutacji jest
nastepujacy schemat reprodukc;ji:

F(S,t)
F ()

d(S)

E[c(S,t+1)] = c(S,t) (1- pk )( p.)°®

Zaleznosc ta pokazuje, jak liczba chromosomow pasujgcych do
schematu S zmienia sie z populacji na populacje.

Im wieksza jest wartosc kazdego z czynnikdw odpowiadajgcych za
selekcje, krzyzowanie i mutacje, tym wieksza jest oczekiwana liczba
dopasowan do schematu S w nastepnej populaciji.



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Jesli prawdopodobienstwo mutacji jest bardzo
mate (p,, << 1), to mozna przyj3c, ze
prawdopodobienstwo przetrwania mutacji
przyblizamy jako:

(1_ Om)O(S) =1- me(S)

Otrzymujemy

E[e(S,t+1)] > (S, ) FF%” @-p S22 - p,0(6)




Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Dla duzych populacji mozna aproksymowac

E[e(S, t+1)] > (S, ) FFES(t’)t) @-p S22 - p,06)
jako
(st 205, )0 g p 9O)_ 5 o))

F (t) L-1



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

F(S,t) d(S)
F (t) =Py 7]

Wynika stad, ze oczekiwana liczba chromosomow pasujgcych do
schematu S w nastepnej generacji jest funkcjg aktualnej liczby
chromosomow nalezgcych do tego schematu, wzglednego
przystosowania schematu oraz rzedu i rozpietosci schematu.

c(S,t+1) >c(S,t) — p.,0(S))

Schematy o przystosowaniu powyzej sredniej oraz matego rzedu i o
matej rozpietosci charakteryzujg sie rosngcg liczbg swoich
reprezentantow w kolejnych populacjach.

Wzrost ten jest wyktfadniczy.



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

F(S,1) d(S)
c(S,t+1) >c(S,t)— 1- p,————p,,0(S
( ) = ¢( )F(t)( e PrnO(S))
Wzrost ten jest wyktadniczy.
Dla duzych populacji stosujemy przyblizenie
c(S,t+1)=c(S,t) FES,t)
F (1)

Jesli zatozymy, ze schemat S ma przystosowanie o €% powyzej Sredniej
F(S,t)=F(t)+&F (1)
to zakfadajac, ze nie zmienia sie w czasie i startujgc od t=0, otrzymamy

c(S,t) =c(S,0)(1+¢&)"



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Do tej pory zaktadalismy, ze funkcja F przyjmuje
tylko wartosci dodatnie.

W przypadku wystepowania wartosci ujemnych,
wymagane sg dodatkowe odwzorowania
miedzy optymalizowang funkcjg a funkcja
przystosowania.



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Podsumowanie

Twierdzenie o schematach

Schematy matego rzedu, o matej rozpietosci i o
przystosowaniu powyzej sredniej otrzymujqg rosngcqg
wyktadniczo liczbe swoich reprezentantow w kolejnych
generacjach algorytmu genetycznego.

Whvynika z tego, ze waznym zadaniem jest kodowanie.

Powinno ono dawac¢ dobre schematy matego rzedu, o
matej rozpietosci i o przystosowaniu powyzej srednie;j.



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Podsumowanie

Rezultatem twierdzenie o schematach jest tzw. hipoteza
cegietek (blokow budujacych)

Algorytm genetyczny dqzy do osiggniecia rezultatu
bliskiemu optimum poprzez zestawienie dobrych
schematow (o przystosowaniu powyzej sredniej),
matego rzedu i o matej rozpietosci. Schematy te
nazywane sq cegietkami lub blokami budujgcymi, ktore
biorg udziat w wymianie informacji podczas
krzyzowania.



Teoretyczne podstawy dziatania
algorytmow genetycznych

Podsumowanie

Rezultatem twierdzenie o schematach jest tzw. hipoteza cegietek
(blokow budujacych)

Hipoteza ta nie zostata udowodniona, ale istniejg empiryczne
przestanki potwierdzajgce jej stusznosc.

Przy zatozeniu stusznosci tej hipotezy, problem kodowania wydaje sie
by¢ krytyczny dla dziatania algorytmu genetycznego — kodowanie
powinno spetniac koncepcje matych blokow budujgcych.

Sita algorytmow genetycznych tkwi w przetwarzaniu wielkiej liczby
schematow.



Algorytm idealny

Nie ma idealnego algorytmu optymalizacji, ktory bytby
najlepszy w kazdym zadaniu.

Wolpert i Macready
No Free Lunch Theorems (NLF theorems)

Jesli algorytm A jest lepszy od algorytmu B w poszukiwaniu
optimum w pewnym zadaniu poszukiwania, wtedy
algorytm B bedzie lepszy od A w pewnym innym zadaniu.



Algorytm idealny

Nie ma idealnego algorytmu optymalizacji, ktory bytby
najlepszy w kazdym zadaniu.

Wolpert i Macready
No Free Lunch Theorems (NLF theorems)

Biorgc pod uwage wszystkie mozliwe problemy poszukiwania,
srednia jakosc wszystkich algorytmow poszukiwania jest taka
sama (niezaleznie od algorytmu).

Czy zatem nie ma sensu opracowywanie nowych algorytmow ?




Algorytm idealny

Twierdzenie to byto udowodnione dla problemoéw z jedna
funkcja celu.



Strategie ewolucyjne

Strategie ewolucyjne (SE) a algorytmy genetyczne (AG)

Podobienstwa
* Oba dziatajg na populacjach rozwigzan

* Korzystaja z zasady selekcji i przetwarzania osobnikow
najlepiej przystosowanych



Strategie ewolucyjne

Strategie ewolucyjne (SE) a algorytmy genetyczne (AG)

Réznice
* Reprezentacja osobnikow

— Klasyczne AG — kodowanie binarne
— SE — wektory liczb zmiennoprzecinkowych



Strategie ewolucyjne

Strategie ewolucyjne (SE) a algorytmy genetyczne (AG)

Réznice
* Selekcja

— Klasyczne AG — do nowej populacji wybierana jest pewna liczba
osobnikow odpowiadajgca liczebnoscig populacji rodzicielskiej;
nastepuje to poprzez losowanie, gdzie prawdopodobienstwo
wylosowania osobnika jest uzaleznione (niekoniecznie
proporcjonalne) od jego wartosci funkcji przystosowania. Najgorsze
chromosomy mogg by¢ wylosowane.

— SE —tworzona jest tymczasowa populacja, a jej wielkos¢ rozni sie do
rozmiaru populacji rodzicielskiej. Kolejna populacja powstaje przez
wybor najlepszych osobnikow.




Strategie ewolucyjne

Strategie ewolucyjne (SE) a algorytmy genetyczne (AG)

Réznice
* Selekcja

— Klasyczne AG — lepiej przystosowane osobniki mogg byc
wybrane kilkakrotnie

— SE — osobniki wybierane sg bez powtorzen; selekcja jest
deterministyczna



Strategie ewolucyjne
Strategie ewolucyjne (SE) a algorytmy genetyczne (AG)

Réznice
* Kolejnosc procedur selekcji i rekombinaciji

— Klasyczne AG — najpierw selekcja, potem rekombinacja

— SE — najpierw rekombinacja, potem selekcja. Potomek jest
wynikiem krzyzowania dwoch rodzicow i mutacji. Niekiedy
stosuje sie jedynie mutacje. Utworzona zostaje populacja
tymczasowa, ktora podlega selekcji, ktora redukuje rozmiar tej
populacji do rozmiaru populacji rodzicow.



Strategie ewolucyjne

Strategie ewolucyjne (SE) a algorytmy genetyczne (AG)

Réznice
* Parametry operatorow krzyzowania i mutacji

— Klasyczne AG — state przez caty przebieg algorytmu i wspodlne
dla wszystkich osobnikow

— SE — ulegajg ciggtej zmianie (samoadaptacja parametrow)




Strategie ewolucyjne

e Strategia (1 + 1)
e Strategia (L +A)
e Strategia (1, A)



Strategie ewolucyjne
Strategia (1 + 1)

Przetwarzany jest jeden chromosom bazowy x,
poczatkowo losowo ustalany.

W kazdej generacji w wyniku mutacji powstaje
nowy osobnik y.

W wyniku porodwnania wartosci funkcji

orzystosowania F(x) oraz F(y) wybierany jest
epszy z nich i staje sie on nowym chromosomem

0AZOWYm X.
W algorytmie tym nie wystepuje operator
krzyzowania.




Strategie ewolucyjne
Strategia (1 + 1)

Chromosom y powstaje przez dodanie do kazdego z
genow chromosomu x pewnej liczby losowej,
generowanej zgodnie z rozktadem normalnym

Yi =X +0Ni (0’1)

gdzie y; oznacza i-ty gen chromosomu y,
X; oznacza i-ty gen chromosomu x,
o to parametr okreslajgcy zasieg mutacji,

N,(0,1) to liczba losowa generowana zgodnie z
rozktadem normalnym dla i-tego genu



Strategie ewolucyjne
Strategia (1 + 1)

y; =% +oN;(0,1)

| 1 —(z — )’
O *g(;i'“) = exn . Rozktad normalny
g | o\ 2T I ( 202

N

. )
.:;)(-,r) — exp (—7) Standardowy rozktad normalny



Strategie ewolucyjne
Strategia (1 + 1)

2
u= 0,0,=02 —
0.9 | p=0,05=10
W= U',Uz=5.0 —
08 F u=-2,6"=05 —

0.7 ¢




Strategie ewolucyjne
Strategia (1 + 1)

Adaptacji podlega zasieg mutacji tzn. parametr o.
Stosuje sie w tym celu regufe 1/5 sukcesow.

Najlepsze rezultaty w poszukiwaniu optymalnego
rozwiqgzania uzyskuje sie, gdy relacja miedzy udanymi a
wszystkimi mutacjami wynosi doktadnie 1/5.

Gdy przez kolejnych k generacji stosunek udanych mutacji

do wszystkich mutacji przewyzsza wartos¢ 1/5, wtedy
zwiekszamy wartosc parametru o.

Gdy stosunek ten jest mniejszy od 1/5, wtedy zasieg
mutacji jest zmniejszany.



Strategie ewolucyjne
Strategia (1 + 1)

Jedli @(K) to wspdtczynnik sukceséw operatora mutacji w poprzednich k
generacjach, wtedy regute 1/5 sukceséw mozna zapisac jako

c,-o dla (k) <1/5
oc'=<C,-o dla ¢(k)>1/5
o dla ¢@(k)=1/5

\_

gdzie wspotczynniki ¢; oraz ¢, regulujg szybkos¢ wzrostu lub zmniejszania sie
zasiegu mutacji o.

Typowe wartosci: ¢, =0.82 orazc,=1/c; =1.2.

Poczatkowg wartos¢ parametru o mozna ustali¢ na o =1, natomiast k=5.



Strategia (1 + 1)

Inicjalizacja i ocena chromosomu x(1)

Zatrzymanie
algorytmu

y(t) = x(t) + oN(0,1)
Wyprowadzenie rozwigzania

Ocena chromosomu y(t)




Strategie ewolucyjne
Strategia (1 + A)

Strategia (1 + A) jest rozwinieciem strategii (1 + 1).

Algorytm ten operuje na wiekszej liczbie
osobnikow i w zwigzku z tym fatwiej utrzymuje
roznorodnosc¢ genotypow. Pozwala to unikaé
optimow lokalnych.

Algorytm zaczyna sie od losowego wygenerowania
poczgtkowej populacji rodzicielskiej P,
zawierajgcej g osobnikow.



Strategie ewolucyjne
Strategia (1 + A)

Nastepnie tworzona jest, poprzez reprodukcije,
populacja tymczasowa T zawierajgca A
osobnikéw, przy czym A > u.




Strategie ewolucyjne
Strategia (1 + A)

Nastepnie tworzona jest, poprzez reprodukcje,

populacja tymczasowa T zawierajgca A

osobnikéw, przy czym A > u.

Reprodukcja polega na wielokrotnym losowym
wyborze A osobnikéw z populacji P (losowanie

ze zwracaniem) i umieszczenie ich w populacji

tymczasowej T. (Brak nacisku selekcyj

nego.)




Strategie ewolucyjne
Strategia (1 + A)

Nastepnie tworzona jest, poprzez reprodukcje,
populacja tymczasowa T zawierajgca A osobnikow,
przy czym A > L.

Reprodukcja polega na wielokrotnym losowym
wyborze A osobnikdw z populacji P (losowanie ze
Zwracaniem) i umieszczenie ich w populacji
tymczasowej T.

Osobnicy z T podlegajg krzyzowaniu i mutacji, w
wyniku czego powstaje populacja O, rowniez o
licznosci A.




Strategie ewolucyjne
Strategia (1 + A)

Nastepnie tworzona jest, poprzez reprodukcje, populacja
tymczasowa T zawierajgca A osobnikow, przy czym A > .

Reprodukcja polega na wielokrotnym losowym wyborze A
osobnikow z populacji P (losowanie ze zwracaniem) i
umieszczenie ich w populacji tymczasowej T.

Osobnicy z T podlegajg krzyzowaniu i mutacji, w wyniku
czego powstaje populacja O, rowniez o licznosci A.

Ostatnim krokiem jest wybor u najlepszych potomkow z

obydwu populacji P oraz O, ktore bedg stanowi¢ nowa
populacje rodzicielska.




Strategie ewolucyjne
Strategia (1 + A)

Strategia (u + A) rowniez wykorzystuje samoczynn3a
adaptacje zasiegu mutacji zgodnie z metodqg 1/5
sukcesow.

Kazdy osobnik posiada dodatkowy chromosom o,
zawierajgcy wartosci standardowych odchylen
wykorzystywanych podczas mutacji
poszczegodlnych gendow chromosomu x.

Dodatkowo wprowadzono operator krzyzowania.



Strategie ewolucyjne
Strategia (1 + A)

Wazne jest, ze operacjom genetycznym ulegaja
obydwa chromosomy, zarowno wektor
zmiennych niezaleznych x, jak i wektor odchylen
standardowych o.




Strategie ewolucyjne
Strategia (1 + A)

Krzyzowanie

Polega na wylosowaniu dwoch osobnikow i
wymianie badz usrednianiu wartosci ich genow.

Dwa nowe osobniki zastepujg swoich rodzicow.



Strategie ewolucyjne
Strategia (1 + A)

Krzyzowanie (wymiana)
Rodzicl (x',0") =([X,... 5 1. [07 .0, 00 ])
Rodzic2  (x*,0°) =([X . X7, [07 ey 07 ])

Potomek (X',c")=(x",... x;"][o" ... ])

gdzie g; =1 lub q; = 2, tzn. kazdy gen pochodzi z
pierwszego lub drugiego wybranego rodzica).



Strategie ewolucyjne
Strategia (1 + A)

Krzyzowanie (usrednianie)
Rodzicl (x',0") =([X,... 5 1. [07 .0, 00 ])
Rodzic2  (x*,0%) = ([, X, [07 0 07 ])

Potomek
(X', 0") = ([ +X2)/2,.... (% +x2) 1 2], [(6L + 62) 1 2,.... (0 + 62) 1 2])



Strategie ewolucyjne
Strategia (1 + A)

Krzyzowanie (usrednianie ze wspotczynnikiem a)

Wspotczynnik a jest wylosowany z rozktadu
jednostajnego U(0,1).

Krzyzowanie przebiega zgodnie ze wzorami:
X" =ax +(1—a)x’

X'2=ax’ +(1-a)x;

Gut— aO'il +(1- a)af

11
|
c?=aoc’ +(l-a)o;



Strategie ewolucyjne
Strategia (1 + A)

Mutacja
Wykonywana jest na pojedynczym osobniku.

Jako pierwszy poddawany jest mutacji chromosom o=[0,, 0,, ..., G, ]
zgodnie ze wzorem

c.=c, exp(r“N(01)+7-N.(01))

gdzie n to dtugos¢ chromosomu,

N(0,1) to liczba losowa rozktadu normalnego losowana raz dla catego
chromosomu,

N,(0,1) to liczba losowa z rozktadu normalnego losowana osobno dla
kazdego genu,

Tt oraz T’ to parametry strategii ewolucyjnej majgce wptyw na zbieznos¢
algorytmu. Czesto

C ®
J2n 2\/n

C najczesciej ma wartosc 1.



Strategie ewolucyjne
Strategia (1 + A)

Mutacja

Nowe zakresy mutacji o=[0,, 0,, ..., 0, ] wptywajg na
zmiane wartosci x; zgodnie z zaleznoscia:

X=X +o;N;(0.1))

N,(0,1) to liczba losowa rozktadu normalnego
losowana dla kazdego genu w chromosomie.

Zmiana parametréw o=[o,, 0,, ..., 0,, ] pozwala na
samoadaptacje procesu mutacji.



Strategie ewolucyjne
Strategia (1 + A)

Mutacja

Zmiana parametrow o=[0,, 0,, ..., 0, ] pozwala na
samoadaptacje procesu mutacji.

Czesto mozna zaobserwowac poczatkowy wzrost mutacji co
mozna odczytac jako zwiekszenie réznorodnosci populacji
a tym samym poszerzenie zakresu poszukiwan.

Zaraz potem nastepuje gwattowny spadek i zmniejszajg sie
roznice w chromosomach wywotywane operatorem
genetycznym. Osobniki zaczynajg oscylowac wokot
ostatecznego rozwigzania.




Strategia (1 + A)

Inicjalizacja i ocena u osobnikéw populacji P

Zatrzymanie
algorytmu

T € reprodukcja A osobnikow z P
Wyprowadzenie rozwigzania

O € krzyzowanie, mutacja i
ocena osobnikéw w populacji T

Ocena populacji O

P € u najlepszych osobnikéw z
P+0O




Strategie ewolucyjne
Strategia (W, A)

Strategia (1, A) ma podobne dziatanie jak strategia
(Uu+A).

Roznica polega na tym, ze nowg populacje P
zawierajgcg u osobnikéw wybiera sie tylko
sposrod najlepszych A osobnikow populacji O.

Aby byto to mozliwe, musi by¢ spetniony warunek

u>A



Strategie ewolucyjne
Strategia (W, A)

Strategia (U, A) ma te zalete nad strategig (L +A), ze w
przypadku tej drugiej populacja mogta byc
zdominowana przez jednego osobnika o duzej
wartosci funkcji przystosowania, ale zbyt duzych lub
zbyt matych wartosciach odchylen standardowych,
co utrudnia znalezienie lepszych rozwigzan.

Strategia (U, A) gwarantuje, ze stare osobniki nie
przechodzg do nowej puli rodzicielskiej.

Operatory genetyczne nie roznia sie od tych w
strategii (u +A).



Strategia (K, A)

Inicjalizacja i ocena u osobnikéw populacji P

Zatrzymanie
algorytmu

T € reprodukcja A osobnikow z P
Wyprowadzenie rozwigzania

O € krzyzowanie, mutacja i
ocena osobnikéw w populacji T

Ocena populacji O

P € u najlepszych osobnikéow z O

\Tutaj wystepuje réznica w

stosunku do strategii (1 + A).




Programowanie ewolucyjne (PE)

Poczatkowo rozwijane byto w kontekscie
odkrywania gramatyki nieznanego jezyka.
Gramatyka byta modelowana za pomoca
automatu skonczonego, ktére podlegat
ewolucji.

Pdzniej zastosowano PE do optymalizacji
numerycznej.



Programowanie ewolucyjne (PE)

Programowanie ewolucyjne (PE) wykazuje
podobienstwo do strategii ewolucyjnej (i + A).

Roznica polega na tym, ze podczas kazdej
generacji algorytmu PE nowa populacja O jest
tworzona przez mutacje kazdego z osobnikow
populacji rodzicielskiej P.

W SE (u, A) kazdy osobnik ma natomiast
jednakowg szanse na pojawienie sie w
populacji tymczasowej T.




Programowanie ewolucyjne (PE)

W PE populacje P oraz O s3 tak samo liczne, tzn.
n=A.

Ostatecznie nowa populacja rodzicielska P jest
tworzona za pomoca selekcji rankingowej,
ktorej podlegajg zarowno ze starej populacji P
jak i osobniki zmutowane z populacji O.

Mutacja w PE polega na losowej perturbacji
wartosci poszczegolnych genow.



Programowanie
Inicjalizacja i ocena osobnikdw populacji P Ewolucyjne

Zatrzymanie
algorytmu

Przeprowadz mutacje dla kazdego
osobnika z P i wstaw do O

Wyprowadzenie rozwigzania

Ocena populacji O

P €& selekcja rankingowaz P+ O




Programowanie genetyczne (PG)

Jest to rozszerzenie klasycznego algorytmu
genetycznego.

Wykorzystywane do automatycznego
generowania programow komputerowych.

Stosuje jezyk programowania LISP, w ktorym
program jest reprezentowany tak samo jak
dane, tzn. w postaci drzewa.




Programowanie genetyczne (PG)

Stosowane jest kodowanie drzewiaste.

Informacja zawarta jest w weztach, a krawedzie
okreslajg wzajemne stosunki.

Wymaga to zastosowania specjalnych
operatorow roznicowania.



Programowanie genetyczne (PG)

4

/\ X +b*b—(8+cos(x))



Programowanie genetyczne (PG)

Krzyzowanie

Moze polegac na losowym wyborze wezta w
kazdym rodzicu i wymianie odpowiednich
poddrzew zwigzanych z tymi weztami.



Programowanie genetyczne (PG)

/\ /\
* ) - 3
PO
25 X i\cos 4/\)(
l
l krzyzowanie
+ - /\
/\ /\ 3 cos



Programowanie genetyczne (PG)

Mutacja

Moze polegac na losowym wyborze wezta w danym

osobniku a nastepnie:
Zmianie zawartosci wezta

Jesli jest to wezet terminalny — wygenerowaniu dla
niego losowego poddrzewa

Usunieciu wezta razem ze zwigzanym z nim
poddrzewem

Zastgpieniu poddrzewa zwigzanego z wylosowanym
weztem przez losowe poddrzewo



Eksploracja i eksploatacja

Poprzez promowanie lepszych osobnikow, algorytmy
ewolucyjne maj3a tendencje do podazania w kierunku
lepszych rozwigzan.

Zdolnosc poprawiania sredniej wartosci przystosowania w
populacji nazywa sie naciskiem selektywnym.

Duzy nacisk selektywny wystepuje wtedy, gdy wieksza jest
wartosc¢ oczekiwana liczby kopii lepszego osobnika niz
wartosc¢ oczekiwana liczby kopii gorszego osobnika.



Eksploracja i eksploatacja

Eksploracja — przeszukiwanie catej przestrzeni
rozwigzan w celu przyblizenia sie do
(zlokalizowania) globalnego optimum.

Eksploatacja — poruszanie sie po fragmencie
przestrzeni w poblizu domniemanego
optimum.



Eksploracja i eksploatacja

Eksploracja zwiekszamy poprzez zmniejszenie nacisku
selektywnego — wtedy stabsze osobniki majg wiekszg
szanse na przezycie i odkrywanie nowych obszarow w
przestrzeni poszukiwan, gdzie moze potencjalnie
znajdowac sie globalne optimum.

Eksploatacja zwiekszamy poprzez zwiekszenie nacisku
selektywnego — wtedy aktualnie najlepsze osobniki
zaczynajg dominowac. Przedwczesny zbyt duzy nacisk
na eksploatacje moze powodowac utkniecie algorytmu
w optimach lokalnych.



Eksploracja i eksploatacja

Wptyw na eksploracje i eksploatacje maja rowniez
parametry algorytmu ewolucyjnego, takie jak:
* Prawdopodobienstwo krzyzowania

* Prawdopodobienstwo mutacji

Zwiekszenie ich powoduje zwiekszenie réznorodnosci
populacji, a przez to zwiekszenie eksploracji.

Zmniejszenie ich powoduje zmniejszenie roznorodnosci |
w wyniku zwiekszenie eksploatacji.



Eksploracja i eksploatacja

W dobrze dziatajgcym algorytmie ewolucyjnym
eksploatacja i eksploracja sg ,,zrownowazone”.




Metody selekcji

Rodzaj selekcji mocno wptywa na proporcje
pomiedzy eksploracjg a eksploatacj3.



Metody selekcji

Selekcja za pomoca kota ruletki
(proporcjonalna)

- Procedura losowa

- Prawdopodobienstwo wyboru jest
oroporcjonalne do jakosci przystosowania

osobnika
F (ch.
ps(Chi): > ( |)
ZF(Chj)
il




Metody selekcji

Selekcja za pomoca kota ruletki
(proporcjonalna)

- Dany osobnik moze zosta¢ wybrany wiecej niz
jeden raz

- Z tej metody mozna korzystac jesli wartosci
funkcji przystosowania sg dodatnie

- Nadaje sie jedynie do maksymalizacji funkcji w
przypadku minimalizacji potrzebne s3
dodatkowe zabiegi)



Metody selekcji

Selekcja za pomoca kota ruletki
(proporcjonalna)

- Wady:

- Osobniki o matej wartosci funkcji przystosowania
sg wczesnie eliminowane z populacji, co moze
prowadzi¢ do przedwczesnej zbieznosci algorytmu
do optimum lokalnego

- Mozna temu zapobiegac stosujgc skalowanie
funkcji przystosowania




Metody selekcji

Selekcja rankingowa (rangowa)

Osobniki ustawiane sg kolejno zgodnie z wartoscia
funkcji przystosowania — od najlepszego do
najgorszego. Kazdy osobnik ma numer okreslajacy
jego pozycje na liscie, czyli swojg range.

Liczba kopii kazdego osobnika wprowadzana do
populacji M(t) jest zdefiniowana przez wczesniej
ustalong funkcje, ktéra zalezy od rangi osobnika.



Metody selekcji

Selekcja rankingowa (rangowa)

Zalety

- Liczba kopii mozliwych do osiggniecia dla
gorszych osobnikow nie zalezy od tego, o ile s3
gorsze od osobnika najlepszego — co byto
problemem w selekcji proporcjonalnej.

- Mozna bez problemu wykorzystac zarowno do
minimalizacji jak i maksymalizacji funkcji.



Metody selekcji

Selekcja rankingowa (rangowa)

Liczba kopii A

Ranga
Przyktad funkcji uzytej w selekcji rankingowe;j ¢



Metody selekcji

Selekcja turniejowa

* Osobniki w populacji zostajg podzielone na
podgrupy (losowo, z powtorzeniami),
najczesciej 2 lub 3 osobniki

e 7/ kazdej z nich wybierany jest osobnik
najlepszy (deterministycznie lub z
uwzglednieniem elementu losowego)



Metody selekcji

Selekcja turniejowa

* Nadaje sie zarowno do minimalizacji jak i
maksymalizacji funkcji

* Praktyka pokazuje, ze dziata lepiej niz selekcja
za pomocg kota ruletki



Metody selekcji

Inne metody selekcji s3 najczesciej modyfikacja
selekcji proporcjonalnej, rankingowej |
turniejowe].



Metody selekcji

Selekcja progowa

* Szczegblny przypadek selekcji rankingowe;

* Funkcja okreslajgca prawdopodobienstwo
orzejscia osobnika do puli rodzicielskiej ma
nostac progu

 Wartosc¢ progu wptywa bezposrednio na
nacisk selektywny



Metody selekcji

Selekcja progowa

5. (ch) =+ p-rozn11 > dla 0<r(ch)<p-rozm_ pop
o W przeciwnym wypadku

p - to parametr sterujgcym naciskiem
selektywnym, im ta wartosc jest mniejsza, tym
mniej osobnikow bedzie reprodukowacd

r(ch;) — ranga chromosomu ch;



Metody selekcji

Selekcja sttoczenia (ang. crowding selection)

* Nowo utworzone osobniki zastepujg najbardziej
podobne osobniki rodzicielskie, niezaleznie od
wartosci ich funkcji przystosowania

* Celem jest zachowanie jak najwiekszej
roznorodnosci osobnikow w populacji

* Parametr cf (ang. crowding factor) okresla liczbe
rodzicow podobnych do nowego osobnika,
sposrod ktorych zostanie wylosowany osobnik do
usuniecia



Metody selekcji

Strategia elitarna (ang. elitist strategy)

* Polega na ochronie najlepszych chromosomow
w kolejnych populacjach

* Najlepszy osobnik (lub najlepsze osobniki)
zawsze przechodzg do nastepnej populacji



Metody selekcji

Czesciowa wymiana poulacji (algorytm z
ustalonym stanem, ang. steady-state)

e Czesc populacji przechodzi bez zmian do
nastepnego pokolenia — tzn. nie podlega
krzyzowaniu ani mutacji

* W praktyce czesto tylko jeden lub dwa osobniki
podlegajg wymianie, zamiast stosowania
krzyzowania i mutacji w obrebie catej populaciji.



Skalowanie funkcji przystosowania

Powody

* Aby zapobiec przedwczesnej zbieznosci
algorytmu (ochrona przed dominacjg najlepszego
osobnika)

W koncowej fazie, gdy populacja zachowuje
znaczng roznorodnosc, ale srednia wartosc
przystosowania nhiewiele odbiega od maksymalnej

e Skalowanie zapobiega sytuacji, w ktorej osobniki
najlepsze i najgorsze otrzymujg prawie identyczne
funkcje oceny



Skalowanie funkcji przystosowania

Skalowanie to odpowiednie przeksztatcenie
funkcji przystosowania

Najczesciej wykorzystywane:
* Skalowanie liniowe

* Obcinanie typu sigma

* Skalowanie potega



Skalowanie funkcji przystosowania

Skalowanie liniowe

F'=a-F+Db

F — oryginalna funkcja przystosowania
F’ — funkcja przystosowanie po skalowaniu

Parametry a i b dobiera sie tak, by srednia wartosc funkcji po
skalowaniu byta rowna sredniej wartosci przed
skalowaniem, a maksymalna wartosc¢ funkcji po skalowaniu
byta wielokrotnoscig sredniej wartosci funkgji
przystosowania.

Wspotczynnik wielokrotnosci przyjmuje sie miedzy 1.2 a 2



Skalowanie funkcji przystosowania

Obcinanie typu sigma

F'=F+(F -c-0)

F — oryginalna funkcja przystosowania

F’ — funkcja przystosowanie po skalowaniu

¢ — mata liczba naturalna (zazwyczaj od 1 do 5)
o — odchylenie standardowe w populacji

F - Srednia wartosc funkcji przystosowania

Ujemne wartosci F; ustawiane sg na O.



Skalowanie funkcji przystosowania

Skalowanie potega
FI_ I: K

k — liczba bliska 1, np. k=1.005
Ujemne wartosci F; ustawiane sg na O.



Skalowanie funkcji przystosowania

Skalowanie potega
np. k=2.5

F(ch,)=13.2
F(ch,)=13.1
F(ch;)=12.8

Po normalizacji (dzielenie kazdej wartosci przez sume wszystkich):

F(ch,)=0.33759591
F(ch,)=0.33503836
F(ch;)=0.32736573

F(ch,)/F(ch,)=1.00763358779
F(ch,)/F(ch;)=1.03125



Skalowanie funkcji przystosowania

Skalowanie potega
np. k=2.5

F(ch,)/F(ch,)=1.00763358779
F(ch,)/F(ch,;)=1.03125

Skalowanie: F’ = F2°> i ponowna normalizacja:

F(ch,)=0.34398263
F(ch,)=0.33750478
F(ch;)=0.31851259

F(ch,)/F(ch,)=1.01919336771
F(ch,)/F(ch;)=1.07996555452



Metody kodowania

Kodowanie binarne

Wykorzystuje sie zapis dwojkowy liczb
dziesietnych — kazdy bit odpowiada kolejne;
potedze liczby 2.

[10011], =1-2* +0-2° +0-22 +1-2" +1.2° =19,



Metody kodowania

Kodowanie binarne

W przypadku kodowania liczb rzeczywistych z
przedziatu [a,, b;] za pomoca n, bitow
chromosomu X, gdzie bity kodujgce i-t3g
zmienng majg numery od s(i) do s(i)+n.-1




Metody kodowania

Kodowanie binarne

Alfabet binarny

* Jest prosty i mozna stosowac proste operatory
genetyczne

* Nie jest naturalny dla wielu problemow

 Powoduje powstanie bardzo duzych przestrzeni
rozwigzan (np. wiele zmiennych przy duzej
wymaganej doktadnosci powoduje powstanie
bardzo dtugich chromosomow)



Metody kodowania

Binarne — kodowanie Graya

W kodowaniu tym ciggi binarne odpowiadajgce
dwom kolejnym liczbom catkowitym roznig sie
tylko jednym bitem.

Moze sie to okazac korzystne ze wzgledu na
mutacje.



Metody kodowania

Binarne — kodowanie Graya

0 0000 0000
1 0001 0001
2 0010 00711
3 0011 Qg0
4 0100 0110
5 0101 0111
6 0110 0101
7 111 0100
8 1000 1100
9 10071 11071
10 1010 1111
11 1011 1110
12 1100 1010
13 1101 1011
14 1110 1001
15 1111 1000




Metody kodowania

Naturalny kod dwdéjkowy = kodowanie Gray’a

1. Zapisujemy liczbe w kodzie dwojkowym i
uzupetniamy zerami do wymaganej liczby
bitow:

Wyraz 7/
Kod dwojkowy 0111



Metody kodowania

Naturalny kod dwojkowy = kodowanie Gray’a

2. Pod spodem wypisujemy ten sam numer
przesuniety w prawo o 1 bit. Najmniej znaczacy
bit odrzucamy. Na poczatku dopisujemy bit o
wartosci O.

0111 kod dwodjkowy
0011 przesuniecie



Metody kodowania

Naturalny kod dwoéjkowy = kodowanie Gray’a

3. Nad odpowiadajgcymi sobie bitami wykonujemy
operacje logiczng XOR. Wynik jest wyrazem w
kodzie Gray'a.

0111 kod dwojkowy
0011 przesuniecie

0100 kod Graya



Metody kodowania

kodowanie Gray’a = Naturalny kod dwojkowy

1. Przepisujemy najstarszy bit z kodu Gray'a do
najstarszego bitu stowa dwojkowego. Bity te
w obu kodach majg te sama wartosc.

1110 kod Gray’a

1 kod dwojkowy



Metody kodowania

kodowanie Gray’a = Naturalny kod dwoéjkowy

2. Otrzymany bit umieszczamy na pozycji
przesunietej w prawo o jedno miejsce i
wykonujemy operacje XOR z bitem kodu Gray'a.
W ten sposob otrzymujemy kolejne bity kodu
dwojkowego.

1110 kod Gray’a
1
10 kod dwojkowy



Metody kodowania

kodowanie Gray’a = Naturalny kod dwojkowy

3. ldentyczng operacje wykonujemy z
poprzednio otrzymanym bitem otrzymujac
kolejny bit kodu dwojkowego.

1110 kod Gray’a
0
101 kod dwojkowy



Metody kodowania

kodowanie Gray’a = Naturalny kod dwojkowy

3. ldentyczng operacje wykonujemy z
poprzednio otrzymanym bitem otrzymujac
kolejny bit kodu dwojkowego.

1110 kod Gray’a
1

1011 kod dwojkowy



Metody kodowania

Kodowanie logarytmiczne

Stosowane w celu zmniejszenia dtugosci
chromosomow w algorytmie genetycznym.

Wykorzystuje sie je w problemach o wielu
parametrach i duzych przestrzeniach
poszukiwan.



Metody kodowania

Kodowanie logarytmiczne

e Pierwszy bit a jest bitem znaku funkcji wyktadniczej

* Drugi bit B jest bitem znaku wyktadnika funkgji
wyktadniczej

* Pozostate bity bin reprezentujg wyktadnik funkcji
wyktadniczej

[cfin], = (1) e P



Metody kodowania

Kodowanie logarytmiczne

Przyktad
[01110], = (-1)°e"" % =0.002478752

Za pomoca 5 bitow mozna zakodowac liczby z
przedziatu [-e’, e’] co jest duzo wiekszym
zakresem niz w przypadku zwyktego kodowania
binarnego [0, 31].



Metody kodowania

Kodowanie za pomocg wektora liczb
rzeczywistych

Wymaga specjalnych operatorow krzyzowania i
mutacji (porownaj ze strategiami
ewolucyjnymi).



Rodzaje krzyzowan

Krzyzowanie jednopunktowe
Wystepuje w klasycznym algorytmie genetycznym.

Rodzice:
ch,=1100010100
ch,=0111010110

Potomkowie:
ch’;,=1100010110
ch’,=0111010100



Rodzaje krzyzowan

Krzyzowanie dwupunktowe (ang. two-point crossover)

Potomkowie dziedziczg fragmenty chromosomow wyznaczone
przez dwa wylosowane punkty przeciecia.

Rodzice;
ch,=1100010100
ch,=0111010110

Potomkowie:
ch’;=1101010100
ch’,=0110010110



Rodzaje krzyzowan

Krzyzowanie wielopunktowe (ang. multiple-
point crossover)

Jest uogolnieniem krzyzowan jednopunktowego
| dwupunktowego i charakteryzuje sie
odpowiednig liczbg wylosowanych punktow
krzyzowania.



Rodzaje krzyzowan

Krzyzowanie rownomierne (jednolite, jednostajne) (ang. uniform crossover)

Odbywa sie zgodnie z wylosowanym wzorcem wskazujgcym, ktore geny sg
dziedziczone od pierwszego rodzica, a ktére od drugiego.

Krzyzowanie to mozna stosowaé do réznych rodzajéw kodowania (nie tylko binarnego).

Rodzice:
ch,=1101001110
ch,=1011111100
wylosowany wzorzec: 0101101110
Potomkowie:
ch’;=1001101100
ch’,=1111011110

Jedynki we wzorcu wskazujg geny podlegajgce wymianie.



Rodzaje mutacji

Mutacja wprowadza pewne urozmaicenie w
populacji, przez co algorytm moze uciec z
putapek optimow lokalnych.

W klasycznym algorytmie genetycznym jego rola
jest raczej mata

W innych rodzajach algorytmow ewolucyjnych
mutacja jest operacjg dominujgcg — porownaj
ze strategiami ewolucyjnymi.



Rodzaje mutacji

Mutacja chromosomu binarnego

Operacji mutacji w chromosomie podlegajg te
geny, dla ktorych wylosowana liczba z zakresu
[0, 1] jest mniejsza od prawdopodobienstw a
mutacji p,,. Mutacja polega na mutacji
wartosci bitu lub wylosowaniu nowej wartosci

ze zbioru {0, 1}.



Inwersja

Inwersja

Inwersja dziata na pojedynczym chromosomie. Zmienia ona kolejnosc alleli
miedzy dwoma losowo wybranymi pozycjami (locus) chromosomu.

Operator ten zostat zdefiniowany poprzez wzorowanie sie na biologicznym
procesie inwersji chromosomowe;.

Inwersja nie jest zbyt czesto stosowana w algorytmach ewolucyjnych.
Przyktad:
01(1011101010

010111001010



Rodzaje mutacji

Mutacja chromosomu liczb rzeczywistych

W przypadku liczb rzeczywistych nie mozna
przeprowadzi¢ prostej negacji.

Mutacje dla genu w postaci liczby rzeczywistej
mozna przeprowadzi¢ na pare sposobow.



Rodzaje mutacji

Mutacja chromosomu liczb rzeczywistych

Zaktadamy, ze warto$¢ genu x; nalezy do przedziatu [a;, b,].

-----

mniejsza niz prawdopodobienstwo mutacji p,,, to mutacja przebiega
zgodnie ze wzorem:

y;=a;+(b;-a)u(o, 1)

gdzie y; to nowa wartosc genu x;, a U0, 1) to liczba losowa
wygenerowana z rozktadu rownomiernego z przedziatu [0,1].

Wartosc y; nie zalezy od x; — im wieksze p,,, tym bardziej algorytm
zbliza sie do przeszukiwania losowego.



Rodzaje mutacji

Mutacja chromosomu liczb rzeczywistych

Czesciej stosowana jest mutacja polegajgca na dodaniu
do aktualnej wartosci genu x; wartosci z; pewnej
zmiennej losowej (niekoniecznie pochodzacej z
rozktadu rownomiernego; czesciej stosowany jest
rozktad normalny lub rozktad Cauchy’ego).

Dla kazdego genu losujemy liczbe z zakresu [0, 1] i jesli
jest ona mniejsza niz prawdopodobienstwo mutacji p,,,
to mutacja przebiega zgodnie ze wzorem:

Yi=X;tZ;



Rodzaje mutacji

Mutacja chromosomu liczb rzeczywistych

Inne metody mutacji dla chromosomow liczb
rzeczywistych zdefiniowane zostaty przy
omawianiu strategii ewolucyjnych.




Parametry Algorytmu Ewolucyjnego



Parametry Algorytmu Ewolucyjnego

* Algorytm ewolucyjny ma czesto wiecej
narametrow sterujgcych niz inne metody
neurystyczne.

e Jest to zarowno zaleta AE (elastycznosc,
mozliwos¢ dostosowania do problemu) jak i
ich wada (ciezko dobrac¢ odpowiedni zestaw
parametrow)




Parametry Algorytmu Ewolucyjnego

* Cojest zmieniane
— Reprezentacja osobnikow
— Funkcja oceny
— Operatory roznicowania
— Selekcja
— Populacja (rozmiar)



Parametry Algorytmu Ewolucyjnego

e Jak jest zmieniane
— Deterministycznie
— Adaptacyjnie
— Samoadaptacyjnie



Parametry Algorytmu Ewolucyjnego

e Zakres wptywu zmian parametru
— Pojedyncza zmienna
— Osobnik
— Populacja
— Cata funkcja celu



Parametry Algorytmu Ewolucyjnego

Ustawianie parametréow

Przed uruchomieniem AE W czasie dziatania AE

Dostosowywanie parametréw Sterowanie parametrami

Deterministyczne Adaptacyjne Samoadaptujace sie



Parametry Algorytmu Ewolucyjnego

Analiza matematyczna i teoria

Bardzo stabo rozwinieta.

Dobre wyniki w bardzo waskich dziedzinach, np.
badania Rechenberga, ktory wskazat
optymalne wartosci parametrow mutacji dla
pewnej klasy funkcji podlegajgcych
optymalizacji w przypadku populacji
sktadajacej sie z jednego osobnika.




Parametry Algorytmu Ewolucyjnego

Reczny dobor parametrow

e Bazujacy na doswiadczeniu (swoim i innych)
e Czasochtonny

e Zniechecajacy

* Ewolucja jest procesem dynamicznym,

parametry mogg miec rozne wartosci
optymalne na réznych etapach algorytmu



Parametry Algorytmu Ewolucyjnego

Dynamiczny (zalezny od czasu) dobdr parametrow
Np. prawdopodobienstwo mutacji

p.(t) zamiast p .

e Jaka powinna byc¢ zaleznos¢ od czasu?

e Czesto lepszy niz stata wartosc¢ parametru —
czesto nieoptymalna postac p(t) daje lepsze
wyniki niz nieoptymalna wartosc stata p

* Nie bierze pod uwage aktualnego stanu ewolucji



Parametry Algorytmu Ewolucyjnego

Przyktad — prawdopodobienstwo mutacji
wykorzystujgcej rozktad normalny

X' =X +N(0,o(l))

t
o(t)=1-0.9.—
(t) i

t — numer aktualnej generacji
T - maksymalna liczba generacji



Parametry Algorytmu Ewolucyjnego

Stosowanie heurystyk

Np. reguta 1/5 préb

Prawdopodobienstwo mutacji powinno by¢ zwiekszone,
jesli w wyniku mutacji dostajemy poprawe czesciej niz
W co pigtej mutacji, oraz zmniejszone jesli poprawa
wystepuje rzadziej niz co piaty raz.

(Porownaj ze strategiami ewolucyjnymi)



Parametry Algorytmu Ewolucyjnego

Stosowanie podejscia adaptacyjnego i

samoadaptacyjnego (ewolucja ewolucji)

Przy zmianach wartosci parametrow uwzgledniac
aktualny stan populacji (postep poszukiwan,
roznorodnosc populacji, itp.)

Parametr uczynic sktadowa chromosomu, ktora
rowniez podlega ewolucji (poréwnaj ze strategia
ewolucyjna)

Uzyc algorytmu ewolucyjnego gdzie osobniki koduija
zestawy parametrow innego algorytmu ewolucyjnego i

sg oceniane na podstawie wynikow tego algorytmu
korzystajgcego z danego zestawu parametrow



Parametry Algorytmu Ewolucyjnego

Przyktad: Zmiana reprezentacji

W trakcie dziatania algorytmu cigg bitow
chromosomu zmienia interpretacje poprzez
zawezanie przedziatow zmiennych wokot
kolejnych najlepszych rozwigzan.



Parametry Algorytmu Ewolucyjnego

Przyktad: Zmiana funkcji celu

Zmiana funkcji kary w trakcie dziatania
algorytmu ewolucyjnego do problemu z
ograniczeniami (patrz kolejne slajdy).




Parametry Algorytmu Ewolucyjnego

Przyktad: Zmiany w krzyzowaniu

Nagroda(Krzyz)/ N (Krzyz)

Pe = Nagroda(Krzyz)/ N (Krzyz) + Nagroda(Mut) / N (Mut)

Nagroda(Krzyz) — liczba krzyzowan, ktore
doprowadzity do poprawy

N(Krzyz) — liczba wszystkich krzyzowan

Mut — analogicznie dla mutacji



Parametry Algorytmu Ewolucyjnego

Przyktad: Zmiany w krzyzowaniu

* Mozliwe jest uzycie wiecej niz jednego rodzaju
Krzyzowania.
* Osobnik zawiera dodatkowy bit (dodatkowe bity), ktore

wskazujg na rodzaj krzyzowania, ktore powinno by¢
uzyte.

* Potomkowie dziedziczg odpowiednie bity od rodzicow.

» Jesli pewna operacja krzyzowania daje lepsze nowe
osobniki, ten rodzaj krzyzowania rozprzestrzenia sie w
populacji.




Parametry Algorytmu Ewolucyjnego

Przyktad: Zmiany w selekgji

Proporcjonalne szeregowanie — kazdy osobnik ma przypisane wtasne
prawdopodobienstwo wyboru, ktore jest proporcjonalne do jego
numeru na liscie rankingowe;j.

o (i)= 2—b+21(b-1)/(rozm _ pop -1)
rozm _ pop

b — wartosc oczekiwana liczby potomkow pochodzacych od
najlepszego osobnika.

Zmieniajgc wartos¢ b np. w zakresie [1, 2], mozna zmienia¢ nacisk
selekcyjny.



Problemy z ograniczeniami



Problemy z ograniczeniami

4 13
G1(x) =5X, +5X, + 5%, +5%, =56> X7 = > X
2X, + 2%, + X, + X, <10 Srd S
2X, + 2%y + X + X, <10

2X, +2Xg + X, + X, <10
—8X, + X, =0

—8X, +X, <0
—8X; + X, <0
—2X, — X+ X%, <0
—2Xs — X, + %, <0
—2Xg —Xg + X, <0



Problemy z ograniczeniami

Wiekszosc¢ rzeczywistych problemoéw naktada
ograniczenia na potencjalne rozwigzania — czesc z
nich jest rozwigzaniami niedopuszczalnymi.

W algorytmie ewolucyjnym w populacji mozemy
otrzymywac zaréwno rozwigzania dopuszczalne
jak i niedopuszczalne.

Koncowe rozwigzanie musi by¢ dopuszczalne,
inaczej nie jest w ogole rozwigzaniem.




Problemy z ograniczeniami

Podczas ewolucji, podczas poszukiwania
rozwigzan dopuszczalnych przydatne jednak
moze byC operowanie na rozwigzaniach
niedopuszczalnych.



Problemy z ograniczeniami

W metodach ewolucyjnych funkcja oceny
wartosciuje poszczegolne rozwigzania i jest
gtownym powigzaniem miedzy problemem a
algorytmem.

Waz3 sprawg jest, by odpowiednio oceniad
osobniki, rowniez te niedopuszczalne.




Problemy z ograniczeniami

Trudno jest zaprojektowac takie operatory
roznicowania, ktore zawsze dajg rozwigzania
dopuszczalne a jednoczesnie o dobrej jakosci.

W niektorych problemach ograniczenia sg tak
mocno, ze ciezko jest nawet wygenerowac
poczatkows, losowg populacje rozwigzan
dopuszczalnych. Czesto chodzi o wygenerowanie
jakiegokolwiek rozwigzania dopuszczalnego (ang.
constraint satisfaction problems)




Problemy z ograniczeniami

Przestrzen rozwigzan dopuszczalnych F Przestrzen rozwigzan niedopuszczalnych U

N

Przestrzen poszukiwan S

2

Optimum globalne

®

F — (ang. feasible) obszar dopuszczalny
U — (ang. unfeasible) obszar niedopuszczalny



Problemy z ograniczeniami

Najczesciej nalezy okresli¢ dwie funkcje oceny:

eval;— funkcja oceny dla rozwigzan
dopuszczalnych

eval ,— funkcja oceny dla rozwigzan
niedopuszczalnych



Problemy z ograniczeniami

Trudnosci:
e Jak poréwnywac dwa osobniki dopuszczalne?



Problemy z ograniczeniami

Trudnosci:
e Jak porownywac dwa osobniki dopuszczalne?

* Jak porownywac dwa osobniki
niedopuszczalne?



Problemy z ograniczeniami

Trudnosci:

e Jak porownywac dwa osobniki dopuszczalne?

* Jak porownywac dwa osobniki
niedopuszczalne?

W jak sposob s3 powigzane funkcje oceny
eval; oraz eval,? Czy zawsze jakikolwiek
osobnik dopuszczalny jest lepszy od kazdego
osobnika niedopuszczalnego?



Problemy z ograniczeniami

Trudnosci:

 (Czy osobniki niedopuszczalne powinny byc¢ od
razu eliminowane z populacji?



Problemy z ograniczeniami

Trudnosci:

 (Czy osobniki niedopuszczalne powinny byc¢ od
razu eliminowane z populacji?

e (Czy powinnismy poprawiac osobniki
niedopuszczalne przenoszac je do
najblizszego punktu w przestrzeni
dopuszczalnej? Jaki bedzie koszt takiej
operacji?



Problemy z ograniczeniami

Trudnosci:

Jesli poprawiamy osobniki niedopuszczalne,
to poprawiony osobnik powinien zastepowac
niedopuszczalnego, czy tylko by¢ uzyty do
oceny?

Czy i jak kara¢ osobniki niedopuszczalne?

Czy startowac od populacji tylko rozwigzan
dopuszczalnych i stosowac operatory
gwarantujgce dopuszczalnos¢ potomstwa?



Problemy z ograniczeniami

Trudnosci:

* Czy zmieniac topologie przestrzeni poszukiwan
za pomocg dekoderow, ktore ttumacza
rozwigzania niedopuszczalne na
dopuszczalne?

* Czy przetwarza¢ osobno osobniki i
ograniczenia®?

e Czy poszukiwac granicy miedzy obszarem
dopuszczalnym a niedopuszczalnym?



Problemy z ograniczeniami

Trudnosci:

e Czy traktowac kazde ograniczenie jako nowe
kryterium, ktérego naruszenie trzeba
minimalizowac a caty problem z
ograniczeniami traktowac jako problem
optymalizacji wielokryterialnej?




Problemy z ograniczeniami

Co mozna / trzeba wykona¢

* Okreslenie funkcji eval;

e Okreslenie funkcji eval,,

* Okreslenie zaleznosci miedzy eval; a eval,,

e (Odrzucanie rozwigzan niedopuszczalnych

e Poprawianie rozwigzan niedopuszczalnych

e Zastepowanie osobnikéw ich poprawionymi wersjami
* Naktadanie kar na osobniki niedopuszczalne

* Utrzymywanie populacji dopuszczalnej za pomoca specjalnych sposobow
reprezentacji i operatorow réznicowania

e Stosowanie dekoderéw
* (Oddzielenie osobnikéw i ograniczen

* Badanie granicy miedzy dopuszczalng a niedopuszczalng czescia
przestrzeni poszukiwan

* Znajdowanie rozwigzan dopuszczalnych




Problemy z ograniczeniami

Okreslenie funkcji eval,

W wiekszosci przypadkow okreslenie funkcji celu
wynika z rozwigzywanego problemu. Czasami
jednak nie jest ona oczywista.



Problemy z ograniczeniami
Okreslenie funkcji eval;

-
)

Ktora Sciezka jest lepsza? Krotsza czy gtadsza?




Problemy z ograniczeniami

Okreslenie funkcji eval,

Przyktad
Problem SAT

F(X)=(X, VX, VX)) A (X VX)A(X Vv X)

p=1[0,0,0]
q=[1,0,0]
F(p) =F(q) =0

Bezposrednia wartos¢ funkcji F nie daje nam rozrdznienia miedzy pi q.

Jednym z podejs¢ jest zdefiniowanie eval, jako stosunku liczby iloczynéw logicznych,
ktore dajg prawde, do wszystkich iloczynéw logicznych.

eval{p) = 0.666
eval{q) = 0.333



Problemy z ograniczeniami

Okreslenie funkcji eval,

Czasami nie jest konieczne okres$lania eval; jako odwzorowania na
liczby rzeczywiste — wystarczajgca moze sie okaza¢ mozliwosc
porownywania osobnikéw. Mozna wtedy stosowac selekcje
turniejowg oraz rankingowg. Nie mozna wykorzystac selekgc;ji
proporcjonalnej, gdyz nie ma liczbowej oceny osobnikow.

Przyktad:

W zadaniu szukania optymalnego kontrolera danego procesu,
porownanie dwoch osobnikow moze polegac na sprawdzeniu, ktory
Z nich pierwszy popetni btgd wykonujgc zadanie sterowania.



Problemy z ograniczeniami

Okreslenie funkcji eval,

Funkcja eval, moze powstac jako niezalezna funkcja
oceny badz tez poprzez modyfikacje funkcji eval, :

eval, (x) =eval. (x) £ Q(x)

Gdzie Q(x) oznacza
e kare zwigzang z przekroczeniem ograniczen
e koszt naprawy danego osobnika




Problemy z ograniczeniami

Okreslenie funkcji eval,,

Osobnik moze byc¢ karany za:

e Samo przekroczenie ograniczen

e Stopien przekroczenia ograniczen

Nie jest tatwo dobra¢ odpowiednio wielkos¢
kary. Prowadzone s3 badania nad
somodostosowujgcymi sie karami, ktore sg
ustalane w drodze ewolucji.




Problemy z ograniczeniami
Okreslenie funkcji eval,

Ktdre z rozwigzan niedopuszczalnych jest lepsze?



Okreslenie funkcji eval,

Problem plecakowy

Plecak ma ograniczong pojemnosc¢ (maksymalng wage W
przedmiotow, jakie mozna do niego zapakowac). Z
danego zbioru przedmiotow (kazdy o wadze w; oraz
wartosci p;) nalezy wybrac¢ zestaw o maksymalne;
wartosci, ktory mozna zapakowac do plecaka.



Okreslenie funkcji eval,

Problem plecakowy
Zatozmy, ze plecak ma pojemnosc 99.

Dwa rozwigzania niedopuszczalne o tej samej wartosci V:

Pierwsze: waga=20+20+20+20+20=100
Drugie: waga=20+20+20+39+6 =105

Rozwigzanie drugie bardziej narusza ograniczenie, ale jesli przedmiot o wadze
6 jest mato wartosciowy, to jego usuniecia da nam rozwigzanie
dopuszczalne lepsze niz jakiekolwiek ulepszone rozwigzanie otrzymane
przez poprawe pierwszego.

Zatem branie pod uwage jedynie samego stopnia naruszania ograniczen moze
nie by¢ dobrym pomystem. Nalezy rowniez uwzglednic tatwosc
poprawiania osobnika oraz jakoS¢ poprawionej wersji.



Problemy z ograniczeniami
Okreslenie zaleznosci migdzy eval; a eval,

Jesli istniejg dwie funkcje eval; oraz eval, nalezy okreslic
globalng funkcje oceny

g,-eval (p) dla peF

eval(p) =
valp) iqz-evalu(p) da peU

Wagi q, oraz g, stuzg do wyskalowania znaczenia obu
funkcji oceny. Wagi te moga byc¢ dobierane
dynamicznie w trakcie ewolucji, zwiekszajac presje na
rozwigzania niedopuszczalne.




Problemy z ograniczeniami
Okreslenie zaleznosci migdzy eval; a eval,

Mozna rowniez podjgc odpowiednie zabiegi, by
najgorszy osobnik dopuszczalny byt zawsze lepszy
niz jakikolwiek osobnik niedopuszczalny. Mozna
to osiggngac¢ poprzez dodanie / odjecie do/od
funkcji oceny osobnikéw niedopuszczalnych
odpowiedniej wartosci.

W przeciwnym wypadku istnieje mozliwos¢, ze
osobniki niedopuszczalne zaczng dominowacé w

oopulacji.

Z drugiej strony — osobnik niedopuszczalny moze
oyC korzystny jesli znajduje sie blisko optimum.




Problemy z ograniczeniami
Okreslenie zaleznosci migdzy eval; a eval,

Ktére z rozwigzan jest lepsze? Krotsze niedopuszczalne (prawie optymalne),
czy dopuszczalne ale zagmatwane?



Odrzucanie rozwigzan niedopuszczalnych

,Kara smierci”

Moze dziata¢ dosc dobrze, jesli czes¢ przestrzeni
dopuszczalna stanowi istotng czesc catej
przestrzeni poszukiwan oraz jest ona wypukia.



Poprawianie osobnikow niedopuszczalnych

* Popularne zwtaszcza w problemach optymalizacji
kombinatorycznej (TSP, problem plecakowy, problem
pokrycia zbiorami), gdzie operacje ,naprawy” jest dos¢
tatwo zdefiniowac

e Osobnik oryginalny moze byc¢ zastgpiony przez swoja
poprawiong wersje badz nie, moze to nastapic z
pewnym prawdopodobienstwem.

* Jest to swoistego rodzaju potgczenie ewolucji i uczenia
(tzw. efekt Baldwina) — ewolucja i uczenie oddziatuja
na siebie, wartosc¢ uzyskana w wyniku lokalnego
poszukiwania (uczenia sie) jest przekazywana
potomkom




Poprawianie osobnikow niedopuszczalnych

Trudnosci:

e Czasami naprawianie osobnikow jest tak samo
trudne jak pierwotny problem

* Dla kazdego zadania nalezy zdefiniowac
procedury naprawiania



Poprawianie osobnikow niedopuszczalnych

Zastepowanie osobnikow ich poprawionymi
wersjami wigze sie z pojeciem ewolucji
lamarkowskiej (ang. Lamarckian evolution), w
ktorej zaktada sie, ze osobnik w czasie swojego
zycia doskonali sie i ulepszenia przekazuje w
postaci zmienionego kodu genetycznego.

Od strony biologicznej jest to teoria btedna, jednak
moze stuzyC¢ do budowy algorytmow
ewolucyjnych.



Algorytm ewolucyjny z przeszukiwaniem

lokalnym
Przyktad TSP Zawsze

GIA AD + BC > AC + BD et 3
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Algorytm ewolucyjny z przeszukiwaniem
lokalnym

Przyktad TSP Zawsze

GIA AD + BC > AC + BD et 3

— —
l \

Algorytmy [ N PV
9.

optym:i\Ine ~ < # “{
mogg by¢
uzyte do
poprawy
osobnikéw w

algorytmie
genetycznym.

/

; D e )
\ \) \ \)
\ o g \ - g

\\/ \\/



Algorytm ewolucyjny z przeszukiwaniem
lokalnym

Przyktad TSP

Uwaga: Tutaj osobniki kodujgce trasy z
krzyzujgcymi sie krawedziami sg osobnikami
dopuszczalnymi.




Algorytm ewolucyjny z przeszukiwaniem
lokalnym

Algorytm 2-opt

8,58611

Liczba miast = 100




Algorytm ewolucyjny z przeszukiwaniem
lokalnym

Przyktad TSP
8,03553
Alg. Genetyczny

50 osobnikéw
30000 iteracji

Liczba miast = 100



Algorytm ewolucyjny z przeszukiwaniem
lokalnym

Przyktad TSP
7.91715

Alg. Gen.

+

Opt-2

10 iteracji

Liczba miast = 100




Metody oparte na funkcjach kary

* Problem z ograniczeniami jest zastgpiony
problemem bez ograniczen, ale ze
zmodyfikowang funkcja celu

 Zmniejszana jest wartos¢ rozwigzan
niedopuszczalnych

f (X) dla xeF

o s { f(x)+kara(x) dla xeU



Metody oparte na funkcjach kary

e Kara jest rowna 0 dla rozwigzan dopuszczalnych

* Dla rozwigzan niedopuszczalnych kara jest
zazwyczaj oparta na odlegtosci wyznaczajacej, jak
daleko rozwigzanie sie znajduje od obszaru F, lub
ile kosztuje jego naprawienie, czyli
przeksztatcenie w rozwigzanie z F

f (X) dla xeF

o s { f(x)+kara(x) dla xeU



Metody oparte na funkcjach kary

* Wiele metod korzysta z funkcji f; dla1<j<m,
gdzie m to liczba wszystkich ograniczen, q to
liczba ograniczen nierownosciowych

f > max{0,g;(x)} dla 1<j<qg
(%) = h(x)| dla g+1<j<m



Metody kar statycznych

Dla kazdego ograniczenia tworzona jest pewna
liczba stopni jego naruszenia, ktore okreslaja
odpowiedni wspotczynnik kary R;;

Wyzsze stopnie wymagajg wyzszych
wspotczynnikow kary

Zaczynamy od losowej populacji
Kazdy osobnik jest oceniany za pomocga funkgji

eval(x) = f (x) +Zm: R; - f2(x)



Metody kar statycznych

Cechy:
* Duza liczba parametrow

* Moze dawac dobre wyniki jesli wspotczynniki
kary oraz przedziaty sg dostosowane do
problemu

eval(x) = f(x)+Zm:Rij - £2(x)



Metody kar dynamicznych

Osobniki sg oceniane za pomocg funkgji

eval(x) = f (x)+(C .t)ai £2(x)

Gdzie C, a oraz b sg statymi, np.
C=0.5
a=b=2

Czynnik (C * t)? rosnie w miare kolejnych iteracji,
wiec kary sg coraz wieksze. Czesto moze on
rosngac zbyt szybko, co jest wadg tej metody.



Metoda kar wyzarzanych

Podziel ograniczenia na rownania liniowe, nierdwnosci liniowe, rownania
nieliniowe, nierdownosci nieliniowe

Wybierz losowo jeden punkt poczatkowy — populacja poczatkowa sktada
sie z kopii tego osobnika. Ten punkt spetnia ograniczenia liniowe.
Ustaw temperature poczatkowa na t=t,

Przeprowadz ewolucje oceniajgc osobniki za pomoca funkgji

eval(x,t) = f (x) +2itzm: f2(x)

Jesli t < t;to zatrzymaj, w przeciwnym razie
— Zmniejsz temperature
— Uzyj najlepszego dostepnego rozwigzania jako punktu poczatkowego w
nastepnej iteracji
— Powtérz gtéwny krok algorytmu




Metoda kar wyzarzanych (GENOCOP Il)

e Algorytm za pomocg specjalnych operatorow
utrzymuje dopuszczalnosc ze wzgledu na
ograniczenia liniowe

* Nacisk na rozwigzania niedopuszczalne sie
zwieksza w miare jak zmniejsza sie temperatura t

* t,— temperatur poczatkowa, t, =1

* t,—temperatura zamarzania (ang. freezing), t;
=0.000001

* Schemat schtadzania: t;,; = 0.1 * t;



Metoda kar dostosowujgcych sie

* Ocena osobnikow zgodnie ze wzorem

eval(x) = f (X) M(t)i f2(x)



Metoda kar dostosowujgcych sie

* Wykorzystywana jest informacja zwrotna z ewolucji do
korygowania kar

ﬂi.z(t) o T 2 da  t-k+1<i<t
1

At+1) =16, -At) if b' eU dla t-k+1<i<t
A(t) w przeciwnym wypadku

\.

b; oznacza najlepszego osobnika w i-tej iteracji zgodniej z
funkcjg eval

B,iB,>0
B, % B,



Metoda kar dostosowujgcych sie

* Jesli wszystkie najlepsze osobniki w ostatnich
k pokoleniach byty dopuszczalne to
Zzmniejszamy wartosc kary

* Jesli wszystkie najlepsze osobniki w ostatnich
k pokoleniach byty niedopuszczalne to
zwiekszamy wartosc kary

 Jesli w ostatnich k pokoleniach byty najlepsze
osobniki dopuszczalne i niedopuszczalne to nie
zmieniamy wartosci kary



Metoda kar z segregacja

e Zbyt mate kary prowadzg do rozwigzan
niedopuszczalnych

e Zbyt duze kary ograniczajg przeszukiwanie



Metoda kar z segregacja

 Metoda z segregacjg polega na zastosowaniu
dwoch funkcji kar ze statycznymi
wspotczynnikami kar p, oraz p,

* Wartosc¢ p, ustawiana jest celowo zbyt
wysoko a p, celowo zbyt nisko

e Kazdy potomek jest oceniany za pomoca obu
funkcji

F)=f)+p(x) =12



Metoda kar z segregacja

 Tworzone sg dwie listy rankingowe, zwierajgce
rodzicow i potomkow

* Rodzice nastepnego pokolenia sg wybierania na
przemian z pierwszej listy i z drugiej, kolejno
zgodnie z kolejnoscig wystepowania

* W takim schemacie selekcji bedg utrzymywane
dwie podpopulacje — jedna z osobnikami lezgcymi
czesciej w obszarze rozwigzan niedopuszczalnych,
a druga z osobnikami czesciej w obszarze
dopuszczalnym




Zapewnianie przewagi osobnikéw
dopuszczalnych

e Kazdy osobnik oceniany zgodnie ze wzorem (r to stafa)

eval(Xx) = f(x)+r-zm: f.(x)+0(t, x)

* Funkcja O(t,x) zalezy od iteracji i ma wptyw na ocene osobnikéw
niedopuszczalnych

* Dla kazdego osobnika dopuszczalnego x i kazdego
niedopuszczalnego y mamy

eval(x) < eval(y)

(dla minimalizacji), tzn. kazde dopuszczalne jest lepsze niz
jakiekolwiek niedopuszczalne




Zapewnianie przewagi osobnikéw
dopuszczalnych

Osobniki niedopuszczalne nie mogg byc¢ lepsze
niz najgorsze dopuszczalne

0 If xeF

a(t, x) =+ max{ 0, max . _.{f (xX)}—min _ {f(X)+ er: f.(x)}}r 1if xeU




Zapewnianie przewagi osobnikéw
dopuszczalnych

Inna metoda:

-

f(X) If xeF
AU EOSENh ATEeTy
=

.

gdzie f, ., jest wartoscig dla najgorszego aktualnego rozwigzania
dopuszczalnego w populacji

* Wartosc funkcji nie jest brana pod uwage podczas oceny osobnika
niedopuszczalnego

* Algorytm poczatkowo skupia sie na znalezieniu rozwigzan
dopuszczalnych a nastepnie na znajdowaniu lepszych rozwigzan
dopuszczalnych.

* Rozwigzania dopuszczalne s3 zawsze oceniane lepigj niz
niedopuszczalne



Utrzymywanie populacji dopuszczalnej za pomocga specjalnych
sposobOw reprezentacji i operatorow réoznicowania

GENOCOP (GEnetic algorithm for Numerical
Optimization of COnstrained Problems)

Specjalne operatory roznicowania przeksztatcajg
osobniki dopuszczalne w inne osobniki
dopuszczalne.

Zatozenia: tylko liniowe ograniczenia oraz
dopuszczalna populacja poczgtkowa.



Utrzymywanie populacji dopuszczalnej za pomocga specjalnych
sposobOw reprezentacji i operatorow réoznicowania

GENOCOP

e Za pomocg rownan liniowych niektore
zmienne sg eliminowane — sg zastepowane
liniowymi kombinacjami pozostatych.

* Jesli jakas zmienna x; ma zosta¢ zmieniona, to
algorytm okresla jej aktualng dziedzine
wynikajgca z liniowych ograniczen.



Utrzymywanie populacji dopuszczalnej za pomocga specjalnych
sposobOw reprezentacji i operatorow réoznicowania

GENOCOP

* Poniewaz sg tylko ograniczenia liniowe,
przestrzen dopuszczalna jest wypukita

W wypuktych przestrzeniach krzyzowanie
arytmetyczne osobnikow dopuszczalnych x iy
daje zawsze rozwigzanie dopuszczalne

Z =a*x+(1-a)*y dla 0<as1




Utrzymywanie populacji dopuszczalnej za pomocga specjalnych
sposobOw reprezentacji i operatorow réoznicowania

GENOCOP
4 13
G1(x) =5X, +5X, + 5%, +5%, =56> X7 = > X
i1=5

Ell
2X, +2X, + X0 + X, <10
2X, + 2%y + X + X, <10

2X, +2Xg + X, + X, <10
—8X, + X, =0

—8X, +X, <0
—8X; + X, <0
—2X, — X+ X%, <0
—2Xs — X, + %, <0
—2Xg —Xg + X, <0



Utrzymywanie populacji dopuszczalnej za pomoca specjalnych
sposobOw reprezentacji i operatorow réoznicowania

Liniowe ograniczenia a wypuktosc

P S

Obszary wypukte
(tylko trzy
wskazane ale
wszystkie obszary
wynikajgce z
liniowych
ograniczen s3
wypukte)




Programowanie nieliniowe - NLP

Szukanie optimum funkcji z ograniczeniami
Przyktad: znajdz maksimum funkcji:

_1 cos () —2% 1_1 cos (&
G2(x) = | &=L f/z) “ a

Przy ograniczeniach:

]__[?:1 x; > 0.75 Z?:l T, < T7.90%n

da 0 <z; <10, dlal1<1<n



Utrzymywanie populacji dopuszczalnej za pomocga specjalnych
sposobOw reprezentacji i operatorow réoznicowania

Przyktad

* Funkcja ta jest nieliniowa, jej maksimum
globalne nie jest znane, lecz wiadomo, ze lezy
w poblizu poczatku uktadu wspotrzednych

e Ograniczenie liniowe nie jest aktywne w
poblizu poczatku uktadu wspotrzednych —
bedziemy je pomijac.



Utrzymywanie populacji dopuszczalnej za pomocga specjalnych
sposobOw reprezentacji i operatorow réoznicowania

Pomyst: przeszukiwac granice miedzy obszarem
dopuszczalnym a niedopuszczalnym.

Przeszukiwanie na granicach miedzy tymi
obszarami moze byc istotne w problemach z
nieliniowymi ograniczeniami rownosciowymi
lub z nieliniowymi ograniczeniami aktywnymi
w docelowym optimum.



Utrzymywanie populacji dopuszczalnej za pomocga specjalnych
sposobOw reprezentacji i operatorow réoznicowania

Granica jest okreslona za pomocg rownania

[1x =0.75



Utrzymywanie populacji dopuszczalnej za pomocga specjalnych
sposobOw reprezentacji i operatorow réoznicowania

Inicjowanie

Wybieramy losowo dodatnig liczbe x; i jako
wartosc x;,, przyjmujemy jej odwrotnosc.
Ostatnia zmienna ma wartos¢ 0.75 (dla n
nieparzystego) lub jakas wielokrotnosc¢ 0.75
(dla n parzystego). Powoduje to, ze punkt lezy
na powierzchni granicznej.



Utrzymywanie populacji dopuszczalnej za pomocga specjalnych
sposobOw reprezentacji i operatorow réoznicowania

Krzyzowanie geometryczne
Dla a losowego z przedziatu [0, 1]

ala)

(X%)(Y;) = (X



Utrzymywanie populacji dopuszczalnej za pomocga specjalnych
sposobOw reprezentacji i operatorow réoznicowania

Mutacja

Wybieramy losowo dwie zmienne i mnozymy
jedng z nich przez losowy wspotczynnik g > 0,
drugg mnozymy przez 1/q.

Ograniczamy g tak, by byty spetnione
ograniczenia dotyczgce zmiennych.



Utrzymywanie populacji dopuszczalnej za pomocga specjalnych
sposobOw reprezentacji i operatorow réoznicowania

Przyktad 2
G3(x)=(n)"-TI}, %
Zn: il 0<x <1

1<1<n



Utrzymywanie populacji dopuszczalnej za pomocga specjalnych
sposobOw reprezentacji i operatorow réoznicowania

Inicjowanie

Wybieramy losowo n zmiennych y;, obliczamy
S = Z Yy
1=1

| inicjujemy osobnika x; zgodnie ze wzorem

Xi=Y./s ie[ln]



Utrzymywanie populacji dopuszczalnej za pomocga specjalnych
sposobOw reprezentacji i operatorow réoznicowania

Krzyzowanie sferyczne

Tworzymy potomka z; z rodzicéw x; oraz y; dla a
losowo wybranego z przedziatu [0, 1]:

zi:\/a-xi2+(1—a)-yi2 1 €[1,n]



Utrzymywanie populacji dopuszczalnej za pomocga specjalnych
sposobOw reprezentacji i operatorow réoznicowania

Mutacja

Wybieramy dwie wspotrzedne i # j oraz losowg
liczbe p z przedziatu [0, 1]

X, —> P-X 2
T =y

X; —=>0-X, v,
J

O
|
Z



Stosowanie dekoderow

W tego rodzaju podejsciach, struktura danych
reprezentujgca osobnika nie przedstawia
rozwigzania bezposrednio, ale podaje
wskazowki jak zbudowac rozwigzanie
dopuszczalne.




Stosowanie dekoderow
Przyktad — problem plecakowy

* Sortujemy przedmioty malejgco wzgledem
p,/w; (stosunek wartosci do wagi)

* Osobniki kodujemy jako ciaggi binarne o
dtugosci rownej liczbie przedmiotow

* Rozwigzanie konstruujemy zgodnie z zasadg
~wezZ kolejny przedmiot z posortowanej listy,
jesli wskazuje na to bit 1 i jesli to mozliwe”




Stosowanie dekoderow

Przyktad — problem plecakowy

* Mozemy stosowac tradycyjne metody
krzyzowania i mutacji — potomstwo zawsze
koduje rozwigzanie dopuszczalne



Stosowanie dekoderow

W przypadku stosowania dekoderow wazne jest by:

* Dla kazdego rozwigzania dopuszczalnego istniata mozliwosc jego
zakodowania

* Dla kazdego zakodowanego rozwigzania jego wersja rozkodowana
byta dopuszczalna

* Wszystkie rozwigzania z F byty kodowane przez te sama liczbe
kodowan (cho¢ korzystne moze byg, jesli to rozwigzania bliskie
optymalnemu sg kodowane wiekszg liczba ciggdw kodowych)

 Kodowanie byto operacjg szybka

 Kodowanie miato wiasnosc¢ lokalnosci, tzn. mate zmiany w wers;ji
zakodowanej powodowato mate zmiany we wtasciwym rozwigzaniu




Oddzielenie osobnikéw i ograniczen

Podejscie to obejmuje metody optymalizacji
wielokryterialne;.

Oryginalny problem z jedng funkcja celu i
ograniczeniami staje sie problemem optymalizacji
z wieloma kryteriami bez ograniczen.

Nowe kryteria wymagajg minimalizacji stopnia
naruszania ograniczen pierwotnego problemu.



Podejscie z pamiecig behawioralng

* Polega na obstudze ograniczen w okreslonej
kolejnosci.

W danym momencie optymalizowane jest
tylko jedno ograniczenie



Podejscie z pamiecig behawioralng

e Zacznij od losowej populacji
e j=1 (jto licznik ograniczen)
* Przeprowadz ewolucje, przy czym osobniki oceniaj jedynie za pomocg funkcji

eval(x) = fi(x)

Ewolucja koniczy sie, gdy zadany procent populacji stanie sie dopuszczalny ze wzgledu
na przetwarzane ograniczenie (tzw. prog przetaczenia)

e Ustawj=j+1

* Biezgca populacja staje sie punktem wyjscia do nastepnej fazy ewolucji. Usuwane
sg osobniki, ktore nie spetniajg ograniczen
1..j-1.
Kryterium zatrzymania jest ponownie osiggniecie progu przetgczenia ze wzgledu na
j-te ograniczenie.

» Jedlij = m (wszystkie ograniczenia zostaty uzyte) wykonaj optymalizacje funkgji
oceny, jednoczesnie odrzucajgc osobniki niedopuszczalne.



Podejscie z pamiecig behawioralng

* W koncowej fazie stosowana jest kara Smierci,
ale nie na losowej populacji



GENOCORP Il

Algorytm utrzymuje dwie oddzielne populacje
P. — populacja punktéw poszukiwania (ang.
search points) spetniajgcych ograniczenia liniowe.
Specjalne operatory gwarantujg, ze potomkowie
rowniez spetniajg ograniczenia liniowe.
Oceniane przez porownanie z punktami z drugie;
populacji i poprawianie za pomocg specjalnych
operatorow.




GENOCORP Il

* Algorytm utrzymuje dwie oddzielne populacje

* P.— populacja punktow odniesienia(ang.
reference points) bedgcych w petni
dopuszczalnymi.

e Oceniane bezposrednio przez funkcje oceny
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