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Rozdziaª 1

Optymalizacja

1.1 Przeszukiwanie wykorzystuj¡ce s¡siedztwo pojedyn-
czego rozwi¡zania

Zanim przejdziemy do omówienia inspirowanych biologicznie algorytmów optymalizacji (w tym
algorytmów ewolucyjnych), zapoznamy si¦ z dziaªaniem podstawowych, prostszych algoryt-
mów [url].

� Podstawowe zagadnienia dotycz¡ce optymalizacji:

� OptWprowadzenie.pdf (ostatnie slajdy) https://youtu.be/uk-aWMHORvs

� MetaheurystykiPodsumowanie.pdf (porównywanie algorytmów)

� Idea algorytmów lokalnej optymalizacji: LS.pdf https://youtu.be/oe94AHDQap0

� Algorytm symulowanego wy»arzania (1983): SA.pdf https://youtu.be/gX-X85dCib0

� Algorytm przeszukiwania tabu (1986): TS.pdf https://youtu.be/HsGJrSBFQNs

Niezªe wprowadzenie do optymalizacji globalnej oraz opis algorytmów omawianych na tym
przedmiocie zawiera ksi¡»ka dost¦pna online [Wei09].

Metody optymalizacji globalnej mo»na podzieli¢ pod wzgl¦dem wªasno±ci determinizmu [ENS99]:

� deterministyczne

3

http://www.cs.put.poznan.pl/mkomosinski/lectures/optimization/
https://youtu.be/uk-aWMHORvs
https://youtu.be/oe94AHDQap0
https://youtu.be/gX-X85dCib0
https://youtu.be/HsGJrSBFQNs


� siatki (grid methods, covering methods): w przestrzeni rozwi¡za« tworzy si¦ siatk¦
(równomiern¡ lub nie � nierównomierna sprzyja lepszej eksploatacji, bo g¦sto±¢
siatki zale»y od jako±ci rozwi¡za«), któr¡ si¦ przeszukuje

� uogólnionego spadku (generalized descent)

* trajektorii cz¡stki (trajectory methods): cz¡stka (rozwi¡zanie) porusza si¦
w polu energetycznym wynikaj¡cym z optymalizowanej funkcji; strategia
takiego poruszania si¦, cho¢ mo»e by¢ chaotyczna1, jest deterministyczna

* kary (penalty methods): wielokrotnie uruchamia si¦ metod¦ optymalizacji
lokalnej zmieniaj¡c funkcj¦ celu o czªon kary, co zmienia krajobraz optyma-
lizowanej funkcji i ma zapobiec zbieganiu do tego samego optimum lokalnego

� deterministyczna wersja TS (tabu search)

� niedeterministyczne

� poszukiwa« losowych: Monte Carlo (MC) które w czystej postaci jest algoryt-
mem losowym; CRS (Controlled Random Search) � poª¡czenie MC i metody
sympleksu nieliniowego; SA (simulated annealing)

� z wykorzystaniem stochastycznego modelu funkcji celu2

� populacyjne, np. algorytmy ewolucyjne

...ale podczas omawiania rozdziaªu 2.2.2 przeprowadzimy dyskusj¦ o tym, co to znaczy,
»e algorytm ma niedeterministyczne elementy, co ta wªasno±¢ wnosi istotnego i kiedy jest
niezb¦dna.

1.2 Dobór warto±ci parametrów; zastosowanie interak-
cyjne i wsadowe

Podobnie jak w wielu algorytmach sztucznej inteligencji, optymalne warto±ci parametrów
zale»¡ od charakteru rozwi¡zywanego zadania, którego jednak a priori (i zwykle równie»
a posteriori) nie znamy. Dobór zale»y równie» od zastosowania � interakcyjnego (on-line)
lub wsadowego (o�-line). Przy podej±ciu wsadowym zainteresowani jeste±my najlepszym
znalezionym podczas pracy algorytmu rozwi¡zaniem. Przy podej±ciu interakcyjnym (�bie-
»¡cym�) interesuje nas, by dany algorytm optymalizacji dawaª jak najlepsze wyniki przez

1Chaos nie oznacza losowo±ci, a wysok¡ wra»liwo±¢ na warunki pocz¡tkowe.
2https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_optimization, https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_

programming
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caªy czas. Dla oceny dziaªania w trybach on-line i o�-line De Jong zaproponowaª specjalne
wska¹niki [Gol03, str. 125]; wymy±l dwa najprostsze.
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Rozdziaª 2

Algorytmy ewolucyjne

Materiaªy wideo do tego rozdziaªu:
https://www.youtube.com/playlist?list=PLl33p3GENNQHztKdRM1LVGd85VTDbo2Ub

2.1 Podziaª

Evolutionary Computation (EC) / Algorithms (EA)

EA is based upon biological observations that date back to Charles Darwin's discoveries in
the 19th century: the means of natural selection and the survival of the �ttest, and theories
of evolution.

Evolutionary 
Biology

Computer 
Science

Evolutionary 
Computation

Rysunek 2.1: Obliczenia ewolucyjne jako cz¦±¢ informatyki i biologii.

� Genetic Algorithms (GA)

� Evolution Strategies (ES)
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� Evolutionary Programming (EP)

� Genetic Programming (GP)

� Classi�er Systems (CFS), Genetic-Based Machine Learning (GBML)

� Various coevolutionary architectures

� ...

GA: created by John Holland (1973, 1975), made famous by David Goldberg (1989)
EP: created by Lawrence Fogel (1963), developed by his son, David Fogel (1992)
ES: created by Ingo Rechenberg (1973), promoted by Thomas Bäck (1996)
GP: developed by John Koza (1992)

Zastosowania AE:

� optymalizacja funkcji

� badania operacyjne � szeregowanie, optymalizacja, . . .

� wielokryterialne wspomaganie decyzji

� przetwarzanie obrazów, rozpoznawanie wzorców

� algorytmy adaptacyjne w grach

� sterowanie; robotyka; projektowanie ewolucyjne/ewolucja konstrukcji

� biologia � symulacje (gatunków, populacji, . . .

� nauki spoªeczne � symulacje grup

� sztuczne »ycie

� . . .

2.2 Algorytmy genetyczne (genetic algorithms)

Wszystkie genotypy s¡ wektorami binarnymi o takiej samej, staªej dªugo±ci. Je±li problem
optymalizacji wymaga innej reprezentacji (np. permutacji), wtedy rozwi¡zania potrzebuj¡
kodowania, dekodowania i ew. naprawy. Operatory genetyczne s¡ nie±wiadome oryginalnej
reprezentacji rozwi¡za«, wi¦c mog¡ by¢ takie same dla ka»dego problemu optymalizacji.
Porównajmy to do natury... bardzo ró»ne gatunki, ten sam podstawowy kod.
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2.2.1 Budowa algorytmu i parametry

Gªówna p¦tla:

t := 0
inicjalizuj P (t)
oce« P (t)
dopóki (nie warunek-zako«czenia)
{

t := t+ 1
wybierz P (t) z P (t− 1)
zmie« P (t)
oce« P (t)

}

Parametry:

� wielko±¢ populacji POPSIZE

� prawdopodobie«stwo krzy»owania PXOVER

� prawdopodobie«stwo mutacji PMUT

� wybór kryterium stopu

� wybór mechanizmu selekcji (pozytywnej i ew. negatywnej)

� wybór warto±ci parametrów mechanizmu selekcji

Proste demo: http://www.alife.pl/opt/p

Sposób tworzenia kolejnej puli genów w AG: �steady state� (algorytm stanu ustalonego/in-
krementacyjny) albo �generational replacement � (pokoleniowy). W �steady state GA� nie
wszystkie osobniki ulegaj¡ mody�kacji � cz¦±¢ tra�a do kolejnego pokolenia nie zmieniona.
W szczególnym przypadku zmieniamy tylko jednego osobnika i algorytm dziaªa pªynnie, bez
wyra¹nie zaznaczonych pokole«, i szybciej korzysta z nowopowstaªych pomysªów (mo»liwa
jest szybsza zbie»no±¢).

2.2.2 Selekcja

Rola selekcji.
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� Do czego potrzebna jest selekcja w algorytmie ewolucyjnym?

� Co dziaªoby si¦, gdyby selekcja byªa czysto losowa?

� Co dziaªoby si¦, gdyby selekcja byªa deterministyczna i dawaªa równ¡ szans¦ ka»demu
osobnikowi?

� Czy mo»na wyrazi¢ siª¦ presji selekcyjnej liczbowo?

Dyskusja o rodzajach niedeterminizmu i roli niedeterminizmu w algorytmach
i w informatyce.

Rozwa» cztery generatory sekwencji losowych: oparty o kolejne liczby i modulo, pseudolo-
sowy kiepski, pseudolosowy dobry, i prawdziwie losowy.

� przykªad suplementacji (np. 4 substancje co 2 dni ka»da, nie znamy interakcji)

� przykªad dawania prezentów

� przykªad dithering 'u sygnaªu (d¹wi¦k, obraz, . . . ) i zaokr¡glania

� i wreszcie przykªad algorytmu. . .
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Rola niedeterminizmu w algorytmice � �losowo±¢�, dyskusja.

Rola niedeterminizmu w algorytmice � wnioski.

� wymy±lasz jaki± algorytm, np. optymalizacyjny (albo inny). Co skªoni Ci¦ do u»ycia
w nim funkcji random()?

� przykªady: Greedy i Steepest z wieloma s¡siadami o takiej samej jako±ci,
indukcja drzew decyzyjnych z wieloma atrybutami o równej entropii, . . .

� spróbuj kompletne �udeterministyczni¢� SA. Czy b¦d¡ jakie± negatywne konse-
kwencje?

� w jakich sytuacjach �nieskr¦powana�, peªna losowo±¢ jest korzystna?

� dlaczego przejmujemy si¦ ...108077777796980348..., ale nie ...108073517296980348...?
Pierwsza sekwencja jest wprost z RNG, druga jest �poprawiona� (czy na pewno?)

� kiedy prawdziwa losowo±¢
jest preferowana wzgl¦dem dobrej pseudolosowo±ci?

� i wreszcie: czy powinien dosta¢ to �nansowanie i dlaczego??
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Od etapu reprodukcji oczekujemy powielenia osobników dobrych. Im wi¦ksza b¦dzie domi-
nacja rozwi¡za« lepszych nad gorszymi (wi¦kszy napór selekcyjny), tym mniejsza b¦dzie
ró»norodno±¢ otrzymanej populacji. Te dwa aspekty selekcji (preferencja lepszych nad gor-
szymi oraz utrzymanie ró»norodno±ci) s¡ ze sob¡ w pewnym stopniu sprzeczne, cho¢ oba s¡
te» w pewnym stopniu po»¡dane.

Siª¦ presji selekcyjnej mo»na wyrazi¢ liczbowo, np. dziel¡c prawdopodobie«stwo wyboru
najlepszego osobnika w populacji przez prawdopodobie«stwo wyboru osobnika przeci¦tnego
(maj¡cego przystosowanie równe medianie przystosowa« w populacji).

Sterowanie naporem selekcyjnym odbywa si¦ np. za pomoc¡ skalowania ocen osobników.
Zbyt silny napór doprowadzi do przedwczesnej zbie»no±ci (do optimum lokalnego), ponie-
wa» osobniki najlepsze w danym momencie uzyskaj¡ przewag¦ liczebn¡ i zdominuj¡ po-
zostaªe rozwi¡zania. Z kolei niski napór selekcyjny zapewni du»¡ ró»norodno±¢ osobników
w populacjach, co mo»e spowodowa¢ nieefektywno±¢ caªej ewolucji i upodobnienie jej do
przeszukiwania losowego.

Oznaczmy przez fi ocen¦ osobnika i-tego (i = 1..POPSIZE), a przez ei � liczb¦ jego
oczekiwanych kopii w nowej (kolejnej) populacji, ei = POPSIZE · fi/

∑
fj.

Najbardziej popularne techniki selekcji [Gol03] to:

� Wybór losowy proporcjonalnie do jako±ci z powtórzeniami (tj. ze zwracaniem), na-
zywany potocznie zasad¡ ruletki: osobnikom przydzielane s¡ pola na tarczy ruletki,
których wielko±¢ jest proporcjonalna do ich ocen fi. Nast¦pnie kr¦ci si¦ tarcz¡ �ruletki�
POPSIZE razy wybieraj¡c do nowej populacji wylosowanego osobnika. T¡ sam¡ za-
sad¦ realizuje metoda stochastic universal sampling1, która zapewnia lepsze wªasno±ci
wyboru losowego.

� Wybór losowy wedªug reszt bez powtórze«: ka»dy osobnik otrzymuje tyle kopii w nowej
populacji, ile wynosi cz¦±¢ caªkowita jego ei. Pozostaªe wolne miejsca zapeªnia si¦
podejmuj¡c losow¡ decyzj¦, dla ka»dego osobnika z prawdopodobie«stwem b¦d¡cym
cz¦±ci¡ uªamkow¡ jego ei, czy ma tra�¢ do nowej populacji. Przykªad: 4 osobniki,
f=[1,3,5,6].

� Wybór wedªug turniejów losowych: wybiera si¦ losowo k osobników, a nast¦pnie zwy-

1https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_universal_sampling
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ci¦zc¦ (osobnika o najwy»szej ocenie) umieszcza si¦ w nowej populacji i proces jest
powtarzany a» do wypeªnienia wszystkich miejsc w nowej populacji. Bardziej staranny
wariant tej techniki dba o to, »eby ka»dy osobnik wzi¡ª udziaª w tej samej liczbie tur-
niejów.

Inne techniki selekcji:

� Wybór deterministyczny wedªug reszt: ka»dy osobnik otrzymuje tyle kopii w nowej
populacji, ile wynosi cz¦±¢ caªkowita jego ei, a pozostaªe wolne miejsca w populacji
zapeªnia si¦ w kolejno±ci malej¡cych cz¦±ci uªamkowych ei osobników.

� Wybór losowy wedªug reszt z powtórzeniami: ka»dy osobnik otrzymuje tyle kopii w no-
wej populacji, ile wynosi cz¦±¢ caªkowita jego spodziewanej liczby kopii (ei). Pozostaªe
miejsca zapeªnia si¦ wedªug zasady ruletki, wykalibrowanej wedªug cz¦±ci uªamkowych
ei.

� Wybór porz¡dkowy: osobnikom nadaje si¦ rangi odpowiadaj¡ce ich pozycjom w usze-
regowaniu od najlepszego do najgorszego. Wybór nast¦puje na podstawie funkcji praw-
dopodobie«stwa okre±lonej nie na ocenach osobników, a na ich pozycjach w rankingu.
Stosuje si¦ ró»ne funkcje prawdopodobie«stwa � linowe i nieliniowe, przy czym para-
metry tych funkcji pozwalaj¡ na sterowanie naporem selekcyjnym.

Zadanie: podziel wymienione 6 technik na dwie kategorie � zale»nie od sposobu, w jaki
wykorzystuj¡ warto±ci funkcji przystosowania.

Dodatkowe wªasno±ci selekcji:

� Model elitarny (elitarystyczny): speªnia oczekiwanie, »e proces selekcji nie powinien
prowadzi¢ do utraty najlepszego znalezionego dot¡d osobnika. Je±li taki osobnik nie
tra�a w naturalny (wynikaj¡cy z zastosowanej metody selekcji) sposób do kolejnej po-
pulacji, wª¡cza si¦ go do niej i w ten sposób informacja o najlepszym dotychczasowym
rozwi¡zaniu zostaje zawsze zachowana.

� Model ze wspóªczynnikiem zatªoczenia (ze ±ciskiem): podobnie jak w naturze, gdzie
gatunki wypeªniaj¡ce nisz¦ ekologiczn¡ musz¡ walczy¢ o ograniczone zasoby � w mo-
delu ze ±ciskiem (ang. crowding model) nowe osobniki zast¦puj¡ osobniki stare (z
poprzedniej populacji) z uwzgl¦dnieniem ich podobie«stwa, tzn. nowe osobniki zaj-
muj¡ miejsce najbardziej podobnych do nich starych osobników. Wspóªczynnik ±cisku
(parametr) wpªywa na sposób zast¦powania osobników [DJ75; Mah92].

Meta-schematy selekcji:
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W poni»szych metodach selekcji, cz¦±ci populacji (podpopulacje) mog¡ by¢ niezale»nie prze-
twarzane � metody te mog¡ zatem peªni¢ równie» rol¦ schematu rozpraszania i zrównole-
glania ewolucji.

� Model wyspowy: dzieli caª¡ populacj¦ na podpopulacje, w których dziaªa wybrany
schemat selekcji (np. turniejowa, ruletkowa czy inny). Ewolucja odbywa si¦ niezale»nie
na ka»dej wyspie, z okresow¡ migracj¡ cz¦±ci genotypów mi¦dzy wyspami. Ten model
zwi¦ksza zdolno±¢ eksploracji.

� Selekcja konwekcyjna: inaczej ni» w tradycyjnym modelu wyspowym, podziaª na pod-
populacje nast¦puje wedle podobie«stwa warto±ci funkcji celu rozwi¡za«. Selekcja
konwekcyjna poprawia zdolno±¢ eksploracji AE dzi¦ki odpowiedniemu zbalansowa-
niu presji selekcyjnej [KU17; KM18]. Animacje sposobu dziaªania tutaj. Dyskusja: jak
zadziaªa ten meta-schemat w wariantach EqualNumber i EqualWidth [KM18, Rys. 3],
kiedy w podpopulacjach selekcja b¦dzie losowa (np. rozmiar turnieju = 1), w porów-
naniu do modelu wyspowego i do standardowego, jednopopulacyjnego AE z losow¡
selekcj¡?

Wymienione techniki selekcji maj¡ swoje wady i zalety; w szczególno±ci pierwsza z nich � me-
toda ruletki � cechuje si¦ wysokim rozrzutem losowym, co powoduje du»e ró»nice pomi¦dzy
faktycznie uzyskiwanymi a oczekiwanymi liczbami osobników. St¡d powstaªo wiele technik
(jak np. wybór losowy wedªug reszt bez powtórze«) pozbawionych tej wady. Wybór metody
ma du»y wpªyw na zachowanie algorytmu, w szczególno±ci na zdolno±¢ przekraczania siodeª2

podczas optymalizacji [CG97].

Niekiedy (zale»nie od przyj¦tej architektury AG) oprócz zastosowania selekcji pozytywnej
konieczne jest wykorzystanie równie» selekcji negatywnej. Jej rol¡ jest zrobienie miejsca w
populacji na nowe genotypy: selekcja negatywna decyduje, które genotypy usun¡¢ z popula-
cji. Mo»na stosowa¢ podobne mechanizmy, jak przy selekcji pozytywnej; dwie przykªadowe,
naiwne metody to usuwanie najgorszego i usuwanie losowego.

Przykªadowe pytania

� Wymie« i omów poznane metody selekcji.

� Jakie wady i jakie zalety maj¡ poszczególne metody?

2https://pl.wikipedia.org/wiki/Punkt_siod%C5%82owy
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2.2.3 Skalowanie

Dyskusja: sk¡d wynika potrzeba skalowania? Analiza zachowania selekcji ruletkowej na po-
cz¡tku ewolucji oraz w pó¹niejszych etapach.

� Skalowanie liniowe: f ′ = af + b. Wspóªczynniki a i b dobiera si¦ w ten sposób, by
przystosowanie f ′ osobnika najlepszego byªo zadan¡ wielokrotno±ci¡ (na przykªad 2×)
dopasowania osobnika �±redniego�. Po skalowaniu mog¡ pojawi¢ si¦ ujemne warto±ci
przystosowania � mo»na wówczas wyzerowa¢ je lub dokona¢ innego przeksztaªcenia
liniowego.

� Skalowanie pot¦gowe: f ′ = fk. Wspóªczynnik k zale»y od konkretnego rozwi¡zywanego
zadania, st¡d metoda ta nie jest specjalnie przydatna.

� Skalowanie σ-obcinaj¡ce (obcinanie na poziomie zale»nym od odchylenia standardo-
wego). Warto±ci przystosowania zale»¡ nie tylko od warto±ci pierwotnych ocen osob-
ników, ale tak»e od rozkªadu ocen w populacji. Wyznacza si¦ ±rednie dopasowanie
populacji µ oraz odchylenie standardowe ocen w populacji σ, a przystosowanie (w
przypadku maksymalizacji) f ′ = f − (µ − c · σ). Ujemne warto±ci f ′ zast¦puje si¦
zerem. Wspóªczynnik c okre±la napór selekcyjny: im wi¦ksze c, tym mniejszy napór.

Np. 10 osobników o ocenach 57, 57, 58, 58, 59, 59, 61, 62, 62, 65. �rednia µ wynosi 59.8, a
odchylenie standardowe σ = 2.6.
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Rysunek 2.2: Wykres skalowania (z odci¦ciem na poziomie zale»nym od odchylenia standar-
dowego) dla wspóªczynnika c = 3.
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Zadanie obliczeniowe (i interpretacyjne): przed skalowaniem, prawdopodobie«stwo wybrania
osobnika i-tego pi to iloraz warto±ci dopasowania osobnika (fi) i sumy dopasowa« wszystkich
osobników (j = 1..n).

pi =
fi∑n
j=1 fj

=
fi
nµ

Ile wyniesie p′i, je±li f
′
i = fi − (µ− cσ)?

Wyra¹ p′i jako funkcj¦ pi i innych mo»liwie ªatwo interpretowalnych wyra»e«.
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Odpowied¹:

p′i =
fi − µ

ncσ
+

1

n
=

µ

cσ

(
pi −

1

n

)
+

1

n

Zinterpretuj powy»szy wzór i odnie± do Rys. 2.2. Czym jest 1
n? Rozwa» sytuacj¦, gdzie µ

jest maªe a σ du»e (pocz¡tek ewolucji) oraz odwrotn¡, gdy ewolucja jest ju» zaawansowana.

Przypomnienie: jaki brzmiaª jeden z pomysªów pozwalaj¡cy reprezentowa¢ �presj¦ selek-
cyjn¡� jako pojedyncz¡ warto±¢?

Mechanizm skalowania pomaga utrzyma¢ staªy napór selekcyjny podczas caªej ewolucji,
niezale»nie od wªasno±ci optymalizowanej funkcji. Kontrolowanie naporu selekcyjnego jest
bardzo wa»ne � bez tego niemo»liwa jest efektywna optymalizacja.

Stosowanie skalowania ma sens, je±li u»yta metoda selekcji wykorzystuje ilorazowo±¢ skali
warto±ci przystosowania (a np. selekcja turniejowa i rankingowa nie wykorzystuj¡).

Inna (lepsza ni» σ-obcinaj¡ce?) funkcja skalowania: prawdopodobie«stwo wybrania osob-
nika,

p′i =
1

1 + exp(fi−M
σ )

fi � warto±¢ funkcji celu osobnika,
M � mediana funkcji celu wszystkich osobników w populacji,
σ � odchylenie standardowe funkcji celu w populacji.

Dla maksymalizacji nale»y odwróci¢ znak argumentu exp().

Zalety:

� Minimalny wpªyw kra«cowo dobrze/¹le przystosowanych osobników (w ci¡gu caªego
procesu ewolucji), wi¦c znika problem przedwczesnej zbie»no±ci. Dlaczego minimalny?
Bo u»yto mediany, a nie ±redniej. Kra«cowy osobnik wpªynie tylko na umiarkowane
zwi¦kszenie σ.
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� Skuteczne rozdzielenie osobników przeci¦tnie przystosowanych na dwie grupy (powy»ej
i poni»ej mediany).

� Na pocz¡tku ewolucji zwykle wyst¦puje du»e σ, czyli maªe zró»nicowanie p′i osobni-
ków. Pod koniec ewolucji � zbie»no±¢ wi¦c maªe σ, zatem osobniki lepsze du»o silniej
promowane.

Aby zobaczy¢ przykªadowy rozkªad warto±ci funkcji oceny w populacji podczas ewolucji,
zobacz [KU17, górny wykres na rys. 9]. Jak wyja±nisz utrzymuj¡ce si¦ przez dªugi czas
poziome linie (grupy osobników o podobnych, szczególnych warto±ciach funkcji celu)?

2.2.4 Krzy»owanie

Dyskusja: czy krzy»owanie jest niezb¦dne w algorytmie ewolucyjnym?

Metody klasyczne:

� Krzy»owanie proste � jednopunktowe.

a b c d e f|g h a b c d e f G H

A B C D E F|G H A B C D E F g h

� Uogólniony, wielopunktowy operator krzy»owania (parametrem jest liczba punktów
ci¦cia):

� Dla parzystej liczby ci¦¢ ªa«cuchy bitów traktuje si¦ jako zamkni¦te pier±cienie.

� Dla nieparzystej liczby (jak np. 1 w krzy»owaniu prostym) uwzgl¦dnia si¦ pocz¡-
tek lub koniec ªa«cucha bitów jako jeden z kra«ców zamienianego odcinka.

Do±wiadczenia dowiodªy, »e zwi¦kszanie liczby punktów ci¦cia dla pewnych repre-
zentacji rozwi¡za« pogarsza osi¡gi algorytmu genetycznego. Przyczyn¡ jest wi¦kszy
wpªyw niszcz¡cy takiego krzy»owania: im wi¦cej punktów ci¦cia, tym intensywniej
rozrywane s¡ warto±ciowe schematy (zob. twierdzenie o schematach, 2.2.7).

� Krzy»owanie odcinkowe, w którym ustalony wspóªczynnik zmiany odcinka s okre±la
prawdopodobie«stwo wyst¡pienia punktu ci¦cia w danym punkcie genotypu. Dla ge-
notypu o dªugo±ci l oczekujemy l ·s punktów ci¦cia, cho¢ liczba ta waha si¦ ze wzgl¦du
na czynnik losowy (prawdopodobie«stwo s).

� Krzy»owanie jednorodne. Dla ka»dego bitu powstaj¡cego potomka pierwszego decy-
duje si¦ (z prawdopodobie«stwem p), od którego z dwóch rodziców otrzyma on dany
bit. Drugi potomek otrzymuje bit od pozostaªego rodzica. Przy p = 1

2 potomkowie
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maj¡ równe szanse na odziedziczenie poszczególnych bitów od jednego lub drugiego
rodzica. Gdy p maleje, potomkowie upodabniaj¡ si¦ do rodziców. Krzy»owanie jed-
norodne jest jeszcze bardziej szczegóªowe od wielopunktowego � wymianie podlegaj¡
bity, nie odcinki. Dla zada«, w których wzajemna lokalizacja bitów nie gra roli, taki
rodzaj krzy»owania mo»e by¢ korzystny.

Metody bardziej zaawansowane:

� Tasowanie: dodatkowy mechanizm [ECS89] stosowany przy niektórych rodzajach krzy-
»owania. Polega on na losowej zamianie miejsc bitów w ªa«cuchach rodziców (u obu tak
samo), dokonaniu krzy»owania i przywróceniu pierwotnego porz¡dku bitów u potom-
ków (zastanów si¦, po co stosuje si¦ tak¡ operacj¦ i dla jakich operatorów krzy»owania
ma sens?)

� Krzy»owanie adaptacyjne: w genotypie oprócz bitów rozwi¡zania mog¡ by¢ przecho-
wywane informacje o miejscach, w których nast¡piªo krzy»owanie. Rozwi¡zania sªabe
zanikaj¡ (wraz z informacj¡ o miejscach krzy»owania), podczas gdy rozwi¡zania do-
bre (i informacja o korzystnych punktach krzy»owania) utrzymuj¡ si¦ i ulepszaj¡. Tak
wi¦c miejsca ci¦cia podlegaj¡ ewolucji wraz z populacj¡ rozwi¡za«. Rozszerzeniem tego
pomysªu jest rejestrowanie dopasowania (oceny) ró»nych operatorów genetycznych i
wybór operatora z uwzgl¦dnieniem jego dopasowania.

� Krzy»owanie z wieloma przodkami: rekombinacji podlegaj¡ geny losowane z puli genów
rodziców uzyskanych w wyniku selekcji, wª¡czaj¡c w to przypadek tzw. �orgii�, w
których rozwi¡zanie-potomek mo»e mie¢ wi¦cej ni» dwóch rodziców (zastanów si¦,
jaki wpªyw ma liczba rodziców?)

Mo»liwe jest równie» wykonywanie operacji krzy»owania i mutacji jednocze±nie � utworzenie
operatora rekombinacji wykonuj¡cego te dwie operacje w jednym przebiegu.

Podczas ewolucji chcemy unikn¡¢ nadmiernego podobie«stwa osobników (i utrzyma¢ ró»-
norodno±¢ populacji), a zarazem wymusi¢ odpowiedni napór selekcyjny. Poniewa» operacja
krzy»owania dziaªa w kierunku ujednolicania populacji, umiej¦tne jej stosowanie (w obec-
no±ci mutacji) mo»e sªu»y¢ utrzymaniu odpowiedniej ró»norodno±ci i wªa±ciwego naporu
selekcyjnego. Miar¡ ró»norodno±ci osobników mo»e by¢ ich entropia; korzystne jest wówczas
uzale»nienie od niej prawdopodobie«stwa krzy»owania i/lub mutacji.

2.2.5 Mutacja

Dyskusja: czy mutacja jest niezb¦dna w algorytmie ewolucyjnym?

Mutacja zapobiega przedwczesnej zbie»no±ci oraz utracie fragmentów rozwi¡zania z powodu
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zbytniego ujednolicenia populacji. Mutacja prosta polega na zamianie bitu na przeciwny z
pewnym prawdopodobie«stwem. W pocz¡tkowej fazie ewolucji korzystne jest zwykle wyso-
kie prawdopodobie«stwo mutacji, które zapobiega zbie»no±ci w kierunku lokalnego optimum;
pod koniec oczekuje si¦ dokªadniejszego dostrojenia do najlepszego rozwi¡zania. St¡d wnio-
sek, i» prawdopodobie«stwo mutacji powinno spada¢ wraz z upªywem czasu � np. malej¡ca
funkcja numeru pokolenia (co przypomina nieco efekt �temperatury� w SA). Innym roz-
wi¡zaniem jest uzale»nienie tempa mutacji od ró»norodno±ci populacji (podobnie, jak przy
krzy»owaniu). Wówczas zbytnie ujednolicenie populacji b¦dzie sygnaªem do zwi¦kszenia
prawdopodobie«stwa mutacji.

Z reguªy korzystne jest to, »e po mutacji osobnik jest podobny w pewnym stopniu do rodzica,
oraz »e ka»da mutacja powoduje zmiany zbli»onej wielko±ci. Czy taka sytuacja ma miejsce,
kiedy zastosujemy standardowe kodowanie binarne liczb? Nie. Mutacje b¦d¡ si¦ zdarza¢
raz na bitach mniej, raz bardziej znacz¡cych, powoduj¡c czasem niewielkie zmiany, czasem
ogromne.

Je±li zastosujemy kod Gray'a, w którym s¡siednie liczby ró»ni¡ si¦ tylko jednym bitem
(odlegªo±¢ Hamminga), to zawsze s¡siednie liczby s¡ osi¡galne przez pojedyncz¡ mutacj¦.
Ale czy to co± pomo»e?

Przedstawienie gra�czne: bity = osie X, Y, Z.

bit 0 bit 1 bit 2 bit 0 bit 1 bit 2
0 0 0 0 0 0 0 0
1 1 0 0 1 1 0 0
2 1 1 0 2 1 1 0
3 0 1 0 3 0 1 0
4 0 1 1 4 0 1 1
5 1 1 1 5 (*) 0 0 1
6 1 0 1 6 1 0 1
7 0 0 1 7 (*) 1 1 1

cykl Hamiltona 3D (graniczne ró»ni¡ si¦ te» o 1) ±cie»ka Hamiltona 3D
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Rysunek 2.3: Silne nieci¡gªo±ci operatora mutacji maj¡ staªy wpªyw (bias) na ewolu-
cj¦ [Bul99, str. 69]. Flat: mutacja polega na wylosowaniu warto±ci genu z dozwolonego
przedziaªu. Kod Gray'a nie pozwala na unikni¦cie wad zwi¡zanych z mutowaniem zakodo-
wanych warto±ci liczbowych.

Uwaga: przy kodowaniu Gray'a ka»da mutacja zmienia warto±¢ genu, ale tak»e jego parzy-
sto±¢. Je±li warto±¢ genu decyduje wraz z jego parzysto±ci¡ o jakiej± wªa±ciwo±ci (np. na-
silenie lewo/prawo-r¦czno±ci), to z ka»d¡ mutacj¡ b¦dzie si¦ zmieniaª i stopie« �r¦czno±ci�,
i jej kierunek (lewo/prawo).

Dyskusja: jakie kodowanie speªniªoby oczekiwanie, »e ka»da mutacja zmienia zakodowan¡
warto±¢ o ±1?

2.2.6 Podsumowanie parametryzacji AG

Wprowadzanie ró»nych udoskonale« i rozszerze« AG (przykªad: adaptacyjne prawdopodo-
bie«stwa mutacji) prowadzi niekiedy do powstania kolejnych parametrów. Z drugiej strony
cz¦±¢ takich mody�kacji pozwala na automatyczne dostrojenie warto±ci parametrów. Nowe
parametry s¡ cz¦sto ªatwiej interpretowalne i/lub ich wpªyw na dziaªanie algorytmu i uzy-
skiwane wyniki staje si¦ bardziej przewidywalny.

Dyskusja: wyobra¹ sobie, »e masz jaki± konkretny problem optymalizacji. Jakie warto±ci pa-
rametrów ustalisz i jakie mechanizmy wybierzesz? Jakimi kryteriami kierujesz si¦ wybieraj¡c
akurat te, a nie inne warto±ci?
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Wielko±¢ populacji ma wpªyw przede wszystkim na bezwªadno±¢ algorytmu. Przy wi¦k-
szych populacjach algorytm reaguje wolniej, dlatego przy zastosowaniach on-line zaleca
si¦ wzgl¦dnie maªe populacje. Du»e populacje, szczególnie na pocz¡tku ewolucji, potrze-
buj¡ wi¦cej czasu by dotrze¢ do rozwi¡za« dobrych. Z kolei dla zastosowa« o�-line du»e
populacje s¡ korzystne, poniewa» dysponuj¡ wi¦ksz¡ ilo±ci¡ informacji i pozwalaj¡ na do-
kªadniejsze przeszukanie przestrzeni rozwi¡za«. Du»a liczba osobników zmniejsza zarazem
ryzyko utkni¦cia w optimum lokalnym. Trzeba jednak tak dobra¢ wielko±¢ populacji, »eby
zd¡»yªa ona zbiec do regionu dobrych rozwi¡za« w dost¦pnym czasie.

Prawdopodobie«stwo krzy»owania wpªywa na stopie« wymiany informacji w populacji, a
tak»e na jej ujednolicanie. Typowa warto±¢ zalecana w prostym AG, by uzyska¢ kompromis
pomi¦dzy efektywno±ci¡ o�-line i on-line, to 60%. Przy stosowaniu metod selekcji o niskim
rozrzucie losowym (tzn. bardziej deterministycznych, ni» np. reguªa ruletki) zaleca si¦ wy»-
sze prawdopodobie«stwo krzy»owania � nawet 100% [Gol03, str. 130]. Te zalecenia trzeba
jednak traktowa¢ z du»ym dystansem � trudno poda¢ uniwersaln¡, dobr¡ warto±¢ nie znaj¡c
znaczenia rozwi¡zania w danym problemie optymalizacji, sposobu kodowania binarnego i
charakterystyki (skuteczno±ci) operatora krzy»owania.

Prawdopodobie«stwo mutacji odpowiada za liczb¦ losowych zmian bitów osobników. Zaleca
si¦, by byªo ono odwrotno±ci¡ liczby zmiennych decyzyjnych (je±li zmienne decyzyjne s¡
binarne, to mutacji ilu genów spodziewamy si¦ w ka»dym pokoleniu?). Czasem spotyka si¦
prawdopodobie«stwo mutacji b¦d¡ce odwrotno±ci¡ liczby osobników w populacji (mutacji
ilu genów spodziewamy si¦ w ka»dym pokoleniu?)

Mechanizm selekcji o wªa±ciwo±ciach korzystniejszych od mechanizmu ruletki to opisany
wcze±niej wybór losowy wedªug reszt, bez powtórze« lub z powtórzeniami, albo metody
turniejowe. Polecany mechanizm skalowania to odci¦cie na poziomie zale»nym od odchylenia
standardowego, ewentualnie poª¡czone ze skalowaniem liniowym.

Dobrym kryterium stopu przy zastosowaniach o�-line jest liczba pokole« bez poprawy (cho-
cia» bez wprowadzenia progu minimalnej zmiany algorytm mo»e dziaªa¢ zbyt dªugo z po-
wodu ci¡gªych, nieznacz¡co maªych polepsze«). Mo»na te» monitorowa¢ ±rednie podobie«-
stwo w populacji i ko«czy¢ optymalizacj¦, gdy zaniknie ró»norodno±¢.

Interakcje parametrów:
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Diversification:
• Mutation ↑                
• Selective pressure ↓

Population
size

Time available 
for convergence

2.2.7 Twierdzenie o schematach

Twierdzenie o schematach3 (ang. schema theorem) opisuje zasad¦ dziaªania algorytmów
ewolucyjnych. Dla AG, �schemat�4 to ci¡g symboli 0, 1 oraz * (gwiazdka zast¦puje 0 lub 1).
Dla specy�cznego AE, jakim jest AG z mutacj¡ prost¡ i krzy»owaniem prostym, okre±lamy
rz¡d schematu jako liczb¦ ustalonych pozycji w schemacie, oraz rozpi¦to±¢ schematu jako
odlegªo±¢ mi¦dzy jego skrajnymi ustalonymi pozycjami.

Przystosowaniem schematu jest ±rednia z przystosowania wszystkich pasuj¡cych do niego
genotypów. Do±¢ proste obliczenia prowadz¡ do wniosku�twierdzenia, »e liczba genotypów
pasuj¡cych do schematów posiadaj¡cych wy»sze od ±redniego przystosowanie, niski rz¡d i
maª¡ rozpi¦to±¢, b¦dzie rosªa wykªadniczo w kolejnych pokoleniach.

Hipoteza cegieªek mówi z kolei, »e za efektywnym dziaªaniem AE stoi zdolno±¢ do korzyst-
nego ª¡czenia krótkich ci¡gów genów (efekt synergii), zobacz te» Epistaza (str. 25), Taso-
wanie (str. 19), Inwersja (str. 62), Nieporz¡dny AG (rozdziaª 2.2.9).

2.2.8 Problemy zawodne (trudne dla AG) i twierdzenie �No Free Lunch�

NFL: dla wszystkich problemów optymalizacji jakie mog¡ teoretycznie zaistnie¢, skutecz-
no±¢ wszystkich algorytmów jest ±rednio taka sama (analogiczne twierdzenia obowi¡zuj¡
w uczeniu maszynowym, kompresji danych, itd.). Rozwa» konsekwencje tego twierdzenia i
porównaj: hiperheurystyki z rozdziaªu 2.6.2.

Aby skonstruowa¢ taki problem, który sprawi trudno±¢ algorytmowi genetycznemu, posta-
rajmy si¦ zanegowa¢ hipotez¦ cegieªek. Chcemy, by dobre �cegieªki� po poª¡czeniu tworzyªy
niekorzystn¡ struktur¦. Najprostszy taki przypadek mo»na uzyska¢ dla genotypów o dªugo-
±ci 2 (jest to problem zwodniczy rz¦du drugiego).

Zaªó»my, »e istniej¡ cztery schematy:

3https://en.wikipedia.org/wiki/Holland%27s_schema_theorem
4https://en.wikipedia.org/wiki/Schema_(genetic_algorithms)
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Rysunek 2.4: Przykªadowy problem zwodniczy rz¦du drugiego, typu I.

*** 0 *** 0 ***

*** 0 *** 1 ***

*** 1 *** 0 ***

*** 1 *** 1 ***

Gwiazdki odpowiadaj¡ dowolnej liczbie symboli nieustalonych (ale pozycje ustalone s¡ we
wszystkich schematach na tych samych miejscach). Oznaczmy ±rednie oceny schematów
przez f00, f01, f10, f11 i schemat z dwoma jedynkami jest globalnym optimum (f11). Aby
problem byª zwodniczy, chcemy, by schematy z jednym ustalonym zerem byªy lepsze od
odpowiednich schematów z jedynk¡, to znaczy, by speªniona byªa przynajmniej jedna z
nierówno±ci:

f0∗ > f1∗ f0∗ = (f00 + f01)/2, itd.
f∗0 > f∗1

Taki problem nazywany jest minimalnym problemem zwodniczym (ang. minimal deceptive
problem, MDP), poniewa» nie istnieje problem zwodniczy rz¦du pierwszego. S¡ dwa typy
problemów zwodniczych rz¦du drugiego (por. Rys. 2.4):

Typ I: f01 > f00
Typ II: f00 ≥ f01

W MDP funkcja przystosowania nie mo»e by¢ przedstawiona jako liniowa kombinacja po-

szczególnych alleli, czyli w postaci f(x1, x2) = b+
2∑

i=1

aixi.
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To, »e problem jest zwodniczy nie oznacza jeszcze, i» algorytm genetyczny nie znajdzie opti-
mum. Oznacza to jednak, »e funkcja przystosowania (przedstawiona na osi pionowej) nie
mo»e by¢ wyra»ona jako liniowa kombinacja poszczególnych bitów, zatem wyst¦puje zjawi-
sko epistazy � nieliniowo±ci. Zwykle taki problem nie okazuje si¦ jednak AG-trudny, czyli
algorytm genetyczny mo»e znale¹¢ rozwi¡zanie optymalne. Zachowanie algorytmu zale»y
jednak od wielu czynników, takich jak na przykªad pocz¡tkowa obecno±¢ schematów w po-
pulacji osobników. W szczególno±ci, je±li wszystkie cztery schematy wyst¦puj¡ w populacji
pocz¡tkowej, problem zwodniczy rz¦du 2 typu I nie jest AG-trudny. Dla zada« typu II zacho-
wanie algorytmu zale»y od proporcji wyst¦powania schematów w populacji: je±li schemat
00 b¦dzie wyst¦powaª w przewadze, algorytm mo»e by¢ zbie»ny do rozwi¡zania nieopty-
malnego (cho¢ taka sytuacja wyst¦puje rzadko). Bardziej szczegóªowa analiza problemów
zwodniczych znajduje si¦ w [Gol03, str. 63�70, 375�382].

Powy»sze rozwa»ania dotyczyªy klasycznego algorytmu genetycznego, z krzy»owaniem pro-
stym i mutacj¡ prost¡. Przedstawiony problem zwodniczy jest reprezentantem zada«, które
mog¡ sprawia¢ trudno±¢ algorytmom genetycznym z powodu wyst¦powania izolowanych
optimów. Oczywi±cie takie problemy stanowi¡ równie» trudno±¢ dla innych algorytmów
optymalizacji.

Zaproponowano wiele udoskonale« algorytmów genetycznych, które maj¡ zapobiega¢ opi-
sanej sytuacji. Mo»na jej unikn¡¢ stosuj¡c specy�czne kodowanie (potrzebna jest wtedy
wiedza o optymalizowanej funkcji), mo»na zastosowa¢ operator inwersji (str. 62), mo»na
równie» stosowa¢ nieporz¡dne (rozdziaª 2.2.9) lub hierarchiczne (rozdziaª 2.2.10) algorytmy
genetyczne.

Epistaza (ang. epistasis): cecha reprezentacji (i ew. operatorów dla niej) � stopie« zale»-
no±ci pomi¦dzy ró»nymi genami w chromosomie [Dav90]. Je±li dana reprezentacja posiada
wysok¡ epistaz¦, fenotypowy efekt pewnych genów zale»y od alleli (warto±ci) innych genów
(poligeniczno±¢).

Zerowa epistaza: ka»dy gen niezale»nie wpªywa na warto±¢ funkcji celu (i wtedy nie warto
stosowa¢ AE). Dla skuteczno±ci AE tym lepiej, im mniejsza epistaza. Dla niektórych de-
�nicji funkcji celu, projektuj¡c reprezentacj¦ i operatory mo»e opªaca¢ si¦ zaakceptowa¢
niewielki wzrost epistazy, je±li zyskamy korzystniejszy zwi¡zek mi¦dzy topologi¡ przestrzeni
przeszukiwania, a krajobrazem przystosowania (por. Rys. 2.8).

Oszacuj mniej wi¦cej epistaz¦ dla nast¦puj¡cych funkcji celu f(x1, x2), gdzie x to liczby �
warto±ci genów: x1 + x2, x1 − x2, x1 · x2, x1 + x2 · x2, x1 + x1 · x2, x1

x2
, x2 +

x1

x2
.
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Przykªad.

Optymalizujemy ksztaªt �gury 2D (albo przekrój
obiektu 3D); geny opisuj¡ rozmieszczenie wierzchoªków
w przestrzeni (wspóªrz¦dne xi, yi).

Porównaj epistaz¦ dla nast¦puj¡cych scenariuszy:

1. Same geny xi, yi oraz operator mutacji przesuwaj¡cy losowy wierzchoªek.

2. Wprowadzamy dwa dodatkowe geny: obrotu i skali. Mutacja tych pojedynczych genów
zmienia orientacj¦ (obrót) i rozmiar caªej �gury.

3. Zamiast tych dwóch dodatkowych genów wprowadzamy specjalne operatory mutacji-
obrotu i mutacji-skalowania.

W scenariuszu (1) zmiana orientacji i rozmiaru �gury jest mo»liwa jedynie przez bardzo
wiele niezale»nych mutacji wspóªrz¦dnych wierzchoªków. Tymczasem w pewnych zadaniach
(np. w optymalizacji online, gdy docelowy ksztaªt otworu si¦ zmienia), mo»liwo±¢ szybkiego
obrotu i skalowania mo»e przyspieszy¢ zbie»no±¢ i polepszy¢ jako±¢ uzyskiwanych rozwi¡-
za«. W scenariuszu (2) rozwa» wpªyw konkretnej implementacji (matematyczne dziaªania
przeksztaªcaj¡ce genotyp → fenotyp) � chodzi o efekty zªo»enia mutacji (1) i (2).
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Epistaz¦, jako stopie« interakcji pomi¦dzy genami, mo»na zamodelowa¢ tak [RW95; NK00]:

f(s) = staªa

+
l−1∑
i=0

efekt si

+
l−2∑
i=0

l−1∑
j=i+1

interakcja mi¦dzy si i sj

+ . . .

+ interakcja mi¦dzy s0, s1, . . . , sl−1

+ losowy bª¡d.

si � gen i-ty,
l � liczba genów (numerowane od zera).

Interakcje mog¡ by¢ dodatnie i ujemne: je±li np. interakcja pomi¦dzy si i sj ma taki sam
znak, co si i sj, to taka interakcja wzmacnia dziaªanie tych dwóch genów i mo»e by¢ po»¡-
dana.

Problemy optymalizacyjne sprawiaj¡ trudno±¢ algorytmom ewolucyjnym (i innym algoryt-
mom optymalizacji) z trzech powodów:

� isolation (igªa w stogu siana)

� deception (nieskuteczno±¢ wspóªpracy schematów/cegieªek buduj¡cych)

� multimodality (liczne optima lokalne)

Dwie ostatnie cechy nie s¡ ani konieczne, ani wystarczaj¡ce, by problem byª GA-trudny.

Istniej¡ ró»ne miary przewidywania trudno±ci problemu dla algorytmu ewolucyjnego;
znane s¡ w szczególno±ci proste miary zmienno±ci epistazy oraz korelacji odlegªo±ci od opti-
mum z warto±ci¡ dopasowania (por. rozdziaª 2.5.2). Praca [NK00] zawiera ich de�nicje,
charakterystyki oraz dyskusj¦ skuteczno±ci.

Aby oszacowa¢ trudno±¢ problemu próbkuje si¦ przestrze« rozwi¡za«, a potem oblicza si¦
funkcj¦ oceny dla wybranych rozwi¡za«. Nast¦pnie wylicza si¦ ró»ne wska¹niki, bior¡ce pod
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uwag¦ odlegªo±¢ pomi¦dzy rozwi¡zaniami (wedªug przyj¦tej reprezentacji genetycznej) i mi¦-
dzy ich ocenami. Obecnie miary te nie s¡ jednak zadowalaj¡ce: da si¦ skonstruowa¢ takie
problemy, dla których owe wska¹niki zawodz¡ (problem okazuje si¦ dla algorytmu optymali-
zacji ªatwy, jednak wedªug miar jest trudny, lub na odwrót). Bardziej wiarygodne s¡ miary
bior¡ce pod uwag¦ zachowanie AE podczas rozwi¡zywania danego problemu (tzw. miary
on-line), jednak ich podstawow¡ wad¡ jest zªo»ono±¢ � czas oblicze« potrzebny do oceny
problemu.

2.2.9 Nieporz¡dny algorytm genetyczny

Ang. messy genetic algorithm.

Podej±cie �nieporz¡dne� (niechlujne) ma na celu, podobnie jak opisany na str. 62 operator in-
wersji, polepszenie wªasno±ci algorytmu genetycznego poprzez skuteczniejsze konstruowanie,
wykorzystanie i przeksztaªcanie schematów. Nieporz¡dny algorytm genetyczny [Gol+93][Mic96,
str. 122] wykorzystuje szczególn¡ reprezentacj¦ osobników: genotypy s¡ zmiennej dªugo±ci,
zªo»one z par (etykieta, warto±¢). Etykieta to opis znaczenia genu � podobnie jak w opera-
torze inwersji, etykieta mo»e by¢ pierwotnym numerem genu. Dozwolone s¡ genotypy nie-
kompletne (niedospecy�kowane), tzn. nie okre±laj¡ce warto±ci wszystkich genów. Genotyp
mo»e zawiera¢ równie» geny nadmiarowe, a nawet sprzeczne.

U»ywa si¦ trzech operatorów: ci¦cia, ª¡czenia i mutacji. Operator ci¦cia rozcina z pew-
nym prawdopodobie«stwem, w losowo wybranym miejscu, ªa«cuch bitów. Operator ª¡czenia
skleja z pewnym prawdopodobie«stwem dwa genotypy. Mutacja jest identyczna z mutacj¡
prost¡.

Stosowana jest selekcja turniejowa. Proces ewolucji skªada si¦ z dwóch (potencjalnie wielo-
krotnie wykonywanych) faz: wyboru bloków buduj¡cych i stosowania operatorów. Liczebno±¢
populacji jest zmienna w trakcie dziaªania algorytmu.

Nadmiarowo±¢ informacji w genotypie mo»na prosto rozwi¡za¢ wybieraj¡c pierwsz¡ napo-
tkan¡ warto±¢ danego genu w genotypie, ale istniej¡ te» inne metody � np. u±rednianie
wszystkich warto±ci genu albo stosowanie pewnego rodzaju gªosowania, któr¡ wybra¢. Nie-
doprecyzowane genotypy, o ile nie s¡ akceptowalne w danym problemie optymalizacji, roz-
wi¡zuje si¦ uzupeªniaj¡c brakuj¡ce geny najlepszymi znanymi warto±ciami danego genu z
wcze±niejszej fazy algorytmu.

Nieporz¡dne algorytmy genetyczne w problemach zwodniczych dziaªaªy kilkakrotnie lepiej
od klasycznych algorytmów genetycznych z krzy»owaniem punktowym.
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2.2.10 Hierarchiczny algorytm genetyczny

Dyskusja: czy mo»na w jaki± sposób �wykry¢� epistaz¦?

Podobnie jak w przypadku nieporz¡dnych algorytmów genetycznych, motywacj¡ do rozwoju
H-GA byªa ch¦¢ automatycznego odkrywania stopnia wspóªzale»no±ci (ang. linkage, nie my-
li¢ z genetic linkage) elementów rozwi¡zania w celu dekompozycji problemu. Poprzez prób-
kowanie specjalnie skonstruowanych rozwi¡za« mo»na z pewnym prawdopodobie«stwem
okre±li¢ zale»no±¢ lub niezale»no±¢ genów i grup genów, a nast¦pnie dla wykrytych niezale»-
nych grup (moduªów) prowadzi¢ niezale»n¡ optymalizacj¦ [JTW04].

Aby zbada¢ w peªni niezale»no±¢ dwóch genów od reszty rozwi¡zania, nale»aªoby wygene-
rowa¢ zbiór rozwi¡za«, w których wszystkie mo»liwe pary warto±ci tych dwóch genów s¡
otoczone wszystkimi mo»liwymi warto±ciami pozostaªych genów (stanowi¡cych �kontekst�).
Nast¦pnie wszystkie te rozwi¡zania nale»aªoby oceni¢ i wyznaczy¢ zale»no±¢ mi¦dzy warto-
±ciami genów a warto±ci¡ funkcji celu. Byªoby to bardzo kosztowne obliczeniowo, a przecie»
to byªby tylko test dla jednej pary genów! Dlatego te» stosuje si¦ próbkowanie, które umo»li-
wia oszacowanie potencjalnej niezale»no±ci dla wszystkich podzbiorów genów w rozwi¡zaniu.

Wizja automatycznej dekompozycji problemu optymalizacji jest bardzo atrakcyjna � pozo-
staje kwestia metod i ich wydajno±ci, dlatego to zagadnienie jest wci¡» aktywnie badane.

Wykrywanie zale»no±ci: techniki statystyczne i empiryczne
Metody wykrywania zale»no±ci mi¦dzy genami dzieli si¦ czasem na statystyczne (np. H-GA
albo rodzina metod GOMEA) i empiryczne (np. DLED). Te pierwsze bazuj¡ na osobnikach
w populacji oraz ich ocenach i na tej podstawie statystycznie szacuj¡ niezale»no±¢ genów.
Te drugie próbkuj¡ i oceniaj¡ peªne otoczenie konkretnego osobnika, zatem w jego lokalnym
s¡siedztwie i dla jego konkretnego zestawu warto±ci genów uzyskuj¡ kompletn¡ informacj¦
o (nie)zale»no±ci.

Bazuj¡c na tej informacji dowiadujemy si¦, czy i jak mo»na dokona¢ dekompozycji problemu
� co mo»e mie¢ miejsce ju» w trakcie dziaªania algorytmu [PKF21, Rozdziaª 5]. Algorytm
mo»e dzi¦ki temu odpowiednio zarz¡dza¢ podpopulacjami optymalizuj¡cymi potencjalnie
niezale»ne podproblemy, dostosowywa¢ operator krzy»owania, mutacji, itp.

Szacowanie epistazy i dekompozycja � technika DLED
Zaªó»my, »e mamy osobnika, którego genotyp skªada si¦ z co najwy»ej pi¦ciu elementów.
Istnienie ka»dego elementu reprezentujemy jednym bitem (np. cztery z pi¦ciu elementów to
np. osobnik 10111).

Wspóªzale»no±ci mi¦dzy genami uwypuklaj¡ si¦ w optimach lokalnych. Dlatego je±li nam
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na tym zale»y, mo»na poddawa¢ analizie osobniki b¦d¡ce optimami lokalnymi � mo»na je
np. wcze±niej zoptymalizowa¢ metod¡ Greedy (z losow¡ kolejno±ci¡ s¡siadów�genów) zamie-
niaj¡c pojedyncze 1 → 0 i 0 → 1.

Na analizowanym genotypie osobnika wykonujemy dekompozycj¦ typu DLED [PKF21]:

1. Dla ka»dego genu A wprowadzamy perturbacj¦ (zmieniamy warto±¢ na odwrotn¡).

2. Sprawdzamy wszystkie pozostaªe geny, jak dla genu A po perturbacji warto±¢ innego
genu B wpªywa na �tness je±li pozostaje niezmieniona oraz je±li b¦dzie zmieniona.

3. Decyzja o zale»no±ci jest binarna i wynika ze speªnienia warunku/warunków poni»ej.

Warunki z artykuªu [PTK23]:

Epistaza � przykªad ci¡gªy
� Co powinno by¢ wierszami i kolumnami (w tym przykªadzie to byªo �wyª¡czanie ge-
nów�, ale czy o to zawsze chodzi?)

� Jak wykorzysta¢ te informacje w algorytmie podczas optymalizacji?

� optymalizowa¢ niezale»ne podzbiory genów osobno → zmniejszenie zªo»ono±ci
obliczeniowej

� zaprojektowa¢ krzy»owanie i mutacj¦ tak, aby zachowywaªy korzystne epista-
tyczne interakcje genów → traktowa¢ wspóªpracuj¡ce epistatycznie grupy genów
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Rysunek 2.5: (1) Zmiana w warto±ci �tness po wyª¡czeniu par genów w przykªadowym
osobniku. (2) Zmiana w warto±ci �tness po wyª¡czeniu par genów; na przek¡tnej efekt
wyª¡czenia jednego genu. (3) Odj¦cie warto±ci na przek¡tnej od wierszy: jak interpretowa¢
efekt? (4) Addytywno±¢ wpªywu lub jej brak.

jako integralne zespoªy → ochrona i skuteczna propagacja �cegieªek� buduj¡cych
dobre rozwi¡zania [GT12; TB13]

� przykªad: operator Optimal Mixing (OM) w algorytmie GOMEA. Wybiera z
populacji rodzica i donora, a nast¦pnie tworzy potomka przenosz¡c z donora do
rodzica allele wspóªzale»nych (wspóªdziaªaj¡cych) genów. Akceptuje potomka
tylko gdy jest on co najmniej tak dobry, jak rodzic [Thi18].

� Jak zastosowa¢ analogiczne podej±cie do wykrycia wspóªzale»no±ci trzeciego rz¦du?
(mi¦dzy trójkami genów?)

Bohater powy»szej analizy: genotyp, fenotyp i �tness.

Genotyp: /*9*/UDDDLFBFBRFBBFBFBR
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Fitness: wysoko±¢ ±rodka ci¦»ko±ci konstrukcji
(0.47 dla oryginalnego genotypu � dobrego, ale nie lokalnie optymalnego).

2.2.11 Empiryczna i teoretyczna ocena AG

Badanie efektywno±ci i zachowania AE mo»na prowadzi¢ teoretycznie albo eksperymentalnie
(empirycznie). Analiza teoretyczna daje ugruntowan¡, pewn¡ wiedz¦, ale cz¦sto da si¦ tak
bada¢ tylko bardzo proste modele (tj. z wieloma zaªo»eniami). Analiza empiryczna prowadzi
do mniej pewnej wiedzy, trudniej o uogólnienia, ale zawsze da si¦ tak¡ analiz¦ przeprowadzi¢.
Oprócz testowania skuteczno±ci algorytmu na docelowym problemie optymalizacji, cz¦sto
u»ywa si¦ znanych problemów testowych5 albo sparametryzowanych modeli problemów po-
zwalaj¡cych na sterowanie nasileniem epistazy, takich jak model NK6 oraz jego warianty z
neutralno±ci¡: NKP (probabilistyczny) i NKQ (z kwantyzacj¡).

2.2.12 Neutralno±¢

Konsekwencje neutralno±ci w krajobrazach przystosowania [Gea+02]:

� potocznie/tradycyjnie uwa»a si¦, »e krajobraz przystosowania �skªada si¦ z pagórków�,
a mutacje powoduj¡ zmian¦ przystosowania

� prowadzi to do koncepcji �optimów lokalnych�, w których rozwi¡zania lub ich populacje
mog¡ utkn¡¢

5https://en.wikipedia.org/wiki/Test_functions_for_optimization
6https://en.wikipedia.org/wiki/NK_model
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� badania molekularne nad krajobrazami ró»nych sposobów zwijania RNA sugeruj¡, »e
du»a cz¦±¢ mutacji na poziomie molekularnym jest selekcyjnie neutralna

� neutralno±¢ jest równie» obecna w wielu rzeczywistych problemach optymalizacyjnych
(popularne �pªaskowy»e� lub s¡siedzi tej samej jako±ci)

� zatem: wiele genotypów [→ jeden fenotyp] → jedna warto±¢ funkcji celu

� neutralno±¢: jedna z przyczyn równowag przestankowych

� je±li neutralno±¢ wyst¦puje cz¦sto w krajobrazie, ryzyko uwi¦zienia populacji AE w
lokalnych optimach jest niskie

� w zwi¡zku z tym ro±nie rola charakterystyk operatorów rekon�guracji (mutacji/s¡-
siedztwa, krzy»owania) i rola dryfu genetycznego

� kluczowa rola ostrej i nieostrej nierówno±ci w implementacjach przeszukiwania lokal-
nego, o której mówili±my wcze±niej (ostra nierówno±¢ → wszystkie neutralne ruchy s¡
potencjalnymi ko«cami)

2.2.13 Dryf genetyczny

Gªówne siªy prowadz¡ce ewolucj¦:

� co kieruje ewolucj¡? co wpªywa na trajektori¦ populacji?

� krajobraz przystosowania kontra operatory rekon�guracyjne

� co si¦ stanie, gdy wszystkie lub wi¦kszo±¢ mutacji b¦dzie niekorzystna, a dawne osob-
niki nie b¦d¡ zachowywane?

� �bias�/�neutralno±¢� krajobrazu przystosowania vs. bias/neutralno±¢ operatorów re-
kon�guracyjnych

� operatory rekon�guracyjne: zmiany w cz¦sto±ci alleli, ale zwykle chcemy unikn¡¢
�biasu�!

� widzisz populacj¦ osób o niebieskich, zielonych i br¡zowych oczach;
po ilu± pokoleniach wszyscy maj¡ zielone oczy. Dlaczego?

Dryf genetyczny:

� wyª¡czmy presj¦ selekcyjn¡, mutacj¦ i krzy»owanie

� przykªad kamyków w sªoiku
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� dyskretny charakter populacji (skªadaj¡cych si¦ z odr¦bnych osobników), wi¦c idealnie
równy rozkªad alleli nie jest mo»liwy (np. 1/64 w±ród 5000 osobników)

� w¡skie gardªa (populacja tymczasowo kurczy si¦ do bardzo maªych rozmiarów)

� efekt zaªo»yciela

� wpªyw rozkªadu cech i wielko±ci populacji

� prawdopodobie«stwo, »e dana cecha ostatecznie zdominuje caª¡ populacj¦, to jej
cz¦sto±¢ w populacji

� oczekiwana liczba pokole« do wyst¡pienia caªkowitej dominacji jest proporcjo-
nalna do wielko±ci populacji

� wpªyw losowo±ci (nieograniczonej) vs. �sprawiedliwo±¢� � przypomnienie: nasza wcze-
±niejsza szczegóªowa dyskusja

� je±li nie znasz tych zjawisk, ich konsekwencje mog¡ by¢ sprzeczne z intuicj¡, bª¦dnie
interpretowane i mylnie przypisywane innym mechanizmom!

� interakcja krajobrazu przystosowania (selekcja), operatorów rekon�guracji i dryfu ge-
netycznego.

2.2.14 Przykªad analizy teoretycznej: brak mutacji

Oto przykªad prostej analizy teoretycznej algorytmu genetycznego zero-jedynkowego, z se-
lekcj¡ ruletkow¡ i krzy»owaniem, bez mutacji. Rozwa»amy populacj¦m osobników o dªugo±ci
k. Ile jest ró»nych stanów populacji? Ile jest stanów, które s¡ atraktorami?

U»yjemy ªa«cuchów Markowa; niech π � stan, P � macierz prawdopodobie«stw przej±cia7.
Jest 2mk ró»nych stanów. Rozkªad prawdopodobie«stwa stanów, w których mo»emy wy-
l¡dowa¢ po n krokach8 od stanu π to π-ty wiersz macierzy P n � zapiszmy go jako πP n.
Poniewa» nie ma mutacji, pewne stany s¡ absorbuj¡ce (nie ma z nich wyj±cia) � wszystkie
osobniki s¡ równe; takich stanów jest a = 2k. Zatem macierz P mo»emy wyrazi¢ jako9

P =

[
Ia 0
R Q

]
7https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_matrix
8https://www.youtube.com/watch?v=nnssRe5DewE
9https://en.wikipedia.org/wiki/Absorbing_Markov_chain

Algorytmy ewolucyjne � skrypt do zaje¢ 34

https://en.wikipedia.org/wiki/Population_bottleneck
https://en.wikipedia.org/wiki/Genetic_drift#/media/File:Founder_effect_with_drift.jpg
https://en.wikipedia.org/wiki/Genetic_drift#/media/File:Random_genetic_drift_chart.png
https://en.wikipedia.org/wiki/Genetic_drift#/media/File:Random_genetic_drift_chart.png
https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_matrix
https://www.youtube.com/watch?v=nnssRe5DewE
https://en.wikipedia.org/wiki/Absorbing_Markov_chain


gdzie Ia to macierz a×a wypeªniona zerami oprócz jedynek po przek¡tnej, R to podmacierz
t× a opisuj¡ca przej±cia do stanu absorbuj¡cego, Q to podmacierz t× t opisuj¡ca przej±cia
do stanów nie-absorbuj¡cych; t = 2mk − a. Dla n kroków b¦dziemy mieli

P n =

[
Ia 0

NnR Qn

]

gdzie Nn = It +Q +Q2 +Q3 + . . . +Qn−1, It to macierz t× t wypeªniona zerami oprócz
jedynek po przek¡tnej. Granicznie

lim
n→∞

P n =

[
Ia 0

(It −Q)−1R 0

]
.

A zatem, co mo»na ªatwo zobaczy¢ mno»¡c przykªadowe macierze w numpy czy nawet w
arkuszu kalkulacyjnym, nasz algorytm zaczynaj¡c ze stanu nie-absorbuj¡cego (prawdopodo-
bie«stwa (It−Q)−1R) wyl¡duje na pewno w jakim± stanie absorbuj¡cym i w nim pozostanie
(Ia). Obliczmy prawdopodobie«stwo tra�enia do stanu absorbuj¡cego [Fog00, str. 105]. Niech
Γ = {0, 1}. Po n iteracjach, nasz algorytm znajdzie si¦ w stanie γ, γ ∈ (Γk)

m
:

Pr(γ ∈ A) =
a∑

i=1

(π∗P n)i =
a∑

i=1

(
π∗

[
Ia

NnR

])
i

gdzie (·)i oznacza i-ty element poziomego wektora, A to zbiór wszystkich stanów absorbu-
j¡cych, a π∗ to wektor poziomy opisuj¡cy prawdopodobie«stwa rozpocz¦cia algorytmu w
ka»dym stanie populacji. Graniczne prawdopodobie«stwo absorpcji

lim
n→∞

a∑
i=1

(
π∗

[
Ia

NnR

])
i

=
a∑

i=1

(
π∗

[
Ia

(I −Q)−1R

])
i

= 1.

Zadanie dla ch¦tnych. Stosujemy pokoleniowy algorytm ewolucyjny, populacja n osob-
ników, g z n osobników jest dobrych, n− g jest zªych. Wykorzystujemy selekcj¦ turniejow¡
(wielko±¢ turnieju k) ze zwracaniem, w której je±li osobnik dobry spotka si¦ z zªym, wygrywa
dobry.

Zaªó», »e krzy»owanie i mutacja nie zmieniaj¡ charakterystyki osobnika (dobry zostaje do-
brym, zªy pozostaje zªym).
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1. Zakªadaj¡c, »e w populacji jest poªowa osobników dobrych (g = n
2 ), jak zmieni si¦ ta

proporcja w kolejnym pokoleniu (tzn. po jednej selekcji)?

2. Zakªadaj¡c, »e wszystkie osobniki podlegaj¡ mutacji i mutacja nigdy nie polepsza
zªego osobnika, ale pogarsza osobnika dobrego z prawdopodobie«stwem m, jakie musi
by¢ co najmniej g, »eby liczba dobrych w populacji nie spadaªa?

2.3 Strategie ewolucyjne (evolutionary strategies)

Strategie ewolucyjne (ang. Evolutionary Strategies, ES) rozwijaªy si¦ przez pewien czas
niezale»nie od AG, jako metody sªu»¡ce do optymalizacji numerycznej. Wiele aspektów
ró»ni je od AG; wspólne jest wykorzystanie mechanizmów ewolucji podczas optymalizacji.

ES � naturalne pochodzenie: jedno z pierwszych zastosowa« (1964) to evolutionary design
(patrz rozdziaª ??). W celu minimalizacji oporów przepªywu wody i optymalizacji ksztaª-
tów rur, aby oceni¢ konstrukcj¦ lub ruroci¡g, nie symulowano jej, tylko budowano [Rec84,
zob. rys. na str. 123]; zmiany konstrukcji odpowiadaªy �mutacjom�. Byª to zatem sposób
post¦powania realizuj¡cy algorytm optymalizacji.

Wczesne strategie ewolucyjne u»ywaªy jedynie operatora mutacji, który mody�kowaª jedy-
nego przetwarzanego osobnika. Inaczej ni» w algorytmach genetycznych, osobnik byª par¡
skªadaj¡c¡ si¦ z wektora warto±ci zmiennych i wektora odchyle« standardowych (staªego
podczas caªego procesu ewolucji). Mutacja polegaªa na zmianie ka»dej zmiennej wektora
warto±ci o losowy czynnik wygenerowany zgodnie z rozkªadem normalnym o odpowiednim
odchyleniu standardowym (okre±lonym w wektorze odchyle« standardowych). Osobnik po
mutacji zast¦powaª swojego przodka jedynie wówczas, gdy byª od niego lepszy i dopusz-
czalny. Taka strategia zostaªa nazwana dwuelementow¡ (poniewa» w pewnym momencie
istnieje jeden potomek i jeden przodek) i jest oznaczana (1+1)-ES, a jej dziaªanie przypo-
mina Local Search.

Ulepszeniem strategii dwuelementowej jest strategia wieloelementowa, w której, podobnie
jak w AG, istnieje populacja osobników. Wprowadza si¦ dodatkowo operacj¦ krzy»owania
jednorodnego, jednak nie stosuje si¦ jej do wszystkich osobników, tylko do dwóch z nich �
tak, »e powstaje jeden potomek, który zast¦puje osobnika najsªabszego (jeden nowy osobnik
� a wi¦c analogicznie, jak w algorytmach ewolucyjnych typu steady-state).

Kolejnym udoskonaleniem byªo stosowanie krzy»owania wiele razy w jednym kroku (powsta-
waªo wielu potomków), a nast¦pnie wybór z przodków i potomków POPSIZE osobników
(tzw. selekcja typu �plus�). W innym podej±ciu wybiera si¦ osobników do nast¦pnego po-
kolenia tylko z grupy potomków (tzw. selekcja typu �przecinek�, ang. comma selection), co
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jest korzystne w zadaniach ze zmieniaj¡cym si¦ optimum.

Ogólny i zwi¦zªy zapis architektury ES ma posta¢ (µ/ρ, λ)-ES albo (µ/ρ + λ)-ES, gdzie µ
to liczba rodziców, ρ ≤ µ to liczba rodziców z których wywodz¡ si¦ potomkowie, λ to liczba
potomków, przecinek oznacza selekcj¦ tylko ze zbioru potomków, a plus � z obu zbiorów:
rodziców i potomków.

Stosuje si¦ ulepszony operator mutacji, który zmienia nie tylko warto±¢ zmiennej, ale tak»e
odchylenie standardowe zmian, które podlega równie» ewolucji. Do reprezentacji osobnika,
oprócz warto±ci zmiennych i odchyle« standardowych, mo»na wprowadzi¢ dodatkowo in-
formacj¦ o preferowanym k¡cie odchylenia podczas procesu przeszukiwania i w ten sposób
poprawi¢ szybko±¢ zbie»no±ci strategii ewolucyjnych. Zmienna jest wówczas reprezentowana
przez jej warto±¢, odchylenie standardowe i k¡t odchylenia, i wszystkie te wielko±ci pod-
legaj¡ ewolucji pozwalaj¡c na samoadaptacj¦ i umo»liwiaj¡c dokªadne dostrojenie lokalne.
U»ywa si¦ równie» krzy»owania arytmetycznego (±rednia wa»ona rodziców).

θ

σ1

σ2

Rysunek 2.6: Parametry mutacji w strategiach ewolucyjnych.

W szczególno±ci znana z wydajno±ci jest strategia ewolucyjna dostosowuj¡ca macierz kowa-
riancji mutacji, CMA-ES,10 której implementacja jest dost¦pna np. w bibliotece DEAP.11

Ta strategia jest te» adekwatna dla problemów ¹le uwarunkowanych (ang. ill-conditioned).

Metoda CMA-ES ma wiele parametrów, istnieje te» wiele alternatywnych mechanizmów dla
ka»dego kroku tej metody. Mo»na stosowa¢ warto±ci domy±lne oraz polityki wielu urucho-
mie« uwalniaj¡ce u»ytkownika od konieczno±ci podawania warto±ci jakichkolwiek parame-
trów.

Gªówna idea CMA-ES:
10https://en.wikipedia.org/wiki/CMA-ES
11https://deap.readthedocs.io/en/master/examples/cmaes.html
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� ustalamy ±rodek populacji,

� próbkujemy rozwi¡zania z wielowymiarowego (n) rozkªadu normalnego (dany jednym
parametrem � izometryczny, albo n parametrami � skalowanie równolegªe do osi, albo(
n
2

)
parametrami czyli macierz¡ kowariancji � umo»liwia obracanie),

� oceniamy wszystkie rozwi¡zania,

� przesuwamy ±rodek populacji: ustawiamy go w miejscu ±redniej wa»onej jako±ci¡ (ran-
kingow¡) najlepszych osobników. Rankingowo±¢ powoduje nieczuªo±¢ na niewielkie za-
burzenia oceny (�chropowato±¢� krajobrazu) oraz jego wyginanie � stopie« wkl¦sªo±ci,

� rozproszenie nowych (próbkowanych) osobników jest proporcjonalne do pr¦dko±ci, z
jak¡ przemieszcza si¦ ±rodek populacji: wolniejsze przemieszczanie → mniejsze roz-
proszenie,

� aktualizujemy macierz kowariancji tak, »eby rozci¡gn¡¢ nieco wielowymiarowy roz-
kªad normalny w kierunku przemieszczenia ±rodka populacji. W ten sposób b¦dziemy
dalej pod¡»ali zgodnie z aproksymowanym gradientem oczekiwanej jako±ci rozwi¡za«.

2.4 Ewolucja ró»nicowa (di�erential evolution)

Specy�czn¡ cech¡ ewolucja ró»nicowej jest mutacja ró»nicowa [SP97]. W ka»dej iteracji
ewolucji, dla ka»dego osobnika o z populacji N osobników powtarzamy:

� losujemy n unikatowych z N osobników, wybieramy z nich osobnika bazowego β i
osobnika ró»nicy δ (dla n = 3, β mo»e by¢ wybrany z nich losowo, a δ mo»e by¢
ró»nic¡ dwóch pozostaªych osobników),

� tworzymy osobnika tymczasowego (�donora�) ω = β + Fδ (F � staªa),

� krzy»ujemy ω z o,

� decydujemy czy efekt krzy»owania ma zast¡pi¢ oryginalnego o, czy nie (selekcja).

DE jest znana ze swojej prostoty, maªej liczby parametrów (przykªadowa implementacja) i
szybkiej zbie»no±ci. Nie wymaga okre±lenia osobnego, niezale»nego rozkªadu prawdopodo-
bie«stwa dla mutacji � mutacja wynika ze stanu populacji. Warianty DE s¡ konkurencyjne
w stosunku do innych algorytmów w corocznych konkursach optymalizacyjnych.

Tworzenie osobnika tymczasowego ω: porównaj krzy»owanie simpleksowe z rozdziaªu 2.5.1.
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2.5 Programowanie ewolucyjne (evolutionary program-

ming)

Zbigniew Michalewicz wprowadziª na takie podej±cie nazw¦ �program ewolucyjny� [Mic96].

EP, originally conceived12 by Lawrence J. Fogel13 in 1960, is a stochastic OPTIMIZATION
strategy similar to GAs, but instead places emphasis on the behavioral linkage between PA-
RENTs and their OFFSPRING, rather than seeking to emulate speci�c GENETIC OPE-
RATORS as observed in nature.

Three ways in which EP di�ers from GAs:

1. There is no constraint on the representation. The typical GA approach involves en-
coding the problem solutions as a string of representative tokens, the GENOME. In
EP, the representation follows from the problem. Example: a neural network can be
represented in the same manner as it is implemented, because the mutation operation
does not demand a linear encoding. (In this case, for a �xed topology, real-valued we-
ights could be coded directly as their real values and mutation operates by perturbing
a weight vector with a zero mean multivariate Gaussian perturbation. For variable
topologies, the architecture is also perturbed).

2. The mutation operation simply changes aspects of the solution according to a statisti-
cal distribution: minor variations in the behavior of the o�spring are highly probable,
substantial variations are unlikely. The severity of mutations is often reduced in time.

3. EP typically does not use any CROSSOVER as a GENETIC OPERATOR.

Obecnie �evolutionary programming� jest nazw¡ rzadko u»ywan¡, zamiast niej mówi si¦ o
algorytmie ewolucyjnym � co oznacza ogólnie, »e u»yto algorytmu przystosowanego do da-
nego problemu. Stopie« jego przystosowania bywa ró»ny; najcz¦±ciej obejmuje reprezentacj¦
i operatory.

Wykorzystuje si¦ wiele reprezentacji osobników: zbiór, lista, permutacja14, drzewo, graf nie-
skierowany, graf skierowany, macierz, wyra»enia logiczne, reguªy (jak w GBML, rozdziaª 2.8),
sieci neuronowe, automaty, wyra»enia opisane gramatyk¡ (np. zapisane w ONP), wyra»enia
o strukturze drzewa, programy (jak w GP, rozdziaª 2.6), . . .

Przykªadem takiej specy�cznej reprezentacji jest ta stosowana w �gªadkim algorytmie ewo-

12https://www.kanadas.com/whats-ep.html, email from https://en.wikipedia.org/wiki/David_B._Fogel
13https://en.wikipedia.org/wiki/Lawrence_J._Fogel
14Operatory krzy»owania dla permutacji: OX, PMX, ERO, inne: https://hrcak.srce.hr/file/163313
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lucyjnym� [Gut94; Gut97]. Osobnik modeluje tu krzywe ci¡gªe i gªadkie. Zastosowania:
wygªadzanie krzywych/serii danych o nieznanym modelu analitycznym, usuwanie zb¦dnego
tªa w sygnale �zycznym itp. Genotyp opisuje (dyskretn¡) form¦ krzywej za pomoc¡ sko«-
czonej liczby par (xi, yi), i = 1..n, n � liczba przedziaªów. xi mo»na traktowa¢ jako i, cho¢
przedziaªy mog¡ by¢ równie» niejednakowe. Stosowane s¡ równie» specy�czne operatory
genetyczne, w szczególno±ci gªadkie krzy»owanie i mutacja.

2.5.1 Reprezentacja liczb rzeczywistych

Bardzo cz¦sto w AE (i w optymalizacji w ogóle!) stosuje si¦ reprezentacj¦ warto±ci ci¡-
gªych. Geny koduj¡ liczby rzeczywiste w takim formacie, jak jest to przyj¦te na procesorach
(zmienna precyzja w zale»no±ci od bezwzgl¦dnej warto±ci liczby). Pytanie: jakie mo»na za-
proponowa¢ operatory krzy»owania i mutacji (oprócz typowych, takich jak wymiana genów
albo wielopunktowe) dla wektora liczb? Proponuj¡c operatory pami¦taj o celu krzy»owania
i mutacji.

Krzy»owanie: np. ±rednia z rodziców, lub ±rednia wa»ona by uzyska¢ dwóch ró»nych po-
tomków. �rednia wa»ona to krzy»owanie arytmetyczne � dzieci s¡ liniow¡ kombinacj¡
rodziców: d1 = r1 ·a+r2 · (1−a), d2 = . . .. Wag¦ a mo»na losowa¢ przy ka»dym wykonaniu.

Inny operator krzy»owania � krzy»owanie simpleksowe: wyznaczamy centroid c rodziców r.
Wariant bez dost¦pu do jako±ci rozwi¡za« � SPX [TYH99]: losujemy potomka z (powi¦kszo-
nej) przestrzeni kombinacji liniowych rodziców (odsuni¦tych od c o ε � the expanding rate).
Wariant z uwzgl¦dnieniem jako±ci: tworzymy potomka p jako przesuni¦cie od najgorszego
osobnika/rodzica dalej poprzez punkt c.

r1 p

r2

c

r3

r4

Mutacja:

� uniform random (Flat) � ustal gen na warto±¢ losow¡ z dozwolonego przedziaªu
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� creep � zmie« gen o warto±¢ losowan¡ z pewnego rozkªadu (np. normalnego albo
jednostajnego � np. −3..+3, itp.)

Aby uniezale»ni¢ si¦ od �osi� (tzn. aby mutacja nie przebiegaªa tylko równolegle do osi, czyli
nie dotyczyªa pojedynczych parametrów, co byªoby niekorzystne gdyby funkcja celu byªa
np. obrócon¡ wersj¡ funkcji zale»nej wprost od parametrów), mutuje si¦ naraz wszystkie
geny (i wtedy stosujemy rozkªad normalny losowanej zmiany a nie równomierny � zasta-
nów si¦ dlaczego). Chc¡c zapewni¢, »e taka mutacja naraz n elementów wektora przesunie
bie»¡ce rozwi¡zanie o tak¡ sam¡ odlegªo±¢ w n-wymiarowej przestrzeni, jak zrobiªaby to
mutacja tylko jednego wymiaru, przez jak¡ warto±¢ nale»y podzieli¢ (znormalizowa¢) ka»d¡
z n wylosowanych warto±ci zmiany w n-wymiarowym wektorze?

Co zrobi¢, je±li po zmutowaniu warto±¢ genu wychodzi poza dozwolony zakres? Jakie metody
rozwi¡zania tego problemu mo»na zaproponowa¢? [Bul99; Bul01]

� Absorb: Illegal mutant values are truncated to the nearest boundary.

� Repeat: Mutant values are repeatedly generated, until a legal value is obtained.

� Replace: Any o�spring for which illegal trait values are generated is replaced by a
new o�spring, re-choosing parents.

� Ignore: Mutation events which transgress legal bounds are ignored. Rather than
inherit an illegal mutant value, o�spring inherit the parental value.

� Re�ect: Mutant values lying a distance of d above (or below) the legal range are
replaced by vales a distance of d below (or above) the nearest boundary.

� Wrap: The trait is treated as if it were periodic. The edges of its legal range �wrap�
around. Mutant values are calculated modulo the trait's range.

Czy ma znaczenie, któr¡ z metod wybierzemy? Tak! [dyskusja po»¡danych cech mutacji i
wybór zwyci¦skiej metody].

Wyniki eksperymentalne: jak cz¦sto zdarzaªy si¦ po mutacji i �naprawie� ró»nymi meto-
dami okre±lone warto±ci genu? Przodek miaª równe szanse na ka»d¡ warto±¢. O± pozioma �
przedziaª zmienno±ci genu, o± pionowa � cz¦sto±¢ wyst¦powania warto±ci potomka w pod-
przedziaªach:
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Absorb Repeat

0

0,1

0,2

0

0,1

0,2

Ignore, Re�ect, Wrap,
Replace Flat � podobne do:

0

0,1

0,2

0

0,1

0,2

To, »e w metodach Ignore, Re�ect, Wrap, uzyskano taki sam rozkªad jak we Flat nie
oznacza, »e metody te zachowuj¡ si¦ tak samo. Faktycznie zasada ich dziaªania jest zupeªnie
inna. Przykªad: metoda Ignore. W okolicy granic przedziaªu wi¦cej mutacji b¦dzie nielegal-
nych i ignorowanych. Skoro ignorowanych, to rzadziej te» b¦d¡ tra�a¢ si¦ w ogóle warto±ci
bliskie granicom. Kiedy ju» si¦ tra�¡, rzadko doprowadz¡ do poprawnej mutacji. . .

Zatem to, »e rozkªad jest taki sam, nie gwarantuje jeszcze, »e tak samo cz¦sto zdarzaj¡ si¦
efektywne (faktycznie zmieniaj¡ce warto±¢ genu) mutacje w poszczególnych podprzedzia-
ªach. St¡d oprócz rozkªadu cz¦sto±ci warto±ci genu dla ró»nych metod nale»y te» porówna¢
inne parametry � np. ile liczb ubywa z okre±lonego podprzedziaªu (przed mutacj¡) i przy-
bywa (po mutacji), jaki jest mi¦dzy nimi zwi¡zek, itp. W tym ±wietle metody Ignore,
Re�ect, Wrap ró»ni¡ si¦ mi¦dzy sob¡, i »adna z nich nie zachowuje si¦ tak jak Flat.

Rozpatrywali±my tu nieskomplikowany rodzaj mutacji i proste mechanizmy, a jednak te
drobne elementy maj¡ du»y wpªyw na proces ewolucji. Na przykªad Absorb ukierunkowuje
(bias) caªy czas dryf genetyczny ku kra«cowym warto±ciom dozwolonych przedziaªów.
Nie b¦d¡c tego ±wiadomym mo»na wyci¡gn¡¢ wniosek, »e s¡ one optymalne i ewolucja je
faworyzuje � tymczasem jest to ci¡gªy wpªyw mutacji.

Przegl¡d operatorów mutacji i krzy»owania dla problemów numerycznych zawieraj¡ ksi¡»ki�
zbiory [Gwi07a; Gwi07b].
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Rysunek 2.7: Podobie«stwo rozwi¡za« a podobie«stwo ich ocen � przykªad z [Kub04].

2.5.2 Krzy»owanie i mutacja a globalna wypukªo±¢

Globalna wypukªo±¢: dobre rozwi¡zania s¡ do siebie bardziej podobne, ni» do gorszych.
Da si¦ obiektywnie i ilo±ciowo zmierzy¢! (�tness�distance correlation, FDC). Je±li wysoka,
to warto zaczyna¢ optymalizacj¦ z dobrych rozwi¡za«, a dywersy�kacja mo»e polega¢ na
niewielkich zaburzeniach rozwi¡zania (zamiast zaczyna¢ algorytm zupeªnie od nowa).

Krzy»owanie zachowuj¡ce odlegªo±¢ (distance-preserving crossover, DPX):
dist(parent1,parent2)=dist(parent1,child)=dist(parent2,child).

�wiadome tworzenie skutecznych operatorów krzy»owania:

� pomy±l, jakie cechy rozwi¡zania wpªywaj¡ na warto±¢ funkcji celu,

� stwórz miary odlegªo±ci bazuj¡ce na tych cechach,

� zbadaj, czy te miary determinuj¡ globaln¡ wypukªo±¢ (Rys. 2.7),

� je±li tak, wykorzystaj te cechy buduj¡c operator DPX.

Analogicznie post¦pujemy, gdy chcemy stworzy¢ skuteczny operator mutacji (s¡siedztwa)
� opieramy si¦ na takich aspektach podobie«stwa rozwi¡za«, które ujawniaj¡ powy»sz¡
korelacj¦.

Miara podobie«stwa rozwi¡za« ma liczne zastosowania � przydaje si¦ m.in. do:

� testowania pomysªów na operator krzy»owania � ró»ne cechy rozwi¡za« i warto±ci
FDC,

� prowadzenia selekcji ze ±ciskiem � rozdziaª 2.2.2,

� szacowania ró»norodono±ci w populacji i oceny zbie»no±ci,
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� analizy struktury populacji; analizy skupie« w zbiorze rozwi¡za«,

� utrzymywania �gatunków� podczas ewolucji � rozdziaª 2.7.3,

oraz wsz¦dzie tam, gdzie wyst¦puje potrzeba wyznaczenia ró»nicy dwóch rozwi¡za«, np.

� w ewolucji ró»nicowej � rozdziaª 2.4,

� przy krzy»owaniu simpleksowym � rozdziaª 2.5.1.

Je±li rozwi¡zania posiadaj¡ prost¡ reprezentacj¦ (rozwa» kilka przykªadów), wtedy pomysªy
na miary podobie«stwa mog¡ nasuwa¢ si¦ same. Dla zªo»onych reprezentacji (rozwa» kilka
przykªadów) przydatne mog¡ by¢ poj¦cia odlegªo±ci edycyjnej15 oraz odlegªo±ci spychaczo-
wej16 (tªum. MK).

2.5.3 Embriogeneza

Embriogeneza: mapowanie genotyp → fenotyp. Dla prostych reprezentacji i równomiernych,
jednorodnych przestrzeni takich jak kompletna przestrze« bitów, liczb lub permutacji, pierw-
szym (domy±lnym) pomysªem jest trywialne, bezpo±rednie mapowanie 1:1.

Ale czy takie mapowanie jest najlepszym wyborem?

Przypomnij sobie RGB ↔ HSL, sygnaª ↔ widmo, kran ↔ , . . .

Zastanów si¦, w jakich sytuacjach mapowanie genotyp → fenotyp powinno (albo musi?) by¢
bardziej skomplikowane. Jakie cechy mapowania powinna zapewni¢ procedura mapuj¡ca
przestrze« genotypów w przestrze« fenotypów?

15https://en.wikipedia.org/wiki/Edit_distance
16https://en.wikipedia.org/wiki/Earth_mover%27s_distance
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Pomy±l teraz o naturze, o organizmach »ywych i o biologicznym mapowaniu genotyp →
fenotyp. Jakie ono jest i czy jest korzystne? Czy daªoby si¦ zrealizowa¢ to mapowanie lepiej?

Je±li przestrze« fenotypów jest inna ni» genotypów (co ma miejsce np. wtedy, kiedy rozwi¡-
zania s¡ bardzo skomplikowane � wyobra¹ sobie optymalizacj¦ mostu, samochodu, robota,
. . . ), potrzebna jest procedura �mapowania� jednej przestrzeni w drug¡ (Rys. 2.8). W biologii
ten proces to embriogeneza (rozwój z genotypu do stadium zarodka � budowanie ciaªa). Ale
nawet dla identycznych przestrzeni, niebezpo±rednie mapowanie mo»e przynie±¢ korzy±ci.

Embriogeneza � decyzje i ich konsekwencje [Rot06]:

� nadmiarowo±¢: wiele genotypów → jeden fenotyp

� s¡siednia (synonymous): genotypy tworz¡ce ten sam fenotyp s¡ s¡siadami

* równoliczna ka»dy fenotyp powstaje z takiej samej liczby genotypów

* ró»noliczna: przeciwnie

� odlegªa (non-synonymous): niekorzystne dla optymalizacji

� skalowanie alleli: na ile jednakowy jest wpªyw alleli na �tness

� lokalno±¢: podobie«stwo (blisko±¢) genotypów skorelowane z podobie«stwem odpowia-
daj¡cych im fenotypów

� wysoka: dobrze! mapowanie nie zwi¦ksza trudno±ci problemu

� niska: zwi¦ksza trudno±¢ problemu

Powy»sze wªasno±ci mo»na oszacowa¢ liczbowo.
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Mo»liwe powody skªaniaj¡ce do stosowania nietrywialnego mapowania [Ben99]:

� ograniczenie (zmniejszenie) przestrzeni przeszukiwania (rekurencyjne, hierarchiczne,
itd.),

� lepsze próbkowanie przestrzeni przeszukiwania (tworz¡ce topologi¦ zwi¦kszaj¡c¡ FDC
� opis w rozdziale 2.5.2),

� bardziej zªo»one rozwi¡zania w przestrzeni fenotypów (�procedura wzrostu� zapisana
w genotypie),

� lepsza obsªuga ogranicze« (mapowanie ka»dego genotypu na poprawny fenotyp),

oraz:

� kompresja: proste genotypy opisuj¡ skomplikowane fenotypy,

� powtarzanie: genotypy mog¡ opisywa¢ symetri¦, modularno±¢, podprocedury, itd.,

� adaptacja: fenotypy mog¡ rozwija¢ si¦ �adaptacyjnie� (»eby dopasowa¢ si¦ do ograni-
cze«, albo »eby naprawia¢ bª¦dy).

ale:

� potrzeba du»ego do±wiadczenia, aby r¦cznie zde�niowa¢ embriogenez¦ zapewniaj¡c¡
wymienione na poprzednim slajdzie zalety,

� trudno automatycznie wyewoluowa¢ embriogenez¦ (potrzeba specjalizowanych ope-
ratorów zabezpieczaj¡cych przed �puchni¦ciem� (ang. bloat) genotypów i fenotypów,
epistaz¡ i psuciem potomków przez operatory lub sªabym dziedziczeniem informacji).

W wi¦kszo±ci zastosowa« embriogeneza to niezmienne, zaprojektowane przez czªowieka re-
guªy odwzorowuj¡ce genotyp w jego znaczenie (external embryogeny). Wi¦cej informacji �
patrz rozdziaª ?? o optymalizowaniu konstrukcji/ewolucyjnym projektowaniu.

Algorytmy ewolucyjne � skrypt do zaje¢ 46



Rysunek 2.8: Zwi¡zki mi¦dzy przestrzeni¡ genetyczn¡, fenetyczn¡, i krajobrazem przysto-
sowania. Zauwa», »e ró»ne embriogenezy (zatem te» ró»ne zbiory fenotypów, ich topologie
i krajobrazy przystosowania) mog¡ by¢ wynikiem (1) ró»nych reprezentacji genetycznych i
przeznaczonych dla nich operatorów (na schemacie s¡ pokazane dwie), (2) ró»nych inter-
pretacji (pokazano trzy) genów w ramach danej reprezentacji, i (3) tej samej reprezenta-
cji genetycznej i tej samej interpretacji genów, ale ró»nych operatorów mutacji/s¡siedztwa
(schemat tej sytuacji nie pokazuje).
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min

add x

max neg

add cos y

y 0 y

Rysunek 2.9: Wyra»enie min(add(max(add(y, 0), cos(y)), neg(y)), x)) czyli
min(max(y + 0, cos(y)) + (-y), x) czyli min(x, max(y, cos(y)) - y).

2.6 Programowanie genetyczne (genetic programming)

Programowanie genetyczne17 sªu»y do optymalizacji wyra»e« i programów. Cech¡ charakte-
rystyczn¡ jest drzewiasta reprezentacja rozwi¡za« pozwalaj¡ca na zakodowanie programów
� Rys. 2.9, cho¢ istnieje te» mniej popularny wariant z kodowaniem liniowym.18

Wyra»enia przechowywane w populacji skªadaj¡ si¦ z elementów nale»¡cych do zbioru funk-
cji F (w¦zªy drzewa) i zbioru terminali T (li±cie drzewa). Zbiory te mo»na dobra¢ wedle
potrzeb i dostosowa¢ do rozwi¡zywanego problemu. Przestrze« rozwi¡za« stanowi¡ wszyst-
kie kombinacje wyra»e« zªo»onych z elementów obu zbiorów.

Zbiór funkcji Zbiór terminali
Rodzaj Przykªady Rodzaj Przykªady

Arytmetyczne +, *, / Zmienne x⃗, y, x172
Matematyczne sin, cos, exp Staªe 3, 0.45, π
Logiczne AND, OR, NOT Procedury rand, go_left, read_proximity
Warunkowe IF-THEN-ELSE
P¦tle FOR, REPEAT

�Procedury� mog¡ byc funkcjami lub akcjami bezargumentowymi.

Po»¡dane s¡ dwie cechy zbiorów F i T :

1. domkni¦cie (ang. closure) � ka»da funkcja dziaªa dla dowolnych warto±ci i typów

17Darmowa ksi¡»ka: http://www0.cs.ucl.ac.uk/staff/W.Langdon/ftp/papers/poli08_fieldguide.pdf
18https://en.wikipedia.org/wiki/Linear_genetic_programming
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argumentów zwracanych przez dowoln¡ funkcj¦ lub terminal,

2. wystarczalno±¢ (ang. su�ciency) � dost¦pne w obu zbiorach elementy pozwalaj¡ na
zbudowanie rozwi¡zania stawianego problemu.

from deap import gp
# https :// deap.readthedocs.io/en/master/tutorials/advanced/gp.html
# https :// deap.readthedocs.io/en/master/examples/gp_symbreg.html

pset = gp.PrimitiveSet("MAIN", 2) # two arguments (x and y)
pset.addPrimitive(operator.add , 2)
pset.addPrimitive(operator.sub , 2)
pset.addPrimitive(operator.mul , 2)
pset.addPrimitive(operator.neg , 1)
pset.addPrimitive(min , 2)
pset.addPrimitive(max , 2)
pset.addPrimitive(math.cos , 1)
pset.addPrimitive(math.sin , 1)
pset.addEphemeralConstant("rand101", lambda: random.randint (-1,1))
pset.renameArguments(ARG0='x')
pset.renameArguments(ARG1='y')

Zastanów si¦, jak mo»na zapewni¢ wªa±ciwo±¢ domkni¦cia.

Wªa±ciwo±¢ domkni¦cia mo»na uzyska¢ zabezpieczaj¡c odpowiednio funkcje (np. licz¡c za-
wsze warto±¢ bezwzgl¦dn¡ dla argumentu pierwiastka) albo karaj¡c niepoprawne wyra»e-
nia (obni»aj¡c im warto±¢ dopasowania). Albo ustawi¢ �agi procesora/programu/systemu
operacyjnego tak, »eby wszelkie operacje nie powodowaªy wyj¡tków... (tutaj wspomnienie
dªugiej symulacji numerycznej pod linuxem i ró»nica tej samej symulacji pod Windows).
def protectedDiv(left , right):

try:
return left / right

except ZeroDivisionError:
return 1

pset.addPrimitive(protectedDiv , 2)

Je±li nie zapewnimy wystarczalno±ci , GP b¦dzie staraªo si¦ znale¹¢ (najlepsze) przybli»enie
rozwi¡zania za pomoc¡ dost¦pnych ±rodków.

Podstawowe metody tworzenia populacji pocz¡tkowej:

� Full : wybieraj w¦zªy z F je±li gª¦boko±¢ jest poni»ej ustalonego progu, a je±li nie, to
z T . Wszystkie drzewa b¦d¡ miaªy tak¡ sam¡ gª¦boko±¢ � przykªady na Rys. 2.10.
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� Grow : wybieraj w¦zªy z F∪T je±li gª¦boko±¢ jest poni»ej ustalonego progu, a je±li
nie, to z T . Drzewa b¦d¡ miaªy ró»n¡ gª¦boko±¢ i ksztaªt � przykªady na Rys. 2.11.

� Ramped half-and-half : poªowa populacji metod¡ full, poªowa metod¡ grow � zapewnia
zró»nicowanie populacji pocz¡tkowej.

toolbox.register("expr", gp.genHalfAndHalf , pset=pset , min_=1, max_ =2) #
tree height range

toolbox.register("individual", tools.initIterate , creator.Individual ,
toolbox.expr)

toolbox.register("population", tools.initRepeat , list , toolbox.individual
)

sin

5

add

neg cos

sin neg

4 4

max

protectedDiv cos

add sub cos

x 0 x 3 x

cos

mul

sin add

x y x

protectedDiv

neg cos

x y

Rysunek 2.10: Pi¦¢ osobników wygenerowanych metod¡ Full, gp.genFull(pset,1,3)

(DEAP wymaga dwóch parametrów, nie jednego) dla T={x, y, 0, 1, 2, 3, 4, 5}.

sin

y

sin

add

4 4

mul

mul add

x add neg min

4 0 x 3 1

max

mul y

cos sub

0 0 y

sin

x

Rysunek 2.11: Pi¦¢ osobników wygenerowanych metod¡ Grow, gp.genGrow(pset,1,3),
dla T={x, y, 0, 1, 2, 3, 4, 5}. W metodzie genGrow() DEAP'a nie ma sensu ustawienie
argumentów min_depth i max_depth na tak¡ sam¡ warto±¢, bo generowane drzewa b¦d¡
miaªy wtedy wszystkie li±cie na tej samej gª¦boko±ci � tak samo, jakby drzewa generowaªa
metoda genFull().
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Krzy»owanie w GP to najcz¦±ciej wymiana losowo wybranych poddrzew u obu rodziców
(Rys. 2.12).
toolbox.register("mate", gp.cxOnePoint)

max

sub sin

sin x x

add

y 1

sub

add neg

y y y

max

sub sin

sin x neg

add y

y 1

sub

add x

y y

Rysunek 2.12: Krzy»owanie w GP. U góry rodzice wygenerowani
metod¡ gp.genGrow(pset,2,4). Na dole dzieci utworzone metod¡
gp.cxOnePoint(parent1,parent2).

Typowa mutacja to wybranie losowego miejsca w oryginalnym drzewie i zast¡pienie pod-
drzewa nowym, wygenerowanym jedn¡ z powy»ej opisanych metod (Rys. 2.13).
toolbox.register("expr_mut", gp.genFull , min_=0, max_ =2)
toolbox.register("mutate", gp.mutUniform , expr=toolbox.expr_mut , pset=

pset)

�eby zabezpieczy¢ si¦ przed niekontrolowanym �puchni¦ciem� wyra»e« (ang. bloat), mo»na
wª¡czy¢ do oceny rozwi¡za« kary za rozmiar wyra»enia lub zastosowa¢ ograniczenia na
gª¦boko±¢ drzewa.
toolbox.decorate("mate", gp.staticLimit(key=operator.attrgetter("height")

, max_value =13))
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Rysunek 2.13: Mutacja w GP. Po lewej przodek wygenerowany metod¡
gp.genGrow(pset,2,5). Po prawej mutant utworzony metod¡ gp.mutUniform(parent,

toolbox.expr_mut, pset=pset), przy wcze±niejszym toolbox.register("expr_mut",

gp.genFull, min_=0, max_=2).

toolbox.decorate("mutate", gp.staticLimit(key=operator.attrgetter("height
"), max_value =11))

Poniewa» wyra»enia lub programy generowane przez GP maj¡ przypadkowy charakter,
trudno byªoby je uruchamia¢ bezpo±rednio w systemie operacyjnym � bezpieczniej jest je
interpretowa¢ lub ocenia¢ w wirtualnym ±rodowisku (np. w maszynie wirtualnej albo �sand-
boxie�). Ocena jako±ci rozwi¡zania wymaga najcz¦±ciej jego wyliczenia lub u»ycia w wielu
sytuacjach (ró»ne warto±ci argumentów, ró»ne lokalizacje robota, itp.).
# Exception: MemoryError - Error in tree evaluation: Python cannot

evaluate a tree higher than 90.

Mo»na stosowa¢ omówione wcze±niej, standardowe metody selekcji, ale cz¦sto lepszych wyni-
ków dostarcza selekcja Lexicase. W tej metodzie nie agreguje si¦ bª¦dów ka»dego rozwi¡zania
na wszystkich testach do jednej liczby. Zamiast tego, aby wybra¢ jednego osobnika z popula-
cji, najpierw losujemy kolejno±¢ testów, a potem wybieramy te osobniki, które na pierwszym
te±cie (z tej losowej kolejno±ci) uzyskaªy najlepszy wynik w populacji. Je±li takich osobników
jest wi¦cej ni» jeden, rozwa»amy w±ród nich tak samo drugi test, potem ewentualnie trzeci,
itd. Dyskusja: jak takie podej±cie ró»ni si¦ od metod selekcji z ewolucyjnej optymalizacji
wielokryterialnej takich jak NSGA czy SPEA?
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Dyskusja: krajobraz przystosowania, globalna wypukªo±¢ i skuteczno±¢ optymalizacji w GP.

Algorytmy ewolucyjne � skrypt do zaje¢ 53



2.6.1 Regresja symboliczna

Regresja symboliczna to typowe zastosowanie GP, w którym szukamy funkcji opisuj¡cej
mo»liwie dokªadnie zadane punkty. O ile w tradycyjnych metodach regresji posta¢ szuka-
nej funkcji jest ustalona (poszukujemy tylko wspóªczynników), o tyle w GP mo»na ªatwo
manipulowa¢ postaci¡ funkcji19, a nawet szuka¢ pewnych klas funkcji lub dowolnych funkcji
(st¡d ta metoda regresji nazywana jest symboliczn¡).
def target_function(x):

return x**2 - x # in a real application , this is what we look for!

def eval_expr(individual , points):
# transform the tree expression into a callable function
func = toolbox.compile(expr=individual)
# evaluate the mean squared error between the expression and the
target function
sqerrors = ((func(x) - target_function(x))**2 for x in points)
return math.fsum(sqerrors) / len(points),

toolbox.register("evaluate", eval_expr , points =[x/10. for x in range
(-10,11)])

Sterowanie postaci¡ szukanego wyra»enia odbywa si¦ za pomoc¡ odpowiedniego doboru
elementów zbioru funkcji F i terminali T , oraz narzucaniem ewentualnych ogranicze« na
gª¦boko±¢ drzewa, liczb¦ wyst¡pie« funkcji ze zbioru F , itp.

Przykªadowy eksperyment #1: Znajd¹ wyra»enie najlepiej opisuj¡ce zbiór punktów nale»¡-
cych do funkcji f(x) = x2−x. Pami¦tajmy, »e w praktyce funkcja ta jest nieznana i chcemy
j¡ odkry¢! Do dyspozycji GP dajemy to co w przykªadowych ¹ródªach powy»ej, czyli oprócz
x operatory neg,+,−, ∗, /,max,min, sin, cos, i dodatkowo te» staªe −1, 0, 1.

19http://www.alife.pl/programowanie-genetyczne
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Rysunek 2.14: Rozwi¡zanie najlepsze w pierwszym pokoleniu (czyli w losowo wygenerowanej
populacji).

mul(min(0, x), neg(1))
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Rysunek 2.15: Rozwi¡zanie najlepsze po zako«czeniu ewolucji.

sub(x, add(min(min(min(0, x), mul(0, add(0, max(1, 0)))),

add(x, max(x, mul(add(0, x), neg(x))))), max(add(min(min(x, 0),

add(min(sin(x), x), max(sin(x), add(add(0, 0), sin(sin(sin(x))))))),

max(sin(add(min(sin(x), sin(sin(sin(sin(x))))), max(sin(sin(x)), -1))),

x)), x)))

Po zwi¦kszeniu rozmiaru populacji i liczby pokole«: mul(add(-1, x), min(x, x)). Podob-
nie, po ograniczeniu zªo»ono±ci wyra»e« (intensy�kacja przeszukiwania prostych wyra»e«):
mul(add(-1, x), protectedDiv(x, 1)).
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Przykªadowy eksperyment #2: Znajd¹ ukªad logiczny realizuj¡cy funkcj¦ XOR, czyli {x1, x2, y} =
{(0, 0, 0); (0, 1, 1); (1, 0, 1); (1, 1, 0)}.
def nand(input1 , input2):

return not(input1 and input2)

def if_then_else(input , output1 , output2):
return output1 if input else output2

pset = gp.PrimitiveSetTyped("main", [bool , bool], bool) # let's use
strongly -typed GP as an example

pset.addPrimitive(operator.xor , [bool , bool], bool)
pset.addPrimitive(operator.or_ , [bool , bool], bool)
pset.addPrimitive(operator.and_ , [bool , bool], bool)
pset.addPrimitive(operator.not_ , [bool], bool)
pset.addPrimitive(nand , [bool , bool], bool) # custom
pset.addPrimitive(if_then_else , [bool , bool , bool], bool) # custom
pset.addTerminal(True , bool)

pset.renameArguments(ARG0="x1")
pset.renameArguments(ARG1="x2")

def eval_expr(individual):
# transform the tree expression into a callable function
func = toolbox.compile(expr=individual)
# evaluate the error between the expression and the target function
err = 0
for x1 in (False ,True):

for x2 in (False ,True):
target = x1^x2
actual = func(x1 ,x2)
if target != actual:

err += 1
return err ,

W tym eksperymencie GENERATIONS=100 oraz POPSIZE=150, a w przypadku niepo-
wodzenia � kolejna próba z POPSIZE=1500.

� Wszystkie operatory oraz staªa True jak w kodzie powy»ej:
xor(if_then_else(x2, True, x2), x1)
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xor

if_then_else x1

x2 True x2

� Samo if-then-else: brak idealnego rozwi¡zania (najmniejszy bª¡d = 1)

� Tylko if-then-else oraz not:
if_then_else(x1, not_(x2), x2)

if_then_else

x1 not_ x2

x2

� Tylko not oraz and: brak idealnego rozwi¡zania (najmniejszy bª¡d = 1)

� Samo nand:
nand(nand(nand(x2, x1), x2), nand(x1, nand(x1, x2)))

nand

nand nand

nand x2 x1 nand

x2 x1 x1 x2

� Trójka and, or, not:
and_(not_(and_(x2, x1)), or_(x1, x2))

and_

not_ or_

and_ x1 x2

x2 x1
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Dyskusja: czy warto stosowa¢ upraszczanie wyra»e« podczas ewolucji?

Dyskusja: w jakich dziedzinach GP ma szans¦ konkurowa¢ z czªowiekiem, w jakich go prze-
wy»szy¢, a w jakich nie ma szans? Dlaczego?

Polepszanie skuteczno±ci: semantyczne GP (semantyka = zbiór efektów dziaªania osobnika
na zbiorze testów) oraz geometryczne semantyczne GP (operatory genetyczne uwzgl¦dniaj¡
topologi¦ przestrzeni semantyk) [Bak+19].

Por. wcze±niejsze przypomnienie FDC, DPX, �Jak ±wiadomie tworzy¢ (projektowa¢) sku-
teczne operatory krzy»owania?� oraz embriogenezy/mapowania.

Przykªadowy eksperyment #3: Znajd¹ algorytm uczenia sieci neuronowej...

Architektura ewolucyjna: �ewolucja regularyzowana� (Rys. 2) [Rea+20].
Odkrycia ewolucji � Rys. 6:
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Je±li masz czas i lubisz SF, przeczytaj https://www.teamten.com/lawrence/writings/
coding-machines/.

2.6.2 Hiperheurystyki i samo-programuj¡ce si¦ algorytmy

Struktura algorytmu ewolucyjnego (rodzaj selekcji, krzy»owania, mutacji, ...) mo»e podlega¢
kontroli GP (czyli ewolucyjnemu ulepszaniu) [W¡s97; BT96; OG03; Olt05]. GP pozwala
na �zbudowanie� algorytmu optymalizacji z moduªów, przy czym mo»liwe s¡ nietypowe
architektury: wiele rodzajów mutacji, nietypowe operatory dziaªaj¡ce na cz¦±ci populacji,
wielokrotna selekcja w jednym kroku itp. � zale»nie od stopni swobody GP.

Wyniki � lepsze od tradycyjnego, ustalonego AE, ale kosztem. . .

Porównaj: twierdzenie No Free Lunch oraz hiperheurystyki20 przeszukuj¡ce przestrze« heu-
rystyk i ich kombinacji [Ros05; ÖBK08; Bur+10].

Przykªadowe pytania

Przypomnij sobie warianty algorytmów ewolucyjnych przedstawione we wcze-
±niejszych rozdziaªach oraz ich skrótowe oznaczenia i upewnij si¦, »e odró»niasz
je od siebie � przypomnij sobie ich wyró»niaj¡ce cechy.

20http://en.wikipedia.org/wiki/Hyper-heuristic
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2.7 Mechanizmy inspirowane natur¡

2.7.1 Reprezentacja

Powielanie genów

Dotychczas mówili±my o genotypach haploidalnych. W przyrodzie wyst¦puj¡ równie» ge-
notypy diploidalne, skªadaj¡ce si¦ z jednej lub wielu par chromosomów (u czªowieka s¡
23 pary), oraz poliploidalne. Taka reprezentacja wymaga specjalnych operacji, takich jak
segregacja (wybór chromosomów z par), translokacja (przemieszczenie genów do innego
chromosomu), duplikacja (podwojenie genu i umieszczenie kopii w chromosomie) i delecja
(usuni¦cie zduplikowanego egzemplarza genu). Ponadto wyst¦puj¡ problemy zwi¡zane z in-
terpretacj¡ osobnika (z powodu nadmiarowo±ci informacji w genotypie). W naturze istnieje
mechanizm dominacji rozstrzygaj¡cy o tym, które geny uzewn¦trzni¡ swoje znaczenie; do-
minacja mo»e te» zachodzi¢ nie tylko pomi¦dzy chromosomami, ale równie» wewn¡trz nich.

Dyskusja: kiedy nadmiarowo±¢ informacji w genotypie mo»e by¢ zalet¡ i pomaga¢ w opty-
malizacji?

x′1 x′2 x′3 x′4 . . .

x′′1 x′′2 x′′3 x′′4 . . .

. . .

W AE nadmiarowo±¢ informacji to pami¦¢ genetyczna: cho¢ niektóre cechy nie objawiaj¡ si¦
zewn¦trznie, s¡ przechowywane i przekazywane. Przyroda przechowuje rozwi¡zania, które
kiedy± okazaªy si¦ korzystne, w postaci ukrytych genów, które ulegaj¡ dominacji. Geny takie
w przyszªo±ci, przy odpowiednich warunkach, mog¡ zacz¡¢ same dominowa¢.

Zastosowanie podobnego mechanizmu w AE ma sens, kiedy funkcja celu jest zmienna �
niestacjonarna (odpowiada to zmiennym warunkom ±rodowiska). Stwierdzono eksperymen-
talnie [SW15, Fig. 2, 3], »e w takim przypadku algorytm z diploidaln¡ reprezentacj¡ osob-
ników jest w stanie szybciej dostosowa¢ si¦ do zmian ±rodowiska (szczególnie okresowych)
znajduj¡c dobre rozwi¡zania.

Istnieje wiele mechanizmów dominacji: staªe, zmienne, losowe, deterministyczne, dominowa-
nie lepszego chromosomu itd. W tym ostatnim przypadku przerobienie tradycyjnego, haplo-
idalnego algorytmu na poliploidalny jest bardzo proste: to co byªo haploidalnym genotypem
staje si¦ chromosomem, genotyp skªada si¦ z wielu chromosomów i jego jako±¢ (dla selekcji)
jest jako±ci¡ najlepszego chromosomu, selekcja dziaªa na caªych genotypach, a mutacja i
krzy»owanie operuj¡ na chromosomach tak, jak dawniej na haploidalnych genotypach.
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Relacja gen�fen

W naturze wyst¦puj¡:

� geny nadmiarowe: nie maj¡ wpªywu na fenotyp osobnika,

� efekt plejotropowy: pojedynczy gen mo»e wpªywa¢ na wiele cech fenotypowych,

� efekt poligeniczny: pojedyncza charakterystyka fenotypowa osobnika mo»e by¢ deter-
minowana przez jednoczesne oddziaªywanie wielu genów.

Tymczasem, w klasycznym AG: jeden gen � jedna cecha. Mo»na zaimplementowa¢ nadmia-
rowo±¢, plejotropowo±¢ i/lub poligeniczno±¢ o ile jest si¦ dobrze ±wiadomym konsekwencji
oraz wad i zalet ka»dego z tych mechanizmów � przypomnij sobie poj¦cie epistazy ze str. 25.

2.7.2 Operatory

Inwersja (odwrócenie kolejno±ci losowego podci¡gu genotypu) pozwala na odkrycie ko-
rzystnych ustawie« i poª¡cze« genów (w sensie ich znaczenia). Chodzi tu o wspóªprac¦ z
operacj¡ krzy»owania, która rozcina ªa«cuchy genów, rozcinaj¡c zarazem dªugie schematy
(zob. twierdzenie o schematach, rozdziaª 2.2.7). Fragmenty genotypu zwi¡zane ze sob¡ nieli-
niowo i le»¡ce w du»ej odlegªo±ci od siebie b¦d¡ zwykle rozdzielane przy krzy»owaniu, cho¢
razem mog¡ stanowi¢ istotne i korzystne poª¡czenie. Operacja krzy»owania w obecno±ci
inwersji nie jest ju» jednak tak oczywista: poniewa» przodkowie posiadaj¡ ró»n¡ kolejno±¢
znacze« genów, po rozci¦ciu i zamianie odcinków potomkowie zwykle nie maj¡ peªnego
garnituru genów (przypomnij sobie, dlaczego taki problem nie wyst¦puje przy opisanej w
rozdziale 2.2.4 operacji �tasowania�, ale wyst¦puje w nieporz¡dnym AG z rozdziaªu 2.2.9).
Dlatego ogranicza si¦ zbiór rodziców, którzy mog¡ by¢ ze sob¡ skrzy»owani (do takich,
którzy dadz¡ poprawne potomstwo), lub stosuje si¦ ró»ne zªo»one operacje krzy»owania.

Dopeªnienie cz¦±ciowe polega na zast¡pieniu w wybranych osobnikach pewnej cz¦±ci
genów warto±ciami przeciwnymi � dopeªnieniami.21 Celem jest zwi¦kszenie ró»norodno±ci
osobników i ochrona przed zbytnim ukierunkowaniem populacji. Cho¢ cel zostaje osi¡gni¦ty,
to odbywa si¦ to kosztem spadku pr¦dko±ci zbie»no±ci algorytmu genetycznego.

Dodatkowe mechanizmy dotycz¡ce operatorów:

21Pierwszy raz zaproponowane w [Fra72, str. 70], ta operacja zostaªa nazwana przez autora �migracj¡�, poniewa» odpowiada
napªywowi osobników tego samego gatunku z zewn¡rz demu (imigranci) do tego demu (tubylcy). https://pl.wikipedia.
org/wiki/Dem_(biologia) Osobniki w demie i poza nim s¡ zgodne genetycznie, ale s¡ przystosowane do innych ±rodowisk,
zatem allele imigrantów nie s¡ przystosowane do warunków demu, do którego napªywaj¡ � czyli ró»ni¡ si¦ od alleli tubylców.
To powoduje wzrost ró»norodno±ci genetycznej w demie po krzy»owaniu imigrantów z tubylcami.
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� Zmienne (adaptacyjne) prawdopodobie«stwa operatorów: szczególnie przydatne przy
niestacjonarnych (zmiennych) funkcjach celu! [przykªad staªej funkcji]

� Adaptacyjne operatory: s¡ umieszczane w genotypach osobników i wraz z nimi pod-
legaj¡ ewolucji.

� Krzy»owanie z uwodzeniem: preferencje osobnika zapisane w jego genotypie i ewolu-
uj¡ce.

Pomysªy testowane w [Kwa97, opis na str. 142]:

� Tranzycja: przeniesienie pojedynczej kopii genu z jednego genotypu do innego, gdzie
umieszczany jest jako gen nadmiarowy.

� Transpozycja: gen nadmiarowy zamienia si¦ miejscem z genem fenotypowym (tj. ma-
j¡cym wpªyw na fenotyp).

� Rekrudescencja: u niewielkiej liczby osobników w ka»dym pokoleniu wyst¦puje zwi¦k-
szone prawdopodobie«stwo mutacji i transpozycji. Po rekrudescencji wyst¦puj¡ znaczne
zmiany fenotypowe i wi¦kszo±¢ osobników jest kiepska, ale czasem pojawiaj¡ si¦ �ho-
peful monsters�.

� Kryzys (katastrofa): w losowym momencie czasu w caªej populacji zachodzi znaczna
reorganizacja genotypów. Skutki � wymarcie populacji lub mo»liwo±¢ zasiedlenia no-
wego szczytu w krajobrazie przystosowania.

� Ró»na intensywno±¢ mutacji (�makromutacje� i �mikromutacje�).

Na±laduj¡c natur¦ w implementacjach nale»y pami¦ta¢, »e nie wszystkie jej mechanizmy
zostaªy poznane i wyja±nione. Istniej¡ liczne problemy w analizie ewolucji naturalnej �
grupy naukowców posiadaj¡ wªasne, rozbie»ne teorie: punctuated equilibria22, jak powstaj¡
nowe gatunki, jak dziaªa ewolucja i na jakim poziomie (poziomach?) � gen, osobnik, grupa
osobników/stado, mem, populacja/gatunek.

2.7.3 Funkcja celu i logika algorytmu

Zmienna liczebno±¢ populacji (np. o rz¡d wielko±ci) � np. czas istnienia osobnika w po-
pulacji zale»y od jego warto±ci funkcji oceny. Samodostrajanie wielko±ci populacji; �eksplozje
demogra�czne� � szukanie optimów.

Algorytmy kulturowe23 � �ewolucja w ewolucji�. Osobniki poprawiaj¡ swoje mo»liwo±ci

22https://en.wikipedia.org/wiki/Punctuated_equilibrium
23https://en.wikipedia.org/wiki/Cultural_algorithm
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uczenia si¦ przez do±wiadczenie wyniesione z procesu ewolucyjnego (jak ewolucja kulturowa
spoªecze«stw ludzkich24, czego dowodem miaªby by¢ ponadwykªadniczy wzrost poziomu
rozwoju ludzko±ci).

Starzenie si¦ osobników � np. usuwanie najstarszych osobników, »eby zrobi¢ miejsce
dla nowych. Dyskusja: pomy±l, jaki to b¦dzie miaªo efekt dla procesu przeszukiwania w
porównaniu do usuwania najgorszych osobników i do usuwania losowych osobników?
Nazwana przez autorów �ewolucj¡ regularyzowan¡� [Rea+19], mo»e ogranicza¢ problemy
wynikaj¡ce z niedeterministycznej (zaszumionej) oceny (�szcz¦±ciarze� i �pechowcy� podda-
wani selekcji) zwi¦kszaj¡c ró»norodno±¢ i sprzyjaj¡c eksploracji [Yin+19].

Klonowanie � inna prosta metoda radzenia sobie z niedeterministyczn¡ (zaszumion¡)
ocen¡. �eby nie traci¢ zasobów obliczeniowych na wielokrotne ocenianie ka»dego osobnika
i u±rednianie ocen, mo»na powtarza¢ ocenianie proporcjonalnie do jako±ci osobnika: oprócz
mutacji i krzy»owania � operator klonowania i u±rednianie oceny klonów, zobacz [KR01,
rys. 12].

Specjalizacja i specjacja

Dyskusja: jak¡ znasz odpowied¹ na pytanie �po co jest podziaª na pªcie w naturze?�

Szczególnym przypadkiem specjalizacji jest w naturze zró»nicowanie pªciowe osobni-
ków. Poniewa» dotychczas nie ma w biologii jednego, pewnego wyja±nienia tego feno-
menu25 26, rozwa»my teoretycznie bardzo prosty model [Gol03, str. 196], aby zrozumie¢
wady i zalety zró»nicowania pªciowego. W modelu tym zakªada si¦, »e prze»ycie potomków
s zale»y od tego, jaki procent czasu rodzice po±wi¦c¡ na dwa rodzaje zada« (np. polowanie
h i opiek¦ n): s = n · h. Czas, którym dysponuje rodzic jest staªy i mo»e by¢ dowolnie
dzielony mi¦dzy te zadania. Wprowadzamy dodatkowo opcjonalny (regulowany parametrem
a) koszt czasowy zwi¡zany z �przeª¡czaniem si¦� rodzica mi¦dzy zadaniami: anh. Podziaª
czasu rodzica speªnia równanie n+ h+ anh = 1.

Gdy nie ma zró»nicowania pªciowego, najlepiej jest rodzicowi podzieli¢ czas po równo po-
mi¦dzy czynno±ci, n = h = 1

2 . Wzrost a pogarsza s. Z kolei gdy wyst¦puje zró»nicowanie
pªciowe, para rodziców zajmuje si¦ potomkiem i a = 0, nie ma znaczenia jak dokªadnie
oboje rodzice podziel¡ wªasne czasy � maksymalne s osi¡gn¡ daj¡c wspólnie potomstwu
taki sam czas n i h. Gdy a > 0, natychmiast optymalne staj¡ si¦ tylko takie sytuacje, kiedy
ka»dy z rodziców po±wi¦ca caªy swój czas na inn¡ czynno±¢ (a wi¦c maksymalna specjaliza-
cja). Dzi¦ki eliminacji kosztu �przeª¡czania si¦� mi¦dzy zadaniami, przypadek zró»nicowania

24https://pl.wikipedia.org/wiki/Koewolucja_genetyczno-kulturowa
25https://en.wikipedia.org/wiki/Evolution_of_sexual_reproduction
26https://web.archive.org/web/20200128050806/http://archiwum.wiz.pl/1999/99113000.asp
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pªciowego rodziców pozwala uzyska¢ wy»sze s, ni» odpowiadaj¡cy mu przypadek braku zró»-
nicowania.27

Zró»nicowanie pªciowe to specjalizacja dwóch rodzajów osobników. W przyrodzie specja-
lizacja wyst¦puje równie» pod postaci¡ podziaªu organizmów na gatunki (specjacja), z
których ka»dy ma swoje miejsce (nisz¦) i zadania [Gol03, str. 200]. Podobne zjawisko mo»e
by¢ korzystne w AE: je±li funkcja posiada kilka optimów, mo»emy oczekiwa¢, by pod koniec
ewolucji osobniki nie gromadziªy si¦ w jednym z nich, a dzieliªy si¦ równo pomi¦dzy optima
(albo proporcjonalnie do jako±ci lokalnych optimów). Osobniki podobne do siebie, zajmuj¡ce
otoczenie pewnego ekstremum mog¡ by¢ nazwane gatunkiem.

Efekt powstawania i utrzymania gatunków mo»na uzyska¢ na wiele sposobów, na przykªad:

� stosuj¡c zast¦powanie przez potomka najbardziej podobnego osobnika (opisana w roz-
dziale 2.2.2 selekcja wedªug modelu ze wspóªczynnikiem zatªoczenia),

� mody�kuj¡c warto±¢ przystosowania w zale»no±ci od podobie«stwa osobników.
nowa ocena := pierwotna ocena/(suma podobie«stw do pozostaªych osobników)

Popularna, prosta i skuteczna metoda! Wi¦cej na temat podobnych metod w rozdziale
o sterowaniu ró»norodno±ci¡.

Utrzymywanie gatunków potra� ostatecznie doprowadzi¢ do odkrycia lepszego rozwi¡za-
nia, ni» w standardowej ewolucji bez mody�kacji warto±ci przystosowania. Ponadto jest ono
korzystne przy optymalizacji wielokryterialnej, kiedy chcemy, by osobniki-rozwi¡zania po-
kryªy równomiernie front rozwi¡za« niezdominowanych. Przy stosowaniu specjacji zalecane
mo»e by¢ ograniczenie krzy»owania do osobników tego samego gatunku, je±li krzy»owanie
osobników bardzo odmiennych daje sªabe rozwi¡zania.

Koewolucja

Na±ladownictwo natury przejawia si¦ w eksperymentach z systemami wspóªewoluuj¡-
cymi, w których istnieje kilka populacji wzajemnie na siebie wpªywaj¡cych. Ocena roz-
wi¡za« jednej populacji mo»e zale»e¢ od rozwi¡za« znajduj¡cych si¦ w innej populacji. Ko-
ewolucja mo»e posªu»y¢ do wyznaczenia optymalnej strategii, która jest zale»na od strategii
innych populacji � wszystkie populacje d¡»¡ do przewy»szenia pozostaªych lub wspóªpra-
cuj¡. Taka sytuacja prowadzi do powstania zachowa« typowych dla paso»ytów, drapie»ni-
ków, a tak»e wprowadza element konkurencji lub kooperacji (→ rozdziaª o algorytmach
koewolucyjnych, 2.12).

27Szwecja: do 1 500 ¿ premii za podziaª urlopu rodzicielskiego po równo mi¦dzy rodziców.
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2.8 Systemy klasy�katorowe (CFS/LCS/GBML)

LCS is a simple example of a cognitive architecture. A cognitive architecture can mean:

� a theory about the structure of the human mind,

� an implementation of such a theory (used in AI) � a cognitive system or agent.

Possible functional criteria of such architectures include �exible behavior, real-time ope-
ration, rationality, large knowledge base, learning, development, adaptation, modularity,
linguistic abilities, and self-awareness. Competencies and behaviors demonstrated by such
systems include � similarly to AGI � perception, memory, attention, actuation, social in-
teraction, planning, motivation, emotion, development and using knowledge e�ciently to
perform new tasks. Components include memory storage, control components, data repre-
sentation, and input/output devices [KT20]. More in Sect. ??.

John Holland envisioned a cognitive system [HR78] capable of classifying the goings on in its
environment, and then reacting to these goings on appropriately28. To build such a system29

(see Fig. 2.16) we need

(1) an environment;

(2) receptors/sensors that tell our system about the goings on;

(3) e�ectors/actuators that let our system manipulate its environment; and

(4) the system itself that has (2) and (3) attached to it, and �lives� in (1).

CFS is quite a general and versatile architecture � consider the following three examples:

� (4) can be a real or simulated robot or creature: (1) is a world with �food� (something
bene�cial, reward) and �poison� (something detrimental, penalty), and a robot walking
(3) across this environment and trying to learn to distinguish (2) between these two
items, and to survive while maximizing reward.

� (4) can be a computer. It has inputs (2), outputs (3), and a message passing system
in-between, converting certain input messages into output messages, according to a
set of rules, usually called a program.

� (4) can be a machine learning (ML) algorithm. Inputs (2) provide values of conditional
attributes, outputs (3) send out a value of the decision attribute, and a message passing

28With minor updates and corrections, from https://www.cs.cmu.edu/Groups/AI/html/faqs/ai/genetic/part2/

faq-doc-5.html and from no longer available parts of online slides by Riccardo Poli.
29https://en.wikipedia.org/wiki/Learning_classifier_system
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Rysunek 2.16: The architecture of the classi�er system.

system in-between is the ML model that maps inputs to outputs (predicts outputs
based in inputs).

The input interface (2) generates messages � strings of symbols that are written on the
message list. Then these messages (internal and external) are matched against the condition-
part of all classi�ers (�if-then� rules), to �nd out which actions are to be triggered. The
message list is then emptied, and the encoded actions, themselves just messages, are posted
to the message list. Then, the output interface (3) checks the message list for messages
concerning the e�ectors. Then the cycle restarts.

You may start from scratch (from tabula rasa � without any knowledge) using a randomly
generated classi�er population, and let the system learn its program by induction. The input
stream are input patterns that must be repeated over and over again, to enable the agent
to classify its current situation/context and react on the goings on appropriately, as in the
example below:

IF small, flying object to the left THEN send @

IF small, flying object to the right THEN send %

IF small, flying object centered THEN send $

IF large, looming object THEN send !

IF no large, looming object THEN send *

IF * and @ THEN move head 15 degrees left

IF * and % THEN move head 15 degrees right

IF * and $ THEN move in direction head pointing

IF ! THEN move rapidly away from direction head pointing
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Classi�er list is a list of classi�ers:

IF cond-1 AND cond-2 ... AND cond-N THEN action

cond-1, cond-2, ... cond-N / action

(we use a shorter notation, �,� means �AND�).

For now, let us assume the simplest language for messages and conditions � they will be
encoded by {0, 1, #}. In a real application, we would use the natural language (set of
symbols) � this is analogous to the GA/EP di�erence.
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A message matches a condition if all its 0's and 1's are in the same positions as in the
condition string. A negated condition is satis�ed if no message in the message list matches
it:

Message List
Label Message

a 0101
b 1010
c 1111

Condition
~1###

Condition
1###

Condition
##00

Message List

1111

1010

0101

Condition Matched by Satis�ed Negation satis�ed
0101 a Yes No (∼0101)
1101 No Yes (∼1101)
#101 a Yes No (∼#101)
1### b, c Yes No (∼1###)
##00 No Yes (∼##00)
#### a, b, c Yes No (∼####)

In CFSs actions are strings of �xed length built from characters in the alphabet {0, 1,
#}; their length is usually the same as that of messages. Action strings can be interpreted
as parameterized assertions (messages) that go into the message list. When a classi�er is
activated, a message is built using the following procedure:

� 0's and 1's in the action string are simply copied in the message

� #'s are substituted by the corresponding characters in the message that matches the
�rst condition in the condition part. For this reason the # character is also called the
pass-through operator.
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Example:

Message List
Label Message

a 0101
b 1010
c 1111

Classi�er List
Label Classi�er

i #11#, ∼#110 / 00##
ii ###1, ∼#110 / ###0
iii ##1#, ∼1110 / 0##0

The following set of messages will be produced:

Message Reason
0011 Posted by i, c matches cond-1
0100 Posted by ii, a matches cond-1
1110 Posted by ii, c matches cond-1
0010 Posted by iii, b matches cond-1
0110 Posted by iii, c matches cond-1

The only actions allowed in the basic CFS are assertions, so messages (facts) cannot be
explicitly deleted. However, as the message list is of �nite size, old messages can be overw-
ritten. Many classi�ers can be activated in parallel by the messages in the message list. A
classi�er can post as many messages as the number of messages matching its �rst condition.
Con�ict resolution is only necessary if the active classi�ers can produce more messages than
entries in the message list.

2.8.1 Input and output interfaces

The input interface can be thought of as a mechanism by which the CFS can obtain in-
formation about the environment. The messages posted by the input interface are often
descriptions of the state of a set of (binary) detectors that can sense various features of the
environment.
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Rysunek 2.17: Simple examples of CFS control: a robot with eight proximity sensors and a
4:1 multiplexer.

The output interface can be realized by any procedure capable of selecting (deleting) and
using some messages in the message list. Usually we imagine that the bits in a message
picked up by the output interface represent (and control) the state of a set of e�ectors
which act on the environment, for example to control the actions of a robot.

In any case the output interface must be able to recognize which messages are input messages
posted by the input interface, which are internal messages posted by classi�ers, and messages
meant to be output messages. This is obtained by using tags usually consisting of two
additional bits in the messages that are interpreted in a special way. An example convention:

Tag Interpretation
01 Internal Message
11 Internal Message
00 Output Message
10 Input Message

Or:

bit 1: Input/Output (from/to)
bit 2: Inside/Outside

For example, a CFS which controls a robot (Fig. 2.17, left) might have some classi�ers
devoted to obstacle avoidance, like

10 1####### / 00 0100 0000

10 ##1##### / 00 0001 0000
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10 ####1### / 00 1000 0000

10 ######1# / 00 0010 0000

The conditions of these simple classi�ers just check whether there is an obstacle in front,
on the right, on the back, on the left, respectively. The action-strings have the following
interpretation:

� The �rst two bits indicate that the messages are for the e�ectors in the output interface

� The following four bits indicate which movement (forward, backward, right, left) is
appropriate to avoid the obstacle

� The other bits are padding.

In the case of the 6-bit 4:1 multiplexer (Fig. 2.17, right), the following classi�er list would
provide the correct behavior:

10 00 0### / 00 0 00000

10 00 1### / 00 1 00000

10 01 #0## / 00 0 00000

10 01 #1## / 00 1 00000

10 10 ##0# / 00 0 00000

10 10 ##1# / 00 1 00000

10 11 ###0 / 00 0 00000

10 11 ###1 / 00 1 00000

� The �rst two bits of the conditions mean �input message�

� The next two bits of the conditions are interpreted as address (i.e., selector) bits

� The other characters of the conditions as checks for the state of the data lines

� The �rst two bits of the action are interpreted as the �output message� tags

� The third bit as the output of the multiplexer

� The remaining bits as padding.

2.8.2 Main cycle

1. Activate the input interface and post the input messages it generates to the message
list.

2. Perform the matching of all the conditions of all classi�ers against the message list.
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3. Activate the �reable classi�ers (those whose conditions are satis�ed) and add the
messages they generate to the message list.

4. Activate the output interface, i.e. remove the output messages from the message list
and perform the actions they describe; go to 1.

In the previous two examples we have considered non-overlapping rulesets, i.e. sets of clas-
si�ers in which one and only one classi�er is active in the presence of a given message in
the message list. An alternative, more parsimonious way of using classi�ers is to organize
them to form a default hierarchy (pol. hierarchia domniema«), in which some very general
classi�ers provide the default behavior for the system. Other, more speci�c classi�ers re�ne
such a behavior in the presence of messages improperly handled by the default ones.

For example, for the 6-bit multiplexer we could use:

10 00 0### / 00 0 00000

10 01 #0## / 00 0 00000

10 10 ##0# / 00 0 00000

10 11 ###0 / 00 0 00000

10 ## #### / 00 1 00000

�Unless there is a 0 on the data line currently addressed, set the output to 1�

Default hierarchies are not only more parsimonious ways of programming CFSs, they also
make the �search� for a good program much easier (for example we can successively re�ne
the hierarchy). This is very important when we introduce learning and rule discovery in
CFSs.

2.8.3 Learning Classi�er Systems (LCS)

The real power of CFSs derives from the possibility of adding adaptation mechanisms to the
basic architecture, so that they can learn to behave appropriately in the environment30 or,
more simply, to perform useful tasks. There are two ways in which we can adapt (i.e. improve
the performance of) a CFS:

� Adaptation by credit assignment: changing the way existing classi�ers are used.

� Adaptation by rule discovery: introducing new classi�ers in the system.

30http://www.alife.pl/adaptacyjny-system-klasyfikatorowy
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2.8.4 Good and bad classi�ers

Not all the classi�ers active at a given cycle will in general produce a message which will lead
(directly or after additional processing) to a good action. For example, if a CFS controls an
autonomous agent who has to �nd a source of energy (i.e. food) to survive, some classi�ers
will post actions which will lead to get some food; others will post actions which will delay
the search for food. In summary, in a CFS there are usually some classi�ers which are better
than the others.

2.8.5 The need for competition

Unfortunately, the basic CFS is absolutely, blindly fair and gives to all the �reable classi�ers
the same chances of posting messages, and therefore of in�uencing the overall behavior of
the system. To maximize the performance of a CFS it would be nice to give higher priority
to the messages posted by good classi�ers and low priority to the others. Even better � to
prevent low quality classi�ers from posting their messages at all if other, better classi�ers
are �reable. This behavior could be obtained if the classi�ers had to compete to post their
messages, basing on some measure of quality of classi�ers.

2.8.6 Quality of classi�ers

There may be several properties of classi�ers on which a quality measure can be based. The
two most important ones are:

� The usefulness of the classi�er in determining the good performance of the whole
system: strength.

� The relevance of a classi�er in a particular situation: the speci�city of the classi�er =
its (length � number_of_#'s) / length.

Strength and speci�city are usually combined into a single measure, the bid a classi�er
makes in the auction (competition):

bid = k·strength·speci�city (k is a constant ≈ 0.1)

� To maintain parallelism, in the auction there must be more than one winner.

� To avoid premature convergence, we use a noisy (probabilistic) auction, in which
classi�ers have a bid-proportionate winning probability.
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� As a classi�er's speci�city is a constant, the strengths associated to classi�ers are the
only quantities that can be varied to in�uence the auction and therefore the behavior
of a CFS.

2.8.7 Adaptation by credit assignment

A learning algorithm for CFS should be capable of modifying the strengths of classi�ers
to optimize the behavior of the system as a whole. To do that, the algorithm will need
to have some kind of information about the quality of the behavior of the system. This
information will come from the environment, e.g. from an external observer (a teacher), or
from some other part of the system, e.g. from an internal variable representing the level of
energy of the system. The simplest (more biologically plausible) form of behavioral-quality
information would be a scalar value, termed reward, whose sign tells the learning algorithm
whether the actions of the system are good (positive reward) or bad (negative reward or
punishment) and whose magnitude may be �xed (e.g. +1, −1, 0) or variable. If rewards
only are available, the learning algorithm will have to solve the so-called credit assignment
problem: which classi�ers are responsible (and to which extent) for the good or bad overall
behavior of the system?

2.8.8 The Bucket Brigade algorithm

The bucket brigade (pol. brygada kubeªkowa/wiaderkowa) algorithm is a parallel, domain-
independent, local credit-assignment-based learning algorithm:

1. If there is a reward (or punishment), add it to the strength of all the classi�ers active
in the current major cycle.

2. Make each active classi�er pay its bid to the classi�ers that prepared the stage for it
(i.e. posted messages matched by its conditions).

The stage-preparing classi�ers had to pay (invest) their bids in the previous cycle (when
they were active). In this cycle they get back their �money�. In turn, the classi�ers that
prepared the stage for the stage-preparing classi�er received some money two cycles earlier,
and so on. Good classi�ers are rewarded often so their strengths tend to grow. So, they will
make bigger bids, and so they will pay more to their stage-preparing classi�ers. In turn those
classi�ers will be able to pay more to their stage-preparing classi�ers, and so on. During
time, strength is propagated backwards, and each classi�er receives the correct share of
credit for the good (or bad) behavior of the system as a whole. With time, strengths reach
a (nearly) constant equilibrium value.

Algorytmy ewolucyjne � skrypt do zaje¢ 75



Ukªad oceniaj¡cy w zadaniu klasy�kowania

Ukªad oceniaj¡cy speªnia podstawow¡ rol¦ w procesie uczenia, gdy» od jego dziaªania zale»y
szybko±¢ i skuteczno±¢ tego procesu. Zadaniem ukªadu oceniaj¡cego jest okre±lenie jako±ci
poszczególnych reguª w systemie. Z ocen tych korzysta AG przy tworzeniu nast¦pnej po-
pulacji reguª, a tak»e u»ytkownik, przy wykorzystywaniu otrzymanych reguª. Ocena zale»y
od dwóch czynników: od tego, czy dana reguª¡ dopasowaªa si¦ do kolejnego przetwarzanego
komunikatu i od �nagrody� jak¡ system otrzymaª od ±rodowiska w momencie gdy okre±lona
przez niego klasa decyzyjna pokrywaªa si¦ z decyzj¡ przewidzian¡ dla danego przykªadu
ucz¡cego w zbiorze ucz¡cym.

Algorytm oceniania zastosowany w systemie nosi nazw¦ bucket brigade. Algorytm ten mo»na
porówna¢ do rynku usªug informacyjnych. Reguªy nabywaj¡ i sprzedaj¡ prawo do obrotu
informacj¡. W takim ukªadzie owe reguªy tworz¡ �ªa«cuszek po±redników informacji� od
detektorów (ze ±rodowiska) do efektorów (do ±rodowiska). Tªumaczy to nazw¦ algorytmu.

W algorytmie wyst¦puj¡ dwa zasadnicze elementy. S¡ to instytucja przetargu i instytucja
izby rozrachunkowej. Je»eli reguªa dopasuje si¦ do nadchodz¡cego komunikatu, oznacza to,
»e mogªaby zosta¢ uaktywniona. Jednak tak si¦ nie dzieje: reguªa nabywa jedynie prawo
do udziaªu w przetargu. Z ka»d¡ reguª¡ zwi¡zana jest informacja o jej sile (nabywczej)
� strength. Ka»da reguªa, która zostaªa dopasowana do komunikatu, skªada swoj¡ ofert¦
(bid), proporcjonaln¡ do swojej siªy. Reguªy dobrze dostosowane (maj¡ce du»¡ siª¦) skªadaj¡
odpowiednio wy»sz¡ ofert¦. W instytucji przetargu wyªania si¦ reguª¦ (reguªy), która b¦dzie
mogªa wysªa¢ swój komunikat (wykona¢ akcj¦, poda¢ decyzj¦, zaklasy�kowa¢ � zale»nie od
interpretacji komunikatu).

Po wybraniu zwyci¦skiej reguªy (reguª) musi nast¡pi¢ uregulowanie pªatno±ci w izbie skar-
bowej. Ka»da zwyci¦ska reguªa wpªaca do izby wielko±¢ swojej oferty (bid). Odpowiednio
maleje jej siªa. Izba skarbowa natomiast rozdysponowuje t¦ ofert¦ po±ród wszystkich re-
guª, które nadaªy komunikaty uaktywniaj¡ce reguª¦ zwyci¦sk¡. Zapobiega to monopolizacji
zbioru reguª przez jeden ich typ, co pozwala utrzyma¢ pewn¡ podpopulacj¦ reguª dobrych,
cho¢ nie podobnych do siebie. Analogi¡ tego zjawiska w przyrodzie (i w AE) jest wspóª»ycie
ró»nych gatunków w swoich niszach ekologicznych. Takie post¦powanie jest tak»e zgodne z
metodologi¡ uczenia maszynowego, gdzie nie próbuje si¦ szuka¢ jednej uniwersalnej reguªy,
lecz ich dobrego, u»ytecznego zbioru.

Dla opisanej ogólnej zasady potrzebne s¡ konkretne metody wykorzystywane w systemie
klasy�kuj¡cym. Pierwsz¡ jest wypªacanie nagrody (przychodu) ze ±rodowiska. Ma to miejsce
wówczas, gdy decyzja jak¡ podj¦ªa dana reguªa dla nadchodz¡cego komunikatu jest zgodna
z rzeczywist¡ decyzj¡ (podan¡ w zbiorze ucz¡cym) dla tego komunikatu. Odbywa si¦ to
poprzez zwi¦kszenie siªy danego klasy�katora. Drugim elementem upodabniaj¡cym caªo±¢
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ukªadu oceniaj¡cego do rynku s¡ podatki. Równanie opisuj¡ce siª¦ S reguªy w kolejnym cyklu
przetwarzania t + 1 mo»emy zapisa¢ jako funkcj¦ jej dotychczasowej siªy S(t), wypªaty na
rzecz innych reguª B, podatków T , oraz przychodów R:

S(t+ 1) = S(t) +R(t)− T (t)−B(t)

Wielko±¢ R jest jednym z parametrów systemu, a pocz¡tkowa warto±¢ S(0) jest cech¡ ka»dej
z reguª które s¡ pocz¡tkowo umieszczone w zbiorze reguª. Wyja±nienia wymagaj¡ wielko±ci
B (oferta) oraz T (podatek). Oferta zale»y od siªy:

B = Cbid · S

Cbid jest parametrem systemu i okre±la, jaka cz¦±¢ siªy staje si¦ ofert¡ (np. 10%). Bardziej
skomplikowanie wygl¡da sprawa podatku. Rol¡ podatków jest usuwanie z pami¦ci takich
reguª, które s¡ bezproduktywne. Nigdy si¦ nie dopasowuj¡, ale maj¡c pewn¡ siª¦ pocz¡tkow¡
caªy czas istniej¡ w systemie. To, »e nigdy si¦ nie dopasowuj¡ do przykªadów ucz¡cych mo»e
±wiadczy¢ o ich zbyteczno±ci. S¡ dwa rodzaje podatków � obrotowy i staªy (od istnienia).
Ten pierwszy pªac¡ tylko te reguªy, które si¦ dopasowaªy. Drugi podatek jest pªacony przez
wszystkie reguªy. Je»eli reguªa pªaci podatek przez caªy czas, a nie ma mo»liwo±ci zwi¦kszenia
swojej siªy (poprzez otrzymanie cz¦±ci oferty zwyci¦skiego klasy�katora lub nagrody od
±rodowiska), wówczas jej siªa zmaleje do 0. Podatki obrotowy i staªy s¡ pewn¡ cz¦±ci¡ siªy
reguªy, S. Jaka to cz¦±¢, jest okre±lone parametrem systemu.

Je±li razem z CFS stosuje si¦ AE, wtedy selekcja zale»y od siªy reguª, zatem reguªy z zerow¡
siª¡ nie zostan¡ wylosowane przy tworzeniu nowej populacji.

Chocia» widzimy wiele elementów w formule na siª¦ S(t+1), udowodniono, »e wszystkie s¡
niezb¦dne � stanowi¡ minimalny zestaw, który zapewnia skuteczne dziaªanie mechanizmu
ustalania siª reguª.

2.8.9 Adaptation by rule discovery

In addition to credit assignment, in order to learn we need a way to introduce new classi�ers
to the system. Evolutionary algorithm can be used to optimize and adapt a CFS in two
ways:

� Considering the classi�er list as a single individual whose chromosome is obtained by
concatenating the conditions and actions of all classi�ers (the �Pittsburgh� (�Pitt�)
approach, De Jong)

� Considering each classi�er as a separate individual (the �Michigan� approach, Hol-
land).
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In the Pittsburgh approach, the �tness of each CFS is determined by observing the behavior
of the system for a certain amount of time or on some test data. The EA optimizes the CFS
by breeding and making compete di�erent sets of classi�ers. The Michigan approach requires
a �tness measure for each classi�er. If used with the bucket brigade algorithm, the strength
of the classi�er can be taken as its �tness. In this case, the EA optimizes the CFS by
breeding and making compete and co-operate di�erent classi�ers.

Algorytm ewolucyjny (w podej±ciu Michigan)

LCS to CFS z mechanizmami ewolucyjnymi, które optymalizuj¡ zestaw reguª. Algorytm
ewolucyjny stosowany w takim systemie jest do±¢ typowy, jednak posiada pewne cechy
potrzebne z punktu widzenia systemu ucz¡cego si¦. Gªównym zadaniem AE jest zasilanie
zbioru reguª nowymi, lepszymi reguªami.

Siªa reguªy peªni dla AE rol¦ oceny (�tness) reguªy. Ocena ta jest wykorzystywana przy
selekcji. Dodatkowo mo»na stosowa¢ mechanizm �±cisku� (zob. rozdziaª 2.2.2) � eliminuje
on z populacji reguªy identyczne poprzez zast¦powanie reguªami nowymi istniej¡cych ju»
reguª im podobnych. Po dokonaniu selekcji reguª, wykonujemy na nich krzy»owanie oraz
mutacj¦. Zwykle nie zmieniamy caªej populacji, a jedynie jej cz¦±¢. Ma to zapobiega¢ wymia-
nie caªego materiaªu genetycznego i sªu»y utrzymaniu cz¦±ci reguª niezmienionych. Dzi¦ki
temu mo»emy zachowa¢ wysoki poziom bie»¡cej efektywno±ci w czasie, gdy system uczy
si¦ sprawniejszych wzorców zachowania � nie interesuje nas rozwi¡zanie zupeªnie nowe, a
jedynie poprawa rozwi¡zania dotychczasowego. W systemach ucz¡cych si¦ nie chodzi o zna-
lezienie jednej reguªy, lecz ich zbioru (podczas gdy typowy AE jest nastawiony na zbie»no±¢
do jednego, najlepszego rozwi¡zania). Mamy wpªyw na to, jaka cz¦±¢ populacji zostanie wy-
mieniona: odpowiedni parametr nazywa si¦ wspóªczynnikiem wymiany i okre±la jaka cz¦±¢
populacji pierwotnej zostanie zast¡piona nowymi chromosomami (np. 20%).

Kolejnym parametrem wpªywaj¡cym na dziaªanie AE jest okres jego wywoªywania. Trady-
cyjnie, gdy AE jest cz¦±ci¡ wi¦kszego systemu i sªu»y optymalizacji jakiej± funkcji, wywoªu-
jemy go w ka»dym cyklu dziaªania tego systemu. W systemie ucz¡cym, AE wywoªujemy co
kilka cykli dziaªania (deterministycznie lub ±rednio) lub przy zaj±ciu okre±lonych zdarze«
(np. spadek trafno±ci klasy�kowania). Jeden cykl dziaªania systemu ucz¡cego si¦ oznacza
przetworzenie jednego komunikatu nadchodz¡cego ze ±rodowiska. Cho¢ teoretycznie mo»na
by wywoªywa¢ AE w ka»dym kroku dziaªania systemu ucz¡cego, takie post¦powanie nie
przynosi nadzwyczajnych wyników � a do±¢ istotnie zwi¦ksza nakªady obliczeniowe, po-
niewa» AE w porównaniu do pozostaªych elementów systemu ucz¡cego bywa kosztowny
obliczeniowo.
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2.8.10 Podsumowanie

Powy»ej opisana zostaªa klasyczna idea GBML (analogiczna w swojej prostocie do AG).
W praktyce elementy systemu i caª¡ jego architektur¦ dostosowuje si¦ do konkretnego pro-
blemu. Mody�kacje i ulepszenia systemów LCS dotycz¡ j¦zyka przekazu (wiele symboli to
du»a siªa wyrazu gramatyki), zasad reprezentacji (zªo»one reguªy), operatorów genetycz-
nych, mechanizmów nagradzania (np. integracja z algorytmami uczenia ze wzmocnieniem),
itd. Zastosowania s¡ bardzo ró»norakie ze wzgl¦du na uniwersalno±¢ samej idei. Przykªadowo
mo»na tu wymieni¢ eksploracj¦ nieznanego ±rodowiska przez robota, systemy sterowania,
trudne gry (np. poker), budow¦ sieci semantycznych, wyuczenie si¦ reguª post¦powania w
diagnostyce medycznej i leczeniu, i wiele innych.

Ogólnie, dla zªo»onych problemów, systemy LCS/GBML zachowuj¡ si¦ lepiej od tradycyj-
nych systemów klasy�kuj¡cych i tradycyjnych algorytmów uczenia maszynowego. W ich
dziaªaniu widzimy analogie do gª¦bokich i rekurencyjnych sieci neuronowych, jednak LCS
oferuj¡ symboliczn¡, zatem w pewnych zastosowaniach ªatwiejsz¡ do interpretacji ni» sieci
neuronowe, form¦ wiedzy.

2.9 Inne techniki w AE

2.9.1 Wiele kryteriów

Multiple objective GA/EA (MOGA/MOEA):

� randomized weighting (utility function),

� Pareto optimality (dominance relation) and ranking. Memory (�archive�) helps build
better Pareto fronts,

� dedicated selection techniques [Kun05] such as SPEA (strength Pareto EA) and NSGA
(non-dominated sorted GA), and the �crowding distance� operator; https://www.
youtube.com/watch?v=Q8KvtVCTjEw.

2.9.2 Wzbogacanie wiedz¡

You get some speci�c problem to optimize (e.g., optimize satellite trajectory to maximize
image collection (Earth coverage) per day). How do you customize the algorithm taken from
some evolutionary library/toolkit/framework? [discussion]

The problem turns out to be more di�cult than expected. The algorithm seems to get stuck
and does not produce satisfactory results. What do you do to help? [discussion]
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Incorporating knowledge into EA:

� use many �tness functions (multiple objectives) for additional guidance,

� use knowledge-rich representations and complex genotype-phenotype mappings,

� use knowledge seeding (include good solutions in the initial population),

� to evaluate individuals, compare them with a database of good/bad cases (case-based
knowledge).

Wzbogacanie wiedz¡ jest szczególnie potrzebne w skomplikowanych problemach optyma-
lizacji � przykªadem jest evolutionary design czyli projektowanie ewolucyjne omawiane w
rozdziale ??.

2.9.3 Sterowanie ró»norodno±ci¡ i techniki jako±¢�ró»norodno±¢

We learned how to preserve diversity by using the crowding model or the convection selection
(Sect. 2.2.2), and by speciation (Sect. 2.7.3). One recent example of optimization where
maintaining diversity of solutions was important was the Michigan-style LCS (Sect. 2.8).

Controlling the diversity in �tness. In the order of complexity:

� FUSS (Fitness Uniform Selection Scheme) [HL06].

� FUDS (Fitness Uniform Deletion Scheme) [LH05].

� Convection selection � already discussed.

� HFC (Hierarchical Fair Competition) [Hu+05].

A more complex diversi�cation mechanism (albeit requiring the introduction of additional
evaluation criteria) is MAP-Elites [MC15]:

� De�ne your �tness as usually (for example: maximize velocity of a robot).

� De�ne other features of each solution (for example: robot size, weight, energy con-
sumption).

� Discretize ranges of these other features, thus creating a multi-dimensional grid with
�cells�.

� During evolution, select an individual from a random cell, mutate/crossover it, evalu-
ate its �tness and features, and put into the appropriate cell.

� In each cell keep only one solution with the best �tness found so far.
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Variants:

� Keep more than one solution in each cell.

� Start with a coarse discretization of features and gradually increase the number of
intervals (resolution).

Controlling the diversity in solution content.

� Niching/speciation (already discussed).

� Novelty search (i.e., niching but disregarding the �tness component).

� Two-criteria optimization of �tness and diversity (no aggregation like in niching).

� NSLC (Novelty Search with Local Competition).

2.9.4 Obsªuga ogranicze«

Constraints (hard, soft): when solutions violate them,

� correct

� penalize (pressure)

� remove (prevention)

Think about advantages and disadvantages of each approach. When each approach is suita-
ble and when it is not?

2.10 Równolegªe algorytmy ewolucyjne

Parallel EA (PEA), Równolegªe AE [Pod97]. Zaleta � przyspieszenie oblicze«, ponadto
wpªyw na zbie»no±¢, eksploracj¦ i eksploatacj¦.

I. Algorytmy scentralizowane. Ocena osobników równolegle, ale podziaª zada« mi¦dzy
procesami w schemacie master-slave (por. [KU17]). LAN, topologia gwiazdy.

II. Algorytmy o gruboziarnistej równolegªo±ci (alg. subpopulacyjne a.k.a. model wy-
spowy). Równolegªe procesy przetwarzaj¡ autonomiczne subpopulacje. Wymiana naj-
lepszych osobników. Du»a moc komputerów, niewielka komunikacja.

(a) Subpopulacje s¡ pocz¡tkowo losowane z równym rozkªadem z caªej dziedziny.

(b) Subpopulacje dziel¡ dziedzin¦.
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(c) Subpopulacje dziel¡ zakres warto±ci funkcji celu (rozpraszanie konwekcyjne z
rodziaªu 2.2.2).

III. Algorytmy o drobnoziarnistej równolegªo±ci (alg. komórkowe). Ka»dy osobnik przetwa-
rzany przez osobny proces poª¡czony z procesami s¡siednimi (operacje genetyczne).
Du»a komunikacja!

PEA mo»na te» podzieli¢ ze wzgl¦du na komunikacj¦ � synchroniczn¡ lub asynchroniczn¡.

ad. II.

Migracja osobników:

� model migracji: emigracja (osobnik opuszcza swoj¡ subpopulacj¦) i imigracja (kopia
osobnika rozsyªana)

� topologia sieci poª¡cze« komunikacyjnych: pier±cie«, torus, krata, hipersze±cian, dra-
bina... (zale»nie od architektury sprz¦towej)

� zasi¦g migracji

� model globalny (island model): osobniki mog¡ migrowa¢ do dowolnej subpopu-
lacji

� model lokalny (stepping stone model): osobniki mog¡ migrowa¢ tylko do s¡sied-
nich subpopulacji (wymaga zde�niowania s¡siedztwa)

ad. III.

Maszyny o masowej równolegªo±ci. Ka»dy osobnik przetwarzany przez osobny proces, ewa-
luacja nie wymaga komunikacji, ale selekcja i rekombinacja � tak. Dlatego te dwie ostatnie
operacje przeprowadza si¦ na pewnym otoczeniu osobnika (by zmniejszy¢ nakªady na ko-
munikacj¦).

Topologia sieci ma du»y wpªyw na dynamik¦ i zbie»no±¢. Najpopularniejsze topologie: krata,
torus, hipersze±cian, drabina.

Zaleta PEA (II i III) � utrzymanie wi¦kszej ró»norodno±ci osobników, ni» GA z pojedyn-
cz¡ populacj¡. Szybciej znajduje optima, nie dochodzi do przedwczesnej zbie»no±ci caªej
populacji.

Problemy i kierunki bada«:
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ad. II.

� Lepsze wykorzystanie wªa±ciwo±ci, poznanie, zrozumienie szczególnych cech tego typu
PEA.

� Wyznaczenie optymalnych warto±ci parametrów opisuj¡cych architektur¦ tego typu
PEA � np. na ile subpopulacji dzieli¢, jaka cz¦±¢ osobników ma by¢ wymieniana po-
mi¦dzy subpopulacjami itp.

ad. III.

� Opracowanie operatorów które nie wymagaj¡ tak du»ych nakªadów na komunikacj¦.

� Przeciwdziaªanie osªabieniu presji selekcyjnej, spowodowanej du»¡ decentralizacj¡.

2.11 Jak zrobi¢ skuteczny AE? Na co zwróci¢ uwag¦?

� Dobre kodowanie i operatory (wiedza dziedzinowa) wynikaj¡ce z identy�kacji cech
rozwi¡zania ujawniaj¡cych globaln¡ wypukªo±¢.
Je±li AE jest mocno dopasowany do problemu, nazywa si¦ go silnie typowanym (stron-
gly typed).

� Funkcja oceny � ªagodne, ci¡gªe zmiany, dobrze dobrana. Lepsza �±rednia odlegªo±¢ od
¹ródªa� ni» �czy znaleziono ¹ródªo�. Nale»y uwzgl¦dni¢ spodziewany krajobraz ewolu-
cyjny, my±le¢ kategoriami algorytmu. Maªa zmiana w genotypie powinna powodowa¢
maª¡ zmian¦ w fenotypie (maª¡ zmian¦ warto±ci funkcji celu).

� Dobrze zde�niowane ±rodowisko, nie za trudne na pocz¡tek � przykªad: robot, symu-
lacje, . . . ; mo»liwo±¢ koewolucji rozwi¡zania i ±rodowiska.

� Populacja pocz¡tkowa: czasem opªaca si¦ zacz¡¢ od dobrych rozwi¡za«. Podczas dzia-
ªania warto rozwa»y¢ wykorzystanie prostej, lokalnej optymalizacji (wtedy powstanie
�genetic local search� nazywany te» czasem algorytmem memetycznym, por. rozdziaª
??).

� Dokªadna ocena i analiza dziaªania algorytmu: musimy wiedzie¢ co si¦ dzieje, czy
wystarczyªo czasu na dziaªanie optymalizacji, czy nie za silna zbie»no±¢, czy nie mar-
nujemy czasu, itd. Powinni±my obserwowa¢ to na odpowiednich wykresach, w przeciw-
nym razie uruchomienie �czarnej skrzynki AE� nie ma sensu � z powodu ¹le dobranego
pojedynczego parametru algorytmu mo»emy uzyska¢ beznadziejne wyniki nawet po
dªugim czasie (podobnie jest z ka»dym sparametryzowanym algorytmem optymali-
zacji). Wªa±ciwe, ±wiadome wykorzystanie algorytmu jest szczególnie wa»ne gdy nie
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znamy optimum (czyli w wi¦kszo±ci praktycznych sytuacji) � wtedy widzimy »e �al-
gorytm dziaªa� i odkrywa coraz lepsze rozwi¡zania, ale nie mamy poj¦cia na ile lepiej
mógªby dziaªa¢.

� Niedeterminizm oceny mo»e mie¢ wiele ¹ródeª. Rozwa» nast¦puj¡ce sytuacje, kiedy
optymalizujemy:

1. Model UM oceniany C-V: bardzo czasochªonna ocena, naturalny niedeterminizm,
nie da si¦ go usuna¢ (chyba, »e olbrzymim kosztem obliczeniowym � wszystkie
mo»liwe podziaªy C-V).

2. Robota/konstrukcj¦ 3D w symulacji: bardzo czasochªonna ocena, determinizm
wyidealizowanej symulacji � wiemy, »e on nie odpowiada rzeczywisto±ci.

3. Bota do gry wieloosobowej. Jak dla przykªadu robota powy»ej � mo»na ªatwo
zapewni¢ determinizm przeciwników, ale co to spowoduje. . .

4. Tras¦ TSP: niedeterminizm czasów przejazdu w rzeczywisto±ci, ale je±li mamy
±rednie czasy w macierzy, to ocena permutacji jest bªyskawiczna.

A je±li nie mamy ±rednich czasów, tylko wyidealizowany symulator je»d»¡cego
agenta?

Kiedy w rzeczywistym ±rodowisku wyst¦puje niepewno±¢, niedeterminizm lub bar-
dzo/niesko«czenie wiele stanów wpªywaj¡cych na ocen¦ rozwi¡zania: podczas jego
oceniania dodaje si¦ w symulowanym ±rodowisku losowy szum31 � w ten sposób roz-
wi¡zania staj¡ si¦ odporniejsze (robust), cho¢ ich optymalizacja jest trudniejsza, bo
ocena nie jest ju» deterministyczna. Takie podej±cie cz¦sto stosuje si¦ przy optymali-
zacji robotów i w projektowaniu ewolucyjnym.

� Je±li ocena jest niedeterministyczna, to pomimo tego, »e AE (bez elitaryzmu) s¡ sto-
sunkowo odporne na jej niedokªadno±ci (�niepewno±¢�), »eby warto±¢ oceny byªa stabil-
niejsza stosuje si¦ u±rednianie � wielokrotn¡ ewaluacj¦ ka»dego rozwi¡zania. Selekcja
promuje niestety �szcz¦±ciarzy� i wielokrotne ocenianie ka»dego osobnika, radykalnie
zwi¦kszaj¡c koszt obliczeniowy, jedynie zmniejsza skal¦ tego problemu. Ilukrotnie przy
100-krotnym powtórzeniu oceny osobnika? Przypomnienie: [KR01, rys. 12] oraz
metody starzenia i klonowania z rozdziaªu 2.7.3.

31Nawi¡zuj¡c do dyskusji o roli i rodzajach losowo±ci z rozdziaªu 2.2.2, rozwa» i porównaj sytuacje: staªe kombinacje warto±ci
parametrów oceny (regularna siatka), staªe kombinacje warto±ci parametrów oceny (nieregularne, chaotyczne), niedetermini-
styczne kombinacje (zmieniaj¡ce si¦ przy ka»dej ocenie).
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2.12 Architektury koewolucyjne

Koewolucja: wiele gatunków (grup organizmów) � co najmniej dwie � wpªywa nawzajem na
swoje procesy ewolucyjne.

2.12.1 Kooperatywne

Osobna prezentacja bazuj¡ca na publikacji [PD00], por. https://deap.readthedocs.io/
en/master/examples/coev_coop.html.

2.12.2 Konkurencyjne

Typowy przykªad: koewolucja (optymalizacja) strategii [Elf+21]. Osobnik reprezentuje wie-
dz¦ zawart¡ w strategii (np. mog¡ by¢ to wagi kryteriów u»ywanych do oceny sytuacji na
planszy w grze). Ocen¦ osobnika uzyskuje si¦ np. przez rozegranie wielu partii z pozostaªymi
osobnikami (ka»dy gra wedªug wªasnej strategii).

Dyskusja: czy wª¡czaj¡c taki proces, je±li odpowiednio dªugo poczekamy, otrzymamy mi-
strzowsk¡ strategi¦? Je±li nie, to dlaczego? (podaj przyczyny � list¦ ewentualnych proble-
mów).

Trudno±ci: chcemy arms race (ci¡gªa konkurencja), lecz mo»emy zosta¢ w MSS � Mediocre
Stable State (stagnacji � kiepskim, stabilnym stanie). Zbyt silny przeciwnik nie pozwoli roz-
ró»ni¢ przeci¦tnego i zªego rozwi¡zania; zbyt sªaby � przeci¦tnego i dobrego. Ocena ka»dego
zale»y od innych (zewn¦trzny, obiektywny �nauczyciel� rozwi¡zuje ten problem równocze±nie
eliminuj¡c zalety koewolucji). Ocena strategii mo»e by¢ nieprzechodnia.

� Dyskusja przykªadowych sytuacji: GP (populacja wyra»e« i populacja testów), stra-
tegie gry w szachy, piªka no»na, tenis i nieprzechodnio±¢ �lepszo±ci�, papier�kamie«�
no»yce, lokalna szkoªa szermierki i ró»norodno±¢ (por. exploiter agents w AlphaStar),
natura.

� Poj¦cia: arms race, Red Queen32, MSS.

� Problemy: brak lub utrata gradientu, zap¦tlenie (cykle, nieprzechodnio±¢ relacji po-
równania wynikaj¡cej z oceniania), brak monotoniczno±ci (post¦pu) [Mic09].

� Rady: competitive �tness sharing (zwi¦kszanie oceny tych rozwi¡za«, które wygrywaj¡
z testami (przeciwnikami) trudnymi dla pozostaªych rozwi¡za« [RB95]), specjalny

32https://en.wikipedia.org/wiki/Red_Queen_hypothesis
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dobór zbioru testów, utrzymywanie hall of fame lub zbiorów Pareto-niezdominowa-
nych rozwi¡za« i testów.
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