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EVOLUCNE A NEURONOVE
TECHNIKY

Zakladné okruhy
evolucné algoritmy — genetické algoritmy
neuronovée siete
kombinacie evolucnych algoritmov a neurdnovych sieti
genetické programovanie

Evollcia riadiacich systémov pre roboty uz bola aplikovana na
# riadenie neuronovymi sietami
@ parametre pevného riadiaceho programu
€ samotny pocitacovy program



GENETICKE ALGORITMY (GA)

Holland 60. roky 20. stor.

umelych chromozdmov sa cyklicky podrobuje
selektivnej reprodukcii preferujlcej vykonnejsich jedincov a
nahodnym zmenam
(genotyp) = ret'azec symbolov kddujlci
vlastnosti jedinca (fenotyp)

napr. binarna hodnota premennej alebo postupnost’ hodnot
premennych

mnoho typov kddovani
binarne, Greyov kdd, realne hodnoty

abecedy — napr. binarna, ternarna, ...



GA - fithess funkcia

B Fitness funkcia (tcelova, ciel'ova funkcia) — kritérium
vykonnosti, zobrazenie: genotyp — realne (cel€) Cislo
¢ ¢im vyssSia hodnota, tym je jedinec lepsi
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Geneticke algoritmy

Jednoduchy geneticky algoritmus (Goldberg 1989)
vytvor populaciu /' nahodne vygenerovanych chromozomov
X1, Xop weey Xy
opakuj
dekoduj vSetky chromozomy a spocitaj ich fitness /= ®(x)
vytvor novU populaciu selektivhou reprodukciou
rekombinuj chromozdmy — krizenie
mutuj chromozomy

skonci, ked’ sa objavi hl'adany jedinec, alebo fitness najlepsieho
nerastie



Jednoducha selekcia

Zo starej populacie vytvarame novu kopirovanim chromozomov tak,
ze Cim lepsi jedinec, tym viacej jeho kopii sa moze objavit’ v novej
populacii

reprodukcia ruletou:

kazdy jedinec dostane na kole rulety priehradku velkosti p; umernej
hodnote jeho fitness funkcie — to bude pravdepodobnost’, Zze bude
reprodukovany (predpokladame nezapornu fitness funkciu)

p1= 0.25

ruletou sa otoCi /Vkrat p=10.1



Varianty selekcie 1

Problémy jednoduchej selekcie
a) ked’ vSetci jedinci maju podobnu fitness
nahodné prehl'adavanie s genetickym posunom
b) ked’ jeden az dvaja jedinci maju fithess o mnoho vyssSiu nez zvysok
populacie
takmer vSetci jedinci v novej generacii budi kdpiou toho istého jedinca,

predCasna konvergencia
RiesSenie: - -/
7 » b — I
1. skalovanie [scaling] (typicky linearna transformacia) |
pre a) zvadsit' rozdiely, pre b) zmensit —

2. selekcia podl'a poradia [rank based] — jedinci sa zoradia podla
fitness a pravdepodobnost’ reprodukcie je Umerna poradiu jedinca, nie
jeho fitness



Varianty selekcie 2

3. S orezavanim [truncation] - jedincov usporiadame podla velkosti
fitness, M najlepsich jedincov okopirujeme O krat tak, ze N= M x O

4. Turnajom [tournament] — nahodne sa vyberu 2 jedinci a vygeneruje

sa nahodné Cislo r € <0,1>, ak je r< 7, kde 7 e<0,1> je

preddefinovany parameter, tak bude okopirovany jedinec s vyssou
fitness inak ten druhy

Pri d'alSich genetickych operaciach sa moze doteraz najlepsi jedinec
stratit’. Pomoc: elitizmus [elitism] — S najlepSich jedincov je bez
zmeny okopirovanych do novej generacie



Krizenie

Jedinci su nahodne sparovani a kazdy par je s danou

pravdepodobnost’ou skrizeny

Jednobodové
krizenie

Viacbodové
krizenie
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Nedeterminizmus

cely GA je nedeterministicky, pouziva nahodné veliCiny

typicky sa sleduje priemerna a maximalna fitness, GA sa zastavi,

ked’ je dosiahnuta dopredu zadana hodnota fitness, alebo zadany
pocet generacii, alebo sa fitness v priebehu niekolkych generacii

nemeni.

cely GA sa spusta opakovane s rovhakymi alebo s pozmenenymi
parametrami

vysledkom je najlepsi jedinec vybrany z finalnych generacii zo
vsetkych behov GA



Fithess krajina
- wfitness landscape*“

Fitness si m6zeme predstavit' ako mnohorozmernu nadrovinu udavajucu
hodnotu fitness vo vsetkych moznych hodnotach genotypu — fitness krajina
s kopcami a udoliami; pre chromozom dlzky 1 je to funkcia jednej
premennej

Stav populacie v 1 generacii Vyvoj fitness
Fitness Max. fitness v priebehu evolucie

Priestor genetickych vlastnosti generécie



Schemy

Chromozom
Schéma

retazec dizky /77 nad A-prvkovou abecedou =
retazec dizky /77 nad (k+1)-prvkovou abecedou

JUL*}

schéma s r hviezdickami reprezentuje 4" ret'azcov

kazdy retazec dizky /7 je reprezentovany (4+1)” schémami
rad schémy S: 0(S) = pocet pevnych symbolov (nie *)
(definicnd) dizka schémy S: 5(S)= vzdialenost’ medzi prvou a
poslednou pevnou poziciou v schéme

Priklad:

rad o(S) defini¢na dizka &S)
S1=(***001*110) 6 6
52=(****00**0*) 3 4
S3=(11101**001) 8 9




Schemy

N = pocet jedincov v populdcii

£(S,t) = pocet ret'azcov v populacii v ¢ase ¢, ktoré su
reprezentované schémou S

D(S,t) = fitness schémy v Case ¢ = priemerna fitness
ret'azcov reprezentovanych schémou S

(S = 5(;1) §§)CID<Xij )

j=1

kde {Xil’ Xig(syt)} su retazce z P(t) pokryté schémou S
pravdepodobnost, ze x  P(t) bude vybrané selekciou do P(t+1) je

d(x) . . L .
pzﬁ’ kde F(t)=> @(x ) jefitnesspopulacie
=



Schéemy a selekcia

Po selekcii oCakavame £(S,t+1) retazcov pokrytych schémou S

g(s,t+1)=§<s,t>~pop_ve|.@éf;’;):g(s,t).@éz,;)

kde F(t) je priemerna fitness popuacie P(t)
teda “nadpriemerna” schéma pokryje v nasledujicej generacii
viacej ret'azcov — ak by platilo pre prvych ¢ generacii

®(S,t)>F(t)-(1+&) prenejaké & >0

tak £(S,t)> &£(S0)-(1+¢)' tj. pocet retazcov reprezentovanych
“nadpriemernou” schémou rastie geometrickou postupnost'ou



Schémy a krizenie

Pravdepodobnost, ze schéma bude zmenena (znicena) krizenim

5(8) sk sk ok ] sk k%
m-1
teda pravdepodobnost’ zachovania prislusnosti k schéme bude
. 8ls)
m-1

ALE:
krizenie nastava iba s pravdepodobnostou p,
aj ked' je bod krizenia “vo vnutri schémy”, tak schéma méze prezit’

teda pravdepodobnost’ zachovania schémy je 1 5(S)
pz =+ pk )
m-1

selekcia + krizenie:

m

it +1)z £(st) 2B [1— .

5(8)}
F(t) ~1



Schémy a mutacia

Ak mutacia zmeni v ret'azci jeden z pevnych symbolov schémy, tak

ret'azec nebude schémou pokryty; pravdepodobnost’, ze mutacia
nezmeni ziaden z pevnych symbolov schémy je

(- p, ) ~1-0(S)- p,, pretoze p,, <<1
selekcia + krizenie + mutacia:

cist+22 6602 [1-p 20| 1-0(5)

D(S,t
Zf(S,t) E(( )) [ ( ) (S)'pm:|
schéma S “preziva” dobre, ak je kratka (5(5)) a malého radu

(0(5))



Veta o schémach

Veta o schémach (Schema Theorem): Schémy, ktoré su kratke,
maju nizky rad a su nadpriemerné, pokryvaju exponencialne rastuci
pocet ret'azcov v po sebe idlcich generaciach genetického
algoritmu

Hypotéza o stavebnych blokoch (Building block

Hypothesis): Geneticky algoritmus hl'ada rieSenie blizke optimu

ret'azenim kratkych schém s nizkym radom nazyvanych stavebné
bloky.

nie je to veta!
niekedy stavebné bloky znemoznia najdenie optima

Holland spocital, ze za urcitych podmienok mo6ze geneticky algoritmus v
jednom kroku spracovat’ az /V3 kratkych schém, ale funguje to iba ak je
mozné , dobré" vlastnosti kddovat’ takymito schémami - variacie GA



Su GA dobrou simulaciou
biologickej evolucie?

Evolucia nekonci a nezacina vzdy od nuly (bootstraping)

SAGA - Species Adaptation Genetic Algorithm: premennd dizka
genotypu, znacne skonvergovana populacia sa meni postupnymi
mutaciami, nie krizenim

Neutralne siete - drobné nahodné zmeny v genotype nemusia menit’
fitness, ale m6zu populaciu posunut’ inam

fitness krajina moze byt sustava prepojenych neutralnych sieti s rézne
vysokymi hodnotami fitness

,prazdne" Useky DNA

DalSie variacie GA - spojenie s ,,dospievanim™ a ucenim - fitness sa
meni v priebehu zivota jedinca

€O SA NEMENT: a) geneticka reprezentacia jedinca
b) autondmna interakcia s prostredim



Vylepsenia genetickych
algoritmov

Delenie na druhy
na genotype sa definuje vzdialenost’ = miera podobnosti jedincov
1 druh = mnozina podobnych jedincov
Specidlny typ krizenia — iba v rdmci druhu (predpoklad, Ze krizenim
podobnych jedincov vznikne podobny, teda funkény jedinec)

Ochrana novych druhov
Po obmedzenu dobu od vzniku nového druhu jedinci pri selekcii su vyberani

iba na zaklade fitness pre jedincov ich vlastného druhu
Premenliva velkost’ populacie
Optimalna vel'kost’ populacie sa t'azko urcuje
Starnutie

pri vzniku nového jedinca je mu (podla jeho fitness) nastaveny max. vek =
max. pocet generacii, nez bude jedinec z populacie vyradeny — vel'mi
t'azko sa nastavuju parametre!



Vylepsenia genetickych
algoritmov

Kddovanie
Konecna doména
pevny pocet bitov — ¢o ak pocet prvkov domény nie je mocnina 2?
Celé Cisla
binarne
Grayov kod
Readlne Cisla

s obmedzenym rozsahom — binarne kédovanie rovhomerne rozdelenych
deliacich bodov

Cisla s pevnym poctom desatinnych miest
Cisla s plavajucou desatinnou Ciarkou — ako robit’ krizenie a mutacie?



