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Algorytmy populacyjne

Definicja
Algorytmy populacyjne do podjecia decyzji o kolejnej prébce funkcji, wykorzystuja
informacje z kilku poprzednich prébek.

Operator krzyzowania w algorytmie genetycznym usrednia 2 prébki o wysokie]j jakosci
funkcji, w nadziei ze pomiedzy nimi funkcja réwniez bedzie wysokiej jakosci.
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Rodzaje podejs¢ populacyjnych

Jeden z gtéwnych nurtéw opiera sie na mechanizmach obserwowanych w procesie
rozmnazania i adaptacji gatunkéw - czyli na procesie ewolucji.

v
Drugi z gtéwnych nurtéw opiera sie na mechanizmach obserwowanych w

zachowaniach spotecznych/stadnych obserwowanych wéréd stad ptakéw, tawic ryb
czy rojow owadow.
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Operatory podej$¢ ewolucyjnych

Definicja
Selekcja bedziemy nazywaé strategie wyboru argumentéw funkgji, ktére beda
wykorzystane w kolejnych iteracjach algorytmu.

Definicja
Krzyzowaniem bedziemy nazywa¢ operator tworzacy nowa prébke (osobnika) na
podstawie pewnego rodzaju agregacji kilku (dwéch) prébek (osobnikéw).

Definicja
Mutacja bedziemy nazywac operator tworzacy nowa prébke (osobnika) poprzez
niewielka (zwykle losowa) zmiane jej wspdtrzednych.
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Podejscia ewolucyjne

Definicja
Strategia ewolucyjng bedziemy nazywac podejscia, w ktérych operatorami s3 selekcja
i mutacja.

Definicja

Algorytmem ewolucyjnym bedziemy nazywa¢ podejscia dla funkcji ciagtych
wykorzystujacych selekcje, krzyzowanie i mutacje.

Definicja

Algorytmem genetycznym bedziemy nazywaé podejsécia dla funkcji dyskretnych

wykorzystujacych selekcje, krzyzowanie i mutacje.
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(141) Evolution Strategy [5]

Ogodlna koncepcja

(14+1)-ES opiera sie na adaptacji zakresu mutacji w oparciu o stosunek liczby préb,
ktére poprawity wynik funkcji do wszystkich préb.

Reguta 1/5 sukceséw

Reguta 1/5 sukceséw zostata wyprowadzona eksperymentalnie na funkcji
kwadratowej, jako metoda najszybszego dojscia do optimum - poprzez adaptacje
dtugosci kroku.
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Strategia Ewolucyjna

1: 085 <ax<1 > Wspétczynnik zmiany zasiegu mutacji
2: X < Xinit > Wybér punktu startowego
3: while STOP criteria not met do
4. improvements < 0
5 for iter € {1,2, ..., iterma} do
6: x" <~ NormalSample(x, o) > Prébka z sasiedztwa
7 if f(x') < f(x) then
8 X+ x'
9: improvements < improvements + 1 > Zliczamy sukcesy dla wartosci o
10: end if
11: end for
12: if improvements/itermax < 1/5 then
13: o4 axo > Zmieniamy zasieg mutacji na mniejszy (0.85 < a < 1)
14: else if improvements/itermax > 1/5 then
15: o< o/a > Zmieniamy zasieg mutacji na wiekszy
16: end if
17: end while
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Algorytm Ewolucyjny

10 X < Xinie

2: Evaluate(X)

3: for iter € {1,2,..., itermax} do
4: X' < Crossover(X)

5: X" < Mutate(X, X")

6: Evaluate(X', X")

7: X « Selection(X, X', X"
8: end for

> Populacja poczatkowa
> Ocen osobniki

> Stwdrz nowe osobniki przy pomocy agregacji

> Stwdrz nowe osobniki przy pomocy losowego zaburzania
> Ocen nowe osobniki

> Wybierz kolejna populacje

«Or «Fr o«

DA



Ruletka (popularna)

Ruletkowa zréwnowazona (popularna z poprawka)

Rangowa (wzmocnienie nacisku przy ptaskich funkcjach)

Turniejowa (brak oceny bezwzglednej)

Elitarna (mocna eksploatacja)

Jednostajna/Prosta (mocna eksploracja) - ,dziecko” za ,rodzica”
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e Krzyzowanie wektorowe

e jednopunktowe
e dwupunktowe
e wymieniajace
e Krzyzowanie arytmetyczne
e usredniajace
e liniowe

e prostokatne
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e Mutacja wektorowa

e przefaczanie bitéw

e Mutacja arytmetyczna

e rozkfad Gaussa

e rozktad Cauchy’ego
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e Mutacja wektorowa
e przefaczanie bitdéw
e Mutacja arytmetyczna

e rozkfad Gaussa
e rozktad Cauchy’ego

Probability
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e Eksploracja czy eksploatacja?

e Makromutacje + niska presja selektywna = Eksploracja?

e Krzyzowanie 4+ wysoka presja selektywna = Eksploatacja?
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o Eksploracja czy eksploatacja?

e Makromutacje + niska presja selektywna = Eksploracja?

o Krzyzowanie 4+ wysoka presja selektywna = Eksploatacja?
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Inspiracje: Lamarck vs. Darwin

Teoria Ewolucji Lamarcka
Teoria Ewolucji Darwina nie byta jedyna rozwazana - de Lamarck zaproponowat
nastepujace hipotezy:

e Uzywane organy rozwijaja sie, a nieuzywane ulegaja degeneracji

e Cechy nabyte przez organizmy podlegaja przekazaniu potomstwu

Czy wiedza i doswiadczenie podlegaja dziedziczeniu?

A study shows that when mice are taught o fear an odor, both their offspring and the
next generation are born fearing it. The gene for an olfactory receptor activated by the
odor is specifically demethylated in the germ line and the olfactory circuits for
detecting the odor are enhanced. [12]
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Definicja
Inteligencja Rojowa to grupa podej$¢ z obszaru Inteligencji Obliczeniowej/Sztuczne;j
Inteligencji, ktére wzorujac sie na obserwacji zachowan spotecznych podazaja za nastepujacymi
wytycznymi:

e Modeluja proste byty o nieskomplikowanej logice

e Zapewniaja tym bytom mozliwo$¢é komunikacji

W efekcie uzyskujemy nietrywialne rozwigzania postawionych probleméw.
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Alez méj Panie, nie ma takiej armii
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Boidy Reynoldsa [1]

Simulationl - 3D Boids

= | B ) |

Main

Camera Boids Landscape Behaviour

Display Help

Number of Flyers: 39

—

Flyers' Mesh Size: 147
Camera Distance: 2576
I

Camera Elevation: 21

—

Camera Rotation: -30

Centre Angle

Camera On: Landscape

Change View

Frames per Second: 82
Time: 2.30.90
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e https://www.youtube.com/watch?v=jCVwdeAobYc - Batman Powraca

e https://www.youtube.com/watch?v=EmTz7EAYLrs&t=315 - Wtadca Pierscieni
e https://www.youtube.com/watch?v=2D5x1xUensE&t=3m50s - Gra o Tron
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e Algorytm Mréwkowy (znajdowanie Sciezek w grafach)

e Optymalizacja Rojem Czastek (optymalizacja ciagta)

«AO> «F>r A=)r « =) Q>



Wstep

Podejscia ewolucyjne
Podejscia inteligencji rojowej
Ewolucja Réznicowa
Zakonczenie

Zastosowanie w przemysle rozrywkowym
Zastosowanie w optymalizacji

Optymalizacja Rojem Czastek [2]

Definicja
Optymalizacja Rojem Czastek (Particle Swarm Optimization) to algorytm iteracyjny, w
ktérym optymalizacja prowadzona jest przez zbidr obiektéw zwanych czastkami.

Czastka posiada nastepujace cechy:

e Aktualne potozenie (i warto$¢) xt, y:

¢ Najlepsze dotychczasowe potozenie (i wartos¢) ppest, Ybest
o Aktualng predkos¢ v;
e Strukture sasiedztwa i informacje o najlepszym sasiedzie gpest
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Aktualizacja potozenia czastki

k
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-+ swarm influence

particle memory influence
k
.
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Zrédto: https://www.researchgate.net/figure/
Velocity-component-construction-of-a-particle-swarm-optimization-algorithm-Mohamed_fig4_ 324470759
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Optymalizacja Rojem Czastek

1: Particles. X < Xinit
Particlej.x — Particlej.x

> Inicjalizacja potozenia roju
2: Particles.V +
3: EvaluateParticles. X

4: for iter € {1,2,..., itermax} do

> > Inicjalizacja predkosci roju

5: for p € Particles do
6: P-Xiter <— P-Xiter—1 + P-Viter—1
7: p.Yiter < Evaluate(p.xiter)
8: if p.Yiter < p.ybest then > Wersja asynchroniczna
9: P-Ybest < P.Yiter
10: P-Pbest < P-Xiter
11: end if
12: P-Viter <= W * P.Viter—1 + €1 % (P.Phest — P-Xiter) + C2 * (P.Zbest — P-Xiter) > c1, ¢ - losowe
wektory
13: end for
14: end for
<O <Y <=> <> E HAC



. . e :
Fig. 1. Visualization of Poli’s theoretically defined region for convergent
behaviour of PSO parameters.
«Oor <« F» = Har
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wektorem réznicy w potfozeniu innych osobnikéw.

gausowskiej tzw. operator réznicowy. Potozenie osobnika jest zmieniane zgodnie z

<O < Fr < > > DA

Ewolucja Réznicowa (Differential Evolution) wprowadza w miejsce mutacji




The Difference
Vector:

Xo4

The Newly created
donor vector:

V, G corresponding to

\;/' target vector X iG

The Scaled
Difference Vector:

X

v




Ewolucja Réznicowa (DE/best/1/bin)
10 X < Xinit

2: for iter € {1,2,..., itermax} do

3: for x € X do

> Inicjalizacja potozenia

4 V < Xpest + F % (X, — Xr,) > Mutacja réznicowa
5 u + Crossoverpin(x, v) > Krzyzowanie wymieniajace
6 if f(u) < f(x) then

7 X< u > Aktualizacja potozenia
8: end if

9 end for
10: end for
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e JADE [11]

e DE/best/1/bin, DE/rand/1/bin [3]
o L-SHADE [15]
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e Poréwnaé dziatanie Hill Climbingu, strategii ewolucyjnych, algorytmu
ewolucyjnego, optymalizacji rojem czastek i ewolucji réznicowej

e Nalezy zwréci¢ uwage na sprawiedliwe poréwnywanie metod jednopunktowych z
populacyjnymi (nie wg iteracji, a wg ewaluacji)
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