Evolucids szamitasok (EC) a mesterséges intelligencia része.
EC = Gy(jténév, olyan algoritmusokat takar, melyek populaciéban fejlesztik a megoldasaikat.

Populdcié egyedekbdl all. Van egy kezdeti populacié. Valamilyen modell alapjan képeziink Gjabb
egyedeket, azaz utdédokat. Ezek valamely feltétel teljesiilése esetén bekerilnek a populacidba. Ez az
eljards ismétlédik egy adott feltételig. A legjobb egyed a végsd populacidban lesz a feladat megoldasa.

EC mddszereinek osztalyozasa:

1. Bioldgiai evolucié 6sztonozte mdodszerek. Jellegzetesség: természetes szelekcid, 6roklési
folyamat. Kronoldgiailag a legelsé EC eljarasok: genetikus algoritmus (GA), evollcids stratégiai
(ES), evoluciés programozas (EP), genetikus programozas (GP). Ezek mind evolucids
algoritmusok (EA). Gyakran szoktdk az EA fogalmat az EC szinonimajaként emlegetni. Pedig nem
az!

2. Bioldgiai eljaras, viselkedés 6sztonozte mddszerek: emberi immunrendszer mikodése, vagy raj-
intelligencia motivalja (madarak, hangyak, méhek).

3. Matematikai modelleket alkalmazé médszerek. Ez a polip esete (Janos bacsi allatkertben).

Egyed: a feladat 0sszes lehetséges megoldasat tartalmazo keresési tér egy eleme.
Egyed reprezentacidja: az adatstruktura, mellyel reprezentaljuk az elemet. Legtobbszor ez egy vektor.
Populdcio: adott szamu egyedet tartalmazé halmaz melyet elkll6nitve tarolunk

Fitneszfliggvény: a teljes keresési térben értelmezett fliggvény, mely megadja egy megoldas (egyed)
josagat.

Szelekcid: egy kivalasztasi eljaras, amely egyedeket valaszt ki a populdciébdl. Ezek az egyedek lesznek a
szlil6k. Szelekcid vonatkozhat az utédokra is, lasd: Sparta.

Rekombindcio: evollcids keresé miivelet, a sziil6k altal meghatarozott keresési térben Ujabb elemeket,
utddokat keres. Egyetlen sziil6 rekombinacidja klénozast jelent.

Mutacid: evolucids keresé m(ivelet, utdéd kérnyezetében Ujabb utddo(ka)t keres.
Visszahelyezés: kivalasztasi eljaras, mely meghatdrozza, melyik utddok keriilnek vissza a populacidba.
Generacio: egy id6ben létez6 egyedek a populacidban.

Generacios ciklus: ...

t=0
P(t) kezdeti populdacié generalasa
Fitness(P(t)) kiértékelése
Repeat
t++; P(t)=0
Szelekcio(P(t-1))
Keresd miiveletek alkalmazasa (rekombinacio, mutacid)
Fitness(utddok) kiértékelése
Visszahelyezés(P(t))
Until megallasi feltétel teljesdil




Elvileg mikor kell/érdemes EC-t alkalmazni? Amikor nincs mas; amikor a masik eljaras sokaig tart; amikor
valami Ujat akarunk csindlni...

Barmely EA alkalmazdsa esetén harom alapvetd részfeladatot kell megvizsgalni:

1. Hogyan abrazolhato az egyed. Pl bindris vagy valds vektor.
2. Milyen rekombinacidt vagy mutdciét alkalmazzunk?
3. Milyen szelekcié és visszahelyez6 mvelet johet széba?

A fitness fliggvényt adja a feladat célfliggvénye, vagy abbdl képezziik.
Egyedek dbrazolasi formaja

1. Valds (vagy egész) vektor: E=(x1, X, ..., Xn), mindegyik x; egy-egy tulajdonsaghoz hozzarendelt
valtozd. Ezek altaldban egy-egy véges intervallumban vannak értelmezve. A keresé miveletnek
kell arra vigyazni, hogy ne lépjlnk ki az intervallumbdl.

2. Permutdcié — utazé Ggynok feladat, Gitemezési feladatok, stb. E=(my, 1o, ..., Tta)

3. Kombinalni is lehet az elsé kettSt: E=(X1, X2, ..., Xn, T4, T2, ..., TTn)

4. Binaris vektor: 1110101001001110001100000110011001...

Szelekcio

Populacié atlagos mindségét hivatott javitani. Fitneszfiggvény méri az egyedek jésagat. Jobb egyedeket
nagyobb valdszinlséggel valasztunk ki szlil6nek. Szelekcid alapja az a megfigyelés, hogy a sziil6 és az
utdd fitnesz értékei k6zo6tt korrelaciéo mutathaté ki. Nem csak a szelekcié, hanem a keresé miiveletek is
javitjak a populaciét. Ez a két mUlvelet egyensulyban kell legyen, mivel a populdcio valtozatossagat is
fenn kell tartani.

Sokféle szelekcid létezik, matematikai és bioldgiai hatter( egyardnt.
Tulajdonsagok:

1. Szelekcids intenzitas (selection intensity): Int=(M*-M)/c*, ahol * az Gjat jelenti, M pedig az
atlagos fitnesz értéket. Megmutatja, milyen mértékben vannak a legjobb egyedek kivalasztva.

2. Valtozatossag elvesztése (loss of diversity): a populacié azon egyedeinek D aranya, amelyeket
nem valasztott ki a szelekcid. Kis érték esetén csdkken a korai konvergencia veszélye, mely
valamely helyi széls6értékhez vezet.

3. Szelekcids variancia (selection variance): V=(( 0*)/( 6)). A konvergencia sebességét lehet vele
analizalni.

Rulett szelekcio = fitneszardnyos szelekcio (fitness proportional selection)
p(E)=f(E:)/SUM(f(E})), j=1...n fitneszfliiggvény nem lehet negativ
Mindezt megismételjiik p alkalommal, igy kapunk p elem( sziil6csoportot.
Sztochasztikus univerzdlis mintavétel (stochastic universal sampling, SUS) by Baker 1987

Az el6z6h06z képest minimalizalja a duplikacidk szamat. Egyszerre valaszt a rulett keréken mii
darab egyenletes eloszlasi mutatd szerint.



Versengd szelekcio (tournament selection)

Nem a fitness értéke, hanem csak a sorrendje szamit. EIGbb valaszt egy véletlenszer( csoportot
tour db egyeddel (tour egy paraméter), majd ezek kozil a legnagyobb fitnesz értékd lesz a kivalasztott.
Mindezt megismételjik mi alkalommal.

Csonkoldsos szelekcio (truncation selection)

Kivalasztjuk a populdcié T-ed részét, a legjobb fitness értéklieket. Ezutan ezek kozil barmelyik
lehet sziilG, azonos eséllyel. Ez nem egy bioldgiai szelekcid, ez mesterséges eljaras.

Linedris sorrend alapu szelekcio (linear ranking selection)
Fitnesz sorrendet alakitunk ki 1...n értékeket kapnak, 1 a legrosszabb, n a legjobb.
Pi = (2-SP)/mi + 2i(SP-1)/(mu(mi-1)), ahol SP in [1,2] a szelekcids nyomas
Rekombinacié

A kivalasztott szul6k allomanya a populdcid egy része (vagy egésze), amely tartalmazhat ismétliGdéseket
is. A rekombinacié tébb sziil6 felhasznalasaval képez utéddot. A rekombiacid a sziil6k kornyezetében
képezi az utddot, a szlilGk altal kijelolt keresési tér valamely pontja lesz az utdd.

Altalaban 2 sziil6bél allitunk elS egy vagy két utdédot. Cél: Gjabb, jobb megoldasok sszeallitasa
tulajdonsagok 6roklésével.

Diszkrét rekombinacié (vagy uniform)

Tobbféle valtozd tipus esetén alkalmazhaté. Hiperkockat képeziink a szll6kbél: a két sziil6 a testatld
mentén helyezkedik el, a kolkok pedig a tovabbi cstucsok kodzil valaszthatdk ki.

(X1, X2, «ory Xn), (Y1, Y2, -+es Yn), (U1, Uy, ..., Un), akkor ui=ai xi + (1-ai) yi ahol ajvagy 0 vagy 1
Véges szamu lehet8ség van.

Létezik egy verzié tobb mint 2 szlilGre. Ez esetben is mindegyik tulajdonsag oroklédik egyik
véletlenszer(ien kivalasztott sziil6t6l. Uj érték nem keletkezik egyik tulajdonsagnal sem.

Egész és valds tipusu valtozok rekombinacidja

Kéztes rekombindcio (intermediate recombination). A keresési teret szintén a hiperkocka hatarozza
meg, de az utddok értéke kilonbozhet a szll6 értékeitdl: ui=a; x; + (1-ai) yi ahol —h<=ai<=1+h... h=0.5
szokott lenni.

Ha tobb szil6 van, minden valtozéra valasztunk kettét, véletlenszerdlen.

Linedris rekombindcid: ui=a x; + (1-a) yi ahol —h<=a<=1+h. Egy egyednél minden véltozdra ugyanaz az a
értéke.

Bindris stringek rekombindcidja: Rekombinacio vagy keresztezés (crossover). String hossza L.

Egypontos keresztezés. Valasztunk egy véletlen keresztezési pontot. Két utédot kapunk.
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Tébbpontos keresztezés. Véletlen keresztezési pontotak ndvekvé sorrendbe rendezziik és rendre
alkalmazzuk.

Uniform keresztezés: ugyanaz, mint a diszkrét rekombindacié. Azaz minden bit kivalaszthato egyik vagy
masik szul6tél.

Keverd keresztezés (shuffle crossover): mindkét sziil6ben azonos mddon 6sszekeverjik (permutaljuk) a
biteket. Ezek utan Egypontos keresztezés jon, majd a biteket visszarendezzik az utddokban (inverz
permutacid).

Permutaciok rekombinacidja
Kétféle megvaldsitas:

1. Sziilék permutdacidibdl minél tobb, az adott pozicidn talalhatd érték atérokitése
2. Szil6k permutacidibdl minél tobb szomszédos érték atorokitése

Uniform sorrend alapu rekombindcio:

Két szUl6b6I két utdd lesz, a sziil6k relativ sorrendjét orokiti at. EI6bb egy véletlen bitmaszkot készit,
amely minden pozicién lehet 0 vagy 1.

12345 10010 10040 13542
43521 01101 03501 23541
Sziilék Bitmaszk Koztes végs6

Bitmaszk megmondja, hogy melyik értékeket 6rokoljik direktben a sziil6tél. Utana a maradék értékeket
kitoltjik agy, hogy minél tobb egyezés legyen a masik sztilével. A maradék véletlenszer(ien lesz kiosztva.
Balrdl jobbra prioritds van.

Edge rekombindcio:

Két szUl6b6l egy utddot képez. Szomszédossagot vizsgal. Készit egy edge tablat: tobbszoros elGfordulast
negativ elGjel jelzi.



Utdd képzés Iépései: véletlen elemmel kezdi. Majd valasztja a negativat, vagy ha nincs akkor amelyiknek
a folytatasi listdja rovidebb. Ha elakadunk, véletlenszer(en valasztunk a maradékbdl és folytatjuk.

12345 1 -2,5,4 -2,5,4 54 4
43521 2 -1,3,5 3,5 3,5 3
3 2,-4,5 2,-4,5 -4,5 -4
4 -3,5,1 -3,5 -3,5 -3
5 4,1,3,2 4,3,2 4,3 4,3
szul6k Edge 1 12 125 12534
Mutacid

Finom kozelitéseket a mutdcié valdsitja meg. A mutacid az utdd kdzvetlen kérnyezetében keres jobb
megoldasokat, pl az x pont € szomszédossagi kbrnyezete az S térben. Nhd(x, €). Egy vagy tobb valtozé. Az
€ értéke id6ben csokkenhet. Eleinte segit a feltérképezésben, majd az egyre kisebb érték segit a
finomhangoldsban.

Valds és egész tipusu vdltozok mutdcidja
Szinte ugyanaz, csak a lépés nagysaga kilonbozik.

Schlierkamp-Voosen és Mihlenbein (1996): z=x; £ range; * § , ahol a + és — esélye 0.5; range;a
szomszédossagi kdrnyezet szélessége; § = 2*a, ahol 0 <= a <= 1. A k értéke id6ben névekszik. Paraméter
még a mutacio valdszinlsége.

Masik verzid zi=x; + range; * & * y!"l ahol 0.1< y<0.7

Bindris tipusu vdltozok mutdcicja. 1/n vagy valami mas valdszin(iséggel invetaljuk a bitet.
Permutdciok mutdcidja

Beszuras: kivdlaszt kettdt, az egyiket elkdltozteti a masik mellé, a kettd kozotti tolodik eggyel el6re
Csere: kivalaszt kett6t és felcseréli 6ket

Inverz: kivalaszt kett6t és forditott sorrendbe helyezi a kdzotte levéket

Scramble: kivalaszt egy részhalmazt és véletlen sorrendbe rendezi Gket

Hibrid reprezentdciondl

Binaris alakba hozzuk, mutdcié, majd vissza.

Visszahelyezés (reinsertion)

Utddképzési rata (generation gap): utédok szdma hanyszorosa a populacié méretének
Visszahelyezési rdta (reinsertion rate): populacio egyedeinek hanyadrészét cseréljik le utédokkal

Ha UR=VR=1, minden egyed lecserél6dik, minden egyed csak egy generaciot él, igy nem garantalt a
legjobb korabbi egyed megbrzése.



Ha VR=1, akkor minden egyed csak egy generaciot él, igy nem garantalt a legjobb kordbbi egyed
megGrzése.

Ha UR<=VR, akkor minden utédot visszahelyeziink. Ha VR<1, akkor ki kell valasztani, hogy melyik
egyedet cseréljiik le. Altalaban elit szelekciét szoktak alkalmazni.

Ha UR>VR, akkor az utédok koéziil is valogatunk.

Steady-state mdodszerek: csak egy-két utédot képeziink, UR és VR nagyon kicsi, visszahelyezésnél
véletlen egyeddel, elit szelekcids egyeddel, vagy a sziil6vel szoktdk az utédot 6sszehasonlitani.

Az EA ciklus kialakitasa
EA algoritmus nagyon sokféle étezik, mégis a ciklus hasonld. Altalanos jellemzdit rendszerezni lehet.
Fontos paraméterek: rekombindacié valdszinlisége pr, mutdcid valdszinlsége: pm.

Néhany plusz tevékenység: (1) stratégiai paraméterek megaddasa; (2) kezdeti populdcié létrehozasa; (3)
megallasi feltétel megnevezése. Fitneszfliggvény értékek kiszdmolasa is egy sziikséges mivelet.

Altaldban ezek a stratégiai paraméterek:

e Populacié mérete azaz az egyedek szdma

e Arekombindcio alkalmazasanak p, valészinlsége
e A mutdcié alkalmazasanak pm valoszinlisége

o Utddképzési rata UR értéke

e Visszahelyezési rata VR értéke

Egyes miveleteknek vannak még masodlagos paraméterei is, lathattuk.
Kezd& populacio kialakitasa

e \életlenszerl, amikor semmit nem tudunk elére

e Kordbbi eredmények mddositott felhaszndldsa: korabbi eredmény vagy szakért6i vélemény;
egyenletes vagy normalis eloszlas alapjan generalt

e To6bbszori Gjrainditas (restart): viszonylag j6 megoldasok megGrzése, tovabbi véletlen
egyedekkel

Megallasi feltétel (kombinalhatd)

e  Maximalis generaciészam (ciklus)

o Maximalis futasi idé

e Adott id6 alatt nem javul a megoldas min&sége

e Hasonldk az egyedek

e El6re adott érték megkozelitése

e A populaciéo minGsége megfelel§, ennek mérészamai
o Célflggvény értékének standard szérasa az aktualis generdciéban
o Atlag és legjobb érték eltérése
o Legjobb és legrosszabb eltérése



Eddig az EA-rél beszéltiink altaldnosan. Mint kordbban lathattuk, az EA négy alosztalybdl all. Ezek kozotti
kilonbségre fogunk a tovabbiakban koncentralni.

e Darwin (1859) — A fajok eredete: tulajdonsagok oroklése, szelekcid, stb. Darwin-dij.
e Watson doktor DNS, ivaros és ivartalan szaporodas. Az ivartalan nem rekombindl csak mutal.
e EA: absztrakt médon utdanozza a bioldgiai folyamatokat, leegyszerUsitve
e Genotipus — fenotipus absztrakcio
e A genotipus a génekben tarolt genetikai informacidk 6sszessége, amely a kérnyezeti
viszonyokkal kélcsdnhatdsban meghatarozza a szervezet kiils6 megjelenését, a fenotipusat”.
e Ugyanaz a genotipus kiilonb6z6 kornyezetben kiilonb6z6 fenotipus formajaban realizalédhat
(Staub 1987)
e Gének nem izolaltan, hanem egymassal vald kolcsonhatdsban fejtik ki hatdsukat. Nem létezik
gén -> fenotipus, vagy fenotipus -> gén megfeleltetés.
e Minden EA médszer el kell dontse, hogy genotipussal dolgozik, vagy fenotipussal.
e Genotipus: a kromoszomat bitsorozatban taroljuk, a megoldasokat melyeket fenotipus
formajdban szeretnénk Iatni, dekddolnunk kell.
o Egyrészt csak kozelit6 értéket kapunk
o Konnyen alkalmazhatdé univerzalis modszer

”

e Harom univerzdlis mddszer + a polip
e  Genetikus algoritmus (GA):
o génsorozatnak tekinti az egyedeket
o ivaros szaporodas 6roklési mechanizmusat alkalmazza
o génmutacio ritka
o sztochasztikusan valasztja a sziil6ket, utddok a sziil6k helyére l1épnek (vagy nem)
e Evollcios stratégia (ES) — tulajdonsagok alapjan
o Fenotipus szerinti reprezentdcid, [0,1] valds szamok
o Rekombinacio kisebb sulyd, mint a GA esetében. A sziil6k dominans tulajdonsagainak
atadasa.
o F6 mivelet a mutdcid: normal eloszlasu véletlen szdmokkal médosit minden
tulajdonsagot.
o Visszahelyezés: determinisztikus, mindig a legjobb egyedek maradnak.
e Evolucioés programozas (Nissen 1997) — viselkedési formak megtalalasa
o Viselkedés szintjén a rekombindcié nem értelmezhet6
o Minden egyedet mutal
o Sztochasztikusan vélaszt Uj generdciét, versenyeztetéssel

Ezek is csak modszercsoportok. Van lehet6ség kombindlni 6ket.
Genetikus algoritmus

e Holland '60-as évek, Bagley (1967) adott nevet neki.

e Az egyed egy k hosszlsagu bitstring

e Egyed tulajdonsagai: (x1, X2, ..., Xn), mindegyiknek egy-egy rész felel meg a bitstringben.
e GA: egy bit egy gén, annak az értéke egy allél



Kétféle kddolas: standard bindris vagy Gray kddolas
Binaris: oda-vissza kédolas egyszer(
Gray kod: g1 = a1 és g,=a,1 XOR a, vissza pedig a,=XOR g, k=1...z

0000 0001 0011 0010 011001110101 0100 110011011111 11101010 1011 1001 1000

Fitnesz szadmitashoz egyenként dekddoljuk, kiszdmoljuk a fitnesz értéket, majd azt
transzformaljuk, leggyakrabban igy: ¢(E) = a f(E;) + b. Minden igy kapott érték legyen pozitiv és a
legjobb értékek legyenek a legnagyobbak.
Szelekcid: rulett-szelekciéd @(Ei)-vel ardanyos valdszinliségek szerint. Egyesével valasztunk p db
szul6t
Rekombinacié: ez a f6 mivelet, GA-ban keresztezésnek nevezik.

o Rekombindcio valdszinlisége: pr = 0.9 (default)

o Szul6k parositva: p /2 szul6par, egy- vagy tobbpontos keresztezés
Mutdcié egy hattérmivelet: mutacié az egyed minden egyes bitjénél pm, = 0.01 valdszin(liséggel
Visszahelyezés: UR=VR=1, minden kordbbi eredmény elvész.
GA ciklus

o P(0) populaciéban az egyedek szama y, tipikus értéke 30 és 500 kdzott
Minden bit 0.5 valdszinlséggel nullas vagy egyes
Ledllasi feltétel: maximum generdcidészam vagy maximum futasi idé szokott lenni
Stratégiai paraméterek: W, bitszting hossza L,
Valtozék szdma n, értéktartomanyaik [b;,ci]

o Rekombinacié és mutdcio valdszinlisége
Folytonos GA — fenotipus, ES, EP? WTF?
Steady-state GA

o Csak 2 szll6 keril szelektalddik, linedris sorrend alapjan

o Duplikacio ellenérzése utddoknal

o Leggyengébb egyedek helyére keriilnek be az utédok

o O O O



