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Témata

 Modely evoluce - zakladni pFistupy a pojmy. Populace, rekombinace. Ohodnoceni
uspésnosti individua.

* Genetické algoritmy. Zakédovani reSeného problému do chromozému. Zakladni
genetické operace, selekce, kfizeni, mutace.

« Selekce - simulace pfirozeného vybéru. Uéelova funkce. Dynamicka vs. statickd selekce,
mechanismus rulety, turnaje, elitismus.

 Reprezentacni schémata, vlastnosti, véta o schématech. Hypotéza o stavebnich blocich.
Véta o implicitnim paralelismu.

 Véznovo dilema, iterované véznovo dilema, strategie, ekvilibria, evolu¢ni stabilita.

* Evolucni strategie, kooperace individui, (1+1) ES, (m+1) ES, rychlost konvergence, meta-
parametry.

* Diferencidlni evoluce, CMA-ES.

« EA a kombinatorické problémy. Redeni NP-Uplnych uloh, problém obchodniho
cestujiciho, problém batohu.

e Strojové uceni a datamining. Evoluce expertnich systému, vnitfni reprezentace,
Michigansky vs. Pittsburghsky pristup.

e Klasifikacni systémy. Uceni pravidel "if-then", maklérsky algoritmus, Q-uceni, produkéni
systémy.
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Uvod, biologicka inspirace, zakladni algoritmus, vyvoj a ¢asti.

EVOLUCNI ALGORITMY
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Darwinova evolucni teorie

e 1859 — O puvodu druhu
e omezené zdroje prostredi

e Zakladem zivota je
reprodukce

* Jedinci lépe prizpusobeni
prostredi maiji vetsi sanci
se reprodukovat

« Uspé&né fentotypické
rysy se vice reprodukuiji,
rekombinuji, nahodné
meni
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Mendelova genetika

e 1856 - Versuche uber
Pflanzenhybriden

 Gen (pUvodné faktor) jako
zakladni jednotka dédi¢nosti

e Kazdy diploidni jedinec ma dva
pary alel, jedna z nich se

prenese do potomka,
nezavisle na ostatnich

* Jeto slozitéjsi:
— Polygenie — vice genl ovliviiuje
jeden znak
— Pleiotropie — jeden gen
ovliviiuje vice znakU
— Mitochondrialni DNA

— Epigenetika
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DNA

e 1953 — Watson&Crick — dvojita
sSroubovice DNA

 Molekularné-biologické
vysvetleni:
— jak je geneticka informace ulozena
v organismu
— jak se dédi
* DNA je tvorfena 4 nukleotidy/
bazemi —adenin, guanin, cytosin,
thymin

 Kodon - trojice nukleotidu
kédujici 1 z 23 aminokyselin
(redundance)

e Téchto 23 aminokyselin je

zakladni stavebni slozkou bilkovin
ve vSech zivych organismech
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Molekularni genetika

e Krizeni

* Mutace

* Transkripce: DNA->RNA
* Translace: RNA->protein
e GENOTYP->FENOTYP

* Jednosmérné velmi
komplexni zobrazeni

e Lamarckismus:

— existuje zpétny prenos
fenotyp->genotyp
— ziskané vlastnosti lze dédit
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EA - shrnuti

* Prirodni evoluce: prostredi, jedinci, fitness
 Umeéla evoluce: problém, kandidati reseni,
kvalita reseni

* EA jsou populacni stochastické prohledavaci
algoritmy

 Rekombinace a mutace zajistuji variabilitu
e Selekce vede prohledavani spravnym smérem
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Obecny EA

* EA jsou robustni meta-
algoritmus
* No free lunch theorem
— neexistuje jeden
nejlepsi algoritmus
* Vyplati se vytvaret
doménove specifickeé
varianty EA
— Reprezentace
— Operatory
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Obecny EA

 Nahodné vytvor inicialni
populaci P(0)

* V cyklu vytvarej P(t) z
P(t+1):
— Vybér rodicl
— Rekombinace a mutace

— Tim vznikaji novi jedinci

— Environmentalni selekce
vybere P(t+1) na zdkladé
P(t) a novych jedincu
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Genetické algoritmy

1975 - Holland

e Binarné zakodovani jedinci

* Ruletova selekce

* Operace 1-bodoveho krizeni

* Bitové mutace

* |Inverze

 Teorie schémat k vysvetleni funkce GA
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Evolucni programovani

* 1965 —fogel, Owens a Walsh

e Evoluce konecnych automatu

 Smazan rozdil mezi genotypem a fenotypem
 DUraz na mutace

e VéetsSinou neexistuje krizeni

e Turnajoveé selekce
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Evolucni strategie

e 1964 - Rechenberg, Schwefel

e Optimalizace vektoru realnych Cisel
* Floating point zakodovani jedince

e Zakladni operaci je mutace

* Krok mutace je urcovan heuristikou nebo
adaptaci (evolvuje se)

* Deterministicka selece prostredi
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Genetické programovani

e 1992 — Koza

* Evoluce jedincu zakédovanych jako
(LISPovské) stromy

* Pouziti (nejen) k evoluci programu

e Specifické operatory krizeni, mutace,
inicializace

e Dalsi aplikace (neuroevoluce, evolving hw, ...)

ROMAN NERUDA: EVA1 - 2016/17 16



Hollandlv JGA, bindrni reprezentace, varianty operatoru

JEDNODUCHY GENETICKY
ALGORITMUS
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GA

e Genetickeé algoritmy — 70. |éta USA, Holland,
Delong, Goldberg, ...

e Puvodni navrh se dnes oznacuje SGA
(jednoduchy GA)

— minimalni sada operaci, co nejjednodussi
kddovani, teoreticky vyzkum

e Postupem casu se GA obohatily o dalsi
zakodovani i operatory
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t=0; Nahodné vygeneruj
populaci P(0) n I-bitovych
jedincu
Prechod od P(t) k P(t+1):
— Spocti f(x) pro kazdé x z
P(t)
— Opakuj n/2 krat:
» selekci vyber par rodicl x, y
z P(t)
* s pravdépodobnosti p.
aplikuj krizeni na x, y
* s pravdépodobnosti p,,
mutuj kazdy bit x, y
* Vloz x,y do P(t+1)
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Selekce

* Ruletova selekce:

— selekcni mechanismus zavisly na hodnote fitness
jedince

— oCekavany pocet vybrani jedince by méla byt
zavisla na podilu jeho fitness a prumérné fitness
populace

— Ruletova selekce: kazdy jedinec ma alokovanu
kruhovou vysec rulety odpovidajici fitness, n-krat
ruletou zatoCim.
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Krizeni

IV

* V GA je krizeni hlavnim operatorem
 Rekombinuje vlastnosti rodicu

* Doufame, ze rekombinace povede k lepsi
fitness

VIV

* Jednobodoveé krizeni:
— nahodné zvolime bod krizeni,
— vymeénime odpovidajici ¢asti jedincu
— Pravdépodobnost pC typicky v rozsahu desetin
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Mutace

* V GA hraje spise podradnou roli pojistky proti
uviznuti v lokalnich extrémech.

* (V EP nebo ranych ES to byl naopak jediny
zdroj variability)

* Bitova mutace:
— S pravdépodobnosti p,, zmenim kazdy bit jedince

— py J& mala (napr. tak, aby prumérné zmeénila 1 bit
v jedinci)
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Inverze apod

e V puvodnim navrhu SGA Holland pouzival dalsi
geneticky operator — inverzi
* |nverze
— Obraceni casti retezce
— OvsSem se zachovanim vyznamu bitu
— Slozitéjsi technické reseni
— Inspirace v prirodée

— Neukazala se jako vyhodna
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Véta o schémetech, hypotéza o stavebnich blocich, implicitni paralelismus, k-ruky bandita

TEORIE SCHEMAT
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Schémata

e Jedinec je slovo v abecedé {0, 1}
e Schéma je slovo v abecede {0, 1,*}
— (* = don't care)
* Schéma reprezentuje mnozinu jedincu
e Schéma sr * reprezentuje 2" jedincu
e Jedinec délky m je reprezentovan 2™ schématy
e Je 3Mschémat délky m
* V populaci velikosti n je 2™ az n.2™ schémat
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Vlastnosti schémat

* Rdd schématu S: o(S)
— PocCet 0 a 1 (pevnych pozic)
* Definujici délka: d(S)
— Vzdalenost mezi prvni a posledni pevnou pozici

* Fitness schématu: F(S)

— Primérna fitness odpovidajicich jedincu v
populaci

— Takze zavisi na populaci.

ROMAN NERUDA: EVA1 - 2016/17
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Véta o schématech

e Kratka nadprumeérna s malym radem
schemata se v populaci behem GA
exponencialné mnozi. (Holland)

 Hypotéza o stavebnich blocich:

— GA hleda suboptimalni reseni problému
rekombinaci kratkych, nadprimérnych s malym
radem schémat (building blocks).

— “just as a child creates magnificent fortress

through arrangement of simple blocks of wood, so
does a GA seek near optimal performance ...”
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Dukaz VoS

* Populace P(t), P(t+1), ... n jedinct délky m
* Co se déje s konkréetnim schématem S pri:
— Selekeci
— Krizeni
— Mutaci

e C(S,t) ... Cetnost schématu S v populaci P(t)
— (pocet jedincu v reprezentovanych S v P(t))

e Postupné odhadujeme C(S,t+1)

ROMAN NERUDA: EVA1 - 2016/17 28



Dukaz VoS

* Selekce:

— Retézec v ma pravdépodobnost vybrani:
p.(v)=F(v)/F(t), kde F(t) je Z F(u), {uz P(t)}

— Schéma S ma pravdepodobnost vybrani:
ps(S)=F(S)/F(t)

— Tedy: C(S,t+1) = C(S,t) n p,(S)

— Jinymi slovy: C(S,t+1)=C(S,t) F(S)/F, um(t)

— Forum(t)=F(t)/n ... primeérna fitness v P(t)
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Dukaz VoS

e ... jesteé selekce:
— Shriime si to: C(S,t+1)=C(S,t) F(S)/F,,m(t)
— Kdyby bylo schéma “nadprimérné” o e%:
— F(S,t)=F,um(t) + € F (1), pro t=0, ...
— C(S,t+1)=C(S,t) (1+e)
— C(S,t+1)=C(S,0) (1+e)t

— Cetnost nadprdmérnych schémat roste
geometrickou radou (v populacich (po selekci)).
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Dukaz VoS

* Krizeni:
— Pravdépodobnost, ze schéma krizeni (ne)prezije:
— py(S) = d(S)/(m-1)
— p,(S) =1 -d(S)/(m-1)
— Krizeni ma pravdépodobnost aplikace p_:
— P (S)>= 1—-p..d(S)/(m-1)
e Selekce a krizeni dohromady:
— C(S,t+1) >=C(S,t) . F(S)/F . ym(t) [1- p. . d(S) / (m-1)]
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Dukaz VoS

* Mutace:

— 1 bit neprezije: p,;

— 1 bit prezije: 1 —p,,

— Schéma prezije (p,,<<1):

— py(S) = (1 - p,,)°®

— p(S)=...asitak ...=1—p,.0(S), pro malé p,,
* Selekce, krizeni a mutace dohromady:
C(S,t+1)>=C(S,t).F(S)/Fym(t) [1-p,.d(S)/(m-1)-
Pm-0(S)]
* QED.
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Dusledky VoS a HoSB

* Na zakdédovani zalezi

* Na velikosti zalezi

* Predcasna konvergence skodi
* Co GA nejde:

— (QLQHxxERERE) g (FHF*EEEXTT) jsou nadprimerni
— Ale F(111*****11) << F(000*****00)
— |deal je (1111111111); GA ho tézko najde

* Podminka na vybeér je divna
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Implicitni paralelismus

* GA pracuje s n jedinci, ale “implicitné” vyviji

(mnohem vice) schémat: 2™ az n.2™.

e Kolik schémat se v GA zpracuje efektivné:

— Holland (a dalsi): (Za rtznych prepokladu, napr., ze
n=2", schémata zUstavaji nadprimeérna, ... )
Pocet schémat, kterym se v GA dostava
exponencialniho rlstu, je umeérny n3.

e Jediny priklad kombinatorické exploze na
straneé dobra. (Asi ani to ne.)
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Exploration vs. Exploitation

* Puvodni Hollandova motivace: GA je
“adaptivni plan” vyvazujici pri hledani reseni
napeti mezi
— exploraci (nachazeni novych oblasti hledani)

— exploataci (vyuziti stavajicich znalosti)

* Jen explorace: nahodné prochazky, nevyziva
se predchozich znalosti

* Jen exploatace: uviznuti v lokalnich
extrémech, rigidita
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1-ruky bandita
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2-ruky bandita

e Mam N minci, stojim pred dvourukym
banditou (ruce vyplaceji se stredni hodnotou
m,, m, a rozptylem s, s,). N-n alokuji lepsi
ruce, n horsi.

e Cil: maximalizovat zisk / minimalizovat ztratu.

e Analytické reseni: alokovat exponencialné vice
pokusu pro prave vyhravajici ruku.

* N-n" = O(exp(c n’)); c zavisinam,, m,, s,, s,
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Bandita a SGA

* GA taky alokuje exponencialné mnoho
nadéjnym schématum

* Resi tedy optimalné problém explorace vs.
exploatace

* Schémata spolu hraji mnohoruké bandity
— Vyhra je pocet pozic v populaci
— Je odhadnut hodnotou fintess schématu
— Nejdrive se myslelo: GA hraje 3™ rukeho banditu,
— Vsechny schémata jsou konkurencni ruce
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. ale

* Hraje se paralelné mnohem vice her
 Schémata “soutézi” o “konfliktni” pevné pozice

 Schémata radu k soutézi vzdy o tech konkrétnich
k pevnych pozic — hraji spolu 2% rukého banditu

* Takze vzdy nejlepsi z této hry dostane
exponencialné mnoho mist v populaci

* Atojeste jen tehdy, kdyz GA muze v populaci
spravné odhadnout fitness schémat
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Takze, 'blba’ uloha pro GA je ...

. =2;prox~111*... *
* f(x)=1; prox~0*...*
. = 0; jinak

* Pro schémata plati:

— F(1*..*)=1/2;

— F(0*...*) =1
e Jenze GA odhadnou F(1*...*)~ 2,
 Protoze 111*...* v populaci prevazi

* GA zde nesampluje schémata nezavisle, takze
neodhadne jejich skutecnou fitness.
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Problémy

* V banditovi jsou ruce nezavislé, GA ale
nesampluje schémata nezavisle

e Selekce nepracuje “idealné” jako ve VoS, je
dynamicka.

* GA maximalizuje on-line performance, jsou
velmi vhodné pro adaptivni pripady. (Skoda je
zastavovat ;-)

e (Paradoxné) se nejcasteji pouzivaji “jen” pro
hledani nejlepsiho reseni.
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Staticka HoSB

* Grafenstette, 91: Lidi predpokladaji, ze GA
konverguje k resenim se skutecné nejlepsi
statickou prumeérnou fitness; a ne k tem
existujicim v populacich s nejlepsi
pozorovanou fitness.

e To pak lidi muze zklamat:
e Kolateralni konvergence
e Velky rozptyl fitnees
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Kolateralni konvergence

* Kdyz uz se nekam zacne konvergovat, nemuseji
byt schémata samplovana stejnomeérne.

e Je-li napr. schéma 111*** . .* dobré, prevaziv
populaci po par generacich (skoro vsechny
retezce tak zacinaji).

e Pak ale skoro vsechny samply schématu
*¥**000...* jsou i samply schématu 111000*...*.

 Takze GA neodhadne F(***000*...*) spravne.
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Velky rozptyl fitness

* Ma-li staticka prumérna fitness schématu velky
rozptyl, GA ji zase nemusi odhadnout dobre.

e Viz schéma 1*...* z naseho blbého prikladu.

* Rozptyl jeho fitness je velky, takze GA nejspis
oude konvergovat jen na téch castech prostoru,
cde ma fitness velkou hodnotu.

* To ale zatizi dalsi samplovani schématu chybou,
takze se neodhadne spravné jeho staticka fitness.
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Celociselné a floating point reprezentace a jejich standardni operatory, selekce

REPREZENTACE A OPERATORY
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V4 ’

Kodovani

e Binarni
— Odjakziva (od Hollanda)
— Mame pro néj teoretické vysledky (a nejen teorii
schémat, jak uvidime pristi semestr)

— Holland argumentuje: binarni retézce délky 100 jsou
lepsi nez desitkove délky 30, protoze maji vic schéemat
(2100>230).

— ale to nestaci, dnes vime, ze schémata nejsou to
nejdulezitéjsi

— Dulezité je, Zze binarni kddovani je ¢asto neprirozené a
neefektivni pro dany problém.
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Jina kodovani

Viceznakové abecedy
Celociselné
Floating point

Jesté jina:

— Permutace,

— Stromy (programy),

— Matice,

— Neuronové sité (rGznymi zpGsoby),
— Konecné automaty,

— Grafy,

— Zviratka...

ROMAN NERUDA: EVA1 - 2016/17
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Selekce - prehled

* Ruletova selekce
— tradicni, pravdépodobnost vybéru umeérna fitness
e SUS (stochastic universal sampling)

— jen jedna nahodna pozice v ruletovém kole, dalsi pozice se
dopocitaji posunem o 1/n

— ,,spravedlivejsi ruleta” — proc?

* Turnajova selekce
— k-turnaj, porovna se k jedincu, vitéz je vybran
— Typicky k je malé &islo

— Mozno pouzit i tam, kde fitness neni explicitné dana, napr.
kdyz se opravdu hraje néjaka hra nebo se simuluje
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CelocCiselné kodovani

Mutace:
— Bud', nezatizena”“ — nova hodnota z celého rozsahu

— Nebo ,,zatizena” — nova hodnota posunem od aktualni
hodnoty

IV

Krizeni:

— Jednobodové, vicebodove, ...

— Uniformni — u kazdé polozky jedince hazime minci, z
kterého rodice ho vezmeme

Pozor na ordinalni reprezentace tam, kde
usporadani nema smysl (pak ani zatizena mutace
nema smysl)
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Floating point kodovani

e Historicky prvni pokusy o zakddovani realnych
cisel do bitoveé reprezentace, dnes se
nepouziva pokud neni opravdu dobry duvod
(komprese prohledavaciho prostoru, explicitni
ovladani presnosti reprezentace).

* Dnes se typicky realna cCisla kéduji prirozenou
floating-point reprezentaci a odpovidajici
operace to pak repsektuji (nereze se do Cisel)
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Floating point operatory

* Mutace
— Zatizena
— Nezatizena
e Krizeni
— Strukturalni
e Jednobodove, ... uniformni

— Aritmetické
* Krizi se hodnoty

ROMAN NERUDA: EVA1 - 2016/17
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\' A4

Aritmeticka krizeni

* NejCasteji se pocita prumeéer hodnot obou
rodicu
* Varianty:
— Misto prumeéru néjaka jina konvexni kombinace:
e z=a*x + (1-a)*y, kde O<a<1
— Kolik hodnot z jedince se krizi:
e Typicky vsechny
* Nekdy jen 1 nahodné zvolena
* Nekdy kombinace s 1 bodovym krizenim, krizi se cast
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Vézni a jejich dilemata, von Neumann, Nash, Axelrod, Dawkins

EVOLUCE KOOPERACE
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Altruismus vs. darwinismus

 Darwinismus je inherentné kompetitivni — survival of the
fittest

— socialni darwinismus - odlvodnéni laissez-faire (,,nech to bejt”) kapitalismu

— Andrew Carnegie, The Gospel of Wealth, 1900 While the law of competition
may be sometimes hard for the individual, it is best for the race, because it
ensures the survival of the fittest in every department. We accept and
welcome, therefore, as conditions to which we must accommodate ourselves,
great inequality of environment; the concentration of business, industrial and
commercial, in the hands of the few; and the law of competition between
these, as being not only beneficial, but essential to the future progress of the
race.

e Jak se s tim sluCuje altruismus a kooperace v prirode i
spolecnosti?

* Hlavni problém evolucni (socio)-biologie: Jak muze evoluci
vzniknout altruistické chovani, které (z definice) snizuje
fithess jedince?
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Teorie evoluce altruismu

e Skupinova selekce
— evoluce muze pusobit po skupinach (jiz Darwin)
— jak vysvetlit jedince, co podvadéji a nicim nepomahaji

* Pribuzenska selekce
— Zachovani kopii gent u blizkych pribuznych
— Ale co altruismus u cizich, ¢i dokonce u jedincl ridznych druh(

* Dawkins, sobecky gen

— jednotkou evoluce neni jedinec ale gen
— Wilson: ,the organism is only DNA's way of making more DNA.“

* Trivers, 1971: reciprocCni altruismus

— vyhodny pro oba organismy, nékdy i rizného druhu
— stin budoucnosti, paralela s iterovanym véznovym dilematem
— KrakonosSova sojka, upifi netopyfi, péce o srst u makaku
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Véznovo dilema

i/] D C
D P/P S/T
C T/S R/R

eTemptation > Reward > Penalty
> Suckers payoff

* R>P: vzdajemnd spoluprdce je
lepsi neZ vzajemnd zrada

* T>R a P>S: zrada je dominantni
strategii pro oba hradace

* (50.Léta - RAND corp.)
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VENg

e Strategie s je dominantni pro agenta i, kdyz da lepsi
nebo stejny vysledek nez jakékoliv jina strategie agenta
i pro vSechny strategie agentaj

* Strategie s;as; jsou v Nashove ekvilibriu, kdyz:
— Hraje-li agent i strategii s,, agent j dosahne nejlepsiho
vysledku s s,
— Hraje-lij s,, proije nejlepsi hrat s,
* Neboli, s, a s, jsou na sebe vzajemne tou nejlepsi
odpovedi.
* Tohle je Nashovo ekvilibrium ryzich strategii

* Ale ne kazda hra ma Nashovo ekvilibrium v ryzich strategiich
* A nékteré hry maji vic Nashovych ekvilibrii
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Nash a Pareto

* Smisené strategie — nahodny
vybér mezi ryzimi strategiemi
— Nashova véta: Kazda hra s
konecnym poctem strategii ma
Nashovo ekvilibrium ve
smisenych strategiich.

* Reseni je Pareto-optimadlni/
efektivni,

— kdyZ neexistuje jina strategie,
ktera by zlepsila agentlv vynos
bez zhorseni vynosu jiného
agenta.

— Regeni je neefektivni podle
Pareta: - |ze zlepsSit vynos
jednoho, aniz by se zhorsil
vynos druhého
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Takze ...

* Pro racionalni agenty to dilema neni/je:
— DD je Nashovo ekvilibrium
— DD je jediné reSeni, které neni Pareto-optimalni
— CC je reseni, které maximalizuje spolecny uzitek
* Tragedy of the commons
 Cotojeracionalnia jsou lidé racionalni?
e Stin budoucnosti — iterované verze — Axelrod
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lterované veznovo dilema

e Souperi hraji vice her,
pamatuji si vysledky/akce
protivnika a podle toho
upravuji svou strategii

* T>R>P>S,

e 2R>T+S — nevyplati se
pravidelné stridat Ca D

 Pokud se hra hraje presnée
N krat (a vi se to N),
indukci lIze dokazat, ze
nejlepsi strategii je
,porad zrazuj“.
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Axelrodovy turnaje

* Prvni turnaj

— 14 strategii plus RANDOM, 200 kroku, kazdy s kazdym (i se
sebou), 5x opakované

* TFT =Tit For Tat (,,pUjcka za oplatku”)

— Zacni kooperaci, a v dalSich tazich kopiruj tahy soupere

* Druhy turnaj

— 62 strategii — vSichni védéli, jak dopadl predchozi turnaj — vitéz
opét TFT

* Treti —,ekologicky” turnaj
— Néco jako generace GA, inicialni generace byly strategie z 2.
turnaje, hralo se na 1000 generaci

— Mnoistvi jedincl v dalSi generaci zaviselo na poctu vitézstvi v
predchozi generaci

— A zase TFT!
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Co to znamena pro strategie?

4 dulezité vlastnosti Uspésnych strategii:

— Niceness — nezrazuj prvni

— Provocability — rychle oplacej zradu

— Forgiveness — ale rychle se uklidni

— Clarity — bud'jednoducha, aby tvym akcim ostatni rozuméli
Neexistuje jedna strategie, ktera by vyhrala proti vSem
strategiim
Je tfeba byt Uspésny proti velmi ruznorodym typUim
hry (ALL-D, TFTT, RANDOM, TRIGGER)

Je také dobré naucit se hrat sama se sebou
Pokusy vyzrat nad TFT pomoci vice zrad nepomohly
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Co to znamena pro kooperaci?

e V prostredich, ktera podporuji kooperaci ...

— nastaveni odmeén,
— velkd pravdépodobnost iterace PD (shadow of the future)

e ...se kooperace véetsinou vyvine
— Ale ne jen v napf. ALL-D svété
e Racionalita, inteligence, védomi, ... neni pro
vzajemnou kooperaci dulezité, jen vyhoda
vétsich hodnot fitness

* Pocatecni kooperace muze dokonce vzniknout
nahodné a pak se uz udrzet
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Po dvaceti letech

e V prostredich s sumem je vyhodna strategie
Pavlov (win-stay, lose-shift)

* Pokud byla odména R nebo P =>C,
e fTorS=>D

* Po 20 letech zopakovali turnaj s vice strategiemi
od jednoho tymu
 \itézné strategie kooperovaly

* Nékolik (10) taht na rozpoznani soupere, pak vsechny
pomohly jedné kopii (tatkovi) ziskat vétsi skore

» Ucastnici dokonce bojovali s organizatory (faledni G¢astnici,
boj o mista v populaci ...)
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Motivace, populacni cyklus, floating point mutace, meta-evoluce

EVOLUCNI STRATEGIE
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Evolucni strategie

 Rechenberg, Schwefel, 60.léta
* optimalizace realnych funkci mnoha parametru
e 'evoluce evoluce'

* evolvovany jedinec:
— Genetické parametry ovlivnujici chovani
— Strategicke parametry ovlivnujici evoluci
* novy jedinec akceptovan jen, je-li lepsi
* na vzniku se muze podilet vice jedincu
* Dnes nejkomplexnéjsi verzi je CMA-ES
(correlation matrix adaptation-ES)
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ES notace

e Dulezité parametry:
— M pocet jedincu v populaci
— L pocet vznikajicich potomku
— R pocet 'rodicu’
e Zvlastni notace souvisi se selekci:
— (M+L) ES — M jedincu do nové populace je vybrano z M+L
starych i novych jedincu
— (M,L) ES — M novych jedincu je vybrano jen z L novych
potomkd

* Ukazuje se, ze (M,L) je vétSinou robustnéjsi k uviznuti v lokalnich
extrémech.

* Jedinec C(i)=[G,(i),S.(i)], k=1, nebo n, nebo 2n
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ES populacni cyklus

* n=0;Nahodné inicializuj populaci P, M jedincu
* Ohodnot jedince P, pomoci fitness

* Dokud neni reseni dostatecne dobreé:
— Opakuj L krat:
* vyber R rodicu,
e zkfiz, mutuj, ohodnot nového
— Vyber M novych (podle typu ES)
— +4+n
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ES jedinec a mutace

* C(i)=[G(i),S(i)]
e Sk jsou standardni odchylky floating point mutaci
e k=1:
— jedna spolecna odchylka pro vSechny parametry
* k=n:
— nekorelované mutace
— Kazdy parametr ma svou odchylku
— Geometricky se mutuje po elipse rovhobézné s osami
e k=2n:
— vylepsené o rotace, nemutuje se jen podle os dimenzi

— korelované mutace, odpovidaji mutovani z n-rozmérného normalniho
rozdéleni

— Nasobi se matici rotace pro uréeni optimalnich smér(
— (staci vektor: n-rozmérny), takZze metaparametru je 2n
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ES mutace

* Genetické parametry:

— Pric¢teni nahodného cisla z normalniho rozdéleni (s
prislusnou odchylkou (a prip. rotaci))

e Odchylky:
— ZvétSovat nebo zmensovat podle uspésnosti mutace
1/5 pravidlo (heuristika, ,,nejlepsi je, kdyz mutace ma
20% uspesnost”, takze se pri mensi uspesnosti
odchylka zvétsi a pri vétsi uspésnosti zmensi)
— Anebo tradi¢né pricteni ndahodného cisla z N(0,1)
* Rotace:

— Pri¢teni ndhodného cisla z N(0,1)
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ES krizen

e Uniformni

* Gang bang vice rodicu
— Lokalni (R=2)
— Globalni (R=M)

e Dve verze
— Diskrétni

— Aritmetické (prumér)
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Alternativni geometricky motivovany floating-point evolu¢ni algoritmus

DIFERENCIALNI EVOLUCE
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DE — schéma a inicializace

* Inicializace: nahodné hodnoty parametru
 Mutace: , posun” podle ostatnich
e Krizeni: uniformni ,,s pojistkou”

* Selekece: porovnani a pripadné nahrazeni
lepSim potomkem
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Mutace

e Kazdy jedinec v populaci projde mutaci,

KfFizenim a selekci

* Pro jedince x; , zvolme tri ruzne jedince x,, ,,

Xb,p' Xc,p

* Definujme donora v: v,

ip+1 = Xap T F. (Xb,p'xc,p

* Fje parametr mutace, konstanta z intervalu
<0;2>
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Krizeni
Uniformni krizeni pivodniho jedince s donorem
Parametr C urCuje pravdépodobnost zmény
Ve vysledku zajisténo aspon 1 prvek z donora

Pokusny vektor ui,p+1 :

U1 = V;ipeg 5 iff rand; <= Cor j=I .,
U i1 =X peq 5 iff rand; > Cand j#1

rand;; je pseudonahodne cislo z <0;1>
yshahodnyint z <1;2; ... ; D>

ran
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Selekce

 Porovname fitness x a v a lepsiho vezmeme:
- Xi p+1 = ui p+1 ; iﬁf(ui,p+1) <= f(xi,p)

— X, pr1 = X; , ; Jinak

—proi=1,2,..., N

Mutaci, krizeni a selekci opakujeme dokud
neni splnéno néjaké ukoncovaci kriterium,
(typicky napr. fitness nejlepsiho uz je dost
dobra)
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Jedinec je ¢astice a pluje si v hejnu nad krajinou fitness

PARTICLE SWARM OPTIMIZATION
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PSO

e Populacni prohledavaci algoritmus
 Eberhart, Kennedy, 1995

* |nspirace hejny hmyzu/ryb

* Jedinec je typicky vektor realnych Cisel

* Rika se mu &dstice
* Nejsou zde operace krizeni,
* Ani mutace tak, jak ji zname

* Jedinci se pohybuji v hejnu prostorem parametru
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PSO algoritmus

Inicializuj kazdou Castici
Do
Foreach Castice
Spocitej fitness castice
Je-li fitness lepsSi nez dosud nejlepsi dosazena fitness castice (pBest)
pBest := fitness;

. End

Nastav gBest jako nejlepsi fitness nejlepsi Castice
Foreach castice

. spocitej rychlost ¢astice dle rovnice (a)
. aktualizuj pozici ¢astice dle rovnice (b)
. End

While maximum iterations or minimum error neni splnéno
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PSO rovnice pohybu

* V:=V+

+c1 *rand() * (pbest - present) +

+c2 * rand() * (gbest - present) (a)
* present = persent +v (b)

* vje rychlost castice, present je pozice castice.

* pbest nejlepsi pozice castice v historii

* gbest nejlepsi globalni pozice v historii

* rand() nahodné cislo z (0,1).

* c1, c2 konstanty (ucici faktory) casto c1 =c2 = 2.
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PSO diskuse

e Spolecné s GA:

— Zacinaji z nahodné konfigurace, prohledavaji
prostor, maji fitness jako ohodnoceni, pouzivaji
stochastické metody

e Odlisné:
— Nejsou zde genetické operace
— Castice maji pamét
— Vymeéna informaci je jen od nejlepsich castic
ostatnim
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Michigan vs. Pittsburg, machine learning i reinforcment learning

EVOLUCNI STROJOVE UCENI
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Strojové uceni

e Uceni pravidel na zakladé predkladanych dat
— Data mining
— Expertni systemy
— Uceni agentu, robotu (posilované uceni)
e Zakladni pristupy:
— Michigansky (Holland): pravidlo je jedinec

e Hollandovy LCS: ucici se klasifikacni systémy (vhodné
pro posilované uceni)

— Pittsbursky: jedinec je mnozina pravidel
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Michigan

* Holland v 80.letech: learning classifier systems

* Jedinec GA je pravidlo, cela populace pak funguje
jako ridici Ci expertni systém

* Jednoducha pravidla:

— Prava strana: pfiznak nastal/ne/don't care
— Leva strana: kod akce Ci klasifikace kategorie

* Pravidla maji vahu (Uspésnost)

(&

(&

e Ta urcuje fitness v evoluci
* Evoluce nemusi probihat v generacich
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Michigan - LCS

e Evoluce probiha jen obcas a jen na casti
populace

* Problém reaktivnosti (absence vnitrni pameti)

— Pravidla mohou mit na praveé strané — kromeé
klasifikacniho vystupu — dalsi vnitrni priznaky -
,Zpravy”

— a na levé stranée ,receptory” na jejich prijem,

— Systém ma pak frontu zprav a musi realizovat
algoritmus odmeén pro pravidla
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LCS — bucket brigade

e Jen néktera pravidla vedou
k akci, za kterou nasleduje
odména/trest od prostredi,

 Rozdeéléni odmény — pro
cely retéz uspésnych
pravidel

* Pravidla museji dat ¢ast své
sily (jakoby penéz), kdyz
chtéji souperit o moznost
byt v ceste k reseni

* Bucket brigade algoritm, v
praxi komplikované a
tézkopadné, ekonomika
odmén se tézko vyvazuje
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Z(ero)CS

* (Wilson, 1994) zjednodusené LCS
— Z4dné interni zpravy
— Z4dny sloZity mechanismus alokace odmény

* Pravidla jsou jen reprezentace bitovych map:
— |F(vstupy) THEN (vystupy)

* Cover operator:

— Pokud se nenajde zadné pravidlo pro danou
situaci, je vygenerovano ad hoc

— Pridaji se nahodné * a vybere se nahodny vystup
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/CS pokr.

e Jak se prideluje odmeéna — upravuje sila pravidel:
— Pravidla, ktera neodpovidaji dané situaci, tak nic

— Pravidla, ktera odpovidaji vstupu, ale maji jiny vystup:
sila se zmensi nasobenim konstantou 0<T<1

— VSem pravidlim se zmensi sila o malou ¢ast B

— Tahle sila se rozdéli rovhomeérné meazi pravidla, ktera
minule odpovedeéla spravnée, zmensena o faktor 0<G<1

— Nakonec, odpovéd od systému se zmensi o B a rozdeéli
rovhomerné mezi pravidla, ktera ted’ odpovédéla
spravne
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XCS — vylepseni ZCS

* Nevyhody ZCS:

— ZCS nema nutkani vyvijet kompletni pravidlovy systém
pokryvajici vsechny pripady

— Pravidla na zacatku retézu akci jsou malo

odménovana (a nepreziji)
— Pravidla vedouci k akcim s malou odménou nemuseji
prezivat (i kdyz jsou dulezita)
o XCS:
— Oddelit fitness od predpokladaného vydélku pravidla
— Fitness zalozit na presnosti pravidla, ne na mnozstvi
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Pitt

* Jedinci jsou mnoziny pravidel

 Ohodnoceni komplikovaneéjsi
— Priority pravidel, konflikty
— False positives, false negatives
* Genetické operatory komplikovanejsi

— Typicky vede k desitkam operatoru pracujicich na
urovni celych mnotzin, jednotlivych pravidel, termu v
pravidlech

* Duraz na bohatou reprezentaci domén (mnoziny,
vyctove typy, intervaly, ...)
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Pitt, napriklad GIL

* Binarni klasifikacni uloha

e Jedinec klasifikuje implicitné do jedné tridy
(nema pravou stranu)

» Kazdy jedinec je disjunkce komplext

 Komplex je konjunkce selektort (z 1 proménné)

e Selektor je disjunkce hodnot zdomény proménné

* Reprezentuje se bitovou mapou:
* ((X=A1)AND(Z=C3)) OR((X=A2)AND(Y=B2))
* [001]11]0011 OR 010|10|1111]
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GIL pokr.

e Operatory na urovni jedince:

— vymeéna pravidel, kopirovani pravidel, generalizace
pravidla, smazani pravidla, specializace pravidla,
zahrnuti jednoho pozitivniho prikladu

e Operatory na urovni komplexu:
— rozdeéleni komplexu na 1 selektoru, generalizace
selektoru (nahrazeni 11...1), specializace

generalizovaného selektoru, zahrnuti negativniho
prikladu

* Operace na selektorech:
— Mutace 0<->1, rozSireni 0->1, zuzeni 1->0,
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Multi-Objective Evolutionary Algorithms (MOEA), Paretova fronta, NSGA |l

VICEKRITERIALNI OPTIMALIZACE
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Problem

* Misto jedné fitness (ucelové funkce) jich mame cely vektor
fi, i=1...n

e Uvazujeme minimalizacni formulaci, takze se snazime o co
nejmensi hodnotu ve vsech fi, to je ale tezké.

e Definice dominance (jedinec, neboli reseni):
— Jedinec x slabé dominuje jedince y, pravé kdyz fi(x)<=fi(y), pro
i=1..n
— x dominuje y, kdyz ho slabé dominuje a existuje j: fj(x) < fi(y)
— X a y jsou nesrovnatelni, kdyz x nedominuje y, ani y nedominuje
X

— x nedominuje y, kdyz bud'y slabé dominuje x anebo jsouxay
nesrovnatelni
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Paretova fronta

e Paretova fronta je mnozina jedincu, kteri

nejsou dominovani zadnym jinym jedincem.

14> f1p, N N
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Jednoduse

e Jak resit MOEA jednoduse:

e Agregovat fitness:
— tzn. udélat ze vsech fi vazenou sumou jednu f

— a resit to jako normalni jednokriterialni
optimalizaci

— té se nekdy v kontextu MOEA rika SOEA (single
objective EA, to jsme az do ted délali, neleknéte
se)

e ale nevime, jak nastavit vahy u jednotlivych f
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VEGA (Vector Evaluated GA)

e Jeden z prvnich MOEA algoritmu, 1985

* |dea:
— populaci N jedincu utridim podle kazdé z n ucelovych
funkci
— pro kazdé i vyberu N/n nejlepsich jedinct dle fi
— ty krizim a mutuju a vyberu do dalsi generace
 Ma to mnoho nevyhod:
— tézko se udrzuje diverzita populace
— ma to tendenci konvergovat k extrémidm jednotlivych

fi
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NSGA (non-dominated sorting GA)

* 1994, pouziva ideu dominance pro fitness

 To ale nezarucuje rozptyleni populace, které se
musi resit jinak (niching)

* Algoritmus:

— Populace P je rozdélena na postupné konstruované
fronty F1, F2, ...
* F1 je mnozina vSech nedominovanych jedincu z P
* F2 je mnozna vSech nedominovanych jedincu z P-F1
* F3jem.v.n.j.zP-(F1 sjednoceno F2)
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NSGA pokr.

* Pro kazdého jedince i se spocita niching faktor jako soucet
sh(i,j) pres vsechny jedince j ze stejné fronty, kde:
— sh(ij) = 1-[d(i,j)/dshare]"2, pro d(i,j)<dshare
— sh(i,j) = 0 jinak
* d(ij)je vzdalenost i od j
* dshare je parametr, ktery je nutno urcit predem
e Jedinci z prvni fronty dostanou néjakou ,,dummy“ fitness,
ktera se déli niching faktorem

e Jedinci z druhé fronty dostanou dummy fitness mensi nez
fitness nejhorsiho z prvni fronty, opét se déli jejich niching
faktorem

... pro vsechny fronty
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NSGA I

e 2000, odstranuje chyby NSGA:

— Nutnost urceni dshare
— Neexistenci elitismu
* Niching
— Dshare a niche count je nahrazeno crowding distance:
— To je soucet vzdalenosti k nejblizSim sousedtum.
— Nejlepsi jedinci vzhledem k jednotlivym fi maji
crowding distance nekonecno
e Elitismus

— Stara a nova populace jsou spojeny, utridény a vybere
se lepsi cast do dalsi generace
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NSGA Il pokr.

* Fitness:

— Kazdy jedinec ma prirazeno Cislo nedominované
fronty a crowding distance

— Kdyz se porovnavaji dva jedinci, tak nejdriv se
bere v potaz Cislo fronty (mensi je lepsi), pri stejné
fronté se bere crowding distance (véetsi je lepsi)

— A véetsSinou se zadna fitness opravdu nepocita,
jenom se v turnajich porovnavaiji tahle dve cisla
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EVA resi NP-tezké ulohy, problém obchodniho cestujiciho, specifika permutacni reprezentace

KOMBINATORICKA OPTIMALIZACE
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EVA resi tézkeé ulohy

e Batoh (0-1 knapsack problem)
— Jednoduché zakédovani
— Jednoducha (ale problematicka) fitness
— Standardni operatory

* Obchodni cestujici - POC (TSP)

— Jednoducha fitness
— Problematické kodovani a prislusné op (krizeni)

— rozvrhovani, planovani, dopravni problémy ...

ROMAN NERUDA: EVA1 - 2016/17



Batoh

e Mame:
— batoh kapacity CMAX
—a N véci,
— kazda ma cenu v(i)
— a objem c(i)
» Ukolem je vybrat z nich takové, abychom
— maximalizovali sumu v(i)

— a zaroven se vesli do batohu, t.j. suma c(i) <=
CMAX
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Batoh

e Zakddovani primocaré — bitova mapa:

— 0110010 — bereme veci 2,3 a 6

— je to az trivialni

— ale jedinci nemuseji splnovat podminku o CMAX
* Operatory:

— Primocaré krizeni, mutace, selekce
* Fitness: dva cleny:

— max [suma v(i)] vs. min [CMAX — suma c(i)]
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Batoh

* Problém s viceucelovou optimalizaci lze resit
ruzné:
— Oba cleny fitness zvazit a secist
— Pouzit 1 z obecnych EA pro viceucelové funkce

— Anebo chytre zménit zakodovani:
* 1 znamena: DEJ véc do batohu POKUD se nepreplni

* takhle dosahneme i toho, ze vsechny retézce jsou
pripustna reseni
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Obchodni cestujici

e Mame N meést, chceme je objet s minimalnimi
naklady

* Fitness je zrejma — naklady na cestu

e Reprezentace jsou ruznorodé

— Varianty reprezentaci pomoci vrcholu

— Reprezentace pomoci hran, ...

e Operatory jsou zavislé na reprezentaci

— Krizeni umoznuje vyuzit heuristiky k reseni POC
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Reprezentace sousednosti

e Cesta je seznam mest, mésto j je na pozici i, vede-
licestazidoj

* Priklad
— (248397156) odpovida cesté 1-2-4-3-8-5-9-6-7

* Kazda cesta ma jen 1 reprezentaci, ale nékteré
seznamy negeneruji pripustnou cestu

e Klasické krizeni nefunguje (rizné opravy)
* Ale schémata ano:
— Napr (*3*...) znaci vSechny cesty s hranou 2-3
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Reprezentace bufferem — ordinalni

 Motivovana tim, aby slo pouzit normalni 1-
bodové krizeni (ale ma smysl?)
— Méjme buffer vrcholu (treba usporadany) a
reprezentace predstavuje poradi mésta v bufferu
— Meésta se z bufferu po pouziti mazou
e Priklad:
— Buffer (123456789) a cesta 1-2-4-3-8-5-9-6-7 je
repezentovana jako (112141311)

ROMAN NERUDA: EVA1 - 2016/17



Reprezentace cestou — permutaci

e Kazdého asi napadne prvni,

e Ma vyznam i pro kédovani jinych uloh.
— cesta 5-1-7-8-9-4-6-2-3 je tedy repr. (517894623)

* Nefunguje krizeni, proto byly a jsou vyvijeny
operatory, které produkuji spravné
reprezentace a navic obsahuji néjakou ideu o
tom, jak udéelat dobré reseni

— PMX, CX, OX, ...
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PMX

e Partially mapped crossover (Goldberg)

* Snazi se zachovat co nejvice mest na pozicich z
danych meést, jde-li to.

e 2-bodové krizeni

e (123|4567|89) PMX (452|1876|93) :
—(...|1876]..) (...|4567]..) a zobr. 1-4 8-5 7-6 6-7
— |ze doplnit (.23]1876|.9) (..2|4567|93)
— adle zobr. (423]1876|59) (182]4567|93)
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0)¢

e Order crossover (Davis)

e Zachovava relativni poradi mést dle
jednotl.cest

. (123|4567|89) OX (452|1876|93) :

—(...11876]..) (...|4567]..) a preusporadame cestu
2 od druhého bodu krizeni 9-3-4-5-2-1-8-7-6

— vyhodime prekrizena meésta z 1, zbyde: 9-3-2-1-8

— doplnime potomka 1: (218|4567|93)

— obdobné potomek 2: (345|1876|92)
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CX

e Cyclic crossover (Oliver)

* Snazi se zachovat absolutni pozici mésta v
ceste

e (123456789) CX (412876935)
— prvni pozice, nahodneé treba z prvniho P1=(1........ ),
— ted musime vzit 4, P1=(1..4....), pak 8, 3 a 2
— P1=(1234...8.), dal uz nelze, doplnime z druhého
— P1=(123476985)
— Obdobné P2=(412856739)
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ER

 Edge recombination (Whitley et al)

* Predchozi krizeni zachovaji max 60% z obou
rodicu,
* snaha ER je zachovat jich co nejvic.
— Pro kazdé meésto si udelam seznamy hran,
— Zacnu nékde (1. méstem),
— Vybiram meésta s méne hranami,

— V pripadé shod poctu hran se mezi nimi rozhodnu
nahodné
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(123456789) ER (412876935)

924
138
2495
351
463
579
638
792
83163

®
O 00 N O
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Zacnu v 1, naslednicijsou 9, 2, 4
9 vypadava, ma 4 nasl., z2 a4 nahodneée
vyberu 4

nasl. 4 jsou3 a5, beru5, nebot 5 ma3
nasl, zatimco 3 ma 4 nasl. (to je ale
neprehledné)

Ted mame (145......), podobné
pokracujeme

... (145678239)

MdUze dojit k tomu, Ze nelze hranu
vybrat, a krizeni selze, ale jen zridka
(1-1.5% pripadu)



(123456789) ER2 (412876935)

O#24
#1338
2495
3#51
#4 6 3
5#79
#Ho6 H3
#79 2
3163

®
O 00 N O
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ER2 — vylepseni ER

Zachovava vice spolecnych hran
Oznacim si ty hrany, které jsou 2x - #
Dam jim prednost pri vybéru

To se projevi jen u vrcholu se tremi
nasledniky, ze



Inicializace pro TSP

* Nejblizsi sousedi:

— Zacni s nahodnym mestem,

— vybirej dalsi jako nejblizsi z dosud nevybranych
e Vkladani hran:

— K cesté T (zaCni hranou) vyber nejblizSi mésto c
mimo

— Najdi hranu k-j v T tak, ze minimalizuje rozdil mezi
k-c-j a k-

— Vyhod k-j, vlozk-cac-jdo T
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Mutace pro TSP

* |nverze (!)

e Vkladani mésta do cesty
* Posun podcesty

e Zameéna 2 mest

e Zaména podcest

e Heuristiky 2-opt apod.
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Dalsi pristupy

e (Binarni) maticova reprezentace:
e Bud' 1l jenprohranuzidoj
 Nebo 1 pro predchazeni v cesté (Castéjsi)
— Specifické operatory krizeni matic —
* Prlnik — AND a ndhodné doplnéni hran

e Sjednoceni — rozdélit na kvadranty, 2 vyhodit, odstranit
kontradikce, doplnit nahodné

e Kombinace s lokalnimi heuristikami

— ES, ktera vylepsuje cesty v populaci pomoci
“mutaci” - heuristik jako je 2-opt, 3-opt
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Dalsi ulohy - rozvrhovani

 Rozvrhovani, vime, ze je NP tezke:

— Jedinec je rozvrh, primocaré kédovani matici

 Radky odpovidaji uiteldim, sloupce hodindm, hodnoty jsou kddy
predmétl

e Mutace — zamichej predméty
* Kfizeni—vymeén ,lepsi“ radky z jedinc(

— Fitness
 fitness radku (jak je spokojen ucitel)
 dalsi soft kritéria kvality rozvrhu

— Hard omezujici podminky

* nutno respektovat v operatorech, jinak se generuje mnoho
nepripustnych reseni
* kdy mohou ucitelé, co a kde Ize ucit, ...
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Dalsi ulohy — job shop scheduling

* Planovani vyroby

* Vyrobky 01...0N, sestavaijici z casti p1...pK, pro kazdou cast vice
pland, jak ji vyrobit na strojich m1...mM, stroje maji rizné doby
nastaveni na jiny vyrobek

* Fitness — Cas vyroby
e Zakodovani je kriticke:
— Permutacni — plan je jen permutace poradi vyrobku.
Dekodér pak musi zvolit plany pro ¢asti. Vyhody —
jednoducha reprezentace, moznost pozit krizeni z TSP. Ale

ukazuje se, ze to neni efektivni. Dekodér resi tu
komplikovanou c¢ast ulohy, TSP operatory nejsou vhodné.

— Prima reprezentace jedince jako celého planu — klade
naroky na specializované (komplexi) evolucni operatory.
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NEUROEVOLUCE
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Jen zakladni principy, sou€asné pristupy az v EVA Il



Uceni NS pomoci EVA

* Prvni pokusy od 80.let

* Uceni parametru (vah)

e Uceni struktury (spoje, architektura)
* Uceni vah i architektury najednou

* Pouziti v ulohach reinforcement learning — neni
mozné ucit metodami uceni s ucitelem (robotika)

* Hybridni metody — kombinace EA s lokalnim
prohledavanim apod
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Uceni vah

* Primocaré
— Zakodovani vah do vektoru,
— floating point GA,
— standardni operatory
e Veéetsinou je pomalejsi nez specializované
gradientni algoritmy (Casto radove)
* + Lze ho paralelizovat
* +Lze ho pouziti pro ulohy, kde mam fitness, ale

ne chybu v kazdém kroku, takze gradientni
algoritmy nemohu pouzit
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Uceni struktury

* Fitness = postavit sit, inicializovat, zkusit ucit,
nejlépe vickrat

* Primé kodovani
— Realizuji strukturu sité napr. jako binarni matici,

— pracuji s evoluci linearizovanych dlouhych
bindrnich vektoru

e Gramatické kédovani

— Kitano navrhl vyvijet 2D formalni gramatiky, které
jsou ,,programem® pro vytvoreni matice
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