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rRozDzIAL 12. Metody hybrydowe
i koewolucyjne

12.1. Metody hybrydowe

Jak to juz zostato powiedziane, s3 to metody, ktore tacza w sobie (naj-
czesciej dwie) rozne metody sztucznej inteligencji. Tworzenie metod
hybrydowych pokazane zostanie na pieciu przyktadach, oméwionych
w punktach od 12.1.1 do 12.1.6.

12.1.1. Algorytmy ewolucyjne
w projektowaniu sieci neuronowych

Algorytmy ewolucyjne znalazly zastosowanie w celu wspomagania
nizej wymienionych probleméw z zakresu sieci neuronowych:

» poszukiwanie optymalnej architektury sieci,
* uczenie wag sieci neuronowych,

* jednocze$nie uczenie wag i okreslanie topologii sieci neuro-
nowych.

Architektura sieci (liczba warstw, liczba neuronéw w warstwie, spo-
sOb potaczenia neuronéw) jest zwykle tworzona metodg prdb i btedow.

Optymalne projektowanie architektury sieci neuronowych z wyko-
rzystaniem algorytmow ewolucyjnych traktowac mozna jako poszu-
kiwanie takiej struktury sieci, ktéra dziata najlepiej dla okreslonego
zadania rozwigzywanego przez sie¢. Oznacza to przeszukiwanie prze-
strzeni architektur i wybor najlepszej przestrzeni.

Etapy przyktadowego projektowania architektury sieci neuronowe;j
z wykorzystaniem algorytméw genetycznych:

1. Wybor sposobu reprezentowania architektury sieci w chro-
mosomie. Jedna z wielu metod, najprostszg, jest tu kodowa-
nie bazujace na potaczeniach.
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Rysunek 12.1 prezentuje sposéb kodowania potgczen dla
sieci jednokierunkowej. Kolejno numerowane neurony kazdej
warstwy moga przekazywac pobudzenie do neuronéw sasied-
nich i kolejno numerowanych neuronéw warstwy nastepne;.
0 oznacza brak potaczenia, 1 istnienie potaczenia.

RYSUNEK 12.1.
Przyktad
reprezentacji
chromosomowe;j
dla sieci

z potgczeniami
,do przodu”

[01111011]

2. Dekodowanie kazdego osobnika biezacej generacji (chromo-
somu) do architektury wynikajacej z przyjetego schematu
kodowania.

3. Uczenie kazdej sieci neuronowe;.
4. Ocenadostosowania kazdego osobnika (zakodowanej archi-

tektury) na podstawie rezultatéw uczenia, np. najmniejszego
$redniego kwadratowego btedu uczenia.

5. Reprodukcja osobnikéw z prawdopodobienstwem odpowied-
nim do ich dostosowania.

6. Zastosowanie operatoréw genetycznych i otrzymanie nowe;j
generacji.

12.1.2. Algorytmy ewolucyjne w uczeniu wag
sieci neuronowych

Rysunek 12.2 pokazuje, w jaki spos6b mozna zakodowac wagi sieci
neuronowej jednokierunkowej w chromosomie.

Uczenie sieci neuronowej polega na wyznaczeniu warto$ci wag sieci,
ktoérej architektura zostata wczes$niej ustalona. Wagi danej sieci moga
by¢ kodowane w chromosomie za pomoca wektora liczb rzeczywi-
stych. Kazdy osobnik populacji jest okreslony przez catkowity wektor
wag. Kolejno$¢ umieszczenia wag w chromosomie jest dowolna, ale
nie moze by¢ zmieniana w trakcie uczenia.
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RYSUNEK 12.2. Kodowanie wag sieci neuronowej w chromosomie dla przyktadowej sieci

Ocena przystosowania osobnik6w dokonywana jest na podstawie
wartosci funkgji przystosowania zdefiniowanej jako suma kwadratow
btedéw, bedacych réznicami miedzy sygnatem wzorcowym a sygna-
tem wyjsciowym sieci dla réznych danych wejsciowych.

Po wybraniu schematu chromosomowej reprezentacji, np. tak jak
pokazano narysunku 13.2, algorytm dziata wg typowego cyklu ewo-
lucji na populacji osobnikéw, to jest chromosomoéw reprezentujacych
sieci neuronowe o tej samej architekturze i metodzie uczenia, ale rdz-
nych warto$ciach poczatkowych wag.

12.1.3. Algorytmy ewolucyjne do uczenia wag
i okreslania architektury sieci neuronowych
jednoczesnie

Opisany w punkcie 12.1.2 proces ewolucji architektur ma wiele wad.
Uczenie dla duzej populacji chromosoméw wymaga bardzo duzo czasu,
a jego wynik zalezy od poczatkowego zainicjowania wag potaczen.
Podobnie dobieranie wag za pomoca algorytméw genetycznych moze
odbywac sie tylko dla jednej, okreslonej architektury. Wady te mozna
wyeliminowaé, aczac metody kodowania wag i struktur (opartych
na kodowaniu potaczen) jednoczesnie.

Ponizszy rysunek 12.3 przedstawia prosty sposdb realizacji tej idei.
Potaczenie neuronéw w sieci jest okreslone za pomoca jednego bitu.
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RYSUNEK 12.3. Bity wystapienia potaczenia
Przyktad P

jednoczesnego // / \\
kodowania &

struktury i wag 1 111 0 110 1 010 1 000 0 100

sieci neuronowej \“ f /’/’

Bity zakodow.anyc h wag potaczen

Dodatkowo wprowadzono zakodowane binarnie wartosci wag pota-
czen. Jezeli jednak gen odpowiadajacy za potgczenie jest nieaktywny
(przyjmuje warto$¢ zero), zakodowane wartoS$ci wag tego potacze-
nia nie sg brane pod uwage przy dekodowaniu struktury.

Inny sposéb kodowania informacji o wagach i potaczeniach sieci jed-
noczes$nie wykorzystuje fakt, ze informacja o potaczeniu zawarta jest
w samej warto$ci wagi — je$li waga wynosi zero, to potgczenie nie
jest brane pod uwage przy dekodowaniu struktury chromosomu.
Metoda ta wymaga dodatkowego operatora genetycznego, ktory z pew-
nym prawdopodobiefistwem usuwa badz tworzy nowe potaczenia,
zerujac badz losujac wartosci wag potaczen.

12.1.4. Adaptacyjne rozmyte
algorytmy ewolucyjne

Jednym z najpowazniejszych probleméw w trakcie pracy algorytmu
ewolucyjnego jest dobor whasciwych proporcji miedzy eksploatacja
a eksploracja. Jak to juz zostato powiedziane, rownowage osiggac
mozna poprzez zwiekszanie lub zmniejszanie nacisku selektywnego.

Sposréd metod zmiany nacisku selektywnego wymieni¢ nalezy:
» zmiane prawdopodobienstwa krzyzowania i mutacji,
* zmiane rozmiaréw populacji,
* skalowanie funkcji przystosowania.

Wszystkie te metody zostaty juz omdéwione poprzednio. Potraktujmy
je jako parametry sterujace pracg algorytmu genetycznego.

Adaptacyjne algorytmy ewolucyjne same moga nastawiac te para-
metry w celu osiggniecia jak najlepszych rezultatéw. Do modyfikacji
parametréw uzywa sie rozmytych systeméw wnioskujacych.
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Podczas pracy algorytmu genetycznego (patrz rysunek 12.4) gene-
rowane sg rézne statystyki.

Optymalizowany problem
A

Algorytm ewolucyjny

\ 4

Y

Parametry algorytmu Statystyki dziatania

A

Rozmyty system wnioskujacy (<

RYSUNEK 12.4. Schemat ogdlny adaptacyjnego algorytmu ewolucyjnego

Na podstawie ich wartos$ci rozmyty system wnioskujgcy analizuje
prace algorytmu i dynamicznie dobiera warto$ci wybranych parame-
trow. Rozmyty system wnioskujacy ma baze wiedzy w formie regut
lingwistycznych, odpowiednio przygotowang przez eksperta. Na jej
podstawie dobiera parametry algorytmu. Proces ten odbywa sie w spo-
séb ciagty, sterujac pracg algorytmu ewolucyjnego.

Statystyki, na podstawie ktorych sterownik rozmyty podejmuje decy-
zje o zmianie parametréw, mozna podzieli¢ na kilka grup:

* ocena réznorodnosci osobnikéw za pomoca pewnej funkcji
miary,

* badanie przystosowania fenotypow,

* stosunek liczby mutacji, ktére poprawity dostosowanie,
do liczby wszystkich mutacji.

Mozna stosowac inne jeszcze statystyki.
Przyklad:

Niech danymi wej$ciowymi do sterownika rozmytego beda trzy
parametry:

* statystyka
o = Srednie przystosowanie / najlepsze przystosowanie
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* statystyka
B = najgorsze przystosowanie / Srednie przystosowanie

» prawdopodobienstwo krzyzowania px,

Wartos$cig wyj$ciowg bedzie wielkos¢ populacji.

Zat6zmy, Zze wyzej wymienione cztery parametry opisane zostaty
za pomocg zbioréw rozmytych: duze, srednie, mate.

Przyktadowy fragment bazy regut sterujgcych doborem parametréw
algorytmu moze wygladaé, jak ponizej:

JEZELI ajest duze, TO zwieksz populacje.

JEZELI Bjest mate, TO zmniejsz populacje.

JEZELI px jest mate i populacja jest mata, TO zwieksz populacje.

W tym przyktadzie parametrem sterowanym bedzie wielko$¢ popu-
lacji, za pomoca ktérej mozemy bezposrednio wptywaé na stopien
réznorodnosci osobnikéw, czyli zwiekszac lub zmniejszac nacisk
selektywny.

12.1.5. Algorytmy ewolucyjne
w projektowaniu systeméw rozmytych

Projektowanie systeméw rozmytych, podobnie jak w innych meto-
dach sztucznej inteligencji, wymaga czasu, do§wiadczenia i wiedzy
eksperta. Proces ten mozna znacznie wspomoc dzieki algorytmom
ewolucyjnym, ktérych elastyczno$c i niezalezno$¢ mozna wykorzy-
sta¢ w rozwigzywaniu takich problemoéw, jak:

» dopasowanie (ang. tuning) funkcji przynaleznosci do zbioru
rozmytego poprzez zmiane potozenia lub ksztattu tej funkgji,

» generowanie odpowiednio dopasowanej bazy regut lingwi-
stycznych.

Interesujace jest zwlaszcza drugie rozwigzanie. Stosowane sg trzy
podejscia:
 Podejscie Michigan — wykorzystywany jest tu pomyst repre-
zentacji jednej reguty w chromosomie i poszukiwania w pew-
nej populacji pozadanego zbioru regut.
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 Podejscie Pittsburgh — jest metodg bardziej odpowiadajaca
dziataniu algorytmu ewolucyjnego. Cata baza regut zakodo-
wana jest w jednym chromosomie. Poszukiwane rozwigza-
nie znajdujemy w najlepiej przystosowanym osobniku.

» Uczenie iteracyjne — tgczy najlepsze cechy podejscia Michi-
gan i Pittsburgh. Wykorzystano pomyst kodowania jednej
reguty w chromosomie, ale utworzenie calej bazy odbywa sie
stopniowo. Ostateczng baze regut tworza najlepsze osobniki,
bedace rezultatem dziatania kolejnych uruchomien algorytmu
ewolucyjnego.

12.1.6. Dopasowanie funkcji przynaleznosci
za pomocg algorytmu genetycznego

Majac wybrang baze regut decyzyjnych systemu rozmytego, mozna
jeszcze zwiekszy¢ ich skuteczno$¢ poprzez odpowiednie dopasowa-
nie funkcji przynaleznosci uzytych zbioréw rozmytych. Algorytm ewo-
lucyjny moze modyfikowac funkcje przynalezno$ci poprzez zmiane
potozenia punktéw charakterystycznych tych funkcji. Sg to najcze-
Sciej wspotrzedne wierzchotkéw figur, ktore te funkcje opisujg. Infor-
macje o wierzchotkach kodowane sg w chromosomach.

Podejscie to pozwala modyfikowac czesto uzywane ksztatty funkcji
przynaleznosci: tréjkatne, trapezowe, funkcje gaussowska, sigmoidalna.

W zalezno$ci od zastosowanego algorytmu ewolucyjnego punkty cha-
rakterystyczne koduje sie w chromosomie w postaci binarnej lub za
pomoca liczb rzeczywistych.

12.2. Algorytmy koewolucyjne

W biologii koewolucja oznacza wspétzalezng ewolucje dwéch lub
wiekszej liczby gatunkéw. Kazdy z tych gatunkéw w pewien sposéb
wywiera nacisk na pozostate, przyczyniajac sie do ich ewolucji.

Dla uproszczenia zatozymy, ze koewolucja zachodzi¢ bedzie miedzy

dwoma gatunkami, na przyktad miedzy owadami a zapylanymi przez
nie ro$linami czy miedzy drapieznikiem a jego ofiarg. W naturze
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z jednej strony nastepowaty przystosowania drapieznikéw w cza-
sie zdobywania ofiar, z drugiej — przystosowania ofiar do uniknie-
cia drapieznika.

W uktadzie drapieznik - ofiara w literaturze wyro6znia sie nastepu-
jace formy koewolucji:

* mimikra — przystosowanie ochronne wystepujace u zwie-
rzat (zwtaszcza owadow), polegajace na tym, ze zwierzeta
bezbronne upodabniajg sie do zwierzat zdolnych do obrony,
przybierajacich ksztatt lub barwy, aby by¢ trudnym do wykry-
cia przez naturalnych wrogow;

» mimikra agresywna — przybieranie przez drapiezce formy
atrakcyjnej dla ofiary;

* mimetyzm (nasladownictwo) — upodabnianie sie do otocze-
nia w celu ukrycia sie przed wrogiem lub przed potencjalng
ofiara.

W modelowaniu systeméw sztucznego zycia z uzyciem koewolucji
modelowane jest srodowisko sktadajace sie z dwéch lub wiecej ga-
tunkow, ktorych ewolucja cze$ciowo zalezy od ich wzajemnych
zwigzkow.

Podobnie jak w naturze, gatunki sa genetycznie izolowane, tj. osob-
niki z dwdéch réznych gatunkéw nie moga sie krzyzowac.

Wyréznia sie dwa rodzaje algorytmoéw koewolucyjnych:

a) Konkurujace (ang. competitive coevolutionary algorithms). Praw-
dopodobienstwo przezycia gatunku zalezy od zachowania innych
gatunkéw. W najprostszym scenariuszu istniejg tylko dwa gatunki,
np. drapieznik i ofiara, zywiciel i pasozyt.

b) Wspélpracujace (ang. cooperative coevolutionary algorithms).
Gatunki sg zachecane do kooperacji przez nagradzanie za
wspolne rozwigzywanie problemoéw. Karze sie je natomiast za
duza samodzielnos$¢.

Przyktad algorytmu konkurujgcego zostat oméwiony w rozdziale 8.,
»Sztuczne zycie”.

Ogolnie dziatanie algorytmoéw kooperacyjnych mozna opisa¢ kodem
przedstawionym na listingu 12.1.
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LISTING 12.1. Ogdlny schemat dziatania algorytméw koewolucyjnych
t=0
FOR EACH gatunek S
Zainicjalizuj P (S) losowymi osobnikami
FOR EACH gatunek S
Oblicz funkcje oceny dla kazdego osobnika w P; (S)
WHILE warunek zakoficzenia == FALSE
BEGIN
FOR EACH gatunek S
BEGIN
Wybierz osobniki do reprodukcji z populacji P: (S)
Zastosuj operatory genetyczne
Oblicz funkcje oceny
Zastap osobniki z P, (S) potomkami w celu otrzymania
populacji P w; (S)
END
t =1t +1
END

Powyzszy algorytm praktycznie nie rézni sie od klasycznych algoryt-
moéw ewolucyjnych. Istotnym elementem jest sposéb oceniania osob-
nikow. Nie sg one oceniane w odosobnieniu.

Przed dokonaniem oceny danego osobnika tgczy sie go z osobnikami
(reprezentantami) pozostatych gatunkow. Dla takiego zwigzku osta-
tecznie oblicza sie funkcje celu; jej warto$c¢ zostaje przypisana do
osobnika, dla ktorego byta liczona (nie do reprezentantéw) — listing
12.2. Sposob, w jaki dobiera sie reprezentantdw, zalezy od dziedziny
problemu. Jedna z metod jest wybieranie najlepszych osobnikow
w populacji. Stosowane jest rowniez wybieranie losowe.

LISTING 12.2. Metoda oceniania osobnikow

Wybierz reprezentantéw z pozostatych populacji

FOR EACH osobnik i w P; (S)

BEGIN
Stworz zwiagzek i z reprezentantami pozostatych gatunkow
Oblicz funkcje oceny dla zwiagzku
Przypisz wartos¢ funkcji do i

END
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12.3. Algorytmy koewolucyjne
— podsumowanie

Wydaje sie, ze algorytmy koewolucyjne mogg znalez¢ zastosowanie
w obszarach, w ktérych klasyczne algorytmy ewolucyjne bytyby ska-
zane na niepowodzenie.

Pierwszg grupe takich probleméw stanowia problemy o duzej ztozo-
nosci obliczeniowej i wyraznej strukturalizacji. Zaktadajac, ze podziat
problemu na czesci zostanie przeprowadzony prawidtowo, zastoso-
wanie algorytmoéw wspétpracujacych w takich przypadkach jest bar-
dzo intuicyjne.

Poszczegolne gatunki moga koewoluowac, kazdy ,zajmujac sie” wta-
sng czescig problemu. Takie podejscie jest bardziej efektywne niz tra-
dycyjne algorytmy ewolucyjne, ktdre traktowaty problem jako catos¢.

Ponadto dzieki stosowaniu izolacji genetycznej obliczenia wykony-
wane przez algorytmy wspotpracujgce moga by¢ w prosty sposob
rozpraszane na wiele maszyn (np. kazdy gatunek na innej maszynie).
Nie istnieje tu problem wspétdzielenia zasobéw, poniewaz kazdy
gatunek szuka rozwigzania w lokalnej przestrzeni rozwigzan.

Wazny obszar zastosowan to problemy optymalizacyjne, ktérych
przestrzen argumentow jest zwykle bardzo duza, a w szczego6lnosci
nieskonczona. W takich sytuacjach stosowanie algorytméw gene-
tycznych wiaze sie z bardzo dtugimi czasami obliczen i algorytmy
koewolucyjne powinny tu by¢ bardzo przydatne.

Istniejg wreszcie dziedziny, dla ktérych koewolucja jest wrecz stwo-
rzona. S3 to problemy, ktore s z natury interaktywne, przede wszyst-
kim gry.

Zat6zmy dla przyktadu, Ze naszym zadaniem jest znalezienie strategii
gry w warcaby.

W jaki sposob dokona¢ pomiaru jakosci strategii?
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Nasuwa sie tutaj zastosowanie koewolucji w postaci testu adaptacyj-
nego, zaktadajac, ze strategia testujaca i testowana rozwija¢ sie beda
w dwdch réznych populacjach, a celem algorytmu bedzie doskonale-
nie kazdej z nich.

12.4. Podsumowanie rozdziatu 12.

Pomimo wielu zalet metod hybrydowych i algorytméw koewolucyj-
nych, a takze ich czestej przewagi nad algorytmami sztucznej inteli-
gencji w postaci podstawowej, s3 one wcigz za rzadko stosowane.
Wocigz uboga jest tez wiedza teoretyczna na ich temat. To, co doskonale
sprawdza sie w przyrodzie, nie zawsze jeszcze dziata w informatyce.

Chociaz wiele zagadnien mozna stosunkowo tatwo zidentyfikowac,
np. jest oczywiste, ze spos6b dekompozycji problemu jest kluczowy
dla dziatania algorytmu kooperacji, poznanie i udokumentowanie
poprawnych praktyk dekomponowania zadan jest w dalszym ciggu
trudne.
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SZTUCZNA INTELIGENCJA OD PODSTAI

Nie ma watpliwosci, ze sztuczna inteligencja (Al) zrewolucjonizuje w najblizszych dekadach
nasze zycie. Wsréd najwiekszych autorytetéw swiata nauki panuje przekonanie, ze stoimy
w obliczu przetomu poréwnywalnego z wynalezieniem i zastosowaniami elektrycznosci.

Sztuczna inteligencja od podstaw to pozycja, ktéra poczawszy od opisu klasycznych
metod Al, takich jak algorytm genetyczny, algorytm mréwkowy, systemy ekspertowe czy
sztuczne zycie, zapoznaje Czytelnika z najbardziej zaawansowanymi modelami opartymi
na sztucznych sieciach neuronowych. Autor skrupulatnie objasnia ztozone zagadnienia
dotyczace zarébwno podstaw teoretycznych, jak i budowy i zastosowan takich systemow,
nie unika przy tym odwotania do historii ich rozwoju. Ksiazka stanowi kompendium wiedzy
na temat tej niestychanie szybko rozwijajacej sie i dynamicznie wkraczajgcej w nasze zycie
dziedziny. Zostata napisana tak, aby byta przystepna dla oséb posiadajacych podstawowe
umiejetnosci matematyczne. Moze stanowi¢ podrecznik dla studentéw takich kierunkéw
jak informatyka, mechatronika, a takze automatyka i robotyka.

Dzieki ksiqz2ce:

® poznasz historie rozwoju sztucznej inteligencji

= zdobedziesz wiedze na temat aktualnych metod Al, takich jak uczenie
maszynowe (ML), glebokie uczenie maszynowe (DL) czy przetwarzanie
jezyka naturalnego (NLP)

= na podstawie udostepnionych kodéw zrédtowych kilku autorskich
aplikacji nabedziesz umiejetnosci w zakresie tworzenia i optymalizacji
systemow sztucznej inteligencji

FELIKS KURP

Z wyksztatcenia jest fizykiem. Jako pracownik naukowo-badawczy uczelni medycznej
zajmowat sie badaniem czynnosci bioelektrycznej mézgu; uzyskat stopier doktora
nauk przyrodniczych. Aktualnie jego dziatalno$¢ skupia sie na zagadnieniach
dydaktyki i popularyzacji nauki. Jest pracownikiem naukowo-dydaktycznym Akademii
Ekonomiczno-Humanistycznej w Warszawie.
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