Algorytmy ewolucyjne

Piotr Lipinski

Informacje ogdlne

O Informacje i materialty dotyczace wyktadu beda publikowane
na stronie internetowej wyktadowcy, m.in.
= prezentacje z wykladéw

o UWAGA: prezentacja to nie ksigzka, notatki czy skrypt — to raczej
streszczenie omawianego materiatu, pokazanie wybranych algorytméw,
przedstawienie wybranych przyktadéw — dlatego przejrzenie samych
prezentacji czasami moze nie wystarczy¢ do zrozumienia tresci catego
wyktadu

= listy zadan

= propozycje minireferatéw i minikonkurséw

= materiaty dodatkowe rozszerzajace tre§¢ wyktadu
= ogloszenia biezace
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Zasady zaliczenia

O  Cwiczenia/pracownie:

= Bedzie mozna zdobywa¢ punkty za:
u] listy zadan (za 90 punktow tacznie)
L] kazda lista zadan bedzie dotyczy¢ pewnego dziatu eksploracji danych
L] czg$¢ zadan bedzie polega¢ na zaimplementowaniu pewnych algorytméw i wykorzystaniu ich do
analizy przyktadowych danych, a cz¢$¢ na om6wieniu przy tablicy pewnych mechanizméw
eksploracji danych
L] na realizacj¢ kazdej listy zadan bedzie okre§lony czas, zwykle 1 lub 2 tygodnie
u] projekt (za 30 punktéw)
u] punkty bonusowe za dodatkowa aktywno$¢ (minireferaty, minikonkursy, itp.)
= Eacznie bedzie do zdobycia minimum 120 punktéw (oprécz punktéw bonusowych)

= Nazaliczenie wymagane jest 60 punktow. Progi na
poszczegblne oceny to: 30| 60 punkiow

35| 72 punktéw
40| 84 punktow
45| 96 punktow
50| 108 punktow

= Na oceng bardzo dobrg wymagane jest dodatkowo przygotowanie i wygtoszenie
minireferatu.

O Wyklad: egzamin
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Zasady zaliczenia

o Kilka przyktadow:
= Student, ktéry zdobgdzie 40 punktéw za listy zadan i 20 punktéw za projekt,
zaliczy zajgcia z ocena 3.0.
= Student, ktéry zdobgdzie 60 punktéw za listy zadan i O punktéw za projekt,
zaliczy zajgcia z ocena 3.0.
= Student, ktéry zdobgdzie 55 punktéw za listy zadan, O punktéw za projekt i 5
punktéw za minireferat, zaliczy zajgcia z oceng 3.0.

= Student, ktéry zdobgdzie 85 punktéw za listy zadan, 20 punktdéw za projekti 5
punktdéw za minireferat, zaliczy zajgcia z oceng 5.0.

= Student, ktéry zdobgdzie 85 punktéw za listy zadan i 25 punktéw za projekt,
zaliczy zajgcia z oceng 4.5 (na oceng 5.0 wymagany jest minireferat).

o  UWAGA: Projekt moze wymagac¢ sporo pracy. Musi zawiera¢ przemyslenie wybranego
problemu, opracowanie algorytmu jego rozwigzywania, implementacj¢ tego algorytmu,
przeprowadzenie eksperymentow obliczeniowych i wykonanie raportu z testowania
opracowanego podejscia.
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Program wyktadu

0o  Wprowadzenie do probleméw optymalizacji

0  Wprowadzenie do heurystycznych algorytméw optymalizacji

0  Problemy optymalizacji:

] Klasyczne problemy optymalizacji

] Wielomodalne problemy optymalizacji
] Wielokryterialne problemy optymalizacji
n

Dynamiczne problemy optymalizacji

0o Algorytmy ewolucyjne:

] algorytmy genetyczne, strategie ewolucyjne, programowanie genetyczne, programowanie
ewolucyjne (m.in. SGA, ES, GP, EP, messyGA, DE)

proste algorytmy estymowania rozktadu (m.in. CGA, PBIL, ECGA)
algorytmy oparte na sieciach bayesowskich i gaussowskich (EBNA, EGNA, BOA)
algorytmy optymalizacji wielokryterialnej (m.in. NSGA, SPEA, MOEA/D)

O  Zastosowania:
] klasyczne problemy optymalizacji (m.in. TSP, QAP, Q3AP)

] systemy ekspertowe, systemy klasyfikujace, systemy wspomagania decyzji
] evolutionary robotics, embodied evolution i inne
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Klasyczny problem optymalizacji

O  Niech F: Q — R bedzie funkcja okreslong na zbiorze Q i przyjmujaca warto$ci rzeczywiste.

0  Problem minimalizacji funkcji F na zadanym zbiorze D < Q polega na znalezieniu
minimum funkcji F na zbiorze D (i punktu, w ktérym funkcja to minimum przyjmuje),
tzn. na znalezieniu x,, € D takiego, ze dla kazdego x € D \ {x,} zachodzi F(x,) < F(x).

0  Problem maksymalizacji funkcji F na zadanym zbiorze D  Q polega na znalezieniu
maksimum funkcji F na zbiorze D (i punktu, w ktérym funkcja to maksimum przyjmuje),
tzn. na znalezieniu x, € D takiego, ze dla kazdego x € D \ {x,} zachodzi F(x) < F(x).

o  Kazdy problem minimalizacji moze zosta¢ przeksztatcony do problemu maksymalizacji i
kazdy problem maksymalizacji moze zostac przeksztatcony do problemu minimalizacji.

O UWAGI:
] Zbiér Q nazywamy przestrzenia poszukiwan.
] Funkcje¢ F nazywamy funkcja celu.
] Zbiér D nazywamy zbiorem rozwiazan dopuszczalnych.

] W praktyce, czgsto rozszerza si¢ problem zastgpujac nieréwnosci ostre nieostrymi i starajac si¢
znalez¢ wszystkie punkty x,, spetniajgce powstaty warunek.

] W praktyce, czesto nie jest wazne znalezienie doktadnych punktéw miniméw czy maksiméw
funkcji celu, a jedynie ich przyblizen lub punktéw, w ktérych funkcja celu przyjmuje wartosci
"dostatecznie niskie" lub "dostatecznie wysokie" z praktycznego punktu widzenia.
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Klasyczny problem optymalizacji

[m]

Czesto zaklada sig, ze przestrzen poszukiwan Q jest przestrzenia metryczng z pewna
metryka p. Wéwczas mozna definiowac pojgcie otoczenia punktu, na przyktad otoczenie
punktu X, o promieniu € > 0 mozna okresli¢ jako S = {x : p(x,, x) <€}.

Mowimy, ze funkcja F przyjmuje minimum lokalne w punkcie x, € Q, jedli istnieje
otoczenie S punktu x,, takie, ze dla kazdego x € S\ {x,} zachodzi F(x,) < F(x).

Mowimy, ze funkcja F przyjmuje maksimum lokalne w punkcie x, € Q, jesli istnieje
otoczenie S punktu x,, takie, ze dla kazdego x € S\ {x,} zachodzi F(x) < F(x).
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Klasyczny problem optymalizacji

[m]

Przyktad 1 (funkcje analityczne):

u Znalez¢ minimum funkeji F(x) = 3x2-2x + 1.

[ ] Znalez¢ minimum funkeji F(x, y) = x'7y!3 — 2x!1 + 3y7 + 5.

] Znalez¢ minimum funkcji F(x), okreslonej jak wyzej, ale rozwigzaniami dopuszczalnymi sg jedynie
liczby catkowite.

Przyktad 2 (problemy kombinatoryczne):
] Problem komiwojazera.

] Problem QAP.

u Problem Q3AP.

Przyktad 3 (funkcje "obliczeniowe" / Black Box Optimization):

] W praktyce czgsto mamy do czynienia z funkcjami, ktérych doktadne matematyczne definicje i
wzory nie s znane. Funkcje takie sg obliczane w zadany sposdb, na przyktad w procesie symulacji
pewnych zjawisk. Cata nasza wiedza o takiej funkcji to znajomo$¢ procedury obliczania jej
wartosci dla zadanego argumentu.

Przyktad 4:

] Funkcje pochodzace z systemOw uczenia maszynowego: systemow ekspertowych, systemoéw
klasyfikujacych, systeméw wspomagania decyzji.

Przyktad 5:

] Funkcje okreslone na drzewach, grafach czy innych ztozonych obiektach.
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Przyktad — klasyfikacja wielospektralnych obrazow satelitarnych

Wielospektralny obraz satelitarny:

m  obraz wielospektralny sktada si¢ z pewnej liczby n warstw (zazwyczaj n jest duze, np. n = 115)
(analogicznie jak obraz RGB sktada si¢ z 3 warstw: R, G i B)

®  kazdy punkt obrazu g jest wigc opisany przez n parametrow: q,, g, , ..., q,
(parametry te moga by¢ liczbami jednobajtowymi lub ogdlniej liczbami rzeczywistymi)

Klasyfikacja:

= naobrazie chcemy rozpoznawa¢ pewne klasy punktéw, na
przyktad odpowiadajace budynkom, drogom, trawnikom,
zbiornikom wodnym, itp.

= pewien fragment obrazu zostat wcze$niej wzorcowo
sklasyfikowany, mozemy uzy¢ go do utworzenia/nauczenia
systemu automatycznej klasyfikacji

=  niech K oznacza liczbg rozwazanych klas, za§ Cl1, C2, ...,
CK beda etykietami tych klas

ki, Wyktad z algorytméw ewolucyjnych

Przyktad — klasyfikacja wielospektralnych obrazoéw satelitarnych

punkt obrazu jest zgodny ze wzorcem klasy C3
(parametry zawierajg sie w odpowiednich przedziatach)
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Przyktad — klasyfikacja wielospektralnych obrazow satelitarnych

Proponowane podejscie:
= Dlazadanego punktu ¢, klasyfikator bgdzie kolejno okreslat czy punkt g nalezy do klasy C1, klasy C2,
..., klasy CK. Jesli punkt bgdzie nalezat do wigcej niz jednej klasy, to klasyfikator zwrdci btad (punkt
nieokreslony).

= Klasyfikator bedzie okreslat czy punkt ¢ nalezy do klasy C przez sprawdzenie warunkéw postaci:
q,€ [a,©, 5Ol A g€ [a)O, O A ... Ag, € [a,©, b©],
gdzie a,©, a,©, ..., a,©, b/©, b,©, ..., b © to ustalone parametry okreslajace klas¢ C.

Problem: Jak wyznaczy¢ wlasciwe parametry okreslajace klasy?

Mozna sprowadzi¢ to do problemu optymalizacji:
®m  Przestrzen poszukiwan:

O Zbiér wszystkich mozliwych konfiguracji systemu (ciagéw parametréw), tzn. zbiér wektoréw
liczb rzeczywistych o dtugosci 2 n K.

®  Funkcja celu:
o argumentem funkcji celu jest ciag parametrow

[@,€Y, ayCD, ..., @€Y, b€, b€, . b €D,
a,©, 4, .., a €, b€ pC phC€D
a, €0, q,CK . q €K p €K b (€K pCK]

o warto$¢ funkcji celu jest obliczana przez uruchomienie klasyfikatora z zadang przez argument
funkcji celu konfiguracja systemu (ciggiem parametréw) dla danych uczacych (fragmentu obrazu
wzorcowo sklasyfikowanego) i policzenie liczby btednie sklasyfikowanych punktéw obrazu

®  Wyznaczenie wlasciwej konfiguracji systemu polega wigc na znalezieniu minimum funkcji celu na
przestrzeni poszukiwan.
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Przyktad — problem QAP

Quadratic Assignment Problem (QAP):

=  rozpatrujemy n miejscowosci, w ktorych nalezy zbudowac n fabryk (w kazdej miejscowosci ma powstac¢
doktadnie jedna fabryka)

= przypisanie fabryk do miejscowosci (rozmieszczenie fabryk) to permutacja p = (p,, p,, ..., p,) liczb
1,2, ..., n, taka Ze p, oznacza numer miejscowosci, w ktorej zostanie zbudowana fabryka numer k

= dana jest macierz odleglo$ci migdzy miejscowo$ciami — macierz D rozmiaru n x n, o elementach
d(i, j) oznaczajacych odlegto$¢ miejscowosci i od miejscowosci j
= dana jest macierz przeplywu towaréw mig¢dzy fabrykami — macierz F rozmiaru n x n, o elementach

f(k, 1) oznaczajacych warto$¢ przeptywu towaréw z fabryki k do fabryki 1

= nalezy znalez¢ takie rozmieszczenie fabryk p, zeby taczny koszt przeptywu towaréw c(p) byt minimalny:

=33 fkDd(p. py)

k=1 I=1
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Przyktad — programowanie genetyczne

[m]

Przestrzenia poszukiwan moze by¢ zbiér drzew (na przyktad drzew klasyfikujacych).
Funkcja celu jest wowczas okreslona na tych drzewach (na przyktad jako sprawno$¢
klasyfikatora liczona na pewnych danych uczacych). Zagadnienie optymalizacji polega na
znalezieniu maksimum funkcji celu, czyli znalezieniu drzewa spetniajacego pewne kryteria
(na przyktad najlepiej klasyfikujacego dane uczace).

Programowanie genetyczne to algorytmy zajmujace si¢ problemami optymalizacji
okre$lonymi na zbiorach drzew.

Record Id | Car | Age | Children | Subscription

sedan | 23 0 yes

sports | 31

sedan | 36

truck | 25

sports | 30

sedan | 36

T
sedan | 25

truck | 36

sedan | 31

sports | 25

sedan sports, truck

sedan | 45

sports | 23

1
1
2
0
0
0
1
sedan | 30 2 yes
1
0
1
2
0

truck | 45

= GGy GG
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Klasyczny problem optymalizacji

[m]

Popularne metody rozwiazywania:

] analiza matematyczna (funkcji jednej i wielu zmiennych)

] programowanie liniowe i kwadratowe

] algorytm simpleks (dla wypuktych probleméw optymalizacji)
] algorytmy aproksymacyjne

] algorytmy przeszukiwania

u] algorytm petnego przegladu
u] algorytmy heurystyczne
L] Simulated Annealing
L] Tabu Search
] Hill Climbing
L] algorytmy przeszukiwania populacyjnego, w tym algorytmy ewolucyjne

Dla wielu praktycznych probleméw algorytmy optymalizacji gwarantujace poprawno$¢
rozwigzania nie moga zosta¢ zastosowane. Algorytmy aproksymacyjne, nawet jesli moga
by¢ zastosowane do takich problemow, to mimo ze gwarantuja okreslona doktadnos¢
rozwigzania, czgsto dostarczajg rozwiazan zbyt stabych. Prowadzi to do koniecznos$ci
stosowania heurystycznych algorytmow przeszukiwania.
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Uogdlnione problemy optymalizacji

O  Wielomodalny problem optymalizacji

] Celem nie jest znalezienie maksimum globalnego funkcji celu, ale okre$lonej liczby najwigkszych
maksiméw lokalnych funkcji celu.

] Przyktad: projektowanie ksztattow spetniajacych pewne kryteria (funkcja celu mierzy stopien
spetniania tych kryteriow), uzytkownik jednak chciatby mie¢ mozliwo$¢ wybrania rozwigzanie
gorszego (o nizszej warto$ci funkcji celu), ale "tadniejszego" (a tego kryterium uzytkownik nie
potrafi sprecyzowac).

O  Wielokryterialny problem optymalizacji
] Zamiast jednej funkcji celu jest ich kilka, czgsto ze soba sprzecznych. Celem jest znalezienie
rozwigzania kompromisowego, optymalizujacego kilka sprzecznych ze soba kryteriow.
] Przyktad: maksymalizacja oczekiwanego zysku z inwestycji przy jednoczesnej minimalizacji
ryzyka.

O Dynamiczny problem optymalizacji
] Funkcja celu zmienia si¢ w czasie. Zmiany sg na tyle czgste, ze nie mozna rozpatrywac tego
problemu jako ciaggu statycznych probleméw optymalizacji, ale nalezy w algorytmie optymalizacji
uwzglednic¢ fakt, ze funkcji celu zmienia si¢ w trakcie jego wykonywania.
] Przyktad: system wspomagania decyzji dla sSrodowisk dynamicznych, m.in. opartych na szeregach
czasowych wysokiej czgstotliwosci.
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Przyktad — problem Inverse Kinematics

Inverse Kinematics:

= Dane jest rami¢ robota, przytwierdzone do podtoza, sktadajace si¢ z kilku segmentéw o ustalonej
dtugosci, ktére moze si¢ wygina¢ (moze zmieniac si¢ kgt migdzy segmentami).
m  Celem jest takie ustawienie ramienia robota (okreslenie wartosci katow migdzy segmentami), zeby koniec
ramienia dosi¢gat podanego punktu docelowego.
Problem rozpatrujemy w dwdch (tatwiej) lub trzech (trudniej) wymiarach.
Problem mozna skomplikowac:
o dodajac ograniczenia na zakres warto$ci kazdego kata (segmenty nie mogg przekrgcac si¢ o 360 stopni),
o wprowadzajac przeszkody, ktére ramig musi omingc,
O rozpatrujgc problem w aspekcie dynamicznym (punkt docelowy lub przeszkody mogg si¢ poruszac).

= Problem taki mozna sformutowa¢ jako problem optymalizacji i rozwigzywa¢ algorytmami ewolucyjnymi.
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Heurystyczne algorytmy przeszukiwania

o Dla wielu praktycznych problemow algorytmy optymalizacji gwarantujgce poprawnosé rozwiqzania nie mogq zostac
zastosowane. Algorytmy aproksymacyjne, nawet jesli mogq by¢ zastos do takich probleméw, to mimo ze gwarantujq
okreslonqg doktadnosé rozwigzania, czesto dostarczajq rozwigzan zbyt stabych. Prowadzi to do koniecznosci stosowania
heurystycznych algorytmow przeszukiwania.

O  Podejscia naiwne:

= algorytm petnego przegladu
o algorytm polega na przejrzeniu calej przestrzeni poszukiwan — policzeniu wartosci funkcji celu dla kazdego
elementu przestrzeni poszukiwan i wyboru minimum/maksimum
o zazwyczaj niestosowalny ze wzglgdu na wielkos$¢ przestrzeni poszukiwan (zbyt duzy czas obliczen)

Q

= algorytm przegladu losowego

o algorytm polega na wylosowaniu kolejno, z jednostajnym rozktadem prawdopodobienstwa, ustalonej liczby
elementéw przestrzeni poszukiwan, policzeniu warto$ci funkcji celu dla kazdego z nich i wyboru
minimum/maksimum

o prawdopodobienstwo, ze algorytm zwréci prawdziwe optimum funkcji celu (lub jego przyblizenie o zadanej

doktadnoéci) zalezy od liczby losowanych elementéw oraz od trudnoéci problemu
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Heurystyczne algorytmy przeszukiwania

O  Podejscia nieco usprawnione:

= algorytm przegladu losowego z pewnym usprawnieniem

o algorytm losuje z jednostajnym rozkladem prawdopodobienstwa element x przestrzeni poszukiwan

o algorytm wyznacza sgsiedztwo wylosowanego elementu x o ustalonym promieniu, sprawdza wszystkie
elementy y tego sgsiedztwa, wybiera z nich minimum/maksimum i zapamigtuje je

o powyzsze dwa kroki algorytm powtarza ustalong liczbg iteracji

o algorytm wybiera minimum/maksimum z zapamigtanych elementow

o prawdopodobienstwo, ze algorytm zwréci prawdziwe optimum funkcji celu (lub jego przyblizenie o zadanej

doktadnoéci) jest wigksze niz w poprzednim przypadku
o UWAGA: potrzebne jest okre$lenie relacji sgsiedztwa na przestrzeni poszukiwan
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Heurystyczne algorytmy przeszukiwania

O  Podejscia nieco usprawnione:

= algorytm przegladu losowego z wigkszym usprawnieniem (zwanym Hill Climbing)

o algorytm losuje z jednostajnym rozkladem prawdopodobienstwa element x przestrzeni poszukiwan

o algorytm wyznacza sgsiedztwo wylosowanego elementu x o ustalonym promieniu, sprawdza wszystkie
elementy y tego sgsiedztwa, wybiera z nich minimum/maksimum i zastgpuje nim element x

o powyzszy krok algorytm powtarza az element x przestanie si¢ zmieniac i zapamigtuje go

o powyzsze trzy kroki algorytm powtarza ustalong liczbg iteracji

o algorytm wybiera minimum/maksimum z zapamigtanych elementow

o prawdopodobienstwo, ze algorytm zwréci prawdziwe optimum funkcji celu (lub jego przyblizenie o zadanej

doktadnodci) jest wigksze niz w poprzednim przypadku
o UWAGA: potrzebne jest okre$lenie relacji sgsiedztwa na przestrzeni poszukiwan

o  Kilka uwag:
L] Rozpatrywane sasiedztwa musza by¢ na tyle mate, aby dato si¢ przejrze¢ wszystkie ich elementy w krotkim czasie.
L] Jesli rozpatrywane sgsiedztwa sg zbyt duze, mozna zmodyfikowa¢ algorytm — zamiast pelnego przegladu sasiedztw,
mozna zastosowac przeglad losowy.
L] Hill Climbing bedzie utykat w optimach lokalnych, niekoniecznie globalnych.
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Heurystyczne algorytmy przeszukiwania

O  Algorytm symulowanego wyzarzania (ang. Simulated Annealing)

®  minimalizacja funkgji celu F : Q — R okreslonej na przestrzeni poszukiwan , na ktérej mozna
okresli¢ relacje¢ sasiedztwa (m.in. przestrzenie metryczne)

u} Parametry:

] NumberOflterations — liczba iteracji algorytmu
] T — ustalona nierosnaca funkcja (reprezentujaca "temperaturg" wyzarzania)
o Algorytm
x = Initial-Random-Solution ()
t =20

while t < NumberOfIterations
y = Random-Neighbour (x)
if F(y) £ F(x) then
X =Yy
if F(y) > F(x) then
if (exp((F(x)-F(y)) / T(t)) < UniformRandom(0,1)) then
X =Y
t =t +1

return x
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Heurystyczne algorytmy przeszukiwania

O  Algorytm przeszukiwania z tabu (ang. Tabu Search)
] idea polega na ograniczeniu powtornego rozpatrywania tych samych elementéw przestrzeni
poszukiwan:
o algorytm tworzy list¢ tabu ostatnio sprawdzanych elementéw przestrzeni poszukiwan

o po kazdym wylosowaniu sgsiada y elementu x, sprawdza czy wylosowany element y jest na liScie tabu

o jesli element y jest na liScie tabu, to algorytm powtarza losowanie (wybiera innego sgsiada elementu x)

o jesli element y nie jest na li§cie tabu, to zapisuje go tam (usuwajac najstarszy element z tej listy) i
przetwarza go zgodnie ze standardowym algorytmem

] szczegbty — dobry pomyst na minireferat
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Heurystyczne algorytmy przeszukiwania

O  Rozwazane dotad podejscia nie staraty si¢ zdobywac zadnej wiedzy o problemie.
] Czy wylosowane juz elementy nie mogtyby dostarczy¢ nam jakiej$ wiedzy, ktéra mozna byloby
wykorzysta¢ przy losowaniu nastgpnych?

] Czy losowanie z jednostajnym rozktadem prawdopodobienstwa jest najlepszym pomystem?
0 Przyktad:

] Rozpatrzmy przestrzen poszukiwan Q = {0, 1}" i funkcj¢ celu F okreslong na niej.

] Poczatkowo, element przestrzeni poszukiwan jest losowany z jednostajnym rozktadem

prawdopodobienstwa (tzn. prawdopodobienstwo wylosowania kazdego wektora binarnego o
dtugosci n jest takie samo i wynosi 1/2"). Inaczej méwiac, wektor binarny jest losowany bit po
bicie, a dla kazdego bitu, prawdopodobienstwo wylosowania 0 i 1 jest takie samo i wynosi 1/2.

] W kolejnych iteracjach, prawdopodobiefistwa wylosowania 0 i 1 dla réznych bitéw zmieniaja si¢ na
podstawie wiedzy uzyskanej z wczesniej wylosowanych elementow:

o jesli wylosowany element byt dobry (np. lepszy od dotychczas najlepszego) i je§li miat 1 na pewnym
miejscu, to prawdopodobienstwo wylosowania 1 na tym miejscu zostaje zwigkszone, a jesli miat 0 na
pewnym miejscu, to prawdopodobienstwo wylosowania 1 na tym miejscu zostaje zmniejszone.

o jesli wylosowany element byt zty (np. gorszy od dotychczas najgorszego), to analogicznie

o  Algorytm CGA
Algorytm PBIL
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[lustracja
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[lustracja dziatania PBIL

0  PBIL na OneMax o dlugosci d = 100

Przestrzen poszukiwan to wektory binarne dtugoscid = 100.

Funkcja celu OneMax zwraca liczbg jedynek w ciggu binarnym. Jej maksimum to wektor samych jedynek.
T = 1000 iteracji

N = 125 osobnikéw

6,=0.01,8,=0.05,6,=0.01

u} Algorytm znalazt rozwigzanie problemu po ok. 500 iteracjach.

u} Algorytm skonstruowat w miar¢ dobry model probabilistyczny po ok. 800 iteracjach.

u} UWAGA: W koficowym modelu probabilistycznym nie wszystkie prawdopodobienstwa sa réwne 1. Czy
to dobrze czy zle?

. . . . . . . . . o. . . . . . . . .
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 0 100 200 300 400 500 600 700 800
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[lustracja dziatania PBIL

[m]

PBIL na OneMax o dtugosci d = 1000

L] Przestrzen poszukiwan to wektory binarne dtugosci d = 1000.

L] Funkcja celu OneMax zwraca liczbg jedynek w ciggu binarnym. Jej maksimum to wektor samych jedynek.

L] T = 1000 iteracji

] N =125 osobnik6w

= 6,=001,0,=0050;=0.01

Algorytm nie znalazt rozwigzania problemu (potrzeba wigcej iteracji lub zmiany parametrow uczenia).

Algorytm nie skonstruowat tez wtasciwego modelu probabilistycznego.

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
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[lustracja dziatania PBIL

o

Rozpatrywa¢ bgdziemy uproszczony problem klasyfikacji wielospektralnych obrazéw satelitarnych:

L] interesujg nas tylko 3 klasy punktéw, ktére chcemy rozpoznawac na obrazie (pozostate punkty nas nie interesuja),
L] dostepne sg utworzone wezeéniej reguly klasyfikujace,

L] algorytmu PBIL uzyjemy do wyboru optymalnego zestawu regut klasyfikujacych.

Dany jest obraz wielospektralny o 3 spektrach i rozmiarze 106 x 148 punktéw.
L] Kazdy punkt obrazu mozna przedstawi¢ jako wektor rozmiaru 3 x 1, a wige caly obraz mozna przedstawi¢ jako
macierz rozmiaru 3 x 15688.

Dana jest wzorcowa klasyfikacja tego obrazu.

L] Jest to bitmapa o 11 kolorach i rozmiarze 106 x 148 punktow.

. Mozna przedstawi¢ ja jako wektor rozmiaru 1 x 15688 o wartosciach ze zbioru {1, 2, ..., 11}.
Interesujg nas tylko 3 klasy punktéw, pozostate punkty wigc usuwamy z danych, otrzymujac:
L macierz X rozmiaru 3 x 9350 (punkty obrazu wielospektralnego),

L wektor C rozmiaru 1 x 9350 o warto$ciach ze zbioru {1, 2, 3} (wzorcowa klasyfikacja).

Dostqpnych jest 266 utworzonych wczesniej regut klasyfikujacych.
Kazda reguta to okreslona funkcja, ktéra na WEJSCIU dostaje punkt obrazu (wektor rozmiaru 3 x 1), a na wyjsciu
zwraca etykiete klasy (liczbe ze zbioru {1, 2, 3}).

L] Reguly te zostaly utworzone algorytmem programowania genetycznego (bgdziemy o nim méwi¢ w dalszej czgsci
wyktadu).

L] Dla wygody dostepne sg juz policzone warto$ci kazdej reguty klasyfikujacej dla kazdego punktu obrazu, a nie same
definicje tych regut.

Dla danego punktu obrazu, kazda reguta zwraca proponowang etykiete klasy. Ostateczna decyzja o klasie
punktu moze zosta¢ podjeta "wigkszoscia glosow" wszystkich regut klasyfikujacych.

Czy warto jednak stucha¢ wszystkich regut klasyfikujacych? Moze wybra¢ podzbidr zbioru wszystkich
regut i stucha¢ tylko jego? Jak znalez¢ optymalny zestaw regut klasyfikujacych?

Piotr Lipinski, Wykiad z algorytméw ewolucyjnych 26
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Przyktad — klasyfikacja wielospektralnych obrazow satelitarnych

Wielospektralny obraz satelitarny:
m  obraz wielospektralny sktada si¢ z pewnej liczby n warstw (zazwyczaj n jest duze, np. n = 115)
(analogicznie jak obraz RGB sktada si¢ z 3 warstw: R, G i B)
®  kazdy punkt obrazu g jest wigc opisany przez n parametrow: q,, g, , ..., q,
(parametry te moga by¢ liczbami jednobajtowymi lub ogdlniej liczbami rzeczywistymi)

Klasyfikacja:

= naobrazie chcemy rozpoznawa¢ pewne klasy punktéw, na
przyktad odpowiadajace budynkom, drogom, trawnikom,
zbiornikom wodnym, itp.

= pewien fragment obrazu zostat wcze$niej wzorcowo
sklasyfikowany, mozemy uzy¢ go do utworzenia/nauczenia
systemu automatycznej klasyfikacji

=  niech K oznacza liczbg rozwazanych klas, za§ Cl1, C2, ...,
CK beda etykietami tych klas

ki, Wyktad z algorytméw ewolucyjnych

Przyktad — klasyfikacja wielospektralnych obrazoéw satelitarnych

N -

reguta klasyfikujgca nr R113 uznata, ze punkt obrazu jest klasy C3

wyniki pozostatych regut:

ostateczna decyzja o klasie punktu moze byé

Piotr Lipinski, Wykiad z algorytméw ewolucyjnych 28
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Przyktad — klasyfikacja wielospektralnych obrazow satelitarnych

Ay

R113

h

wyniki pozostatych regut:

ostateczna decyzja o klasie punktu moze b

jesli rozpatrywaliby$my jedynie pewien podzbiér zbioru wszystkich regut klasyfikujgcych, decyzja mogtaby by¢ inna
29

Piotr Lipinski, Wyktad z algorytméw ewolucyjnych

[lustracja dziatania PBIL

Decyzja oparta na pojedynczej regule klasyfikujacej daje dos¢ stabe wyniki

[m]
] w najlepszych przypadkach poprawnie poklasyfikowanych jest ok. 70% punktéw obrazu
Correct Classifications Ratio (1000 trees) ; Correct Classifications Rate (266 trees)
03
o 100 200 300 400 400 600 700 800 900 1000
O  Decyzja oparta na wszystkich 266 regutach klasyfikujacych ("wigkszoscia gtoséw") daje
tylko 64.53% poprawnie poklasyfikowanych punktow obrazu.
O  Znajdujac odpowiedni podzbiér regut klasyfikujacych i opierajac na nim decyzj¢ mozna

uzyska¢ nawet ponad 98% poprawnie poklasyfikowanych punktéw obrazu.

Piotr Lipinski, Wyktad z algorytméw ewolucyjnych
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[lustracja dziatania PBIL

O  Dane wejsciowe: oryginalny obraz wielospektralny, oryginalna klasyfikacja wzorcowa,
uproszczona klasyfikacja wzorcowa (tylko 3 klasy punktéw).

]

0  Przyktady obrazéw uzyskiwanych w klasyfikacji opartej na pojedynczej regule
klasyfikujace;j.

T
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[lustracja dziatania PBIL

o  Polewej: klasyfikacja wzorcowa.

0  Po prawej: obraz uzyskany w klasyfikacji opartej na zbiorze regut klasyfikujacych
skonstruowanym algorytmem PBIL (ponad 98% poprawnie poklasyfikowanych punktow
obrazu).
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[lustracja dziatania PBIL

o  PBIL

L] Przestrzen poszukiwan to wektory binarne dtugosci d = 266.

L] Funkcja celu zwraca frakcj¢ poprawnie poklasyfikowanych punktéw (zakres wartoéci od 0.00 do 1.00).
L] T = 1000 iteracji

] N =50 osobnikéw

] czas obliczen: ok. 2h

L najlepsze znalezione rozwigzanie: 0.985775

1 1 -
’/" " " 08 1
0.95 1
08 1
o7 1
09 1
06 1
0.5 1 0s 1
04 4
08 —
03 4
0z 1
075 1
01 k 1
a7 , . . . . . , . . a
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 000 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
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[lustracja dziatania PBIL

o PBIL

L] Przestrzen poszukiwan to wektory binarne dtugosci d = 266.

L] Funkcja celu zwraca frakcj¢ poprawnie poklasyfikowanych punktéw (zakres wartoci od 0.00 do 1.00).
L] T = 1000 iteracji

] N =100 osobnikéw

] czas obliczen: ok. 4h

L najlepsze znalezione rozwigzanie: 0.98663 1

07s

o 100 200 300 400 500 600 700 BO0 900 1000

400 500 BOD 700 8OO 900 1000
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Heurystyczne algorytmy przeszukiwania

[m]

Czy mozna prosto uogoélnic¢ takie podejscie na przypadek ciagly (tzn. funkcj¢ celu okreslona
na wektorach liczb rzeczywistych) ?

] dyskretny rozktad prawdopodobienistwa nalezy zastapic¢ ciggtym

] potrzebne s3 jeszcze procedury uaktualniania parametrow rozktadu

] przyktad: algorytm PBILc (bgdzie pdzniej)

Proponowane podejscia prowadza do algorytméw estymowania rozktadéw (ang. Estimation
of Distribution Algorithms).

] Jest to nowoczesna gataz algorytméw ewolucyjnych, ktorych celem jest nie tyle znalezienie
rozwigzania problemu optymalizacji (elementu przestrzeni poszukiwan), co skonstruowanie
rozktadu prawdopodobienstwa, ktéry pozwala z duzym prawdopodobiefistwem wylosowac takie
rozwigzanie.

Czy w praktyce wigksza warto$¢ ma
] znalezienie rozwigzania problemu optymalizacji (elementu przestrzeni poszukiwan)
czy

] skonstruowanie rozktadu prawdopodobienstwa, ktéry pozwala z duzym prawdopodobienstwem
wylosowa¢ takie rozwigzanie ?

Piotr Lipinski, Wykiad z algorytméw ewolucyjnych 35

Par¢ stow o rozkladzie jednostajnym

[m]

[m]

gestosé rozktadu jednostajnego U(a, B) na odcinku [, B] to

1
fwap=ip-a W@
0, dlaxelapl

wykresem przyktadowej gestosci jest ponizsza krzywa

gestosc rozktadu jednostajnego na [-1, 1]

08
06
04

02r
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Par¢ stow o rozkladzie jednostajnym

O  generujac liczby losowe z rozktadem U(a, B) powinni$my dostawa¢ histogramy zgodne z
odpowiednia krzywa gestosci

u} przyktad: histogram dla 1000 liczb losowych wygenerowanych z rozktadem U(a., B)

histogram dla 1000 liczb losowych wygenerowanych z rozktadem U(-1, 1)
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_

Par¢ stéw o rozkladzie normalnym

O  gesto$é rozktadu normalnego N(U, 62) o wartosci oczekiwanej W i wariancji 62 to

1 _(x—p)’
Voro P 20

fsuo)=

O  wykresem gestosci jest krzywa Gaussa, warto$¢ oczekiwana wptywa na przesunigcie
krzywej, a wariancja na jej ksztatt

gestos¢ rozkladu normalnego

04r
0.35

03

0.25

02

0.15

0.1

0.05
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Par¢ stéw o rozkladzie normalnym

[m]

prawdopodobienstwo, ze zmienna losowa X ~ N(, 62) przyjmie warto$¢ z pewnego
przedziatu [a, b], to pole powierzchni pod wykresem krzywej Gaussa na odcinku [a, b]

prawdopodobienstwa takie mozna wyliczy¢ numerycznie lub odczyta¢ z tablic
statystycznych

mozna wigc precyzyjnie odpowiada¢ na pytania:

] jakie jest prawdopodobienistwo, ze warto$ci zmiennej losowej X beda w przedziale [a, b] ?
] jakie jest prawdopodobienistwo, ze warto$ci zmiennej losowej X przekrocza zadany prog a ?
] w jakim przedziale bgdg warto$ci X z prawdopodobienstwem 95% ?

zakladajac wigc, ze zaburzenie analizowanych danych ma okreslony rozktad, mozna
precyzyjnie szacowa¢ doktadno$¢ obliczen podczas dalszego przetwarzania danych
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Par¢ stéw o rozkladzie normalnym

[m]

generujac liczby losowe z rozktadem N(, 6%) powinni$my dostawaé histogramy zgodne z
odpowiednig krzywa Gaussa

UWAGA: Jest kilka popularnych algorytméw generowania liczb pseudolosowych z rozktadem normalnym (zazwyczaj sg
one juz zaimplementowane w popularnych narzgdziach programistycznych), m.in. algorytm Boxa-Mullera czy algorytm
Ziggurata.

przyktad: histogram dla 1000 liczb losowych wygenerowanych z rozktadem N(O, 1)

histogram dla 1000 liczb losowych wygenerowanych z rozktadem N(0, 1)
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Heurystyczne algorytmy przeszukiwania

o  Czy mozna prosto uogélni¢ takie podejscie na przypadek ciagty (tzn. funkcje celu okreslona
na wektorach liczb rzeczywistych) ?

] dyskretny rozktad prawdopodobienistwa nalezy zastapic¢ ciggtym
] potrzebne s3 jeszcze procedury uaktualniania parametrow rozktadu
] przyktad: algorytm PBILc (bgdzie pdzniej)

O  Proponowane podejscia prowadza do algorytméw estymowania rozktadéw (ang. Estimation
of Distribution Algorithms).

] Jest to nowoczesna gataz algorytméw ewolucyjnych, ktorych celem jest nie tyle znalezienie
rozwigzania problemu optymalizacji (elementu przestrzeni poszukiwan), co skonstruowanie
rozktadu prawdopodobienstwa, ktéry pozwala z duzym prawdopodobiefistwem wylosowac takie
rozwigzanie.

o  Czy w praktyce wigksza warto$¢ ma
] znalezienie rozwigzania problemu optymalizacji (elementu przestrzeni poszukiwarn)
czy

] skonstruowanie rozktadu prawdopodobienstwa, ktéry pozwala z duzym prawdopodobienstwem
wylosowa¢ takie rozwigzanie ?
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