Algorytmy ewolucyjne

Piotr Lipinski

Klasyczne algorytmy ewolucyjne

o  Klasyczne algorytmy ewolucyjne

= algorytmy genetyczne
o zwykle przestrzef poszukiwan to {0, 1}¢

o niektére wersje dzialaja na przestrzeni poszukiwan zlozonej z permutacji

®m  strategie ewolucyjne
o przestrzen poszukiwan to R4
o wystgpuje mechanizm auto-adaptacji

= programowanie genetyczne

o przestrzen poszukiwan to zbiér drzew

= programowanie ewolucyjne

o przestrzen poszukiwan to wyrazenia pewnej gramatyki
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Algorytmy genetyczne
O  Poznane dotychczas algorytmy genetyczne:
=  PBIL
u CGA
n SSGA
u SGA

Algorytm SGA czgsto dostosowuje si¢ do konkretnych probleméw przez
wprowadzenie nowych operatoréw ewolucyjnych, ktére pozwalaja zmieni¢
dziatanie algorytmu i zwigkszy¢ jego efektywnosc.

Algorytm SGA mozna tatwo dostosowa¢ do optymalizowania funkcji celu
zadanych na przestrzeniach poszukiwan innych niz Q = {0, 1}d.
[ ] Zazwyczaj wystarczy zmieni¢ jedynie operatory krzyzowania i mutacji.

W praktyce rzadko kiedy stosuje si¢ oryginalny algorytm SGA bez wprowadzania
zmian dostosowujacych ten algorytm do konkretnego problemu praktycznego.
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Popularne benchmarki

m}

Proste popularne benchmarki dla algorytméw genetycznych na przestrzeni
poszukiwan Q = {0, 1}4:

] OneMax — liczba jedynek w wektorze binarnym,

] Pattern — liczba pozycji wektora binarnego zgodna z ustalonym wzorcem,

] DeceptiveOneMax — jesli wektor sktada si¢ z samych zer, wartoscia funkcji jest d+1, w
przeciwnym przypadku warto$cia funkcji jest liczba jedynek,

] K-DeceptiveOneMax — wektor binarny dzieli si¢ na bloki dlugosci K, na kazdym bloku liczy si¢
funkcj¢ DeceptiveOneMax, ostatecznie funkcja zwraca sumg uzyskanych wynikéow (K powinno
dzieli¢ d bez reszty).

Przyktady (dla d = 8):

OneMax(00100100) =2

Pattern(00100100) = 6 (dla ustalonego wzorca 01100110)
DeceptiveOneMax(00100100) = 2

DeceptiveOneMax(00000000) = 9

4-DeceptiveOneMax(0010 0100) = 2 (odstgp pokazuje podziat wektora)
4-DeceptiveOneMax(0000 1111) =9 (odstgp pokazuje podziat wektora)
2-DeceptiveOneMax(00 10 01 00) = 8 (odstgp pokazuje podziat wektora)
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Operatory ewolucyjne — selekcja

O W niektérych podejsciach selekcji nie uwaza si¢ za operator przeszukiwania, mimo Ze ma
bardzo duzy wptyw na dziatanie algorytmu.

O  Selekcja moze by¢ zastosowana zardwno przed jak i po zastosowaniu pozostatych
operatorow przeszukiwania.

o  Kiedy selekcja jest stosowana przed uzyciem innych operatoréw przeszukiwania, proces
konstrukcji nastgpnej populacji przy tych operatordw przeszukiwania zwany jest
reprodukcja.

O  Generational EA — algorytm, w ktérym wymianie podlega wigkszo$¢ populacji.
o  Steady-state EA — algorytm, w ktérym wymianie podlegaja nieliczne osobniki.

O  Generational Gap — w niektdrych algorytmach pewne osobniki przechodza do nastgpnego
pokolenia bez zastosowania zadnych operatoréw przeszukiwania, zjawisko takie zwane jest
Generational Gap.

o  Elitism — w niektdrych algorytmach najlepsze osobniki z biezacego pokolenia sg
automatycznie wlaczane do nastepnego pokolenia, zjawisko takie zwane jest Elitism.
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Selekcja wedtug funkcji przystosowania

O  Rozpatrujemy problem maksymalizacji funkcji celu F na przestrzeni poszukiwan Q.

o Niech P= {x|, x,, ..., Xy} bedzie populacja ztozong z N osobnikéw. Dla kazdego osobnika x;
mozna policzy¢ warto$c funkcji celu F(x;).

O  Sama wartos$¢ funkcji celu jest trudna do interpretacji kiedy nie znamy prawdziwych
miniméw i maksimow funkcji celu (trudno powiedzie¢ czy osobnik jest dobry czy nie).

0  Jednym z pomystéw moze by¢ rozpatrywanie wartosci funkcji celu danego osobnika w
poréwnaniu do warto$ci funkcji celu innych osobnikéw w populacji.

O  Pierwsze podejscie:

] Zamiast F(x;) rozpatrujmy: Nl:(i
2 Fx)
j=1
] Problem dla funkcji celu przyjmujacej ujemne warto$ci.

] Jezeli réznica migdzy maksymalng i minimalng wartoscia funkcji celu w populacji jest niewielka, to
osobniki w populacji beda miaty zblizone warto$ci proponowanej funkcji.
o  Drugie podejscie: F(x)—F
] Zamiast F(x,) rozpatrujmy: N’i‘“m
2 (F(x)=F,,)

=l
gdzie F_ | to minimalna warto$¢ funkcji celu w danej populacji.

] Warto$¢ t¢ nazywamy wartoscig funkcji przystosowania (ang. fitness function) osobnika x; w
populacji P i oznaczamy przez f(x,).

] UWAGA: Warto$¢ przystosowania osobnika zalezy od populacji, w kontekscie ktérej jest
rozpatrywany!
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Selekcja wedtug funkcji przystosowania

o  Selekcja wedhug funkcji przystosowania (zwana metoda ruletki):
[ ] z populacji P wybiera si¢ losowo osobnika z prawdopodobienistwami wyboru poszczegélnych
osobnikéw zadanymi przez ich warto$ci przystosowania
[ ] (warto$ci przystosowania osobnikéw w populacji s3 zawsze z przedziatu [0, 1] i sumujg si¢ do 1 w
catej populacji, wigc moga by¢ uzywane jako prawdopodobienstwa wyboru poszczegdlnych

osobnikow)
f(xs) f(x,)
1(x,) 1(x,)
f(x3)
[m] PROBLEMY:
] (techniczny) mianownik utamka moze czasami by¢ zerem
o mozna wowczas przyjaé, ze przystosowanie kazdego osobnika jest takie samo i wynosi 1/N

[ ] (merytoryczny) jesli w populacji bedzie osobnik o warto$ci funkcji celu znacznie przewyzszajacej
wartosci funkcji celu pozostatych osobnikéw, to losowany bedzie gtéwnie on (tzw. dominacja super

osobnikow)

o problem czesto wystgpuje w poczatkowych iteracjach algorytméw ewolucyjnych

u] rozwigzaniem moze by¢ skalowanie wartosci funkcji celu lub przystosowania

u] rozwigzaniem moze by¢ tez zastosowanie innej metody selekcji (m.in. selekcji rankingowej)
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Selekcja wedtug funkcji przystosowania

O  Skalowanie wartosci funkcji celu:
] Simple Scaling

Fouted (X)) = E,iginal (x;)—FE,,

gdzie F_. to minimalna warto$¢ funkcji celu znaleziona dotychczas.

min
] Sigma Scaling

F e (X;) = max (0, E,iginat (%) = (Ben—€0))

ean

gdzie F,, to $rednia warto$¢ funkcji w aktualnej populacji, 6 to odchylenie standardowe, a ¢ to
pewna stata.

[ ] Power Scaling

Foed (%) = (Furiginal (Xi))k

dla pewnej statej k > 0.
] Exponential Scaling

Fuea (%) = exp(F, ‘original x;)/T)

gdzie T > 0 to pewien parametr malejacy w kolejnych iteracjach.
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Selekcja rankingowa

o

W odréznieniu od selekcji wedtug funkcji przystosowania, selekcja rankingowa nie
przywiazuje wagi do wielkosci ré6znic migdzy warto$ciami funkcji celu poszczegdlnych
osobnikéw w populacji, a opiera si¢ jedynie na rankingu osobnikow.
Ranking polega na posortowaniu osobnikéw z populacji wedtug rosnacej wartosci funkcji
celu (0 — osobnik najgorszy, N-1 — osobnik najlepszy).
Linear Ranking — prawdopodobienstwo wyboru osobnika x to:
P (%)= a+[rank(x)/(N -D)(f - )
N

gdzie 0 < o < P} to parametry, takie ze o + § = 2 (jakie jest ich znaczenie?).
Power Ranking .

P ()= a+[rank(x) /(II<V -DI*(f-a)

gdzie 0 < o < 3 oraz k to parametry, a K to stata normalizujaca.
Geometric Ranking

_ o\ N-T-rank(x)
B = =2
Exponential Ranking
P (x)= 1—exp(—rank(x))

exp K
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Selekcja turniejowa

o

Selekcja turniejowa:

] z populacji wybierana jest losowo ustalona liczba K osobnikéw z rozktadem jednostajnym
(wybor kazdego osobnika jest jednakowo prawdopodobny, nie zalezy od jego wartosci funkcji celu),

z wybranych K osobnikéw wybierany jest najlepszy (zwycigzca turnieju),
wybrany zwyciezca turnieju dodawany jest do nowej populacji,

powyzsze kroki sg powtarzane az do wypetnienia nowej populacji (wylosowania odpowiedniej
liczby osobnikow).

Jakie znaczenie ma ustalona liczba K? Jak wptywa na prawdopodobienstwa wyboru
poszczegblnych osobnikéw?

Przyktad/Zadanie:

[ ] Rozwazamy problem optymalizacji OneMax o dtugosci 4.

[ ] Biezaca populacja sktada si¢ z 8 osobnikéw: 0000, 1000, 0100, 0010, 0001, 0011, 01111 1111.

[ ] Jakie jest prawdopodobienstwo, ze w selekcji turniejowej z K = 4 w pierwszej iteracji wylosujemy
osobnika 0000? A jakie, ze 0111?
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Operatory ewolucyjne — rekombinacja

O  Operatory rekombinacji sa zazwyczaj dwéch rodzajéw: krzyzowania i mutacji.

O W zalezno$ci od konkretnego algorytmu ich dziatanie i znaczenie moze by¢ rdzne.

O O ile operatory selekcji sa do$¢ uniwersalne i nie zaleza od rodzaju przestrzeni
poszukiwan, o tyle operatory rekombinacji musza odpowiada¢ kodowaniu
elementéw przestrzeni poszukiwan.

O  Operatory rekombinacji dla probleméw na przestrzeni poszukiwan Q = {0, 1}4:
= No Recombination (kopiowanie chromosomu od losowo wybranego rodzica)
m  Uniform Crossover (wystgpuje w SSGA)
= Multi-Point Recombination (wystgpuje w SGA)
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Operatory ewolucyjne — rekombinacja

O  Operatory rekombinacji dla probleméw na przestrzeni poszukiwan Q = RY:
[ ] No Recombination (kopiowanie chromosomu od losowo wybranego rodzica)

[ ] Rekombinacje dyskretne (nie zmieniaja warto$ci poszczegdlnych gendw)

o Multi-Point Recombination (analogicznie jak w przypadku binarnym)
o Global Discrete Recombination (analogicznie do krzyzowania jednostajnego w przypadku binarnym)
] Global Intermediate Recombination
o Osobnik potomny jest $rednia arytmetyczna wszystkich swoich rodzicow.
] Local Intermediate Recombination
o Osobnik potomny jest $rednia arytmetyczna dwoch losowo wybranych swoich rodzicéw.
] Intermediate Recombination
o Osobnik potomny jest $rednia wazong wszystkich swoich rodzicow, z ustalonymi wagami.
[ ] Geometric Recombination
o Osobnik potomny jest $rednia geometryczng wszystkich swoich rodzicow

[ ] Heuristic Recombination
o Osobnik potomny to
y=ulx—X)+x,

gdzie x, to najgorszy z jego rodzicow, X, to najlepszy z jego rodzicéw, zas u to liczba wygenerowana losowo
z rozktadem N(O, 1).

] Simplex Recombination
o Osobnik potomny to
y=c+(c-x,)
gdzie x, to najgorszy z jego rodzicow, X, to najlepszy z jego rodzicoéw, a ¢ to Srodek cigzkosci grupy
rodzicow z wylgczeniem rodzica x;.

Piotr Lipiriski, Wyktad z algorytméw ewolucyjnych 12




