Algorytmy ewolucyjne

strategie ewolucyjne

Piotr Lipinski

Podstawowe algorytmy ewolucyjne

O Podstawowe algorytmy ewolucyjne

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

o niektére wersje dzialaja na przestrzeni poszukiwan zlozonej z permutacji
(na przyktad SGA z operatorami PMX, CX czy OX)

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

®  programowanie genetyczne
o przestrzen poszukiwan to pewien zbior drzew

= programowanie ewolucyjne

o przestrzen poszukiwan to zbiér wyrazen pewnej gramatyki
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Strategie ewolucyjne

O  Strategie ewolucyjne (ang. Evolution Strategies, ES) zostaty opracowane w
Niemczech w latach szes¢dziesiatych ubiegtego wieku jako jedna z metod
rozwigzywania probleméw optymalizacji.

O Badania nad strategiami ewolucyjnymi rozpoczat I. Rechenberg i H.-P. Schwefel
na Politechnice Berlinskiej w 1964 r.

O  Strategie ewolucyjne:
= zajmuja si¢ optymalizacja funkcji celu F : Q — R okreslonych na przestrzeni
poszukiwan Q = RY,
= klada duzy nacisk na operator mutacji, a mniejszy na operator rekombinacji (w wielu
algorytmach operator rekombinacji albo nie wystgpuje albo jest matoistotny),

= operator mutacji opiera si¢ zazwyczaj na dodawaniu do osobnika zaburzenia losowego
generowanego z rozktadem normalnym o zadanych parametrach,

= uzywaja mechanizméw auto-adaptacji dostosowujacych parametry operator6w
ewolucyjnych (m.in. zasigg mutacji) w trakcie dziatania algorytmu do aktualnego stanu
poszukiwan.

O Podstawowe strategie ewolucyjne:
ES(1+1),

= BS(u+A)iESQ ),

= ES(W A, p, %),

= CMA-ES(Wp,, M.
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Strategie ewolucyjne

O  Popularne testowe funkcje celu to m.in.:
= Sphere Function

= Ackley Function
Griewank Function
Powell Function

Rastrigin Function
= Schwefel Function

O  Na konkursach towarzyszacych konferencjom Congress of Evolutionary
Computation (CEC) publikuje si¢ i uaktualnia zbiory testowych probleméw
optymalizacji stuzacych do rzetelnego testowania efektywnosci strategii
ewolucyjnych.
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Zrédto: A. Hedar, Global Optimization Test Problems, hitp://www-optima.amp.i.kyoto-u.ac.jp/member/studeni/hedar/Hedar_files/TestGO.him.
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Parg¢ stow o rozktadzie normalnym

O gesto$é rozkladu normalnego N(u, 62) o wartoéci oczekiwanej | i wariancji 62 to

1 a2
flepo)= ﬁexp(—%)

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

gestos¢ rozkladu normalnego
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Parg¢ stow o rozktadzie normalnym

O generujgc liczby losowe z rozktadem N(u, 6%) powinni$my dostawaé histogramy zgodne z
odpowiednia krzywa Gaussa

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

O  przyktad: histogram dla 1000 liczb losowych wygenerowanych z rozktadem N(0, 1)

histogram dla 1000 liczb losowych wygenerowanych z rozktadem N(0, 1)
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Pare¢ stow o wielowymiarowym rozktadzie normalnym

O gestos¢ d-wymiarowego rozktadu normalnego N(u, ) o wartosci oczekiwanej g e RYi
macierzy kowariancji & € R4*4 to

WE) = exp-Lx—p) E (x—
fxpX) (27r)"l>2|exp( S XTI (x—p)

O  przyktad: 500 losowych punktdw wygenerowanych z dwuwymiarowym rozktadem
normalnym (dla czterech réznych rozktadéw)

] @
10 10

10 10
10 5 0 5 10 10 5
Piotr Lipiriski, Wyktad z algorytméw ewolucyjnych 7

Pare¢ stow o wielowymiarowym rozktadzie normalnym

O  Podstawowe wlasno$ci wielowymiarowego rozktadu normalnego:

[ ] Jesli X ~ N(u, X), to AX + b ~ N(Au + b, ALAT), dla dowolnej macierzy A i dowolnego wektora b
(odpowiednich rozmiaréw).

] estymator warto$ci oczekiwanej: N
1
=¥ Z(X
] estymator kowariancji (o naJquksze] Wlarygodnosm)
R

[ ] estymator kowariancji (meobquony)

N

Z (X — @) (X — )7
[ ] jak generowac dane? =
u] rozktad Choleskiego macierzy kowariancji £ = AAT,

o X=Az+y,
gdzie z to zmienna losowa o standardowym rozktadzie normalnym
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e ———————————————————
ES(1+1)

O  Rozpatrujemy problem minimalizacji funkcji celu F : Q — R okreslonej na
przestrzeni poszukiwan Q = R4,

O  Algorytm ES(1 + 1) to prosta strategia ewolucyjna (stosowana jedynie do bardzo
prostych probleméw optymalizacji)
= populacja ztozona z jednego osobnika generuje jednego potomka

= kolejne (jednoelementowe) populacje sa wybierane z sumy mnogo$ciowej
(jednoelementowej) populacji rodzicoéw i (jednoelementowej) populacji potomkéw

= mechanizm auto-adaptacji realizowany jest przez tzw. regute 1/5 sukcesow
Rechenberga
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e ———————————————————
ES(1+1)

o  Algorytm

G = G,;

x = Random-Individual ();

Individual-Evaluation(x, F);

while not Termination-Condition ()
y = Mutation(x, O);
Individual-Evaluation(y, F);
if F(y) £ F(x) then

X =Y/

Sigma-Updating (o, k, 6,, 6,);

return x;

O Znaczenie parametrow:
= ©,>0-poczatkowy zasieg mutacji
=k, 0,>1,80, <1 - parametry auto-adaptacji
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e ———————————————————
ES(1+1)

O  Operator mutacji przeksztalca osobnika x = (x,, X,, ..., X;) W osobnika y = (y,, ¥,,
..., ¥y przez dodanie zaburzenia losowego, niezaleznie do kazdej wspéirzedne;j i
=1,2, ..., d, wnastgpujacy sposob:

Yi=XtE,
gdzie g, jest liczbg rzeczywista wygenerowang losowo z rozktadem normalnym
N(0, 62) o $redniej 0 i wariancji 62 (parametr ¢ okre$lajacy zasieg mutacji
zmienia si¢ w czasie dziatania algorytmu).
O Parametr ¢ aktualizowany jest w kazdej iteracji algorytmu przez regute 1/5
sukcesow Rechenberga z parametrami 0, i 0,.
= przez udang mutacj¢ rozumiemy mutacje, ktérej wynik y jest lepszy od argumentu x
= jesli przez ostatnie k iteracji liczba udanych mutacji byta wigksza niz 1/5 wszystkich
wykonanych mutacji, to zasigg mutacji jest zwigkszany, tzn. 6 =0, ¢ (dla 8, > 1)
= jesli przez ostatnie k iteracji liczba udanych mutacji byta mniejsza niz 1/5 wszystkich
wykonanych mutacji, to zasigg mutacji jest zmniejszany, tzn. 6 =60, ¢ (dla 6, < 1)
= (k jest parametrem odpowiadajacym za uwzgledniany horyzont czasowy)

O  Badania pokazaty, ze dobre wyniki osigga si¢ dla 6, = 1/0.82 1 6, = 0.82.
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ES(1+1)

N /

increase o decrease o

Zrédlo: A. Auger, N. Hansen, Tutorial: CMA-ES — Evolution Strategies and Covariance Matrix Adaptation,
https://www.Iri.fr/~hansen/gecco2011-CMA-ES-tutorial. pdf
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N —
ES(u+A) 1 ES(u, A)

O  Rozpatrujemy problem minimalizacji funkcji celu F : Q — R okreslonej na
przestrzeni poszukiwan Q = R4,

O  Algorytm ES(u+A) to strategia ewolucyjna, w ktorej
= populacja ztozona z 1 osobnika generuje A potomkéw
= kolejne populacje sa wybierane z sumy mnogo$ciowej populacji rodzicéw i populacji
potomkéw

= mechanizm auto-adaptacji opiera si¢ na parametrach zakodowanych w dodatkowych
chromosomach osobnikéw

O W algorytmie ES(u+A) osobnik sktada si¢ z dwdch chromosoméw:
= tradycyjnego chromosomu x € RY kodujacego element przestrzeni poszukiwan
= dodatkowego chromosomu 6 € R¢ kodujacego parametry mutacji

O  Algorytm ES(U, A) rézni si¢ od ES(u+A) jedynie sposobem wyboru kolejnych
populacji — sa one wybierane wylacznie z populacji potomkow.
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——————————————————
ES(u+A)

o  Algorytm

P = Random-Population (M) ;

Population-Evaluation (P, F);

while not Termination-Condition ()
P¢ = Parent-Selection (P, A);
Mutation(P¢, T, T,);
Replacement (P, P°);
Population-Evaluation (P, F);

return best of P;

O Znaczenie parametrow:
® - liczba osobnikéw w populacji gtownej P
= A-liczba osobnikéw w populacji potomnej P¢
= T, T,— parametry auto-adaptacji
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ES(u+)
O  Operator mutacji przetwarza kazdego osobnika (x¢, 6°) = (X, X%, ..., X%), (0¢,
G, ..., 0%)) z populacji Pc.

= Najpierw modyfikowany jest chromosom 6° przez dodanie zaburzenia losowego,
niezaleznie do kazdej wspétrzednej i =1, 2, ..., d, w nastgpujacy sposob:

G = G¢ exp(g; + &),
gdzie g jest liczbg rzeczywista wygenerowang losowo z rozktadem normalnym N(0,
12) o $redniej 0 i wariancji T2 oraz g jest liczbg rzeczywista wygenerowang losowo z
rozktadem normalnym N(O, t,?) o $redniej 0 i wariancji T,> wspolng dla wszystkich
wspotrzednych.
= Nastgpnie modyfikowany jest chromosom x¢ przez dodanie zaburzenia losowego,
niezaleznie do kazdej wspétrzednej i =1, 2, ..., d, w nastgpujacy sposob:
XS =X5+E,
gdzie g; jest liczbg rzeczywista wygenerowang losowo z rozktadem normalnym N(0,
6¢2) o $redniej 0 i wariancji 6°2.

O Badania pokazaty, ze dobre wyniki osiaga si¢ dla T = KA(2d) i T, = KAN(2V d),
gdzie K jest pewnym wspoélczynnikiem uczenia.
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Przyktad — problem Inverse Kinematics

Inverse Kinematics:

= Dane jest ramig robota, przytwierdzone do podioza, sktadajace si¢ z kilku segmentéw o ustalone;j
dhugosci, ktére moze si¢ wygina¢ (moze zmienia¢ si¢ kgt migdzy segmentami).
m  Celem jest takie ustawienie ramienia robota (okreslenie wartosci katow migdzy segmentami), zeby koniec
ramienia dosiggat podanego punktu docelowego.
Problem rozpatrujemy w dwoch (fatwiej) lub trzech (trudniej) wymiarach.
Problem mozna skomplikowacé:
o dodajac ograniczenia na zakres wartosci kazdego kata (segmenty nie moga przekrgcac si¢ o 360 stopni),
o wprowadzajac przeszkody, ktére rami¢ musi omina¢,
O rozpatrujac problem w aspekcie dynamicznym (punkt docelowy lub przeszkody moga si¢ poruszac).

®  Problem taki mozna sformutowa¢ jako problem optymalizacji i rozwigzywacé strategiami ewolucyjnymi.
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e ———————————————————
CMA -ES(WM,,, A)

ES(1+1) to prosta strategia ewolucyjna (stosowana jedynie do bardzo prostych probleméw
optymalizacji).
O ES(u + M) i ES(W, A) sg bardziej efektywne, ale:

traktujg poszczegdlne zmienne losowe (wymiary przestrzeni poszukiwan) jako niezalezne

[ ] w wielu popularnych benchmarkach zmienne sg niezalezne, wigc algorytm bedzie dziatat
skutecznie

[ ] w wielu problemach praktycznych zmienne sa zalezne, wigc algorytm mégtby wykorzystaé to
o przyktad: budowa klasyfikatora zdje¢ satelitarnych z okreslonych regut klasyfikujacych

] w niektérych przypadkach uzywanie nieskorelowanego rozktadu normalnego moze op6zniaé
znajdowanie dobrych punktéw przestrzeni poszukiwan

Zrédlo: Nikolaus Hansen , The CMA Evolution Strategy: A Tutorial, https://www.lri fr/~hansen/cmatutorial.pdf

O  Bardziej zaawansowane strategie ewolucyjne nie zaktadaja niezalezno$ci zmiennych
losowych.
= ES(W A, p, %)
n CMA-ES(u/p,, )
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e ———————————————————
CMA-ES(W,, A)

O  Algorytm Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy, CMA-ES(u/L,,, A),
to nowoczesna strategia ewolucyjna niezakladajaca niezalezno$ci zmiennych
losowych, ale uzywajaca macierzy kowariancji do okreslenia tych zalezno$ci.

O Podstawowe cechy algorytmu CMA-ES(p/p,,, A)
= maksymalizacja funkcji wiarygodnosci
m  celem jest zwigkszenie prawdopodobienstwa generowania dobrych rozwigzan

®m  wartos$¢ oczekiwana rozktadu prawdopodobienstwa jest uaktualniana, tak aby
funkcja wiarygodnosci dla poprzednio otrzymanych dobrych rozwigzan
(przewyzszajacych dotychczas najlepszych) byta maksymalna

= macierz kowariancji jest uaktualniana, tak aby wiarygodno$¢ poprzednich
krokow rosta

= obie modyfikacje sg oparte na metodzie natural gradient descent
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e ———————————————————
CMA-ES(W,, A)

m}

Rozpatrujemy problem minimalizacji funkcji celu F : Q — R okre$lonej na
przestrzeni poszukiwan Q = R4,

Algorytm CMA-ES(W/,,, A) to strategia ewolucyjna, w ktorej

populacja ztozona z | osobnika generuje A potomkow
kolejne populacje s wybierane z sumy mnogos$ciowej populacji rodzicéw i populacji potomkéw

mechanizm auto-adaptacji opiera si¢ na parametrach zakodowanych w dodatkowych
chromosomach osobnikow

Algorytm CMA-ES(u/,, A) uzywa trzech zmiennych modelujacych rozktad
prawdopodobienstwa opisujacy rozwigzania problemu optymalizacji

me R¢
ceR
CeRdxd

osobniki s losowane z uzyciem wielowymiarowego rozktadu normalnego N(m, 6°C) opisywanego
przez powyzsze parametry

poczatkowe ustawienie parametrow tom=0,6=1, C=1L

Algorytm CMA-ES(W/p,,, A) uzywa tez dwoch zmiennych pomocniczych

p, (isotropic evolution path)
P (anisotropic evolution path)
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CMA-ES(W,, A)

m}

Zrédto:

W algorytmie CMA-ES(u/p,,, A) auto-adaptacja realizowana jest przez kontrolg
dtugosci $ciezki ewolucyjnej (ang. Path Length Control) przy uzyciu mechanizmu
Cumulative Step-Size Adaptation (CSA).

i

decrease o increase o

A. Auger, N. Hansen, Tutorial: CMA-ES — Evolution Strategies and Covariance Matrix Adaptation,
https://www.Iri.fr/~hansen/gecco2011-CMA-ES-tutorial. pdf
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CMA-ES(W,, A)

O  Cumulative Step-Size Adaptation (CSA)

me R4, 6eR,6>0,p;=0
¢y =4/m, d; = 1 (wspétczynniki uczenia),

y := $rednia wybranych osobnikéw z populacji

aktualizacja wektora $redniej m:
m:=m+g0Yy,

aktualizacja rozmiaru kroku G:
Po = (1 —c) ps + sqrt( 1 — (1 - c5)) sqrt(p) y
6 =0 exp(cs/ ds, (Il ps I / EIINCO, D) )

gdzie W to czynnik normalizujacy (rowny sumie odwrotnosci kwadratow wag uzytych
przy obliczaniu $redniej wazonej y)
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CMA-ES(W,, A)

O  Covariance Matrix Adaptation (CMA) — Rank-One Update

me R, C=1e RI*d =1 R
Cooy = 2/02 (wspblczynnik uczenia),

generowanie osobnikdw nowej populacji:
¥yi =N(©0, C)
X;’=m+o0oYy;

y := $rednia wybranych osobnikéw z populacji

aktualizacja wektora $redniej m:
m:=m+0Yy,

aktualizacja macierzy kowariancji C:

C:=(1-cy) Ct+eyuuyy"r
gdzie P to czynnik normalizujacy (réwny sumie odwrotnosci kwadratow wag uzytych
przy obliczaniu $redniej wazonej y)
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CMA-ES(Wu,,, A)
O Algorytm
(m, 6, C) = Model-Initialization();
P = Random-Population(m, C);
Population-Evaluation (P, F);
while not Termination-Condition ()
Cumulative-Step-size-Adaptation();
Covariance-Matrix—-Adaptation () ;
P = Random-Population(m, C);
Population-Evaluation (P, F);
return best of P;

O Znaczenie parametrow:
" me Rd
= oceR
= Ce Rdxd
= osobniki sa losowane z uzyciem wielowymiarowego rozktadu normalnego
N(m, 62C) opisywanego przez powyzsze parametry
®m  poczatkowe ustawienie parametréw tom=0,6=1,C=1L
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