Algorytmy ewolucyjne w praktyce

algorytmy Estimation of Distribution Algorithms oparte na
rozktadach prawdopodobienstwa wektora niezaleznych zmiennych
losowych

Piotr Lipinski

Wprowadzenie

O  Rozwazane dotad podstawowe algorytmy ewolucyjne nie staraty si¢ zdobywac¢ Zadnej
wiedzy o problemie, a skupialy si¢ jedynie na przeszukiwaniu przestrzeni poszukiwar.

[ ] Czy wylosowane juz elementy przestrzeni poszukiwan nie mogltyby dostarczy¢ nam jakiej$ wiedzy,
ktéra mozna byloby wykorzysta¢ przy losowaniu nastgpnych?

] Czy losowanie z jednostajnym rozktadem prawdopodobienstwa jest najlepszym pomystem?
O  Przyklad:
] Rozpatrzmy przestrzen poszukiwan Q = {0, 1} i funkcj¢ celu F okreslona na niej.

[ ] Poczatkowo, element przestrzeni poszukiwan jest losowany z jednostajnym rozktadem
prawdopodobienstwa (tzn. prawdopodobienstwo wylosowania kazdego wektora binarnego o
dtugosci d jest takie samo i wynosi 1/29). 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, prawdopodobienstwa wylosowania 0 i 1 dla réznych bitéw zmieniaja si¢ na
podstawie wiedzy uzyskanej z wcze$niej wylosowanych elementow:

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

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

o  Naturalny wigc wydaje si¢ pomyst konstruowania rozktadu prawdopodobienstwa, ktéry
pozwalatby na losowanie dobrych elementéw przestrzeni poszukiwan.
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Wprowadzenie
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UWAGA: Oczywiscie przyktad jest bardzo naiwny, w praktyce takie podejscie moze by¢ bardzo
nieefektywne, bo moze prowadzi¢ do przedwczesnej zbieznosci algorytmu ewolucyjnego.
Lepiej byloby zastosowa¢ bardziej delikatne modyfikacje wektora prawdopodobienstw.
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Estimation of Distribution Algorithms

O  Estimation of Distribution Algorithms (EDA) to rodzina algorytméw
ewolucyjnych, ktére staraja si¢ modelowac rozktad prawdopodobienstwa
opisujacy dobre rozwigzania rozpatrywanego problemu optymalizacji.

O  Gléwne cechy EDA:

= istotne jest nie tyle znalezienie rozwigzania problemu optymalizacji (punktu
przestrzeni poszukiwan), co skonstruowanie rozktadu prawdopodobienstwa
umozliwiajacego generowanie przyblizonych rozwigzan problemu optymalizacji,

= wyznaczony rozktad prawdopodobienstwa to pewna wiedza o rozpatrywanym
problemie, czgsto uniwersalna, ktéra mozna ponownie wykorzysta¢ przy
rozwigzywaniu podobnych probleméw optymalizacji,

= konstruowanie modelu probabilistycznego w bardziej zaawansowanych algorytmach
EDA jest bardzo czasochtonne.

O Dlaczego lepiej jest dosta¢ rozktad prawdopodobienstwa niz konkretny punkt
przestrzeni poszukiwan?
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Estimation of Distribution Algorithms

O  Proste algorytmy EDA oparte na rozktadach prawdopodobienstwa wektora
niezaleznych zmiennych losowych:

m  dla dyskretnych probleméw optymalizacji

o UMDA
o PBIL
o CGA
= dla cigglych probleméw optymalizacji
o UMDAc
o SHCLVND
o PBILc

O Bardziej zaawansowane algorytmy EDA oparte na rozktadach
prawdopodobienstwa wektora skorelowanych zmiennych losowych:
m  dla dyskretnych probleméw optymalizacji
o MIMIC, COMIT, EBNA, BOA, hBOA
= dla cigglych probleméw optymalizacji
o EGNA, modyfikacje powyzszych
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EDA dla dyskretnych probleméw optymalizacji

O W tej czesci wyktadu bedziemy rozpatrywaé dyskretne problemy optymalizacji w
ktérych funkcja celu F okre$lona jest na przestrzeni poszukiwan Q = {0, 1}4.

O  Zakladamy niezalezno$¢ zmiennych losowych w wektorze prawdopodobienstwa
modelujacym wartosci chromosomow.

O Rozklad prawdopodobienstwa mozna wigc opisac przez wektor

P =Py Py -+ Po)>
gdzie p, okresla prawdopodobienstwo wystapienia 1 na i-tej pozycji chromosomu.
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e
Univariate Marginal Distribution Algorithm (UMDA)

O  Univariate Marginal Distribution Algorithm (UMDA) jest jednym z najprostszych
algorytméw EDA dla dyskretnych probleméw optymalizacji.

O UMDA korzysta z prostej estymacji prawdopodobiefistw p na podstawie probki
danych P® zawierajacej najlepsze osobniki z aktualnej populacji P:
] dla kazdegoi=1,2,...,d,
pi = p(x; | P®),
gdzie x; to i-ta wsp6trzgdna osobnika x,
= zakladajac, ze populacja P® sklada si¢ z 0sobnikow X;, X,, ..., Xy, tO

1 M
pi —ﬁ;)ﬁ,

gdzie x; to i-ta wspéirzedna j-tego osobnika w populacji P®).
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Univariate Marginal Distribution Algorithm (UMDA)

o  Algorytm UMDA
p = (0.5, 0.5, .., 0.5);
P = Random-Population(p, N);
Population-Evaluation (P, F);
while not Termination-Condition ()
P(S) = Select (P, N, M);
p = Model-Estimation (P(%))
P = Random-Population(p, N);

Population-Evaluation (P, F);
return best of P;

O Znaczenie parametrow:
= F - funkcja celu
m N -liczba osobnikéw w populacji gtéwnej P

= M - liczba osobnikéw wybieranych z populacji gtéwnej P do populacji P (wielkos¢
probki)
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e
Univariate Marginal Distribution Algorithm (UMDA)

O  Staba strong algorytmu UMDA jest kazdorazowe wyliczanie wektora
prawdopodobienstw p od poczatku, na podstawie nowej probki pochodzacej z
aktualnej populacji, bez wykorzystywania wartosci estymowanych w poprzednich
iteracjach.

=  pojawienie si¢ w populacji outlieréw powoduje duze wypaczenie estymowanego
modelu probabilistycznego, zwlaszcza w przypadku niewielkich populacji,

= stabilne dziatanie algorytmu UMDA wymaga wigc do$¢ duzych populacji,

= wady tej nie ma algorytm Population-Based Incremental Learning (PBIL), w ktérym
model probabilistyczny jest stopniowo dostosowywany do aktualnej populacji, a nie
catkowicie zmieniany.
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Population-Based Incremental Learning (PBIL)

o  Algorytm PBIL
p = (0.5, 0.5, .., 0.5);
P = Random-Population(p, N);
Population-Evaluation (P, F);
while not Termination-Condition()
x, = Best-Individual (P);
for k = 1 to d do
P. =P - (1 -6) +x, -6
for k = 1 to d do
if Uniform-Random(0, 1) < 6, then
P, = P, - (1 - 8,) + Binary-Random(0.5) - 6,;
P = Random-Population(N, p);
Population-Evaluation (P, F);
return best of P;

O  Znaczenie parametrow:

F — funkcja celu

N - liczba osobnikéw w populacji gtéwnej P

d — dtugo$¢ chromosomu

6, — parametr algorytmu, wspdtczynnik uczenia

6, — parametr algorytmu, prawdopodobiefistwo mutacji

6, — parametr algorytmu, wspdtczynnik zaburzenia podczas mutacji
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Tlustracja dziatania PBIL

o

[m]

PBIL na OneMax o dlugosci d = 100

n Przestrzen poszukiwan to wektory binarne dtugosci d = 100.

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

L] T = 1000 iteracji

L] N =125 osobniké6w

= 0,=001,6,=0.05,6,=0.0l

Algorytm znalazt rozwigzanie problemu po ok. 500 iteracjach.

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

UWAGA: W koncowym modelu probabilistycznym nie wszystkie prawdopodobienstwa sa rowne 1. Czy
to dobrze czy zle?

L L L L L L L L L 04 L L L L L L L L L
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Ilustracja dziatania PBIL

o

Rozpatrywa¢ bedziemy uproszczony problem klasyfikacji wielospektralnych obrazéw satelitarnych:

n interesuja nas tylko 3 klasy punktow, ktére chcemy rozpoznawac na obrazie (pozostate punkty nas nie interesuja),
n dostgpne sa utworzone wezeéniej reguty klasyfikujace,

n algorytmu PBIL uzyjemy do wyboru optymalnego zestawu regut klasyfikujacych.

Dany jest obraz wielospektralny o 3 spektrach i rozmiarze 106 x 148 punktow.

L] Kazdy punkt obrazu mozna przedstawi¢ jako wektor rozmiaru 3 x 1, a wigc caty obraz mozna przedstawic¢ 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 przedstawic ja jako wektor rozmiaru 1 x 15688 o warto$ciach ze zbioru {1, 2, ..., 11}.
Interesuja nas tylko 3 klasy punktéw, pozostate punkty wigc usuwamy z danych, otrzymujac:
L macierz X rozmiaru 3 x 9350 (punkty obrazu wielospektralnego),

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

Dosté;pnych jest 266 utworzonych wczeéniej regut klasyfikujacych.

Kazda reguta to okre$lona funkcja, ktéra na WE!_]SClLl dostaje punkt obrazu (wektor rozmiaru 3 x 1), a na wyjsciu
zwraca etykietg klasy (liczbg ze zbioru {1, 2, 3

n Reguty te zostaly utworzone algorytmem programowania genetycznego (bedziemy o nim méwi¢ w dalszej czgsci
wyktadu).

n Dla wygody dostgpne sa juz policzone wartosci 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 "wigkszoscig gloséw" wszystkich regut klasyfikujacych.

Czy warto jednak stucha¢ wszystkich regut klasyfikujacych? Moze wybra¢ podzbiér zbioru wszystkich
regut i stucha¢ tylko jego? Jak znalez¢ optymalny zestaw regut klasyfikujacych?
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[lustracja dziatania PBIL

o  PBIL na OneMax o dtugosci d = 1000
n Przestrzen poszukiwan to wektory binarne dtugosci d = 1000.
L Funkcja celu OneMax zwraca liczbg jedynek w ciggu binarnym. Jej maksimum to wektor samych jedynek.
u T = 1000 iteracji
u N = 125 osobnikéw
= 6,=001,8,=005,6,=0.01
u] Algorytm nie znalazt rozwigzania problemu (potrzeba wigcej iteracji lub zmiany parametréw uczenia).

u] Algorytm nie skonstruowat tez wlasciwego modelu probabilistycznego. Dlaczego?

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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Przyktad — klasyfikacja wielospektralnych obrazéw 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 skfada si¢ z 3 warstw: R, GiB)
= kazdy punkt obrazu g jest wigc opisany przez n parametréw: ¢, , g, , ..., 4,
(parametry te moga by¢ liczbami jednobajtowymi lub ogélniej liczbami rzeczywistymi)

Klasyfikacja:

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

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

= niech K oznacza liczbg rozwazanych klas, za§ C1, C2, ...,
CK beda etykietami tych klas




Przyktad — klasyfikacja wielospektralnych obrazéw satelitarnych

- v
Dane przyktadowe pochodzq z systemu ICU
opracowanego w LSIIT, Illkirch, France.

reguta klasyfikujgca nr R113 uznata, ze punkt obrazu jest klasy C3
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Przyktad — klasyfikacja wielospektralnych obrazéw satelitarnych

Al

£ )
F; | e, - n‘.

Dane przyktadowe pochodzq z systemu ICU
opracowanego w LSIIT, Illkirch, France.
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Ilustracja dziatania PBIL

O  Decyzja oparta na pojedynczej regule klasyfikujacej daje dos¢ stabe wyniki
w najlepszych przypadkach poprawnie poklasyfikowanych jest ok. 70% punktéw obrazu

Correct Classifications Ratio (1000 trees) Correct Classifications Rate (265 trees)

a 100 2000 300 4000 500 600 OO 800 900 1000

o  Decyzja oparta na wszystkich 266 regutach klasyfikujacych ("wigkszoscia glosow") daje
tylko 64.53% poprawnie poklasyfikowanych punktéw obrazu.

O  Znajdujac odpowiedni podzbidr regut klasyfikujacych i opierajac na nim decyzj¢ mozna
uzyska¢ nawet ponad 98% poprawnie poklasyfikowanych punktéw obrazu.
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[lustracja dziatania PBIL

o  Dane wejSciowe: oryginalny obraz wielospektralny, oryginalna klasyfikacja wzorcowa,
uproszczona klasyfikacja wzorcowa (tylko 3 klasy punktow).

o  Przyktady obrazéw uzyskiwanych w klasyfikacji opartej na pojedynczej regule
klasyfikujace;j.
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Ilustracja dziatania PBIL

o  Po lewej: klasyfikacja wzorcowa.

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

Przestrzen poszukiwan to wektory binarne dtugosci d = 266.

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

L] N =50 osobnik6w

L] czas obliczen: ok. 2h

] najlepsze znalezione rozwigzanie: 0.985775

j%\%

03 1

08 1

0 100 200 300 400 600 600 70O GO0 900 1000 0
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Tlustracja dziatania PBIL
o PBIL

n Przestrzen poszukiwan to wektory binarne dtugosci d = 266.

L] Funkcja celu zwraca frakcj¢ poprawnie poklasyfikowanych punktéw (zakres warto$ci od 0.00 do 1.00).
L] T = 1000 iteracji
] N =100 osobnikéw

] czas obliczen: ok. 4h
L najlepsze znalezione rozwigzanie: 0.986631
1
0.95 4
09 4

08 1
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e
Compact Genetic Algorithm (CGA)

o Algorytm CGA
p = (0.5, 0.5, .., 0.5);
x, = Random-Individual (p);
x, = Random-Individual (p);
Individual-Evaluation(x,, F);
Individual-Evaluation(x,, F);
while not Termination-Condition ()
x, = Best-Individual (x,, x,);
X, = Worst-Individual (x,, x,);
for k = 1 to d do
if x;,, = 1 and x;, = 0 then
P, =P + 0
if x;,, = 0 and x;, = 1 then
pk = pk - 0
x, = Random-Individual (p);
x, = Random-Individual (p);
Individual-Evaluation(x,, F);
Individual-Evaluation(x,, F);
return best of x, and x,;

O  Znaczenie parametrow:
] F — funkcja celu
[ ] d — dtugo$¢ chromosomu
] 0 — parametr algorytmu, wspéiczynnik uczenia,
o zazwyczaj 0 = 1/N, gdzie N odpowiada wielkosci populacji w SGA
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EDA dla ciggtych probleméw optymalizacji

O W tej czesci wyktadu bedziemy rozpatrywac ciagte problemy optymalizacji, w
ktérych funkcja celu F okre$lona jest na przestrzeni poszukiwan Q = Rd.

O  Zakladamy niezalezno$¢ zmiennych losowych w wektorze prawdopodobienstwa
modelujacym chromosom.

O  Standardowe podejscie polega na modelowaniu rozktadu prawdopodobienstwa
przy uzyciu rozktadu gaussowskiego, tzn. wartoéci poszczegélnych gendéw x; sg
losowane z rozktadem N(y,, 6,), dlai=1,2, ..., d.

O  Rozklad prawdopodobienstwa mozna wigc opisa¢ przez dwa wektory
B= (s g, eens By,
6 =(0,, Gy, ..., Oy,
gdzie |, okresla warto$¢ oczekiwang uzywanego rozktadu normalnego, a c; jego
odchylenie standardowe.
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EDA dla ciggtych probleméw optymalizacji
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——————————
UMDAC

O  Najprostszy algorytm EDA dla ciaggtych probleméw optymalizacji to UMDAc —
rozszerzenie algorytmu UDMA dla zagadnien dyskretnych.

o0 UMDAc korzysta z prostej estymacji parametréw rozktadéw prawdopodobienstw
N(y, o, na podstawie prébki danych P® zawierajacej najlepsze osobniki z
aktualnej populacji P :
= estymator wartosci oczekiwanej

M=

H; i

-
M

=

= estymator odchylenia standardowego
1Y 2
o _ﬁ;(x” — ;)

= poczatkowe wartosci parametréw rozktadu sa ustalane na 0 i 1.
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——————————
UMDAC

o  Algorytm UMDAc
(n, ©)
P = Random-Population(m, ©, N);

Model-Initialization();

Population-Evaluation (P, F);
while not Termination-Condition ()
P(S) = Select (P, N, M);
(b, ©) = Model-Estimation (P())
P = Random-Population(p, N);
Population-Evaluation (P, F);
return best of P;

O Znaczenie parametrow:
= F - funkcja celu
m N -liczba osobnikéw w populacji gtéwnej P

= M - liczba osobnikéw wybieranych z populacji gtéwnej P do populacji P (wielkos¢
probki)
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——————————
UMDAC

O  Algorytm UMDACc mozna tatwo zaadaptowa¢ do innych niz gaussowski
rozktadéw prawdopodobienstwa.

O  Estymacja modelu probabilistycznego powinna wéwczas dziala¢ nastgpujaco:

= stosujgc testowanie hipotez statystycznych, okresl rozktady prawdopodobienstwa f(x;,
0)), f(x,, 0,), ..., f(xy, 64) opisujace kolejne geny osobnikéw z probki danych P©®),

= metoda najwigkszej wiarygodnosci, estymuj parametry 6, 0,, ..., 6, wybranych
rozktadéw prawdopodobienstwa na podstawie probki danych P,

= laczny rozktad prawdopodobienstwa modelujacy osobnikéw bedzie miat postac:

d
Fex0)=T]rx.6)
i=1
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——————————
SHCLVND

O  Stochastic Hill Climbing with Learning by Vectors of Normal Distributions
(SHCLVND) to algorytm modyfikujacy parametry rozktadéw
prawdopodobienstwa stosujac regut¢ Hebba.

= adaptacja parametréw L, przebiega nastgpujaco:
= p+a(b— )

gdzie b to $rodek cigzkosci ustalonej liczby najlepszych osobnikéw w biezacej
populacji,

= adaptacja parametrow G; przebiega nastgpujaco:

o,=p-0,

gdzie 0 < B <1 to stata bedaca parametrem algorytmu.
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——————————
PBILc

O  Analogicznie mozna rozszerzy¢ algorytm PBIL do PBILc.

= estymacja parametrow L jest prosta,

Hy == 0+ 0 Ky + Koz ™ Koo )

gdzie Xpeq)» pestibest2 10 dWa najlepsze osobniki w biezacej populacji, za$ X, to
najgorszy osobnik w bieZacej populacji,
= estymacja parametréw ©; wymaga wigkszej uwagi,

u] mozna zastosowaé stopniowe zmniejszanie parametru G, przez mnozenie przez stala (jak w
SHCLVND),

o mozna zastosowacé estymacje analogiczng do estymacji parametrow L, tzn. stopniowo
korygowaé parametry w zaleznosci od parametréw estymowanych z populacji,

o mozna zastosowac regul¢ 1/5 sukceséw Rechenberga ze strategii ewolucyjnych,

o czgstym problemem jest przedwczesna zbieznos$¢ algorytmu, ktéra wystepuje w przypadku
radykalnego zmniejszenia si¢ parametrow ;.
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