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Cele przedmiotu

W poprzednim semestrze, na przedmiocie Inteligentne metody optymalizacji,
poznaliSmy rézne algorytmy optymalizacji kombinatoryczne;j.

Teraz przyjrzymy sie bardziej szczegbétowo niektérym mechanizmom w tych
algorytmach, poznamy ich warianty, przemyslimy wady i zalety, a na laboratoriach
bedziemy rozwigzywali zadanie optymalizacji trudniejsze w wielu aspektach od
typowych zadan kombinatorycznych.
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W poprzednim semestrze, na przedmiocie Inteligentne metody optymalizacji,
poznaliSmy rézne algorytmy optymalizacji kombinatoryczne;j.

Teraz przyjrzymy sie bardziej szczegdtowo niektérym mechanizmom w tych
algorytmach, poznamy ich warianty, przemyslimy wady i zalety, a na laboratoriach
bedziemy rozwiazywali zadanie optymalizacji trudniejsze w wielu aspektach od
typowych zadan kombinatorycznych.

o Zatozenie:
e znana podstawowa wiedza o optymalizacji, w tym ewolucyjnej

o Cele:
o integracja dotychczasowej wiedzy, syntetyczne i dojrzate spojrzenie na optymalizacje
o dyskusja mechanizméw dziatania — nie tylko ,bo tak jest”, ale tez ,dlaczego?”
@ poznanie bardziej zaawansowanych mechanizméw ewolucyjnych
e proponowanie wtasnych pomystéw
@ nauczenie sie argumentowania ,za" (zalety) i ,przeciw” (wady)




Przypomnienie z poprzedniego semestru (i ew. uzupetnienie) #1

o Czym rézni sie Random Search od Random Walk?

o Jakie wady i zalety maja Random Search i Full Search?
Stwérz algorytm taczacy zalety obu, eliminujac zarazem ich wady.

o Jakie znasz dwa warianty algorytmu lokalnego przeszukiwania?

o Czy wiadomo, ze ktérys z nich jest lepszy (daje ostatecznie lepsze wyniki — chodzi
0 jako$¢, nie o czas dziatania)?

o Jakie s3 metody intensyfikacji i dywersyfikacji w Tabu Search i Simulated
Annealing?

o Jaki algorytm jest najbardziej intensyfikujacy (eksploatacja),
a jaki — najbardziej dywersyfikujacy (eksploracja)?




Przypomnienie z poprzedniego semestru (i ew. uzupetnienie) #2

Jakie znasz operatory krzyzowania w algorytmach ewolucyjnych/genetycznych?

Jakie znasz metody selekcji w algorytmach ewolucyjnych?

°
°
o Jakie znasz metody zwiekszania réznorodnosci rozwiazan podczas ewolucji?
o Czym sie rozni architektura steady state od generational replacement?

°

Jakie znasz metody radzenia sobie z ograniczeniami?




Dwa scenariusze zastosowania algorytméw optymalizacji

Zastosowania algorytmoéw optymalizacji mozna z grubsza podzieli¢ na interakcyjne
(on-line) i wsadowe (off-line).

Przy podejsciu wsadowym zainteresowani jesteSmy najlepszym znalezionym podczas
pracy algorytmu rozwigzaniem. Przy podejsciu interakcyjnym (,,biezacym”) interesuje
nas, by dany algorytm optymalizacji dawat jak najlepsze wyniki przez caty czas. Dla
oceny dziatania w trybach on-line i off-line De Jong zaproponowat specjalne
wskazniki [Gol03, str. 125]; wymysl dwa najprostsze.




Warianty algorytméw ewolucyjnych

Algorytmy o Algorytmy genetyczne (GA)
ewolucyjne

o Strategie ewolucyjne (ES)

o Programowanie ewolucyjne (EP)

o Programowanie genetyczne (GP)

o Systemy klasyfikatorowe (CFS) i ewolucyjne uczenie maszynowe (GBML)
o Architektury koewolucyjne

GA: John Holland (1973, 1975), David Goldberg (1989)
EP: Lawrence Fogel (1963), David Fogel (1992)

ES: Ingo Rechenberg (1973), Thomas Back (1996)

GP: John Koza (1992)




Przypomnienie: budowa algorytmu i parametry

Algorytmy
ewolucyjne Gtéwna petla:

t:=0

inicjalizuj P(t)

ocen P(t)

dopdki (nie warunek-zakonczenia)

t:=t+1

wybierz P(t) z P(t — 1)
zmien P(t)

ocen P(t)




Przypomnienie: budowa algorytmu i parametry

Algorytmy
ewolucyjne Parametry:

o wielkos¢ populacji POPSIZE
@ prawdopodobienstwo krzyzowania PXOVER
o prawdopodobienstwo mutacji PMUT

o wybdr kryterium stopu
o wybér mechanizmu selekcji (pozytywnej i ew. negatywnej)

@ wybdr wartosci parametréw mechanizmu selekgji




Rola selekgji

Selekcja

Do czego potrzebna jest selekcja w algorytmie ewolucyjnym?

Co dziatoby sie, gdyby selekcja byta czysto losowa?

Co dziatoby sie, gdyby selekcja byta deterministyczna i dawata réwna szanse
kazdemu osobnikowi?

o Czy mozna wyrazic¢ site presji selekcyjnej liczbowo?




Rola niedeterminizmu w algorytmice

Selekcja

Dyskusja o rodzajach niedeterminizmu i roli niedeterminizmu w algorytmach i w
informatyce.
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Selekcja

Dyskusja o rodzajach niedeterminizmu i roli niedeterminizmu w algorytmach i w
informatyce.

Rozwaz cztery generatory sekwencji losowych: oparty o kolejne liczby i modulo,
kiepski pseudolosowy, dobry pseudolosowy, i prawdziwie losowy.



https://en.wikipedia.org/wiki/Linear_congruential_generator
https://en.wikipedia.org/wiki/Well_equidistributed_long-period_linear
https://en.wikipedia.org/wiki/Hardware_random_number_generator

Rola niedeterminizmu w algorytmice

Dyskusja o rodzajach niedeterminizmu i roli niedeterminizmu w algorytmach i w
informatyce.

Selekcja

Rozwaz cztery generatory sekwencji losowych: oparty o kolejne liczby i modulo,
kiepski pseudolosowy, dobry pseudolosowy, i prawdziwie losowy.

int randomi(int n) it randomd(int n
static wt c=-1 //very
c++ /7 corplicoted
c=c%n // logic
return ¢ vekwvn |

int vandom2 (int h)
static int =0 int  vandomy (int n)
c=(c .+ )%n rekurn %n
veturn ¢



https://en.wikipedia.org/wiki/Linear_congruential_generator
https://en.wikipedia.org/wiki/Well_equidistributed_long-period_linear
https://en.wikipedia.org/wiki/Hardware_random_number_generator

Rola niedeterminizmu w algorytmice

Dyskusja o rodzajach niedeterminizmu i roli niedeterminizmu w algorytmach i w
informatyce.

Selekcja

Rozwaz cztery generatory sekwencji losowych: oparty o kolejne liczby i modulo,
kiepski pseudolosowy, dobry pseudolosowy, i prawdziwie losowy.

o przykfad suplementacji (np. 4 substancje A,B,C,D — $rednio co 2 dni kazda, nie
znamy interakgji)

o przyktad dawania prezentéw
o przykfad dithering’u sygnatu (dzwiek, obraz, ...) i zaokraglania

@ i wreszcie przykfad algorytmu. ..



https://en.wikipedia.org/wiki/Linear_congruential_generator
https://en.wikipedia.org/wiki/Well_equidistributed_long-period_linear
https://en.wikipedia.org/wiki/Hardware_random_number_generator
https://pl.wikipedia.org/wiki/Dithering_(audio)
https://pl.wikipedia.org/wiki/Dithering_(grafika_komputerowa)
https://en.wikipedia.org/wiki/Rounding#Stochastic_rounding

Rola niedeterminizmu w algorytmice — ,losowos¢”

Ktére prébkowanie przejawia wiekszy “bias”?

Selekcja
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zaleznos$¢ vs. niezalezno$é



Rola niedeterminizmu w algorytmice — ,losowos¢”

Ktére prébkowanie przejawia wiekszy “bias”?

Selekcja

o

zaleznos$¢ vs. niezalezno$é

Losowo$¢ redukuje “bias”? Zdefiniuj go: zalezno$¢ albo niejednorodnosé



Rola niedeterminizmu w algorytmice — wnioski

Dyskusja o rodzajach niedeterminizmu i roli niedeterminizmu w algorytmach i w
informatyce.

Selekcja



https://en.wikipedia.org/wiki/Gambler%27s_fallacy
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Selekcja uzycia w nim funkgji random()?
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Dyskusja o rodzajach niedeterminizmu i roli niedeterminizmu w algorytmach i w
informatyce.

o wymyslasz jaki$ algorytm, np. optymalizacyjny (albo inny). Co sktoni Cie do
Selekcja uzycia w nim funkgji random()?
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o sprébuj zupetnie ,udeterministyczni¢” SA. Czy beda jakie$ negatywne
konsekwencje?
@ w jakich sytuacjach ,nieskrepowana”, petna losowos¢ jest korzystna?

o dlaczego przejmujemy sie ...108077777796980348..., ale nie
...108073517296980348... ?
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@ w jakich sytuacjach ,nieskrepowana”, petna losowos¢ jest korzystna?

o dlaczego przejmujemy sie ...108077777796980348..., ale nie
...108073517296980348... 7 Pierwsza sekwencja jest wprost z RNG druga jest
»poprawiona” (czy na pewno?) DATA

\

ALGORITHM

o kiedy prawdziwa losowo$¢
jest preferowana wzgledem dobrej pseudolosowosci?

(NON-)DETERMINISTIC

RESULTS



https://en.wikipedia.org/wiki/Gambler%27s_fallacy
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Dyskusja o rodzajach niedeterminizmu i roli niedeterminizmu w algorytmach i w
informatyce.

o wymyslasz jaki$ algorytm, np. optymalizacyjny (albo inny). Co sktoni Cie do
Selekcja uzycia w nim funkgji random()?
o przyktady: Greedy i Steepest z wieloma sasiadami o takiej samej jakosci,
indukcja drzew decyzyjnych z wieloma atrybutami o réwnej entropii, . ..
o sprébuj zupetnie ,udeterministyczni¢” SA. Czy beda jakie$ negatywne
konsekwencje?
@ w jakich sytuacjach ,nieskrepowana”, petna losowos¢ jest korzystna?

o dlaczego przejmujemy sie ...108077777796980348..., ale nie
...108073517296980348... ? Pierwsza sekwencja jest wprost z RNG, druga jest

»poprawiona” (czy na pewno?) o DATA
Zs / ;“:\
2 E ; .,
W o C
. . L, o) »
o kiedy prawdziwa losowos¢ o3
. . o > <
jest preferowana wzgledem dobrej pseudolosowosci? 8
z RESULTS

@ i wreszcie: czy powinien dostac to finansowanie i dlaczego??


https://en.wikipedia.org/wiki/Gambler%27s_fallacy

Rola niedeterminizmu w algorytmice — podsumowanie

/ ;"‘\ Analogia do szyfru z kluczem jednorazowym:
#* DATA to komunikat do zaszyfrowania, a

ALGORITHM to (losowy) klucz szyfrujacy.

(NON-)DETERMINISTIC
ALGORITHM

Selekcja RESULTS


https://pl.wikipedia.org/wiki/Szyfr_z_kluczem_jednorazowym

Rola niedeterminizmu w algorytmice — podsumowanie

DATA

/ ;’e\ Analogia do szyfru z kluczem jednorazowym:
#, DATA to komunikat do zaszyfrowania, a

ALGORITHM to (losowy) klucz szyfrujacy.

(NON-)DETERMINISTIC
ALGORITHM

Selekcja RESULTS
Prawdziwa losowo$¢ albo “Ulepszona” (ograniczona) losowos¢ albo
dobra pseudolosowos¢: kiepska pseudolosowos¢:
@ idealnie lub wystarczajaco dobrze o zwieksza ryzyko interakcji danych i
separuje dane i logike algorytmu, logiki algorytmu (co moze sprzyjaé
@ moze byé¢ ,niesprawiedliwa” i artefaktom),
powodowaé powstawanie artefaktéw o w zaleznosci od konkretnych celéw,
ze wzgledu na niekontrolowane moze by¢ bardziej ,sprawiedliwa” i

fluktuacje. rownomierna, niz <.


https://pl.wikipedia.org/wiki/Szyfr_z_kluczem_jednorazowym

Rola niedeterminizmu w algorytmice — podsumowanie

DATA

/ ;’e\ Analogia do szyfru z kluczem jednorazowym:
#, DATA to komunikat do zaszyfrowania, a

ALGORITHM to (losowy) klucz szyfrujacy.

(NON-)DETERMINISTIC
ALGORITHM

Selekcja RESULTS
Prawdziwa losowo$¢ albo “Ulepszona” (ograniczona) losowos¢ albo
dobra pseudolosowos¢: kiepska pseudolosowos¢:
@ idealnie lub wystarczajaco dobrze o zwieksza ryzyko interakcji danych i
separuje dane i logike algorytmu, logiki algorytmu (co moze sprzyjaé
@ moze byé¢ ,niesprawiedliwa” i artefaktom),
powodowaé powstawanie artefaktéw o w zaleznosci od konkretnych celéw,
ze wzgledu na niekontrolowane moze by¢ bardziej ,sprawiedliwa” i
fluktuacje. rownomierna, niz <.

o Kompromis: decydujesz zaleznie od wymagan.
o Artefakty moga na rézne nieoczywiste sposoby wptywaé na eksploracje i eksploatacje.
o Artefakty moga polepszac lub pogarszaé rezultaty optymalizacji dla danej instancji.


https://pl.wikipedia.org/wiki/Szyfr_z_kluczem_jednorazowym

Selekcja — popularne metody

f; — ocena osobnika i-tego (i = 1..POPSIZE)
e — liczba jego oczekiwanych kopii w nowej (kolejnej) populacji,
e; = POPSIZE - £/ 3" f;

Selekcja o Wybér losowy proporcjonalnie do jakosci z powt6rzeniami (tj. ze zwracaniem) —
»zasada ruletki”: osobnikom przydzielane s3 pola na tarczy. Wielko$¢ pél jest
proporcjonalna do f;. Nastepnie kreci sie tarcza ,ruletki” POPSIZE razy
wybierajac wylosowanego osobnika. Ta sama zasada, ale lepsze wtasnosci wyboru
losowego: stochastic universal sampling®.

o Wybdr losowy wedtug reszt bez powtdrzen: kazdy osobnik otrzymuje tyle kopii w
nowej populacji, ile wynosi cze$¢ catkowita jego e;. Pozostate™ wolne miegjsca
zapetnia sie podejmujac losowa decyzje, dla kazdego osobnika z
prawdopodobienstwem bedacym czeécig utamkowa jego e;, czy ma trafi¢ do nowej
populacji. Przyktad: 4 osobniki, f=[1,3,5,6].

o Wybér wedtug turniejéw losowych (parametr: k — wielko$¢ turnieju). Bardziej

staranny wariant tej techniki dba o to, zeby kazdy osobnik wzigt udziat w tej
samej liczbie turniejéw.

*https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_universal_sampling
**Por. wczesniejsza dyskusja o losowosci, jej wtasnosciach i motywacjach jej ograniczania.



https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_universal_sampling

Selekcja — inne techniki

o Wybér deterministyczny wedtug reszt: kazdy osobnik otrzymuje tyle kopii w nowej
populacji, ile wynosi cze$¢ catkowita jego e;, a pozostate wolne miejsca w
populacji zapetnia sie w kolejnosci malejacych czesci utamkowych e; osobnikéw.

Selekcja

o Wybdr losowy wedtug reszt z powtdrzeniami: kazdy osobnik otrzymuje tyle kopii w
nowej populacji, ile wynosi cze$¢ catkowita jego spodziewanej liczby kopii (¢;).
Pozostate miejsca zapetnia sie wedtug zasady ruletki, wykalibrowanej wedtug
czesci utamkowych e;.

o Wybér porzadkowy: osobnikom nadaje sie rangi odpowiadajace ich pozycjom w
uszeregowaniu od najlepszego do najgorszego. Wybdr nastepuje na podstawie
funkcji prawdopodobienistwa okreslonej nie na ocenach osobnikéw, a na ich
pozycjach w rankingu. Stosuje sie rézne funkcje prawdopodobienstwa — linowe i
nieliniowe, przy czym parametry tych funkcji pozwalajg na sterowanie naporem
selekcyjnym.

Zadanie: podziel wymienione 6 technik na dwie kategorie — zaleznie od sposobu, w jaki
wykorzystujg wartosci funkcji przystosowania.




Selekcja — dodatkowe wtasnosci

o Model elitarny (elitarystyczny): spetnia oczekiwanie, ze proces selekgji nie
powinien prowadzi¢ do utraty najlepszego znalezionego dotad osobnika. Jedli taki
osobnik nie trafia w naturalny (wynikajacy z zastosowanej metody selekcji) sposéb
do kolejnej populacji, wtacza sie go do niej i w ten sposéb informacja o najlepszym
dotychczasowym rozwigzaniu zostaje zawsze zachowana.

Selekcja

o Model ze wspétczynnikiem zattoczenia (ze Sciskiem): podobnie jak w naturze,
gdzie gatunki wypetniajace nisze ekologiczna musza walczy¢ o ograniczone zasoby
— w modelu ze $ciskiem (ang. crowding model) nowe osobniki zastepuja osobniki
stare (z poprzedniej populacji) z uwzglednieniem ich podobiefstwa, tzn. nowe
osobniki zajmuja miejsce najbardziej podobnych do nich starych osobnikéw.
Wspétczynnik Scisku (parametr) wptywa na sposéb zastepowania
osobnikéw [DJ75; Mah92].




Meta-schematy selekgji

W ponizszych metodach selekgji, czesci populacji (podpopulacje) moga by¢ niezaleznie
Selekcja przetwarzane — metody te moga zatem petnié¢ réwniez role schematu rozpraszania i
zréwnoleglania ewolugji.

@ Model wyspowy: dzieli cata populacje na podpopulacje, w ktérych dziata wybrany
schemat selekcji (np. turniejowa, ruletkowa czy inny). Ewolucja odbywa sie
niezaleznie na kazdej wyspie, z okresowa migracja czesci genotypéw miedzy
wyspami. Jakie to ma efekty?

o Selekcja konwekcyjna: inaczej niz w tradycyjnym modelu wyspowym, podziat na
podpopulacje nastepuje wedle podobienstwa wartosci funkgji celu rozwigzan. Jakie
to ma efekty?




Meta-schematy selekgji

W ponizszych metodach selekcji, czesci populacji (podpopulacje) moga by¢ niezaleznie
przetwarzane — metody te mogg zatem petnié¢ réwniez role schematu rozpraszania i
zréwnoleglania ewolucji.

Selekcja

o Model wyspowy: dzieli cata populacje na podpopulacje, w ktérych dziata wybrany
schemat selekgji (np. turniejowa, ruletkowa czy inny). Ewolucja odbywa sie
niezaleznie na kazdej wyspie, z okresowa migracja czesci genotypéw miedzy
wyspami. Ten model zwieksza zdolno$¢ eksploracji.

o Selekcja konwekcyjna: inaczej niz w tradycyjnym modelu wyspowym, podziat na
podpopulacje nastepuje wedle podobienstwa wartosci funkgji celu rozwigzan.
Selekcja konwekcyjna poprawia zdolno$¢ eksploracji AE dzieki odpowiedniemu
zbalansowaniu presji selekcyjnej [KU17; KM18]. Animacje sposobu dziatania tutaj.
Dyskusja: jak zadziata ten meta-schemat w wariantach EqualNumber i
EqualWidth [KM18, Rys. 3], kiedy w podpopulacjach selekcja bedzie losowa
(np. rozmiar turnieju = 1), w poréwnaniu do modelu wyspowego i do
standardowego, jednopopulacyjnego AE z losowa selekcja?



http://www.cs.put.poznan.pl/mkomosinski/convection.html

Selekcja negatywna

Selekcja

Niekiedy (zaleznie od przyjetej architektury AE) oprécz zastosowania selekcji
pozytywnej konieczne jest wykorzystanie réwniez selekcji negatywne;j.

Jej rola jest zrobienie miejsca w populacji na nowe genotypy: selekcja negatywna
decyduje, ktére genotypy usunaé z populacji. Mozna stosowaé podobne mechanizmy,
jak przy selekcji pozytywnej; dwie przyktadowe, naiwne metody to usuwanie
najgorszego i usuwanie losowego.




Uruchomite$/a$ algorytm ewolucyjny z selekcja ruletkowa

i otrzymujesz taki przebieg:
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Pytanie 1. Czy to jest dobry moment, zeby zakonczyé optymalizacje?

Pytanie 2. Czy z tego przebiegu mozna wyciggnaé wniosek, ze coraz mniejsze (i w
koricu zerowe) polepszenia wynikaja z tego, ze coraz trudniej w otoczeniu populacji
znalez¢ lepsze rozwigzania?
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Jakie inne kryteria (oprécz ustabilizowanych wartosci funkgji celu) mozna wykorzystaé,
zeby zbudowac lepszy warunek stopu i unikng¢ powyzszej sytuacji?



Odpowiedz na pytanie 1: przyszto$¢ jest nieznana!
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Miary réznorodno$ci rozwigzan w populacji oraz zwiazek z presja selekcyjna i
potencjatem operatoréw do zmiany rozwigzan. Ewentualnie wiedza (choéby pobiezna)
o krajobrazie przystosowania.




Skalowanie

Dyskusja: skad wynika potrzeba skalowania? Analiza zachowania selekcji ruletkowej na
poczatku ewolucji oraz w pézniejszych etapach (por. poprzedni wykres).

o Skalowanie liniowe: f' = af + b. Wspétczynniki a i b dobiera sie w ten sposéb, by

przystosowanie f’ osobnika najlepszego byto zadana wielokrotnoscia (na przyktad
Ocena 2x) dopasowania osobnika ,$redniego”. Po skalowaniu moga pojawi¢ sie ujemne
osobnikow wartosci przystosowania — mozna wéwczas wyzerowaé je lub dokonaé innego
przeksztatcenia liniowego.

o Skalowanie potegowe: f' = fX. Wspbtczynnik k zalezy od konkretnego
rozwigzywanego zadania, stad metoda ta nie jest specjalnie przydatna.

o Skalowanie o-obcinajace (obcinanie na poziomie zaleznym od odchylenia
standardowego). Wartosci przystosowania zalezg nie tylko od wartosci pierwotnych
ocen osobnikéw, ale takze od rozktadu ocen w populacji. Wyznacza sie $rednie
dopasowanie populacji © oraz odchylenie standardowe ocen w populacji o, a
przystosowanie (w przypadku maksymalizacji) ' = f — (u — ¢ - o). Ujemne
wartodci f/ zastepuje sie zerem. Wspdtczynnik ¢ okresla napér selekcyjny: im
wieksze ¢, tym mniejszy napdr.




Skalowanie o-obcinajace — przyktad

Np. 10 osobnikéw o ocenach 57, 57, 58, 58, 59, 59, 61, 62, 62, 65.
Srednia p wynosi 59.8, a odchylenie standardowe o = 2.6.
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Rysunek: Wykres skalowania (z odcieciem na poziomie zaleznym od odchylenia
standardowego) dla wspdtczynnika ¢ = 3.
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Zadanie obliczeniowe (i interpretacyjne)

Przed skalowaniem, prawdopodobienstwo wybrania osobnika i-tego p; to iloraz wartosci
dopasowania osobnika (f;) i sumy dopasowan wszystkich osobnikéw (j = 1..n).

lle wyniesie p!, jesli f/' =f —(n—co)?

Wyraz p! jako funkcje p; i innych mozliwie fatwo interpretowalnych wyrazen.



Zadanie obliczeniowe (i interpretacyjne) — odpowiedz

Ocena
osobnikéw

Zinterpretuj powyzszy wzdr i odnie$ do poprzedniego wykresu skalowania.

o Czym jest 17

o Rozwaz sytuacje, gdzie p jest mate a o duze (poczatek ewolucji) oraz odwrotna,
gdy ewolucja jest juz zaawansowana.

o Czy to skalowanie posiada punkt neutralnosci, w ktérym nie ma ono zadnego

wptywu?




Zadanie obliczeniowe (i interpretacyjne) — odpowiedz

Ocena
osobnikéw

Zinterpretuj powyzszy wzdr i odnie$ do poprzedniego wykresu skalowania.

o Czym jest 17

o Rozwaz sytuacje, gdzie p jest mate a o duze (poczatek ewolucji) oraz odwrotna,
gdy ewolucja jest juz zaawansowana.

o Czy to skalowanie posiada punkt neutralnosci, w ktérym nie ma ono zadnego

wptywu?

Przypomnienie: jaki brzmiat jeden z pomystéw pozwalajacy reprezentowaé , presje
selekcyjng” jako pojedyncza wartos$é?




Sens skalowania ocen

Ocena Mechanizm skalowania pomaga utrzymac staty napér selekcyjny podczas catej
osobnikéw ewolucji, niezaleznie od wtasnosci optymalizowanej funkcji. Kontrolowanie naporu
selekcyjnego jest bardzo wazne — bez tego niemozliwa jest efektywna optymalizacja.

Stosowanie skalowania ma sens, jesli uzyta metoda selekgji. . .




Sens skalowania ocen

Ocena Mechanizm skalowania pomaga utrzymac staty napér selekcyjny podczas catej
osobnikéw ewolucji, niezaleznie od wtasnosci optymalizowanej funkcji. Kontrolowanie naporu
selekcyjnego jest bardzo wazne — bez tego niemozliwa jest efektywna optymalizacja.

Stosowanie skalowania ma sens, jesli uzyta metoda selekcji wykorzystuje ilorazowo$é
skali warto$ci przystosowania (a np. selekcja turniejowa i rankingowa nie wykorzystuja).




Srednia ocena jako ,punkt neutralny” populacji

Czy $rednia jest najlepszym pomystem?

Ocena
osobnikéw




Srednia ocena jako ,punkt neutralny” populacji

Czy $rednia jest najlepszym pomystem?

Inna (lepsza niz o-obcinajace?) funkcja skalowania: prawdopodobieristwo wybrania
osobnika,

Pi

1
1+ exp(f"’M)

o
Ocena
osobnikéw f; — wartos$¢ funkcji celu osobnika,

M — mediana funkgcji celu wszystkich osobnikéw w populacji,
o — odchylenie standardowe funkcji celu w populacji.

Dla maksymalizacji nalezy odwréci¢ znak argumentu exp().

@ Minimalny wptyw kraficowo dobrze/Zle przystosowanych osobnikéw (w ciggu catego
procesu ewolucji), wiec znika problem przedwczesnej zbieznosci. Minimalny — bo mediana
(krancowy osobnik wptynie tylko na umiarkowane zwigkszenie o).

@ Skuteczne rozdzielenie osobnikéw przecietnie przystosowanych na dwie grupy (powyzej i
ponizej mediany).

@ Na poczatku ewolucji — zwykle duze o, czyli mate zréznicowanie p; osobnikéw. Pod
koniec ewolucji — zbiezno$¢ wiec mate o, zatem osobniki lepsze duzo silniej promowane.



Przyktadowy rozktad ocen w populacji podczas ewolucji

Ocena
osobnikéw

Zobacz [KU17, gbrny wykres na rys. 9].

Jak wyjasnisz utrzymujace sie przez dtugi czas poziome linie (grupy osobnikéw o
podobnych, szczegblnych wartosciach funkgji celu)? Postaraj sie podaé co najmniej
dwie mozliwe przyczyny.




Krzyzowanie

Przypomnienie: jednopunktowe, wielopunktowe, jednorodne, ...

Krzyzowanie

Dyskusja: czy krzyzowanie jest niezbedne w algorytmie ewolucyjnym?




Krzyzowanie

Przypomnienie: jednopunktowe, wielopunktowe, jednorodne, ...

Krzyzowanie

Dyskusja: czy krzyzowanie jest niezbedne w algorytmie ewolucyjnym?

Dyskusja: czy AE bez krzyzowania to to samo, co wiele niezaleznie uruchomionych LS?




Krzyzowanie

Przypomnienie: jednopunktowe, wielopunktowe, jednorodne, ...

Krzyzowanie

Dyskusja: czy krzyzowanie jest niezbedne w algorytmie ewolucyjnym?
Dyskusja: czy AE bez krzyzowania to to samo, co wiele niezaleznie uruchomionych LS?

Dyskusja: mutacja i krzyzowanie a eksploracja i eksploatacja.




Krzyzowanie — metody zaawansowane

o Tasowanie: dodatkowy mechanizm [ECS89] stosowany przy niektdrych rodzajach
krzyzowania. Polega on na losowej zamianie miejsc bitéw w tancuchach rodzicéw
(u obu tak samo), dokonaniu krzyzowania i przywrdceniu pierwotnego porzadku
bitéw u potomkéw (zastandw sie, po co stosuje sie taka operacje i dla jakich
operatoréw krzyzowania ma sens?)

o Krzyzowanie adaptacyjne: w genotypie oprécz bitéw rozwigzania moga byc
przechowywane informacje o miejscach, w ktérych nastapito krzyzowanie.

Krzyzowanie Rozwigzania stabe zanikaja (wraz z informacja o miejscach krzyzowania), podczas

gdy rozwiazania dobre (i informacja o korzystnych punktach krzyzowania)

utrzymuja sie i ulepszaja. Tak wiec miejsca ciecia podlegaja ewolucji wraz z

populacja rozwigzan. Rozszerzeniem tego pomystu jest rejestrowanie dopasowania

(oceny) réznych operatoréw genetycznych i wybdr operatora z uwzglednieniem

jego dopasowania.

o Krzyzowanie z wieloma przodkami: rekombinacji podlegaja geny losowane z puli
gendw rodzicow uzyskanych w wyniku selekcji, wtaczajac w to przypadek
tzw. ,orgii", w ktérych rozwigzanie-potomek moze mie¢ wiecej niz dwdch
rodzicow [EKK95; TYH99; Ahm15; AA19] (zastandw sig, jaki wptyw ma liczba
rodzicéw?)



https://www.framsticks.com/files/varia/frams_adaptive_mut_rate_for_max_height.png

Mutacja

Dyskusja: czy mutacja jest niezbedna w algorytmie ewolucyjnym?

Mutacja




Mutacja

Dyskusja: czy mutacja jest niezbedna w algorytmie ewolucyjnym?

Z reguty korzystne jest to, ze po mutacji osobnik jest podobny w pewnym stopniu do
rodzica, oraz ze kazda mutacja powoduje zmiany zblizonej wielkosci. Czy taka sytuacja
ma miejsce, kiedy zastosujemy standardowe kodowanie binarne liczb? Nie. Mutacje
beda sie zdarza¢ raz na bitach mniej, raz bardziej znaczacych, powodujac czasem
niewielkie zmiany, czasem ogromne.

Mutacja

Czy kojarzysz jaki$ specjalny kod, ktéry moze tu poméc? Kod zwigzany z sasiednimi
sekwencjami réznigcymi sie wartoscia tylko jednego bitu. Czy taki kod by tu pomdgt?




Mutacja — sprytne kodowanie?

Jedli zastosujemy kod Gray'a, w ktérym sasiednie liczby réznia sie tylko jednym bitem
(odlegtos¢ Hamminga), to zawsze sasiednie liczby sa osiggalne przez pojedyncza
mutacje. Ale czy to naprawde pomoze?
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Rysunek: Silne nieciagtosci operatora mutacji maja staty wptyw (bias) na ewolucje [Bul99,
str. 69]. Flat: mutacja polega na wylosowaniu wartosci genu z dozwolonego przedziatu. Kod
Gray'a nie pozwala na uniknigcie wad zwigzanych z mutowaniem zakodowanych wartosci
liczbowych.



https://en.wikipedia.org/wiki/Gray_code

Mutacja — sprytne kodowanie?

Jedli zastosujemy kod Gray'a, w ktérym sasiednie liczby réznia sie tylko jednym bitem
(odlegtos¢ Hamminga), to zawsze sasiednie liczby sa osiggalne przez pojedyncza
mutacje. Ale czy to naprawde pomoze?
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Rysunek: Silne nieciagtosci operatora mutacji maja staty wptyw (bias) na ewolucje [Bul99,
str. 69]. Flat: mutacja polega na wylosowaniu wartosci genu z dozwolonego przedziatu. Kod
Gray'a nie pozwala na uniknigcie wad zwigzanych z mutowaniem zakodowanych wartosci
liczbowych.

Dyskusja: jakie kodowanie spetnitoby oczekiwanie, ze kazda mutacja zmienia
zakodowang warto$¢ o +17



https://en.wikipedia.org/wiki/Gray_code

Parametryzacja

Woprowadzanie réznych udoskonalen i rozszerzen AG (przyktad: adaptacyjne
prawdopodobiefstwa mutacji) prowadzi niekiedy do powstania kolejnych parametréw.
Z drugiej strony cze$¢ takich modyfikacji pozwala na automatyczne dostrojenie
wartosci parametréw. Nowe parametry s3 czesto fatwiej interpretowalne i/lub ich
wptyw na dziatanie algorytmu i uzyskiwane wyniki staje sie bardziej przewidywalny.

[S—— Dyskusja:, Wyobra_i sc?b.ie,_ie masz j?kié konkretny problem _optyma_liza.cji.. Ja|.<ie Wa!rtoéci
parametréw ustalisz i jakie mechanizmy wybierzesz? Jakimi kryteriami kierujesz sie
wybierajac akurat te, a nie inne wartosci?




Parametry

Parametryzacja — wielko$¢ populacji i mutacja

Wielko$¢ populacji ma wptyw przede wszystkim na bezwtadnos¢ algorytmu. Przy
wiekszych populacjach algorytm reaguje wolniej, dlatego przy zastosowaniach on-line
zaleca sie wzglednie mate populacje. Duze populacje, szczegblnie na poczatku ewolucji,
potrzebuja wiecej czasu by dotrze¢ do rozwigzan dobrych. Z kolei dla zastosowan
off-line duze populacje sa korzystne, poniewaz dysponujg wiekszg ilocig informacji i
pozwalaja na doktadniejsze przeszukanie przestrzeni rozwigzan. Duza liczba osobnikéw
zmniejsza zarazem ryzyko utkniecia w optimum lokalnym. Trzeba jednak tak dobraé
wielko$¢ populacji, zeby zdazyta ona zbiec do regionu dobrych rozwigzan w dostepnym
czasie.

W AG prawdopodobiefistwo mutacji odpowiada za liczbe losowych zmian bitéw
osobnikéw. Zaleca sie, by byto ono odwrotnoscia liczby zmiennych decyzyjnych (jesli
zmienne decyzyjne s3 binarne, to mutacji ilu genéw spodziewamy sie w kazdym
pokoleniu?). Czasem spotyka sie prawdopodobienstwo mutacji bedace odwrotnoscia
liczby osobnikéw w populacji (mutacji ilu genéw spodziewamy sie w kazdym
pokoleniu?)



Parametryzacja — selekcja, warunek stopu i interakcje

Mechanizm selekcji o wtasciwosciach korzystniejszych od mechanizmu ruletki to opisany
wczesniej wybér losowy wedtug reszt, bez powtérzen lub z powtérzeniami, albo metody
turniejowe. Polecany mechanizm skalowania to odciecie na poziomie zaleznym od odchylenia
standardowego, ewentualnie potaczone ze skalowaniem liniowym.

Dobrym kryterium stopu przy zastosowaniach off-line jest liczba pokoleh bez poprawy (chociaz
bez wprowadzenia progu minimalnej zmiany algorytm moze dziataé zbyt dtugo z powodu
ciagtych, nieznaczaco matych polepszen). Mozna tez monitorowa¢ $rednie podobiefistwo w
populacji i konczy¢ optymalizacje, gdy zaniknie réznorodnoscé.

Kluczowy jest taki dobdr parametréw, by uzyskac zbiezno$é w dostepnym czasie (por. pojecie
~przedwczesnej zbieznosci”).

Parametry

.F N\ Diversification:
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