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Nieporzadny algorytm genetyczny

Ang. messy genetic algorithm.

Podejscie ,,nieporzadne” (niechlujne) ma na celu polepszenie wtasnosci algorytmu
genetycznego poprzez skuteczniejsze konstruowanie, wykorzystanie i przeksztatcanie
schematéw. Taki sam cel ma realizowaé operator inwersji, ktéry oméwimy w kolejnej
prezentacji poswieconej mechanizmom inspirowanym natura. Nieporzadny algorytm
genetyczny [Gol+93][Mic96, str. 122] wykorzystuje szczegdlng reprezentacje
osobnikéw: genotypy s3 zmiennej dtugosci, ztozone z par (etykieta, wartos¢). Etykieta
to opis znaczenia genu — podobnie jak w operatorze inwersji, etykieta moze byé
pierwotnym numerem genu.

Dozwolone s3 genotypy niekompletne (niedospecyfikowane), tzn. nie okreslajace
wartoéci wszystkich genéw. Genotyp moze zawieraé réwniez geny nadmiarowe, a nawet
sprzeczne.
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Nieporzadny algorytm genetyczny: dziatanie

Uzywa sie trzech operatoréw: ciecia, faczenia i mutacji. Operator ciecia rozcina z
pewnym prawdopodobienistwem, w losowo wybranym miejscu, tancuch bitéw. Operator
taczenia skleja z pewnym prawdopodobienstwem dwa genotypy. Mutacja jest
identyczna z mutacja prosta.

Stosowana jest selekcja turniejowa. Proces ewolucji sktada sie z dwéch (potencjalnie
wielokrotnie wykonywanych) faz: wyboru blokéw budujacych i stosowania operatoréw.
Liczebnos$¢ populacji jest zmienna w trakcie dziatania algorytmu.

Nadmiarowos¢ informacji w genotypie mozna prosto rozwigza¢ wybierajac pierwsza
napotkang warto$¢ danego genu w genotypie, ale istnieja tez inne metody —

np. usrednianie wszystkich wartosci genu albo stosowanie pewnego rodzaju gtosowania,
ktéra wybraé. Niedoprecyzowane genotypy, o ile nie s3 akceptowalne w danym
problemie optymalizacji, rozwiazuje sie uzupetniajac brakujace geny najlepszymi
znanymi warto$ciami danego genu z wczesniejszej fazy algorytmu.

Nieporzadne algorytmy genetyczne w problemach zwodniczych dziataty kilkakrotnie
lepiej od klasycznych algorytméw genetycznych z krzyzowaniem punktowym.



Wydajna optymalizacja — hipoteza cegietek powraca
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genow



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

Wydajna optymalizacja — hipoteza cegietek powraca

:)J:vz\l?;'zi‘;:ie Epistaza: interakcja genéw (zmiennych, cech) wptywa na jako$¢ rozwigzania —

genéw taczymy (wigzemy) je w grupy (linkage).

Dyskusja: czy mozna w jaki$ sposéb ,wykry¢” epistaze elementéw rozwiazania?
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Wydajna optymalizacja — hipoteza cegietek powraca

:)":vzv?;'zig:ie Epistaza: interakcja genéw (zmiennych, cech) wptywa na jako$¢ rozwigzania —
genéw taczymy (wigzemy) je w grupy (linkage).

Dyskusja: czy mozna w jaki$ sposéb ,wykry¢” epistaze elementéw rozwiazania?

Ang. linkage w optymalizacji: nie nalezy myli¢ z biologicznym genetic linkage.
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Wykrywanie zaleznosci: techniki empiryczne i statystyczne

Wizja automatycznej dekompozycji problemu optymalizacji jest bardzo atrakcyjna —
pozostaje kwestia metod i ich wydajnosci, dlatego to zagadnienie jest aktywnie badane.

Uczenie sie
ggr‘:ngan Metody wykrywania zaleznosci miedzy genami dzieli si¢ czasem na
wW

o Empiryczne (np. DLED: Direct Linkage Empirical Discovery): prébkuja i oceniaja
petne otoczenie konkretnego osobnika, zatem uzyskujg kompletng informacje o
(nie)zaleznosci w jego lokalnym sasiedztwie i dla jego konkretnego zestawu
wartosci gendw.

o Statystyczne (np. H-GA albo rodzina metod GOMEA): statystycznie szacuja
niezalezno$¢ genéw bazujac na osobnikach w populacji oraz ich ocenach.

Bazujac na tej informacji dowiadujemy sig, czy i jak mozna dokona¢ dekompozycji
problemu — co moze mie¢ miejsce juz w trakcie dziatania algorytmu [PKF21, Rozdziat
5]. Algorytm moze dzieki temu odpowiednio zarzadzaé podpopulacjami
optymalizujacymi potencjalnie niezalezne podproblemy, dostosowywaé operator

krzyzowania, mutacji, itp.




Szacowanie epistazy i dekompozycja — technika DLED

Zatézmy, ze mamy osobnika, ktérego genotyp sktada sie z co najwyzej pieciu
elementéw. Istnienie kazdego elementu reprezentujemy jednym bitem (np. cztery z
pieciu elementéw to np. osobnik 10111).

Wspotzaleznosci migdzy genami uwypuklaja sie w optimach lokalnych. Dlatego jesli
nam na tym zalezy, mozna poddawac analizie osobniki bedace optimami lokalnymi —
mozna je np. wczesniej zoptymalizowaé metoda Greedy (z losowa kolejnoscia
sasiadéw—gendw) zamieniajac pojedyncze 1 — 0i 0 — 1.

Epistaza — DLED
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Na analizowanym genotypie osobnika wykonujemy dekompozycje typu DLED [PKF21]:

@ Dla kazdego genu A wprowadzamy perturbacje (zmieniamy warto$¢ na odwrotng).

@ Sprawdzamy wszystkie pozostate geny, jak dla genu A po perturbacji wartosé
innego genu B wptywa na fitness jesli pozostaje niezmieniona oraz jesli bedzie
zmieniona.

@ Decyzja o zaleznosci jest binarna i wynika ze spetnienia warunku/warunkéw z
kolejnego slajdu.




Technika DLED: warunki zaleznosci genéw

Warunki z artykutu [PTK23]:

The situation changed when the Direct Empirical Linkage Dis-
covery (DLED) was proposed [17]. To check the dependency be-
tween genes g, h, DLED requires computing f(x), f(x, g), f(x, h),
Epistaza - DLED f(x,g,h) values, where (x, g) and (x, h) are the genotypes of indi-
vidual x with genes g and h flipped, respectively. Finally, f(x, g, h)
is the genotype of x with both genes flipped. In DLED, genes g and
h are considered dependent if at least one of the conditions holds:
CLf(x) < f(x.g) & f(xh) > f(x.g.h)

C2.f(x) = f(x.9) & f(x.h) % f(x.9,h)
C3.f(x) > f(x.g) & f(xh) < f(x.g.h)
Ca. f(x) < fx.h) & f(x.9) > f(x.g.h)
C5. f(x) = f(x.h) & f(x.9) % f(x.g.h)
C6. f(x) > f(x.h) & f(x.9) < f(x.g.h)
The above conditions can be interpreted as the following statement.
If the modification of one gene changes the fitness relations for the
values of the other gene, then these two genes are dependent. DLED
is an ELL technique proven to report only the direct dependencies.




Szacowanie epistazy i dekompozycja — konkretny przyktad

Zmiana w wartosci fitness po wytaczeniu par genéw w przyktadowym osobniku

023 018 018 027 023

018 018 027

018 018 -027

Epistaza — przyktad ciagly




Szacowanie epistazy i dekompozycja — konkretny przyktad

Zmiana w wartosci fitness po wytaczeniu par genéw; na przekatnej efekt wytaczenia jednego genu

023 [ 018 023 018 018 027

023 018 023 018 018 027

023 | 018 -023 018 018 -027

Epistaza — przyktad ciagly




Szacowanie epistazy i dekompozycja — konkretny przyktad

Odjecie wartosci na przekatnej od wierszy: jak interpretowaé efekt?

Epistaza — przyktad ciagly




Szacowanie epistazy i dekompozycja — konkretny przyktad

Addytywnos$¢ wptywu lub jej brak

Epistaza — przyktad ciagly




Szacowanie epistazy i dekompozycja

Co powinno by¢ wierszami i kolumnami (w tym przyktadzie to byto
,wytaczanie gendw”, ale czy o to zawsze chodzi?)

Epistaza — przyktad ciagly
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Szacowanie epistazy i dekompozycja

Co powinno by¢ wierszami i kolumnami (w tym przyktadzie to byto
,wytaczanie gendw”, ale czy o to zawsze chodzi?) AN

Jak wykorzystac te informacje w algorytmie podczas optymalizacji?
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Co powinno by¢ wierszami i kolumnami (w tym przyktadzie to byto
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Jak wykorzystac te informacje w algorytmie podczas optymalizacji?
eoitors = payktad sty @ optymalizowaé niezalezne podzbiory gendéw osobno — zmniejszenie ztozonosci

obliczeniowej

o zaprojektowaé krzyzowanie i mutacje tak, aby zachowywaty korzystne epistatyczne
interakcje gendéw — traktowaé wspotpracujace epistatycznie grupy gendw jako
integralne zespoty — ochrona i skuteczna propagacja ,cegietek” budujacych dobre
rozwigzania [GT12; TB13]

o przykfad: operator Optimal Mixing (OM) w algorytmie GOMEA. Wybiera z
populacji rodzica i donora, a nastepnie tworzy potomka przenoszac z donora do
rodzica allele wspétzaleznych (wspétdziatajacych) gendw. Akceptuje potomka
tylko gdy jest on co najmniej tak dobry, jak rodzic — szczegbty dale;.
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o zaprojektowaé krzyzowanie i mutacje tak, aby zachowywaty korzystne epistatyczne
interakcje gendéw — traktowaé wspotpracujace epistatycznie grupy gendw jako
integralne zespoty — ochrona i skuteczna propagacja ,cegietek” budujacych dobre
rozwigzania [GT12; TB13]

o przykfad: operator Optimal Mixing (OM) w algorytmie GOMEA. Wybiera z
populacji rodzica i donora, a nastepnie tworzy potomka przenoszac z donora do
rodzica allele wspétzaleznych (wspétdziatajacych) gendw. Akceptuje potomka
tylko gdy jest on co najmniej tak dobry, jak rodzic — szczegbty dale;.

Jak zastosowa¢ analogiczne podejscie do wykrycia wspdtzaleznosci trzeciego rzedu?
(miedzy tréjkami genéw?)




Szacowanie epistazy i dekompozycja — konkretny przyktad

Bohater analizy: genotyp, fenotyp i fitness

Genotyp: /*9*/UDDDLFBFBRFBBFBFBR

Epistaza — przykfad ciagly

Fitness: wysoko$¢ érodka cigzkosci konstrukgji
(0.47 dla oryginalnego genotypu — dobrego, ale nie lokalnie optymalnego).



Hierarchiczny algorytm genetyczny

Podobnie jak w przypadku nieporzadnych algorytméw genetycznych, motywacja do
rozwoju H-GA byta che¢ automatycznego odkrywania stopnia wspétzaleznosci
elementéw rozwigzania w celu dekompozycji problemu. Poprzez prébkowanie specjalnie
skonstruowanych rozwigzah mozna z pewnym prawdopodobienstwem okresli¢ zaleznosé
lub niezalezno$¢ gendw i grup gendw, a nastepnie dla wykrytych niezaleznych grup
(modutéw) prowadzi¢ niezalezna optymalizacje [JTWO4].

Aby zbadaé w petni niezalezno$¢ dwoéch gendéw od reszty rozwigzania, nalezatoby
wygenerowac zbidr rozwigzan, w ktérych wszystkie mozliwe pary wartosci tych dwéch
gendw s3 otoczone wszystkimi mozliwymi warto$ciami pozostatych gendw
(stanowiacych ,kontekst”). Nastepnie wszystkie te rozwigzania nalezatoby oceni¢ i
wyznaczy¢ zalezno$é miedzy warto$ciami gendw a wartoécia funkcji celu. Bytoby to
bardzo kosztowne obliczeniowo, a przeciez to bytby tylko test dla jednej pary gendw!
Dlatego tez stosuje sie probkowanie, ktére umozliwia oszacowanie potencjalnej
niezaleznosci dla wszystkich podzbioréw genéw w rozwigzaniu (por. GOMEA:
Gene-pool Optimal Mixing EA [Thil8]).



Optymalne taczenie genéw: GOMEA | ; ]

Zmodyfikujmy AE tak, aby stat sie mniej chaotyczny, bardziej systematyczny i celowy.
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Zmodyfikujmy AE tak, aby stat sie mniej chaotyczny, bardziej systematyczny i celowy.

(*) Dla uproszczenia (w przeciwienstwie do wczesniej omawianego problemu),
rozwazmy problem ze statg liczba gendw, ktére maja ustalone role, np. (X1, X2, ..., Xp)-

Q Wygeneruj losowo poczatkowa populacje rozwigzan.
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@ Wyucz sie powiazan (linkage): skonstruuj model powiazan zawierajacy informacje o
eI D podzbiorach zmiennych, ktére moga by¢ epistatyczne (wspétzalezne). Odkryj wzajemne
zaleznosci wyznaczajac miary informacji wzajemne;j.
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Skopiuj wartosci zmiennych zaleznych (z @.@) donora do potomka.

Ocen potomka po kazdej jego zmianie.

Gdy ocena potomka jest réwna lub lepsza niz rodzica, zastap rozwiazanie rodzica.

000000



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

Optymalne taczenie genéw: GOMEA | ; ]

Zmodyfikujmy AE tak, aby stat sie mniej chaotyczny, bardziej systematyczny i celowy.

(*) Dla uproszczenia (w przeciwienstwie do wczesniej omawianego problemu),
rozwazmy problem ze statg liczba gendw, ktére maja ustalone role, np. (X1, X2, ..., Xp)-

© Wygeneruj losowo poczatkowa populacje rozwigzan.

Q Wyucz sie powiazan (linkage): skonstruuj model powiazan zawierajacy informacje o
eI D podzbiorach zmiennych, ktére moga by¢ epistatyczne (wspétzalezne). Odkryj wzajemne
zaleznosci wyznaczajac miary informacji wzajemne;j.

© Woprowadz zmiany za pomoca operatora optymalnego taczenia genéw (Gene-pool
Optimal Mixing, GOM) — dla kazdego osobnika rodzicielskiego w populacji:

@ Utworz jego kopie (potomka).

© Wybierz losowy podzbiér zmiennych zaleznych z modelu powiazan (z @).

@ Woybierz losowego osobnika ,,donora” z populacji.

O Skopiuj wartosci zmiennych zaleznych (z @.@) donora do potomka.

@ Ocen potomka po kazdej jego zmianie.

@ Gdy ocena potomka jest réwna lub lepsza niz rodzica, zastap rozwigzanie rodzica.

@ Skocz do @ (powtarzaj az do uzyskania zbieznosci).



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

Optymalne taczenie genéw: GOMEA — uwagi

o Czego brakuje z tradycyjnego AE?
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uogdlnienia — Compatible Substitutions Optimization [KM25].



Optymalne taczenie genéw: GOMEA — uwagi

Czego brakuje z tradycyjnego AE?
Analogie do optymalizacji lokalnej! (krok 3.6).
Naturalny, wyrazny moment ostatecznego zakonczenia algorytmu.

Mozna iteracyjnie ulepsza¢ jednego potomka, przechodzac przez rézne podzbiory
zmiennych zaleznych i donoréw (kroki 3.2-3.5, akceptujac tylko donacje
polepszajace).

Brak mutacji w podstawowym wariancie — polega na réznorodnosci w populacji
poczatkowej.

Operator GOM przypomina (zastepuje) krzyzowanie.

o Jedli liczba gendw jest zmienna lub nie maja one ustalonych rél (nasze zatozenie

(*): jak wykonaliby$Smy krok 2 bez niego?), wtedy mozna uzy¢ stabszego
uogdlnienia — Compatible Substitutions Optimization [KM25].

Lepsze wyniki niz tradycyjny AE (przypomnienie: wykres zbieznosci w czasie oraz
co oznacza “lepsze” w optymalizacji).



Strategie ewolucyjne: poczatki

Strategie ewolucyjne (ang. Evolutionary Strategies, ES) rozwijaty sie przez pewien czas
niezaleznie od AG, jako metody stuzace do optymalizacji numerycznej. Wiele aspektéw
rozni je od AG; wspdlne jest wykorzystanie mechanizméw ewolucji podczas
optymalizacji.
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Strategie ewolucyjne: poczatki

Strategie ewolucyjne (ang. Evolutionary Strategies, ES) rozwijaty sie przez pewien czas
niezaleznie od AG, jako metody stuzace do optymalizacji numerycznej. Wiele aspektéw
rozni je od AG; wspdlne jest wykorzystanie mechanizméw ewolucji podczas
optymalizacji.

Strategie ES — naturalne pochodzenie: jedno z pierwszych zastosowan (1964) to evolutionary
design, czyli projektownie konstrukcji (powiemy o tym problemie pézniej i
poeksperymentujemy na laboratorium). W celu minimalizacji oporéw przeptywu wody i
optymalizacji ksztattéw rur, aby oceni¢ konstrukcje lub rurociag, nie symulowano jej,
tylko budowano [Rec84, zob. rys. na str. 123]; zmiany konstrukcji odpowiadaty
»mutacjom”. Byt to zatem sposéb postepowania w Swiecie rzeczywistym realizujacy
algorytm optymalizacji.

ewolucyjne




Strategie ewolucyjne: najpierw dwuelementowe

Weczesne strategie ewolucyjne uzywaty jedynie operatora mutacji, ktéry modyfikowat
jedynego przetwarzanego osobnika. Inaczej niz w algorytmach genetycznych, osobnik
byt para sktadajaca sie z wektora wartosci zmiennych i wektora odchylen
standardowych (statego podczas catego procesu ewolucji). Mutacja polegata na
zmianie kazdej zmiennej wektora wartosci o losowy czynnik wygenerowany zgodnie z
Strategie rozktadem normalnym o odpowiednim odchyleniu standardowym (okre$lonym w
wektorze odchylen standardowych). Osobnik po mutacji zastepowat swojego przodka
jedynie wowczas, gdy byt od niego lepszy i dopuszczalny.

ewolucyjne

Taka strategia zostata nazwana dwuelementowy (poniewaz w pewnym momencie
istnieje jeden potomek i jeden przodek) i jest oznaczana (141)-ES, a jej dziatanie
przypomina Local Search.
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Strategie ewolucyjne: populacja i krzyzowanie

Ulepszeniem strategii dwuelementowe;j jest strategia wieloelementowa, w ktorej,
podobnie jak w AG, istnieje populacja osobnikéw. Wprowadza sie dodatkowo operacje
krzyzowania jednorodnego, jednak nie stosuje sie jej do wszystkich osobnikéw, tylko do
dwbéch z nich — tak, ze powstaje jeden potomek, ktéry zastepuje osobnika najstabszego
(jeden nowy osobnik — a wiec analogicznie, jak w algorytmach ewolucyjnych typu
steady-state).

Kolejnym udoskonaleniem byto stosowanie krzyzowania wiele razy w jednym kroku
(powstawato wielu potomkéw), a nastepnie wybér z przodkéw i potomkéw POPSIZE
osobnikéw (tzw. selekcja typu ,,plus”). W innym podejsciu wybiera sie osobnikéw do
nastepnego pokolenia tylko z grupy potomkéw (tzw. selekcja typu ,,przecinek”,

ang. comma selection), co jest korzystne w zadaniach ze zmieniajacym sie optimum.



Strategie ewolucyjne: specjalna notacja

Ogdlny i zwiezty zapis architektury ES ma postaé (u/p, A)-ES albo (u/p + A)-ES,
gdzie p to liczba rodzicéw, p < u to liczba rodzicdéw z ktérych wywodza sie
potomkowie, A to liczba potomkéw, przecinek oznacza selekcje tylko ze zbioru
potomkéw, a plus — z obu zbioréw: rodzicéw i potomkdw.
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Strategie ewolucyjne: mutacja i krzyzowanie

Stosuje sie ulepszony operator mutacji, ktéry zmienia nie tylko warto$¢ zmiennej, ale
takze odchylenie standardowe zmian, ktére podlega réwniez ewolucji. Do reprezentacji
osobnika, oprécz wartosci zmiennych i odchylen standardowych, mozna wprowadzié
dodatkowo informacje o preferowanym kacie odchylenia podczas procesu
przeszukiwania i w ten sposéb poprawi¢ szybkos$¢ zbieznosci strategii ewolucyjnych.
Zmienna jest wowczas reprezentowana przez jej warto$¢, odchylenie standardowe i kat
odchylenia, i wszystkie te wielko$ci podlegajg ewolucji pozwalajac na samoadaptacje i
umozliwiajac doktadne dostrojenie lokalne.

Strategie

ewolucyjne Uzywa sie réwniez krzyzowania arytmetycznego ($rednia wazona rodzicéw).

Rysunek: Parametry mutacji
w strategiach ewolucyjnych.




Strategie ewolucyjne: macierz kowariancji mutacji

Znana z wydajnosci jest strategia ewolucyjna dostosowujgca macierz kowariancji
mutacji, CMA-ES,* ktérej implementacja jest dostepna np. w bibliotece DEAP.** Ta
strategia jest tez adekwatna dla probleméw Zle uwarunkowanych (ang. ill-conditioned).

Strategie Metoda CMA-ES ma wiele parametréw, istnieje tez wiele alternatywnych

ewolucyjne mechanizméw dla kazdego kroku tej metody. Mozna stosowaé wartosci domysine oraz
polityki wielu uruchomien uwalniajace uzytkownika od koniecznosci podawania wartosci
jakichkolwiek parametréw.

*https://en.wikipedia.org/wiki/CMA-ES
**https://deap.readthedocs.io/en/master/examples/cmaes.html



https://pl.wikipedia.org/wiki/Wska%C5%BAnik_uwarunkowania
https://en.wikipedia.org/wiki/CMA-ES
https://deap.readthedocs.io/en/master/examples/cmaes.html
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o prébkujemy rozwiazania z wielowymiarowego (n) rozktadu normalnego (dany
jednym parametrem — izometryczny, albo n parametrami — skalowanie réwnolegte
do osi, albo (5) parametrami czyli macierza kowariancji — umozliwia obracanie),
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o rozproszenie nowych (prébkowanych) osobnikéw jest proporcjonalne do predkosci,
z jaka przemieszcza sie Srodek populacji: wolniejsze przemieszczanie — mniejsze
rozproszenie,
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Strategie ewolucyjne: gtéwna idea CMA-ES

ustalamy $rodek populacji,

prébkujemy rozwigzania z wielowymiarowego (n) rozktadu normalnego (dany
jednym parametrem — izometryczny, albo n parametrami — skalowanie réwnolegte
do osi, albo (5) parametrami czyli macierza kowariancji — umozliwia obracanie),

oceniamy wszystkie rozwigzania,

przesuwamy $rodek populacji: ustawiamy go w miejscu Sredniej wazonej jakoscia
(rankingowa) najlepszych osobnikéw. Rankingowo$¢ powoduje nieczuto$¢ na
niewielkie zaburzenia oceny (,chropowato$¢” krajobrazu) oraz jego wyginanie —
stopien wklestosci,

rozproszenie nowych (prébkowanych) osobnikéw jest proporcjonalne do predkosci,

z jaka przemieszcza sie Srodek populacji: wolniejsze przemieszczanie — mniejsze
rozproszenie,

aktualizujemy macierz kowariancji tak, zeby rozciaggnaé nieco wielowymiarowy
rozktad normalny w kierunku przemieszczenia $rodka populacji. W ten sposéb
bedziemy dalej podazali zgodnie z aproksymowanym gradientem oczekiwanej
jakosci rozwiazan.




Ewolucja réznicowa (differential evolution)

Specyficzng cecha ewolucja réznicowej jest mutacja réznicowa [SP97]. W kazdej
iteracji ewolucji, dla kazdego osobnika o z populacji N osobnikéw powtarzamy:

@ losujemy n unikatowych z N osobnikéw, wybieramy z nich osobnika bazowego [ i
osobnika réznicy § (dla n =3, 8 moze by¢ wybrany z nich losowo, a 6 moze by¢
réznica dwdch pozostatych osobnikéw),

@ tworzymy osobnika tymczasowego (,donora”) w = 8+ Fé (F — stata),

o krzyzujemy w z o,

o decydujemy czy efekt krzyzowania ma zastapi¢ oryginalnego o, czy nie (selekcja).

Ewolucja
roznicowa DE jest znana ze swojej prostoty, matej liczby parametréw (przyktadowa

implementacja) i szybkiej zbieznosci. Nie wymaga okreslenia osobnego, niezaleznego
rozktadu prawdopodobienstwa dla mutacji — mutacja wynika ze stanu populacji.
Warianty DE s3 konkurencyjne w stosunku do innych algorytméw w corocznych
konkursach optymalizacyjnych.

Tworzenie osobnika tymczasowego w: poréwnaj pbzniej omawiane krzyzowanie
simpleksowe.



https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.optimize.differential_evolution.html
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.optimize.differential_evolution.html

Programowanie ewolucyjne (evolutionary programming)

Trzy gtdéwne rdznice pomiedzy EP a GA:

@ Reprezentacja rozwigzania nie musi by¢ binarna — wynika naturalnie z problemu.

@ Mutacja zmienia fragmenty rozwigzania, przy czym mate zmiany sg czestsze, a
duze — rzadsze.

@ Krzyzowanie moze nie wystepowad.

Obecnie ,evolutionary programming” jest nazwa rzadko uzywana, zamiast niej méwi
sie o algorytmie ewolucyjnym — co oznacza ogdlnie, ze uzyto algorytmu
przystosowanego do danego problemu. Stopien jego przystosowania bywa rézny;
najczesciej obejmuje reprezentacje i operatory.

ng%eram& Wykorzystuje sie wiele reprezentacji osobnikéw: zbiér, lista, permutacja*, drzewo, graf
ewolucyjne nieskierowany, graf skierowany, macierz, wyrazenia logiczne, reguty (jak w genetycznym
uczeniu maszynowym, LCS/GBML), sieci neuronowe, automaty, wyrazenia opisane
gramatyka (np. zapisane w ONP), wyrazenia o strukturze drzewa, programy (jak w
omawianym dalej GP), ...

*Krzyzowanie dla permutacji: OX, PMX, ERO, inne: https://hrcak.srce.hr/file/163313


https://en.wikipedia.org/wiki/Learning_classifier_system
https://mat.uab.cat/~alseda/MasterOpt/GeneticOperations.pdf
https://web.archive.org/web/20240330135151/https://www.rubicite.com/Tutorials/GeneticAlgorithms/CrossoverOperators/PMXCrossoverOperator.aspx
https://en.wikipedia.org/wiki/Edge_recombination_operator
https://hrcak.srce.hr/file/163313

Reprezentacja liczb rzeczywistych — operatory

Bardzo czesto w AE (i w optymalizacji w ogdle!) stosuje sie reprezentacje wartosci
ciggtych. Geny koduja liczby rzeczywiste w takim formacie, jak jest to przyjete na
procesorach (zmienna precyzja w zaleznosci od bezwzglednej wartosci liczby).

Pytanie: jakie mozna zaproponowaé operatory krzyzowania i mutacji (oprécz typowych,
takich jak wymiana genéw albo wielopunktowe) dla wektora liczb? Proponujac
operatory pamietaj o celu krzyzowania i mutacji.




Reprezentacja liczb rzeczywistych — krzyzowanie

Krzyzowanie: np. $rednia z rodzicéw, lub $rednia wazona by uzyskaé dwdch réznych
potomkéw. Srednia wazona to krzyzowanie arytmetyczne — dzieci s3 liniowa
kombinacja rodzicéw: dy =n-a+rn-(1—a), d=...

Wage a mozna losowac¢ przy kazdym wykonaniu.




Krzyzowanie simpleksowe

Wyznaczamy centroid ¢ rodzicéw r.

o Wariant bez dostepu do jakosci rozwigzan — SPX [TYH99]: losujemy potomka z

(powiekszonej) przestrzeni kombinacji liniowych rodzicéw (odsunietych od c o € —
the expanding rate).

o Wariant z uwzglednieniem jakos$ci: tworzymy potomka p jako przesuniecie od
najgorszego osobnika/rodzica dalej poprzez punkt c.

rn P
r

r3




Reprezentacja liczb rzeczywistych — mutacja

o uniform random (Flat) — ustal gen na warto$¢ losowa z dozwolonego przedziatu

® creep — zmieh gen o wartos¢ losowana z pewnego rozktadu (np. normalnego albo
jednostajnego — np. —3..43, itp.)

Aby uniezalezni¢ sie od ,osi” (tzn. aby mutacja nie przebiegata tylko réwnolegle do osi,
czyli nie dotyczyta pojedynczych parametréw, co bytoby niekorzystne gdyby funkcja
celu byfa np. obrécona wersjg funkcji zaleznej wprost od parametréw), mutuje sie naraz
wszystkie geny (i wtedy stosujemy rozktad normalny losowanej zmiany a nie
réwnomierny — zastanéw sie dlaczego).

Chcac zapewnié, ze taka mutacja naraz n elementéw wektora przesunie biezace
rozwigzanie o taka sama odlegtos¢ w n-wymiarowej przestrzeni, jak zrobitaby to
mutacja tylko jednego wymiaru, przez jaka warto$¢ nalezy podzieli¢ (znormalizowad)
kazda z n wylosowanych wartoéci zmiany w n-wymiarowym wektorze?

Co zrobi¢, jesli po zmutowaniu wartos¢ genu wychodzi poza dozwolony zakres? Jakie
metody rozwigzania tego problemu mozna zaproponowaé? [Bul99; Bul01]



Reprezentacja liczb rzeczywistych — mutacja

Metody radzenia sobie z mutantami spoza dozwolonego przedziatu

Pochtaniaj: niepoprawna po mutacji warto$¢ jest obcinana do najblizszej granicy
przedziatu — znany trick max(min()).

o Powtarzaj: zmutowana wartos$¢ jest generowana tak dtugo, az uzyskamy
poprawna wartos¢.

o Zastepuj: zmutowana warto$¢ jest generowana tak dtugo, az uzyskamy poprawna
warto$¢, za kazdym razem wybierajac od nowa przodka.

o lIgnoruj: niepoprawna po mutacji warto$¢ jest zapominana; mutant uzyskuje
oryginalng warto$¢ swojego przodka.

o Odbijaj: niepoprawna po mutacji wartos¢ lezaca d powyzej (lub ponizej)
najblizszej jej granicy przedziatu jest zastepowana przez wartos$¢ lezaca d ponizej
(lub powyzej) tej granicy.

o Zawijaj: mutowana cecha jest traktowana tak, jakby byta cykliczna. Przedziat sie
»zawija”, a zmutowana warto$¢ jest wyznaczana modulo szeroko$¢ przedziatu.

Czy ma znaczenie, ktéra z metod wybierzemy? Tak! [dyskusja pozadanych cech
mutacji i wybér zwycieskiej metody].



Reprezentacja liczb rzeczywistych — mutacja

Dziatanie metod radzenia sobie z niepoprawnymi mutantami

Wyniki eksperymentalne: jak czesto zdarzaty sie po mutacji i ,naprawie” réznymi
metodami okreslone wartosci genu? Przodek miat réwne szanse na kazda wartosé. O$
pozioma — przedziat zmienno$ci genu, 0$ pionowa — czesto$¢ wystepowania wartosci
potomka w podprzedziatach:

Pochtaniaj Powtarzaj

02 02

) e I

Ignoruj, Odbijaj, Zawijaj,
Zastepuj Flat — podobne do:

0.2 02

T T




Reprezentacja liczb rzeczywistych — mutacja

Potrzeba doktadniejszej analizy zachowania mechanizméw naprawy

To, ze w metodach Ignoruj, Odbijaj, Zawijaj, uzyskano taki sam rozktad jak we Flat
nie oznacza, ze metody te zachowuja sie tak samo. Faktycznie zasada ich dziatania jest
zupetnie inna. Przyktad: metoda Ignoruj. W okolicy granic przedziatu wiecej mutacji
bedzie nielegalnych i ignorowanych. Skoro ignorowanych, to rzadziej tez beda trafiaé
sie w ogéle wartosci bliskie granicom. Kiedy juz sie trafia, rzadko doprowadza do
poprawnej mutacji. . .

Zatem to, ze rozktad jest taki sam, nie gwarantuje jeszcze, ze tak samo czesto zdarzaja
sie efektywne (faktycznie zmieniajace wartos¢ genu) mutacje w poszczegdlnych
podprzedziatach. Stad oprécz rozktadu czestosci wartosci genu dla réznych metod
nalezy tez poréwnaé inne parametry — np. ile liczb ubywa z okreélonego podprzedziatu
(przed mutacja) i przybywa (po mutagji), jaki jest miedzy nimi zwiazek, itp. W tym
Swietle metody Ignoruj, Odbijaj, Zawijaj r6znia sie miedzy soba, i zadna z nich nie
zachowuje sie tak jak Flat.




Reprezentacja liczb rzeczywistych — mutacja

Wptyw mechanizmu naprawy na proces optymalizacji

Rozpatrywali$my tu nieskomplikowany rodzaj mutacji i proste mechanizmy, a jednak te
drobne elementy maja duzy wptyw na proces ewolucji. Na przyktad Pochtaniaj
ukierunkowuje (bias) caty czas dryf genetyczny ku krancowym wartosciom
dozwolonych przedziatéw. Nie bedac tego swiadomym mozna wyciggna¢ wniosek, ze sa
one optymalne i ewolucja je faworyzuje — tymczasem jest to ciggty wptyw mutacji.



Przypomnienie z poprzedniego semestru (i ew. uzupetnienie)

o Majac kilka pomystéw na operatory krzyzowania, skad wiemy, ktéry z nich bedzie
prawdopodobnie lepszy?
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Przypomnienie z poprzedniego semestru (i ew. uzupetnienie)
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o Zaproponuj rézne miary odlegtosci (niepodobieristwa) rozwigzan: Dy, Do,
D3, ...opierajac sie na réznych cechach/wtasciwosciach rozwiazan, ktére
wptywaja na ich jakosé

o Wyznacz FD,C, FD,C, ...i odkryj miare maksymalizujgcg FDC dla danego F

o Zbuduj operatory krzyzowania (DPX) i mutacji (sasiedztwa) respektujace wybrana
miare D.




lloSciowe ocenianie podobienstwa/odlegtosci rozwigzan

Miara podobienstwa rozwigzan ma liczne zastosowania — przydaje sie m.in. do:

@ testowania pomystéw na operator krzyzowania — rézne cechy rozwiazan i wartosci
FDC,

@ prowadzenia selekcji ze Sciskiem — oméwionej wczesniej,

@ szacowania réznorodono$ci w populacji i oceny zbieznosci,

@ analizy struktury populacji; analizy skupien w zbiorze rozwiazan,

oo

@ utrzymywania ,,gatunkéw” podczas ewolucji — te metody beda jeszcze omawiane,

oraz wszedzie tam, gdzie wystepuje potrzeba wyznaczenia réznicy dwdch rozwigzan,
np. w przedstawionych juz: ewolucji réznicowej i krzyzowaniu simpleksowym.

Jedli rozwigzania posiadaja prosta reprezentacje (rozwaz kilka przyktadéw), wtedy
pomysty na miary podobienstwa moga nasuwac sie same. Dla ztozonych reprezentacji
D = (rozwaz kilka przyktadéw) przydatne moga by¢ pojecia odlegtosci edycyjnej* oraz
- odlegtosci spychaczowej** (ttum. MK).

*https://en.wikipedia.org/wiki/Edit_distance
**https://en.wikipedia.org/wiki/Earth_mover27s_distance



https://en.wikipedia.org/wiki/Edit_distance
https://en.wikipedia.org/wiki/Earth_mover%27s_distance

Embriogeneza

Embriogeneza: mapowanie genotyp — fenotyp. Dla prostych reprezentacji i
réwnomiernych, jednorodnych przestrzeni takich jak kompletna przestrzen bitéw, liczb
lub permutacji, pierwszym (domyslnym) pomystem jest trywialne, bezposrednie
mapowanie 1:1.

Ale czy takie mapowanie jest najlepszym wyborem?
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Przypomnij sobie RGB <+ HSL, sygnat <> widmo, kran ese <> s, ...




Embriogeneza — po co?

Zastandw sie, w jakich sytuacjach mapowanie genotyp — fenotyp powinno (albo
musi?) by¢ bardziej skomplikowane. Jakie cechy mapowania powinna zapewni¢
procedura mapujaca przestrzen genotypow w przestrzen fenotypéw?
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Embriogeneza — po co?

Zastandw sie, w jakich sytuacjach mapowanie genotyp — fenotyp powinno (albo
musi?) by¢ bardziej skomplikowane. Jakie cechy mapowania powinna zapewni¢
procedura mapujaca przestrzen genotypow w przestrzen fenotypéw?

Pomysl teraz o naturze, o organizmach zywych i o biologicznym mapowaniu genotyp
— fenotyp. Jakie ono jest i czy jest korzystne? Czy datoby sie zrealizowaé to
mapowanie lepiej?



https://en.wikipedia.org/wiki/Evolvability#Evolution_of_evolvability

Mapowanie genotyp —

fenotyp

Embriogeneza — po co?

Zastandw sie, w jakich sytuacjach mapowanie genotyp — fenotyp powinno (albo
musi?) by¢ bardziej skomplikowane. Jakie cechy mapowania powinna zapewnic¢
procedura mapujaca przestrzein genotypow w przestrzen fenotypéw?

Pomysl teraz o naturze, o organizmach zywych i o biologicznym mapowaniu genotyp
— fenotyp. Jakie ono jest i czy jest korzystne? Czy datoby sie zrealizowaé to
mapowanie lepigj?

Jedli przestrzen fenotypdw jest inna niz genotypéw (co ma miejsce np. wtedy, kiedy
rozwigzania sa bardzo skomplikowane — wyobraZ sobie optymalizacje mostu,
samochodu, robota, ...), potrzebna jest procedura ,mapowania” jednej przestrzeni w
druga. W biologii ten proces to embriogeneza (rozwdj z genotypu do stadium zarodka —
budowanie ciata). Ale nawet dla identycznych przestrzeni, niebezposrednie mapowanie
moze przynies¢ korzysci.


https://en.wikipedia.org/wiki/Evolvability#Evolution_of_evolvability

Embriogeneza — decyzje i ich konsekwencje | ]

@ nadmiarowos¢: wiele genotypéw — jeden fenotyp
o sasiednia (synonymous): genotypy tworzace ten sam fenotyp s3 sasiadami
o réwnoliczna kazdy fenotyp powstaje z takiej samej liczby genotypdw
o réznoliczna: przeciwnie

o odlegta (non-synonymous): niekorzystne dla optymalizacji
o skalowanie alleli: na ile jednakowy jest wptyw alleli na fitness

o lokalno$¢: podobienstwo (blisko$¢) genotypdw skorelowane z podobiefistwem
odpowiadajacych im fenotypdéw
o wysoka: dobrze! mapowanie nie zwieksza trudnosci problemu
o niska: zwigksza trudnos$¢ problemu

Mapowanie genotyp —
fenotyp

Powyzsze wtasnosci mozna oszacowaé liczbowo.




Embriogeneza — wtasciwosci i zalety

Mozliwe powody skfaniajace do stosowania nietrywialnego mapowania [Ben99]:

@ ograniczenie (zmniejszenie) przestrzeni przeszukiwania (rekurencyjne,
hierarchiczne, itd.),

o lepsze prébkowanie przestrzeni przeszukiwania (tworzace topologie zwigkszajaca
FDQ),

o bardziej ztozone rozwigzania w przestrzeni fenotypéw (,,procedura wzrostu”
zapisana w genotypie),

o lepsza obstuga ograniczen (mapowanie kazdego genotypu na poprawny fenotyp),
oraz:

o kompresja: proste genotypy opisuja skomplikowane fenotypy,
@ powtarzanie: genotypy moga opisywaé symetrie, modularno$¢, podprocedury, itd.,

o adaptacja: fenotypy moga rozwija¢ sie ,adaptacyjnie” (zeby dopasowa¢ sie do
ograniczen, albo zeby naprawiaé btedy).




Embriogeneza — trudnosci

@ potrzeba duzego doswiadczenia, aby recznie zdefiniowaé embriogeneze
zapewniajaca wymienione na poprzednim slajdzie zalety,

o trudno automatycznie wyewoluowaé embriogeneze (potrzeba specjalizowanych
operatoréw zabezpieczajacych przed ,puchnieciem” (ang. bloat) genotypéw i
fenotypdw, epistaza i psuciem potomkdéw przez operatory lub stabym
dziedziczeniem informacji).

W wiekszo$ci zastosowan embriogeneza to niezmienne, zaprojektowane przez cztowieka
reguty odwzorowujace genotyp w jego znaczenie (external embryogeny). Wiecej
informacji — patrz pézniejszy wyktad o automatycznym (ewolucyjnym) projektowaniu.




Embriogeneza — ilustracja

Genotype space Embryogeny Phenotype space Evaluation Fitness (environment)
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Embriogeneza — opis ilustracji

Schemat na poprzednim slajdzie pokazuje zwiazki miedzy przestrzenia genetyczna,
fenetyczng, i krajobrazem przystosowania.

Zauwaz, ze rbzne embriogenezy (zatem tez rézne zbiory fenotypéw, ich topologie i
krajobrazy przystosowania) moga by¢ wynikiem:

Q rdznych reprezentacji genetycznych i przeznaczonych dla nich operatoréw (na
schemacie s3 pokazane dwie),

@ roéznych interpretacji (pokazano trzy) genéw w ramach danej reprezentacji,

© tej samej reprezentacji genetycznej i tej samej interpretacji gendéw, ale réznych
operatoréw mutacji/sasiedztwa (schemat tej sytuacji nie pokazuje).
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Programowanie genetyczne (genetic programming)

Programowanie genetyczne® stuzy do optymalizacji wyrazen i programéw. Cecha
charakterystyczna jest drzewiasta reprezentacja rozwigzah pozwalajaca na zakodowanie
programéw, cho( istnieje tez mniej popularny wariant z kodowaniem liniowym.**

Rysunek: Wyrazenie min(add (max(add(y, 0), cos(y)), neg(y)), x)) czyli min(max(y +
0, cos(y)) + (-y), x) czylimin(x, max(y, cos(y)) - y).

*Darmowa ksigzka:
http://wuw0.cs.ucl.ac.uk/staff/W.Langdon/ftp/papers/poli08_fieldguide.pdf
**https://en.wikipedia.org/wiki/Linear_genetic_programming


http://www0.cs.ucl.ac.uk/staff/W.Langdon/ftp/papers/poli08_fieldguide.pdf
https://en.wikipedia.org/wiki/Linear_genetic_programming

Programowanie genetyczne — budowa drzewa

Wyrazenia przechowywane w populacji sktadaja sie z elementéw nalezacych do zbioru
funkcji F (wezty drzewa) i zbioru terminali T (liScie drzewa). Zbiory te mozna dobraé
wedle potrzeb i dostosowaé do rozwigzywanego problemu. Przestrzen rozwigzan
stanowig wszystkie kombinacje wyrazen ztozonych z elementéw obu zbioréw.

Zbiér funkcji Zbiér terminali
Rodzaj Przyktady Rodzaj Przyktady
Arytmetyczne | +, *, / Zmienne Xy, x172
Matematyczne | sin, cos, exp State 3,045 7
Logiczne AND, OR, NOT Procedury | rand, go_left, read_proximity
Warunkowe IF-THEN-ELSE
Petle FOR, REPEAT
Programo- ~Procedury” moga byc funkcjami lub akcjami bezargumentowymi.
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Programowanie genetyczne — przyktad uzycia biblioteki DEAP

from deap import gp

# https://deap.readthedocs.io/en/master/tutorials/advanced/gp.
html

# https://deap.readthedocs.io/en/master/examples/gp_symbreg.html

pset = gp.PrimitiveSet ("MAIN", 2) # two arguments (x and y)
pset.addPrimitive (operator.add, 2)

pset.addPrimitive (operator.sub, 2)

pset.addPrimitive (operator .mul, 2)

pset.addPrimitive (operator.neg, 1)

pset.addPrimitive (min, 2)

pset.addPrimitive (max, 2)

pset.addPrimitive (math.cos, 1)

pset.addPrimitive (math.sin, 1)

pset.addEphemeralConstant ("rand101", lambda: random.randint

(-1,1))
pset.renameArguments (ARGO="x")
Programo- pset.renameArguments (ARG1="y’)

wanie
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Programowanie genetyczne — pozadane wtasnosci

Pozadane sa dwie cechy zbioréw F i T:

Q domkniecie (ang. closure) — kazda funkcja dziata dla dowolnych wartosci i typéw
argumentéw zwracanych przez dowolng funkcje lub terminal,

@ wystarczalnos¢ (ang. sufficiency) — dostepne w obu zbiorach elementy pozwalaja
na zbudowanie rozwigzania stawianego problemu.

Programo-
wanie
genetyczne




Programowanie genetyczne — domkniecie

Zastandw sie, jak mozna zapewnié witasciwo$¢ domkniecia.
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Programowanie genetyczne — domkniecie

Zastandw sie, jak mozna zapewnié witasciwo$¢ domkniecia.

Wihasciwosé domkniecia mozna uzyskaé zabezpieczajac odpowiednio funkcje (np. liczac
zawsze warto$¢ bezwzgledna dla argumentu pierwiastka) albo karajac niepoprawne
wyrazenia (obnizajac im warto$¢ dopasowania). Albo ustawi¢ flagi
procesora/programu/systemu operacyjnego tak, zeby wszelkie operacje nie
powodowaty wyjatkéw... (historia jako przyktad: dtuga symulacja numeryczna pod
Linuxem i réznica tej samej symulacji pod Windows).

def protectedDiv(left, right):
try:
return left / right
except ZeroDivisionError:
return 1

pset.addPrimitive (protectedDiv, 2)



Programowanie genetyczne — wystarczalnosc

Jedli nie zapewnimy wystarczalnosci, GP bedzie starato sie znalez¢ (najlepsze)
przyblizenie rozwiazania za pomoca dostepnych Srodkow.
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Podstawowe metody tworzenia populacji poczatkowe;j
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Podstawowe metody tworzenia populacji poczatkowe;j

o Full: wybieraj wezty z F jesli gtebokos¢ jest ponizej ustalonego progu, a jesli nie,
to z T. Wszystkie drzewa beda miaty taka sama gteboko$¢ — przyktady na
kolejnym slajdzie.

o Grow: wybieraj wezty z FUT jesli gtebokos¢ jest ponizej ustalonego progu, a jesli
nie, to z T. Drzewa beda miaty r6zna gtebokos¢ i ksztatt — przyktady na slajdzie
nastepnym.

o Ramped half-and-half. potowa populacji metoda full, potowa metoda grow —
zapewnia zréznicowanie populacji poczatkowe;j.
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Tworzenie osobnikéw metoda Full

Rysunek: Pie¢ osobnikéw wygenerowanych metoda Full, gp.genFull(pset,1,3) (DEAP
wymaga dwdch parametréw, nie jednego) dla T={x, y, 0, 1, 2, 3, 4, 5}.
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Tworzenie osobnikéw metoda Grow

[P

Rysunek: Pie¢ osobnikéw wygenerowanych metoda Grow, gp.genGrow(pset,1,3), dla

T={x, v, 0,1, 2, 3,4, 5}, W metodzie genGrow() DEAP’a nie ma sensu ustawienie
argumentéw min_depth i max_depth na taka sama warto$¢, bo generowane drzewa beda miaty
wtedy wszystkie licie na tej samej gtebokosci — tak samo, jakby drzewa generowata metoda

genFull().
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Krzyzowanie
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Krzyzowanie

Krzyzowanie w GP to najczesciej wymiana losowo wybranych poddrzew u obu rodzicéw.

toolbox.register("mate", gp.cxOnePoint)

LR

Rysunek: Krzyzowanie w GP. U géry rodzice wygenerowani metoda gp.genGrow(pset,2,4).
Na dole dzieci utworzone metoda gp.cxOnePoint (parentl,parent?2).
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Mutacja
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Mutacja

Typowa mutacja to wybranie losowego miejsca w oryginalnym drzewie i zastapienie
poddrzewa nowym, wygenerowanym jedng z powyzej opisanych metod.

toolbox.register ("expr_mut", gp.genFull, min_=0, max_=2)
toolbox.register("mutate", gp.mutUniform,

expr=toolbox.expr_mut,
pset=pset)

)
o)

© ONC

®
@ & e

® G )
@ O OO
Rysunek: Po lewej przodek wygenerowany metoda gp.genGrow(pset,2,5). Po prawej mutant
Programo- utworzony metoda gp.mutUniform(parent, toolbox.expr_mut, pset=pset), przy

wanie
genetyczne

wczesniejszym toolbox.register("exprmut", gp.genFull, min_=0, max_=2).




~Puchniecie” rozwigzan
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~Puchniecie” rozwigzan

Zeby zabezpieczy¢ sie przed niekontrolowanym , puchnieciem” wyrazer (ang. bloat),
mozna witaczy¢ do oceny rozwigzan kary za rozmiar wyrazenia lub zastosowaé
ograniczenia na gteboko$¢ drzewa.

toolbox.decorate ("mate", gp.staticLimit (key=operator.attrgetter (
"height"), max_value=13))

toolbox.decorate ("mutate", gp.staticLimit (key=operator.
attrgetter ("height"), max_value=11))

Poniewaz wyrazenia lub programy generowane przez GP majg przypadkowy charakter,

trudno bytoby je uruchamiaé bezposrednio w systemie operacyjnym — bezpieczniej jest
je interpretowad lub ocenia¢ w wirtualnym $rodowisku (np. w maszynie wirtualnej albo
»sandboxie”). Ocena jakosci rozwigzania wymaga najczesciej jego wyliczenia lub uzycia
w wielu sytuacjach (rézne wartosci argumentéw, rézne lokalizacje robota, itp.).

# Exception: MemoryError - Error in tree evaluation: Python
cannot evaluate a tree higher than 90.



Selekcja

Mozna stosowa¢ oméwione wczesniej, standardowe metody selekcji, ale czesto lepszych
wynikéw dostarcza selekcja Lexicase. W tej metodzie nie agreguje sie btedéw kazdego
rozwigzania na wszystkich testach do jednej liczby. Zamiast tego, aby wybraé jednego
osobnika z populacji, najpierw losujemy kolejnos¢ testéw, a potem wybieramy te
osobniki, ktére na pierwszym tescie (z tej losowe] kolejnosci) uzyskaty najlepszy wynik
w populacji. Jedli takich osobnikéw jest wiecej niz jeden, rozwazamy wsérdd nich tak
samo drugi test, potem ewentualnie trzeci, itd.

Dyskusja: jak takie podejscie rézni sie od metod selekcji z ewolucyjnej optymalizacji
wielokryterialnej takich jak NSGA czy SPEA?
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Skutecznoéé¢ GP

Dyskusja: krajobraz przystosowania, globalna wypukto$¢ i skuteczno$¢ optymalizacji
w GP.
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Regresja symboliczna

Regresja symboliczna to typowe zastosowanie GP, w ktérym szukamy funkcji opisujacej
mozliwie dokfadnie zadane punkty. O ile w tradycyjnych metodach regresji postac
szukanej funkgji jest ustalona (poszukujemy tylko wspétczynnikéw), o tyle w GP mozna
fatwo manipulowaé postacia funkgji, a nawet szukaé pewnych klas funkgji lub
dowolnych funkgji (stad ta metoda regresji nazywana jest symboliczng).

Sterowanie postacia szukanego wyrazenia odbywa sie za pomoca odpowiedniego
doboru elementéw zbioru funkcji F i terminali T, oraz narzucaniem ewentualnych
ograniczen na gteboko$¢ drzewa, liczbe wystapien funkcji ze zbioru F, itp.
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Regresja symboliczna — szukamy f(x) = x? — x

Przyktadowy eksperyment #1: ZnajdZ wyrazenie najlepiej opisujace zbiér punktéw
nalezacych do funkgji f(x) = x? — x. Pamietajmy, ze w praktyce funkcja ta jest
nieznana i chcemy ja odkry¢! Do dyspozycji GP dajemy to co w przyktadowych
zrédtach powyzej, czyli oprécz x operatory neg,+, —, %, /, max, min, sin, cos, i
dodatkowo tez state —1,0,1.
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Regresja symboliczna — przyktad uzycia biblioteki DEAP

def target_function(x):

return x**2 - x # in a real application, this is what we
look for!

def eval_expr(individual, points):
# transform the tree expression into a callable function
func = toolbox.compile(expr=individual)

# evaluate the mean squared error between the expression and
the target function

sqgerrors = ((func(x) - target_function(x))*#*2 for x in points

)

return math.fsum(sqerrors) / len(points),

toolbox.register("evaluate", eval_expr, points=[x/10. for x in
range (-10,11)1])
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Szukamy f(x) = x® — x. Pierwsze pokolenie

2.04 —#- Target

- Best expression

154

1.04 &

0.5

0.0

-1.00 =075 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Rysunek: Rozwigzanie najlepsze w pierwszym pokoleniu (czyli w losowo wygenerowanej
populacji).

Programo-
wanie mul (min(0, x), neg(1))
genetyczne




Szukamy f(x) = x? — x. Ostatnie pokolenie

2.0 —=- Target
o~ Best expression
154
1.0
054
0.0

-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Rysunek: Rozwiazanie najlepsze po zakonczeniu ewolucji.
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Szukamy f(x) = x? — x. Ostatnie pokolenie

2.0 —=- Target
o~ Best expression

154

1.0

054

0.0

-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Rysunek: Rozwiazanie najlepsze po zakonczeniu ewolucji.

sub(x, add(min(min(min(0, x), mul(0, add(0, max(1, 0)))),

add(x, max(x, mul(add(0, x), neg(x))))), max(add(min(min(x, 0),
Programo— add(min(sin(x), x), max(sin(x), add(add(0, 0), sin(sin(sin(x))))))),
wanie max(sin(add(min(sin(x), sin(sin(sin(sin(x))))), max(sin(sin(x)), -1))),
genetyczne ), x)))




Szukamy f(x) = x? — x. Inne parametry. ..

Po zwigkszeniu rozmiaru populacji i liczby pokolen: mul (add(-1, x), min(x, x)).
Podobnie, po ograniczeniu ztozonosci wyrazen (intensyfikacja przeszukiwania prostych
wyrazen): mul (add(-1, x), protectedDiv(x, 1)).
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Regresja symboliczna — szukamy XOR

Przyktadowy eksperyment #2: Znajdz uktad logiczny realizujacy funkcje XOR, czyli
{XlaX2vY} = {(07 0, 0); (O’ 1, 1); (1’ 0, 1); (1? 1, O)}

W tym eksperymencie GENERATIONS=100 oraz POPSIZE=150, a w przypadku
niepowodzenia — kolejna préba z POPSIZE=1500.
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Regresja symboliczna — szukamy XOR: funkcje i terminale

def nand(inputl, input2):
return not(inputl and input2)

def if_then_else (input, outputl, output2):
return outputl if input else output2

pset = gp.PrimitiveSetTyped("main", [bool, bool], bool) # let’s
use strongly-typed GP as an example

pset.addPrimitive (operator.xor, [bool, booll, bool)

pset.addPrimitive (operator.or_, [bool, bool], bool)

pset.addPrimitive (operator.and_, [bool, bool]l, bool)

pset.addPrimitive (operator.not_, [bool], bool)

pset.addPrimitive (nand, [bool, booll], bool) # custom

pset.addPrimitive (if _then_else, [bool, bool, bool], bool) #
custom

pset.addTerminal (True, bool)

pset.renameArguments (ARGO="x1")
pset.renameArguments (ARG1="x2")
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Regresja symboliczna — szukamy XOR: ocenianie

def eval_expr(individual):
# transform the tree expression into a callable function
func = toolbox.compile(expr=individual)
# evaluate the error between the expression and the target
function
err = 0
for x1 in (False,True):
for x2 in (False,True):
target = x17x2

actual = func(x1,x2)
if target != actual:
err += 1

return err,
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Regresja symboliczna — szukamy XOR: wyniki

o Wszystkie operatory oraz stata True jak w kodzie powyzej:

xor (if _then_else(x2, True, x2), x1)
&
>
& ®
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Regresja symboliczna — szukamy XOR: wyniki

o Wszystkie operatory oraz stata True jak w kodzie powyzej:
xor (if _then_else(x2, True, x2), x1)

@ Samo if-then-else: brak idealnego rozwigzania (najmniejszy btad = 1)
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Regresja symboliczna — szukamy XOR: wyniki

o Wszystkie operatory oraz stata True jak w kodzie powyzej:

xor (if _then_else(x2, True, x2), x1)
&
>
& ®

@ Samo if-then-else: brak idealnego rozwigzania (najmniejszy btad = 1)
o Tylko if-then-else oraz not:

if _then_else(x1, not_(x2), x2)
>

T ®
®
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Regresja symboliczna — szukamy XOR: wyniki

o Wszystkie operatory oraz stata True jak w kodzie powyzej:

xor (if _then_else(x2, True, x2), x1)
&
>
& ®

@ Samo if-then-else: brak idealnego rozwigzania (najmniejszy btad = 1)
o Tylko if-then-else oraz not:

if _then_else(x1, not_(x2), x2)
>

T ®
®

o Tylko not oraz and: brak idealnego rozwiazania (najmniejszy bfad = 1)
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Regresja symboliczna — szukamy XOR: wyniki

o Wszystkie operatory oraz stata True jak w kodzie powyzej:

xor (if _then_else(x2, True, x2), x1)
&
>
& ®

@ Samo if-then-else: brak idealnego rozwigzania (najmniejszy btad = 1)
o Tylko if-then-else oraz not:

if _then_else(x1, not_(x2), x2)
>

T ®
®

o Tylko not oraz and: brak idealnego rozwiazania (najmniejszy bfad = 1)
@ Samo nand:
nand (nand (nand (x2, x1), x2), nand(x1l, nand(x1, x2)))
G=d

[CONC]
®
©
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Regresja symboliczna — szukamy XOR: wyniki

o Wszystkie operatory oraz stata True jak w kodzie powyzej:
xor (if _then_else(x2, True, x2), x1)

@ Samo if-then-else: brak idealnego rozwigzania (najmniejszy btad = 1)
o Tylko if-then-else oraz not:
if _then_else(x1, not_(x2), x2)

eg

o Tylko not oraz and: brak idealnego rozwiazania (najmniejszy bfad = 1)
@ Samo nand:
nand (nand (nand (x2, x1), x2), nand(x1l, nand(x1, x2)))
G=d
[CORCY]

(CH YO ORCD)
® O ® O

o Tréjka and, or, not:
and_(not_(and_(x2, x1)), or_(x1l, x2))
@
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Programowanie genetyczne — konkluzje i dyskusja

Dyskusja: czy warto stosowaé upraszczanie wyrazen podczas ewolucji?
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Programowanie genetyczne — konkluzje i dyskusja

Dyskusja: czy warto stosowaé upraszczanie wyrazen podczas ewolucji?

Dyskusja: w jakich dziedzinach GP ma szanse konkurowac z cztowiekiem, w jakich go
przewyzszy¢, a w jakich nie ma szans? Dlaczego?
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Programowanie genetyczne — polepszanie skutecznosci

Semantyczne GP (semantyka = zbiér efektéw dziatania osobnika na zbiorze testéw)
oraz geometryczne semantyczne GP (operatory genetyczne uwzgledniaja topologie
przestrzeni semantyk) [Bak+19].

Pl
Q Geometric
\

\
_® Offspring
e \\

Syntax Semantics Syntax Semantics

(a) (b)
Figure 1: Geometric semantic crossover (plot (a)) (respectively geometric semantic mutation (plot (b))) performs a trans-
formation on the syntax of the individual that corresponds to geometric crossover (respectively geometric mutation) on the
semantic space. In this figure, the unrealistic case of a bidimensional semantic space is considered, for simplicity.

Por. wczesniejsze przypomnienie FDC, DPX, “Jak $wiadomie tworzy¢ (projektowac)

Programo- . . om . .
wanie skuteczne operatory krzyzowania?" oraz embriogenezy/mapowania.
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Szukamy algorytmu uczenia sieci neuronow

Przyktadowy eksperyment #3: Znajdz algorytm uczenia sieci neuronowe;j...

Architektura ewolucyjna: ,ewolucja regularyzowana” (Rys. 2) [Rea+20].
Odkrycia ewolucji — Rys. 6:

. Multiplicative Interactions

cecf st def Learn(): # s0-label ey

vi nlga::;%an?().o, 0.01) = 81 / 82 # Scale predict. Multiplicative Interactions
s 50 + 53 # Compute error S

405l = s1 * vO # Gradient ! }
0.9, def Predict(): # vO=features vl = vl + v2 # Update weights A Oradient Normalization .
s1 = dot(v0, vl) # Prediction ,_/’0/(
Linear Model w
(Flawed SGD) Random Learning Rate -
Va Best Evolved Algorithm

— ReLU " gor Setup():
s

E Better Hard-coded LR 4 = 1.8e-3 # Learning rate

3 5 HParams  Gradient Divided def Predict(): # vO=features

> Linear Model (SGD) by Input Norm v2 = v0 + vi # Add noise

8 Loss Clipping v3 = v0 - vi # Subtract noise

3 v4 = dot(m0, v2) # Linear

g s1 = dot(v3, v4) # Mult.interac.
=82 2 # C ht.

g Linear Model Forward u0 = 82 % n2 # Copy weights

k3 (No SGD) def Learn(): # sO=label

83 = 0 - s1 # Compute error
outer(v3, v0) # Approx grad
norm(m0) # Approx grad norm
s3 / 52 # Normalized error
85 * v3

outer(vs, v2) # Grad

mi + m0 # Update weights
m2 + ml # Accumulate wghts.
=s4 *ml

# Generate noise

Normalize:
= f(o) = (0,1)

def Setup():
def Predict():
def Learn():

Backward

Empty Algorithm Gradient:

o= oabT
g=dab v1 = uniform(2.4e-3, 0.67)
05) o—
Programo- -
- o 10 Experiment Progress (Log # Algorithms Evaluated) 12
wanie
genetyczne Figure 6: Progress of one evolution experiment on projected binary CIFAR-10. Callouts indicate some beneficial discoveries. We also

print the code for the initial, an intermediate, and the final algorithm. The last is explained in the flow diagram. It outperforms a simple



Hiperheurystyki i samo-programujace sie algorytmy
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http://en.wikipedia.org/wiki/Hyper-heuristic

Hiperheurystyki i samo-programujace sie algorytmy

Struktura algorytmu ewolucyjnego (rodzaj selekcji, krzyzowania, mutacji, ...) moze
podlega¢ kontroli GP (czyli ewolucyjnemu ulepszaniu) [Was97; BT96; OG03; OIt05].
GP pozwala na ,zbudowanie” algorytmu optymalizacji z modutéw, przy czym mozliwe
s3 nietypowe architektury: wiele rodzajéw mutacji, nietypowe operatory dziatajace na
czesci populacji, wielokrotna selekcja w jednym kroku itp. — zaleznie od stopni
swobody GP.

Wyniki — lepsze od tradycyjnego, ustalonego AE, ale kosztem. ..

Por6wnaj: twierdzenie No Free Lunch oraz hiperheurystyki* przeszukujace przestrzen
heurystyk i ich kombinacji [Ros05; OBKO08; Bur+10].

Programo-
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A gdyby tak. ..

Jesli masz czas i lubisz SF, przeczytaj
https://www.teamten.com/lawrence/writings/coding-machines/.
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