Strategie ewolucyjne
(ang. evolution strategies)



Szybki przeglad

Rozwijane w Niemczech w latach 60-70.
Woczesni badacze: |. Rechenberg, H.-P. Schwefel (student Rechenberga).
Typowe zastosowanie: Optymalizacja numeryczna.

Cechy (tak przynajmniej twierdzg ich zwolennicy).
- Szybkie.
- Dobry optymalizator dla funkcji zmiennych rzeczywistych.

— Duzo teorii :(

Cecha specjalna: Samo-adaptacja parametrow mutacji jest standardem.



Pierwszy przyktad: (1+1)-ES

« Celem jest minimalizacja funkgji f: R*—R.

e Algorytm uzywa:

- wektoréw z przestrzeni R" jako chromosoméw. (fenotyp identyczny z
genotypem).

- populacji o rozmiarze 1.
- wylgcznie mutacji generujgcej jednego potomka.

- zachtannej selekcji (lepszy osobnik z tymczasowej populac;i
obejmujgcej 1 rodzica i 1 potomka przezywa).



(1+1) - ES: pseudokod

t=0;
initialize (x°);
while( !'termination condition (x%)) {
z=rand norm() ; 2]
y=x"+z;
if (£(y")<£(x"))
Xt+l:yt;
else
Xt+l:Xt;
t=t+1;

} to jest mutacja

* Funkcja rand norm generuje losowo wektor L — elementowy z, przy czym kazdy
element z (i=1,2,...,L) tego wektora jest otrzymywany jako:

Zl-:Nl-(O,G)

gdzie N(0,0) jest liczbg losowg z rozktadu normalnego o wartosci oczekiwanej 0 i

odchyleniu standardowym o, przy czym losowanie jest wykonywane niezaleznie dla
kazdej wartosci i (na co wskazuje indeks przy N) .
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Rozktad normalny - funkcja gestosci
brawdopodobienstwa
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Odchylenie standardowe o jest nazywane krokiem mutacji. Wiekszy krok
mutacji—wieksze prawdopodobienstwo duzych odchylen od zera.

Okoto 68.3% wylosowanych liczb w przedziale (-0,0). Okoto 95.5%
wylosowanych liczb w przedziale (-20,20). Okoto 99.7% wylosowanych liczb w
przedziale (-30,30) (reguta 3 sigm).

Jak dobiera¢ wartos¢ o ?



Reguta 1/5 sukcesu (Rechenberg, 1973)

« Jezeli przez k kolejnych generacji wiecej niz 1/5 mutacji konczy sie sukcesem, to
zwieksz krok mutacji, w przeciwnym wypadku zmniejsz jq.

- Za mutacje zakonczong sukcesem uwazamy mutacje, w wyniku ktorej
potomek ma lepsze dopasowanie niz rodzic.

- Reguta jest stosowana co k pokolen.

« Niech @(k) jest czestosciag mutacji zakonczonych sukcesem w ostatnich k
generacjach algorytmu, Rechenberg zaproponowat aby:

(cd*ctjeZeliD(k)< 1/5
+1
6" =l xo'jezeli [(k)> 1/5
c'jezeli (k)=1/5

gdzie ¢ >1 reguluje szybkosC wzrostu, a c <1 szybkosC¢ malenia kroku mutacji.
Schwefel (1981) w swoich eksperymentach uzyt: ¢ =0.82, ¢ =1.22.



Algorytm (u+1)-ES

(1+1)- E S to algorytm typu random hill-climbing, wrazliwy na minima lokalne
optymalizowanej funkciji.

Reguta 1/5 sukcesu moze prowadzi¢ do przedwczesnej zbieznosci.
Rozszerzenie (u+1) — ES

- Utrzymuj populacje u osobnikow.

- Wybierz losowo jednego osobnika i poddaj go mutacji tworzgc potomka.

- Potomek wraz z pozostatymi osobnikami tworzg tymczasowg populacje
0 rozmiarze (u+1).

- Z tej populacji y najlepszych osobnikow przechodzi do nowej generacji
(co jest rownowazne odrzuceniu najgorszego).

Cechy charakterystyczne schematu zarzadzania populacjg

- Selekcja rodzica czysto losowa, bez naporu selekcyjnego.
- Sukcesja deterministyczna z naporem selekcyjnym.

Powyzsze cechy sg typowe dla strategii ewolucyjnych.



Algorytm (u+A)-ES

Jest to uogolnienie (u+1)—-ES
- Utrzymuj populacje py osobnikow.
- Wyblerz losowo, ze zwracaniem A osobnikow.
- Poddaj kazdego z A osobnikow mutacji mutacji tworzac A potomkow.

- AN potomkow oraz p oryginalnych osobnikow tworzy tymczasowg
populacje o rozmiarze (u+A). (stad nazwa algorytmu)

- Z tej tymczasowej populacji u najlepszych osobnikow przechodzi do
nowej generacji (co jest rownowazne odrzuceniu A najgorszych).

- Czy to jest sukcesja elitarystyczna ?
- Typowe wartosci y=20, A=7"p.

Pozostaje pytanie jak wybiera¢ krok mutacji o ? W strategiach ewolucyjnych
zastosowano rewolucyjny (na owe czasy) pomyst:

Parametr algorytmu (w naszym przyktadzie krok mutacji)
Jjest czesciq osobnika i podlega ewolucji wraz z nim.



Samoadaptacja kroku mutacji o (1)

Duzy krok mutacji jest pozyteczny w poczatkowej fazie algorytmu (lokalizacja
obiecujgcych obszaréw przestrzeni rozwigzan).

Maty krok mutacji pozyteczny w koncowej fazie algorytmu (doktadne dostrajanie
lokalne).

Ale mozliwa jest rowniez sytuacja w ktorej algorytm potrzebuje najpierw duzego
kroku mutacji, nastepnie matego nastepnie duzego ...

|dea adaptacji kroku mutaciji:

- Pozwdl algorytmowi samemu optymalizacji dobierac¢ krok mutac;i.
- Na podstawie obserwacji zachowania algorytmu (reguta 1/5 sukcesow).

- Poddajgc parametr algorytmu (w naszym wypadku krok mutacji)
ewolucji (selekcja, mutacja, sukcesja) wraz ze zmiennymi X ,X_,...,X

(samoadaptacja).

L

A zatem, przy wykorzystaniu samoadaptacji osobnik w populacji ma postac
wektora: _
y=[x,x,...,x;,0]



Samoadaptacja kroku mutacji o (2)

L pierwszych elementow wektora y reprezentuje wektor x, a dopasowanie:

f(y)Zf(x)Zf([xsz,...,xL])

(a zatem wiemy jak przeprowadziC selekcje i sukcesije).
. Mutacja osobnika y=[x1,x2,...,xL,o] daje nowego osobnika y'=[x'1,x'2,...,x'L,0'] | jest
wykonywana jest w sposob nastepujacy:
* Najpierw obliczany jest nowy krok mutacji ¢'.
c'=c*exp(ty*N(0,1))

gdzie N(0,1) jest liczbg losowg z rozktadu normalnego o wartosci
oczekiwanej 0 i odchyleniu standardowym 1, t_jest (niestety) parametrem.

- Sprawdzamy, czy krok mutacji nie jest zbyt maty:
Jezelio'<e  to o'=¢..
- nastepnie nowo obliczona wartos¢ kroku o' jest wykorzystywana do
mutacji elementow wektora x:
x;"=x,+ N,(0,6")

przy czym liczba losowa z rozktadu normalnego jest losowana
niezaleznie dla kazdego i (i=1,2,...,L). 10



Samoadaptacja kroku mutacji o (3)

- Parametr t_ jest nazywany szybkoscig uczenia.

- duze wartosci — adaptacja kroku o szybka, ale mato precyzyjna.
- mate wartosci — adaptacja wolna, ale bardziej precyzyjna.

« Schwefel (1995) zaproponowat, aby:

1
oC ——
L
« Czy jeden krok mutacji jest wiasciwy dla wszystkich zmiennych x ,x_,...,X

L

- Co jezeli -1000<x <1000, a 0.001<x_<0.001 ?

?
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Wspdélny krok mutacji dla wszystkich zmiennych
(rys.-Eiben & Smith)

e Funkcja dwoch zmiennych.
e (Czarna kropka to osobnik.

e Osobniki na okregu wokot kropki majg
takie same prawdopodobienstwo

utworzenia w wyniku mutacji.

* Prawdopodobienstwo kroku wzdtuz osi x (duza zmiana dopasowania) takie same
jak wzdtuz osi y (duza zmiana dopasowania).

« Ale przy jednym parametrze mutacji nie ma mozliwosci sterowania krokiem
mutacji dla poszczegolnych zmiennych. 1



L indywidualnych krokéw mutacji

« Osobnik y w populacji ma postac: y=[x1,x2,..., X7,0,0,..., c,]
« Wynikiem mutagiji jest osobnik »'=[x', x',....x",,6",6',...,0/,]
« Operator mutacji najpierw dokonuje zmian w krokach mutac;ji:

6. =c*xexp(to*N(0,1)+ 1,%*N,(0,1))

gdzie N(O,1) jest losowane raz dla osobnika y, a N (0,1) niezaleznie dla kazdego
i. Parametry 1

|
KT T

* Nastepnie sprawdzamy, czy krok mutacji nie jest zbyt maty:

T oC

Jezeli 0'<£0 to 0'=£0.

 Po czym stosujemy indywidualny krok mutacji o' do wygenerowania x' (dla
i=1,2,...,L):
x;'=x;+ Nz'<0:(5i ,)
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Indywidualne kroki mutacji dla poszczegodlnych
zmiennych (rys.-Eiben & Smith)

e Funkcja dwoch zmiennych.
e (Czarna kropka to osobnik.

 QOsobniki na elipsie wokot kropki majg
takie same prawdopodobienstwo
utworzenia w wyniku mutaciji.

 Prawdopodobienstwo kroku wzdtuz osi x (duza zmiana dopasowania) wieksze jak
wzdituz osi y.
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Mutacje skorelowane (rys. Eiben & Smith)

* Funkcja dwoch zmiennych.
 (Czarna kropka to osobnik.

e Osobniki na elipsie wokot kropki majg
takie same prawdopodobienstwo
utworzenia w wyniku mutacji.

* Optymalny krok mutacji, po trajektorii najwiekszego spadku.

 Wymaga perturbacji wektora x o wektor generowany z rozktadu N(0,Z). Jest
to wielowymiarowy rozktad normalny z niediagonalng macierzg kowariancji
2. Wymaga samoadaptacji wspotczynnikow kowariancji.

« Taki algorytm istnieje (CMA-ES) (ang. covariance matrix adaptation - ES) 15



Problem z metodq sukcesji (u+A) i algorytm (p,A)-ES

« W algorytmie sukcesji (u+A) osobnik pozostaje w populacji tak dtugo, jak zostanie
zastgpiony przez lepszego potomka.

 Osobnik moze pozostawaC w populacji dowolnie dtugo, a jezeli jego krok(i)
mutacji stanie sie bardzo maty nie bedzie w stanie generowac ulepszonych
potomkow.

* Prowadzi to do przedwczesnej zbieznosci do minimum lokalnego.
« Dlatego algorytm sukcesiji (Jd,A) jest preferowany

- W tym algorytmie do nowej generacji przechodzi wylgcznie u
najlepszych sposrod A potomkow.

- A zatem musi by¢ spetniony warunek u<A. W strategiach ewolucyjnych
typowo A=7*u. (Np. y=30, A=200).

- Wszyscy rodzice ging po jednej generacii.

* (M,A) nie jest selekcjg elitarng (dlaczego?) ale w eksperymentach numerycznych
daje na ogot (dla funkcji wielomodalnych) lepsze wyniki niz (u+A).
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Strategie ewolucyjne z rekombinacjq
(odpowiednikiem krzyzowania)

« Osobnik ktory jest poddawany mutacji powstaje w wyniku operatora
rekombinacji. Procedura generowania A potomkow wyglada nastepujgco:

1. Wybierz bez zwracania p>1 osobnikow (z populacji o rozmiarze p).

2. Utworz potomka z p osobnikow stosujgc operator rekombinacji (o tym
na nastepnym slajdzie)

3. Poddaj go mutacji.

4. Dodaj potomka do populacji tymczasowej i zwro¢ p osobnikéw do
populacji rodzicow.

5. Powtarzaj krok 1-4 A razy.

e Liczba rodzicow p moze (ale nie musi) by¢ rowna 2 — jak w algorytmach
genetycznych.

« Algorytmy z rekombinacjg oznaczane sg jako (u/p+A) — ES oraz (u/p,A) — ES.
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Operator rekombinacji (Beyer & Schwefel, 2002)

. Oznaczmy p osobnikow wybranych z popuIaCJl O rozmlarze u jako y'.y?,....y°.
Niech y' (i=1,2,...,p) przyjmuje postgé=| x| x5...,x;,06, G5...,6"]

e Oznaczmy potomka otrzymanego w wyniku rekombinac;ji jako y'.Niech

r — / ! ! ! ! /
y'=lx"'x',....,x",,6",6',...,0",]

e Operator rekombinacji dla zmiennych j-ty (j=1,2,...,L, L jest liczbg zmiennych)
element potomka losuje sposrod j-tych elementow jego rodzicow:
x' . =x

gdzie r jest liczbg losowg ze zbioru {1,2,...,p} losowang niezaleznie (od nowa) dla
kazdego j=1,2,...,L.

« Operator rekombinacji dla krokow mutacji oblicza j-ty krok mutacji jako srednig
arytmetyczng krokdw mutacji wszystkich p rodzicow.

1 p
:5221(5
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Podsumowanie

W Panstwa projekcie chce widziec:

- Porownanie metod sukcesji (u+A) oraz (J,A).

- Adaptacje kroku mutacji indywidualnie dla kazdej ze zmiennych.

- Implementacje operatorow rekombinacji i porownanie:
e wersji dziatajgcej bez tych operatorow.
e wersji z p=2.
e wersji z p=\.

Nastepny wyktad:

- Algorytmy ewolucyjne dla problemu komiwojazera.
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