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'Pfesne’ modely GA

90.1¢ta: Vose, Lepins, Nix, Whitley, ...
Snaha zachytit:

— jak ptesné vypadaji populace

— zobrazeni piechodu k dalsi populaci

— vlastnosti tohoto zobrazeni

— asymptotickeé chovani jednoduch¢ho GA
Nekonecné populace

Konecné¢ populace



Jednodussi jednoduchy GA

Nahodna pocateCni populace 1 bin. fetézcu x
Fitness {(x)
Opakuj dokud nenaplniS novou:
— Vybrat selekci 2 jedince, zkiizZit s P, 1 zahodit
- Mutovat kazdy bits p

— Vlozit do nové

Opakuj dokud nenajdes dost dobre x



Formalizuyjeme JIGA

« Kazdy fetézec je reprezentovan &islem 0..2'
- 00000111 je jako 7

e Populace t je reprezentovana:
- dvé&ma vektory: p(t) a s(t) délky 2'
- p.(t) ¢ast populace t, kterou zabira fetézec 1

- s(t) pravdépodobnost selekce retézce 1

* p(t) definuje slozeni populace

* 5(t) shrnuje pravdépodobnosti vybéru



Operator Velke Gé

 Mame fitnes {, definuyme matici F(1,):
- F(i,i) = f(i); F(i,j) =0 pro i<>j
» Pak s(t) = F p(t)/(2 F(j,j) p.(1))
— (to je vlastn¢ definice proporcionalni selekce)
* Chceme definovat G realizujici JJGA.:
- s(t+1) = G s(t)
e Pak iteruyjeme G ... G s(0) a vSechno vime

* G=F°M (F fitness, M kiizeni a mutace)



Necht G=F

E(x) oCekavana (stredni hodnota)

E(p(t+1)) = s(t)

s(t+1) ~ F p(t+1) (11s1 se jen o multiplikativni c)
Takze: E(s(t+1)) ~ F s(t)

- V pripad¢ konecné populace nam vybérove chyby
mohou zpusobit odchylku od E(.)

- Cim vétsi populace, tim mensi odchylka

— U nekonecné¢ populace to je presné



M

M rekombinacni op. (zahrnuje kfiZeni 1 mutaci)
* Odvozeni je t&ZSi:
- 1(1,),k) ... pravdépodobnost, ze k vznikne z1 a j

- KdyZ zname r, muzeme spocitat:

¢ E(p (t+1) =, 5(0) s.(0) r(i,j.K)
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Vysledky

e JJGA pracujici prostiednictvim G je dynamicky
system, s(t) jsou body (trajektorie).

e Jaké jsou pevné body? NEVIME

— Pevne body F jsou populace se stejnou fitness
— Stabilni pevny bod F: maximalni stejna fitness

- (Jediny) pevny bod M: stejné pravdépodobnosti s
(resp. stejné zastoupenti jedincu p)

- Kombinace michani M a ostfeni F (punctuated
equilibria)



Konecna populace

e Markovovské retézce:

— Stochasticky proces v diskrétnim Case

— Systém ma stavy, pravdépodobnost prechodu z
jednoho stavu do druh€ho zavisi jen na tom 1 stavu

— Tabulka stavu

— Tabulka ptfecodovych pravdépodobnosti ze stavu 1 do
stavu |

 Budeme modelovat GA nad kone¢nou populaci
jako markovovsky retézec



Stavy

e Stav Markovovského fetézce je konkrétni
populace.

* Populaci o n jedincich délky 1je N:
- N=(n+2"-1) nad (2'-1)
 Matice Z
— Sloupce jsou populace
- Z(y,1) = pocCet jedincu y v populaci 1
e (takze sloupce Z jsou stavy M.1.)



Prechodova matice

* Q matice pravd.pifechodu mezi stavy:
e NxN
e (napf. pro n=1=8 ma 10~ prvka!)

 Odvozeni komnlikovaneé:

| (Fqbz/chbzl)y]ZM

QU_”"H 7.
¥ l®




K ¢emu to je?

e Piesna analyza GA pro danou f
* AC prakticky tézko proveditelna

* Asymptotické vysledky — vhled do
konvergencnich vlastnosti a chovani GA

e Korespondence 1dedlniho JJGA s nek.pop. a kon.
Pop. (kdyZ n jde k nekonecCnu)



EvoluCni programovani



Evolucni programovani

» L.Fogel, 60.léta (starSi nez Hollandovy GA)

» Snaha vyvinout ,umelou inteligenci”:

- predpoved stavu prostredi, ve kterém se agent
nachazi

- odvozeni patricné akce s ohledem na stav prostredi
* Agent: koneCny automat

* Prostredi: posloupnosti symbolu konecné
abecedy



Konecny automat

0/8

1/8 ‘o

Table 3-1 The Response of the Finite-State Machine Shown in Figure 3-2 to a String of
Symbols. In This Example, the Machine Starts in State C.

Present State 4 B C A A B
Input Symbol 0 | 1 1 0 1
Next State B G A A B C
Output Symbol J&; o 0% B B3 «




EP

Populace koneCnych automatu
Predklaadaji se jim vstupy,

Vystup automatu je porovnan s nasledujicim
vstupem v posloupnosti

Fitness: uspésnost predikce (ruzné mérena)
- VSe nebo nic

— Absolutni chyba
- Mean square error



EP pokr.

* Vznik novych automatu: mutace
- Zmeéna vystupniho symbolu
- Zména nasledného stavu
- Pridani stavu
- Odebrani stavu
- Zmena pocatecCniho stavu
* Polovina populace nahrazena novymi automaty

« Casto do fithess zahrnuta i velikost automatu



Priklad: predikce prvocisel

 UCi se retéezce 0 a 1, 0 znamena cCislo na dane
pozici neni prvocislo.

* |terativne: ucCi se pevnou delku, pak zvetsit
vstup o 1 symbol

* Fitness: bod za kazdy spravny symbol
o Zaporny Clen fitness: - 0.01 * N (=pocCet stavu)

« Automaty se 'zjednodusovaly' az k jednomu
stavu a 0.



Priklad pokr.
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Figure 3-3. The cumulative percentage of correct predictions in the first 200 prime num-
bers (from Fogel et al., 1966, p. 37).



EP vs. GA

o Krizeni:
- Vyména bloku?
- Divha mutace?
« Jones 1995: headless chicken experiment:
- Tradicni krizeni
- Nahodné krizeni (s nahodnym retezcem)
* There is no crossover without the idea of

crossover, do not call headless chicken a
chicken, although it has many chicken features.



Headless chicken

* VV experimentech s jasnymi bloky prekona
kKrizeni nahodne krizeni

« Kdyz je ale nahodne krizeni lepsi, jde vlastne o
makromutaci

* V takovéem pripade nemame jasne bloky
- Bud' spatné zakodovani
— Nebo tézky problem pro GA s kfizenim

* PoucCeni: ma nase kure hlavu?



GA vs EP experiment

Table 4.1 The Number of Parameters, The Binary Coding Length, and The Functions
Studied in Schraudolph and Belew (1992). These Follow Previous Efforts By De Jong

(1975). The Operation [x;] in /3 Returns The Greatest Integer Less Than or Equal To x;. The 17 Flx,y) = 2+ 2)/2 —0.3(cos(3 m)cos(4ﬂy)) +0.3,
M0, 1) in f4 Represents A Standard Gaussian Random Variable.

f6: F(x, y) = x>+ 2y* = 0.3cos(3mx) - 0.4cos(dmy) +0.7,

18: F(x, y) = x> + 2y* = 0.3(cos(3mx) + cos(4my)) +0.3.
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Figure 4-17 Inverted and contour plots of the three Bohachevsky functions studied in Fogcl
and Stayton (1994). (a) F(x, y) = x? +2)? — 0.3cos(3mx) — 0.4cos(4my) + 0.7. (b) F(x, y) =
2y? — 0.3(cos(3mmx)cos(4y)) + 0.3. (¢) F(x, y) = x> + 23> — 0.3(cos(37x) + cos(4my)) + 0.3.



GA vs EP exp. pokr.

Table 4-3 Results for the Best Score in the Population and the Mean of All Parents’ Scores
After 10,080 Function Evaluations, Averaged Over 10 Trials With the Genetic Algorithm
Techniques (Both With And Without Dynamic Parameter Encoding) and 500 Trials With
“Evolutionary Programming” (after Fogel and Stayton, 1994). Evolutionary Programming
Outperforms Both Genetic Methods On Functions f1, /2, and /68, and Yields Comparable
Performance on f3—f5. The Values in Parentheses Indicate the Standard Deviations

Average Best

Average Mean

S

2

i3

f4:

i's:

[6:

[7:

/8

EP
DPE
GA
EP
DPE
GA
EP
DPE
GA
EP
DPE
GA
EP
DPE
GA
EP
DPE
GA
EP
DPE
GA
P
BINE
GA

3.149 x 10790 (2.344 x 10712%)
1.056 x 107" (1.072 x 10721
2.836 x 1074 (4.587 x 107%)
1.215 x 1071%(3.357 x 10-2%)
2.035 x 102 (3.315 x 107%)
2.914 x 1072 (6.280 x 107
0.0 (0.0)

0.0 (0.0)

0.0 (0.0)

—2.575 % 10° (7.880 x 1071)
—2.980 x 10°(1.009 x 107
~4.599 x 1071 (4.265 x 10°1)
4.168 x 10V (9.928 x 10%
3.502 x 1097 (1.265 x 10")
9.980 x 1071 (3.553 = 1071%)
5.193 x 10776 (1.348 x 101071%8%)
1.479 < 1077 (1.460 x 10-'%)
2.629 < 1073 (1.103 x 107?)
8.332 = 10 197 (3.449 x 10 198)
2084 < 10 7(6.831 x 10 '8
4781 <10 1 (2,146 < 1010 )
1,366 % 1019 (4.479 x () 208
1.218 % 10 (5.176 x 109
Y444 = 10 (4511 x 10

1.087 x 1075 (1.794 x 10712%)
3.618 x 10719(1.060 x 10°1%)
6.135 % 1071 (1.627 x 1071)
8.880 x 10714 (2.399 x 10724)
8.785 x 1072 (8.090 x 103)
1.722 % 10° (2.576 < 10%)

0.0 (0.0)

0.0 (0.0)

1.307 x 10°(1.172 x 107"
—4.274 x 107! (3.206 x 1072)
4.704 x 1071 (1.283 x 107"
1.312 x 10! (2.941 x 10%)
4.194 x 10° (1.022 x 10Y)
1.642 x 10! (7.101 x 10?)
1.021 x 10! (7.165 x 101)
9.392 x 10°%* (4.410 x 10184
8.340 x 1077 (4.649 x 1010714
4.022 x 10! (6.467 x 10°)
2.495 x 10799 (3.095 x 107'%5)
6.520 x 1077 (7.868 x 10107'%)
3.541 < 10" (2.922 x 10%)
3.031 x 10 193 (2,122 x 1010 29%)
3764 < 10 V(9145 < 1010 1)
2788 < 1010 " (1.368 < 10 Y



EvoluCni strategie



Evolucni strategie

Rechenberg, Schwefel, 60.leta
optimalizace multidimenzionalnich funkci
'‘evoluce evoluce'

evolvovany jedinec:

- Genetickeé parametry ovlivnujici chovani
- Strategicke parametry ovlivnujici evoluci

novy jedinec akceptovan jen je-li lepsi
na vzniku se muze podilet vice jedincu



ES notace

» Dulezité parametry:
- M pocet jedincu v populaci
- L pocet vznikajicich potomku
- R pocet 'rodicu’
» Zvlastni notace souvisi se selekci:

- (M+L) ES — M jedincu do nové populace je vybrano
z M+L starych i novych jedincu

- (M,L) ES — M novych jedincu je vybrano jen z L
novych potomku

« Jedinec C(i)=[Gn(i),Sn(i)]



ES cyklus

1. n=0;Nahodné inicializuj populaci Pn M jedincu
2. Ohodnot jedince Pn pomoci fithess

3. Dokud neni reseni dostatecné dobré:

a) Opakuj L krat:

I. vyber R rodicu,

li. zkriz, mutuj, ohodnot noveho
b) Vyber M novych (podle typu ES)
C) ++n



ES jedinec a mutace

o« C(D=[GN(I),SNn(i)]
e SN jsou:
- Standardni odchylky floating point mutaci
- Nekorelovane mutace
- Pripadne vylepsené o ,rotace™:
- Korelovaneé mutace

 Nemutuje se jen podle os dimenzi

* Nasobi se matici rotace pro uréeni optimalnich sméru
* (staCi vektor: n-rozmérny)

« TakZze metaparametru je 2n



ES mutace

* Genetické parametry:

- Pricteni nahodného Cisla z normalniho rozdéleni (s
prislusnou odchylkou (a rotaci))

* Odchylky:

- ZvétSovat nebo zmensSovat podle uspesnosti
mutace

- 1/5 pravidlo heuristika
* Rotace:

- Pfi¢teni nahodného ¢&isla z N(0,1)



ES Krizeni

e Uniformni
e Gang bang vice rodi¢u
- Lokalni (R=2)
- Globalni (R=M)
 Dve verze
— Diskrétni
— Aritmetické (prumeér)



PSO



Particle swarm optimization

Populacni prohledavaci algoritmus
Eberhart, Kennedy, 1995

Inspirace hejny hmyzu/ryb

Jedinec je typicky vektor realnych Cisel
Rika se mu ééstice

Nejsou zde operace krizeni, mutace

Jedinci se pohybuji v hejnu prostorem
parametru



PSO - algoritmus

For each particle: Initialize particle END
Do
For each particle
Calculate fitness value
If the fitness value is better than the best fithess value (pBest) in history
set current value as the new pBest
End

Choose the particle with the best fithess value of all the particles as the gBest
For each particle
Calculate particle velocity according equation (a)
Update particle position according equation (b)
End
While maximum iterations or minimum error criteria is not attained



PSO - rovnice pohybu

* V[]:=v[] +

+ ¢1 * rand() * (pbest[] - present[]) + c2 *

+ rand() * (gbest[] - present[]) (a)
e present[] = persent[] + V[] (b)

V[] je rychlost Castice, present|] je pozice Castice.
pbest[], gbest[] viz alg.

rand () nahodne cCislo z (0,1). c1,

c2 konstanty (ucici faktory) casto c1 = c2 = 2.



PSO - diskuse

 Spolecné s GA:

- ZacCinaji z nahodné konfigurace, prohledavaji
prostor, maji fitness jako ohodnoceni,
pouzivaji stochastické metody

e Odlisne:
- Nejsou zde genetické operace
- Céstice maji pamét
- VVymena informaci je jen od nejlepsich Castic
ostatnim



Memetické algoritmy



Memeticke algoritmy aneb
Kulturni evoluce

e 70.-80. lIéta Dawkins ,univerzalni Darwinismus”:

* Evolucni principy se nemusi omezovat jen na
biologii

 Mém — jednotka prenosu kulturni informace,
nebo imitace, negenetickymi prostredky

* Ruzné interpretace od filozofie, pres kulturni
antropologii, po ,urban legends”

* Vyuziti v informatice - ,hybridni EA"



MA - algoritmus

Initialize: Generate an initial population;
while Stopping conditions are not satisfied do
Evaluate all individuals in the population.
Evolve a new population using stochastic search operators.
Select the subset of individuals, Q) , that should undergo the

individual improvement procedure.
for each individual in Q. do

Perform individual learning using meme(s) with frequency or
probability of f, for a period of t .
Proceed with Lamarckian or Baldwinian learning.

end for
end while



MA - poznamky

* Lamarckovo uceni — pouziji genotyp zmeneny
lokalnim uceni (coz je Casto vhodné pro reseni
optimalizacnich uloh)

* Baldwinovo uCeni — nepouziju novy genotyp,
ale jen informaci o uspesnosti noveho fenotypu
(coz je politicky korektnejsi vzhledem k
paradigmatum v biologii)

» Jak Casto, jak dlouho, a jak lokalne ucCit memy,
to je otazka konkretniho pouziti (napr. back
propagation jako chytra mutace pri evoluci NS)



Neuroevoluce



Uceni NS pomoci EVA

Prvni pokusy od 80.let
UcCeni parametru (vah)
UcCeni struktury (spoje, architektura)

UcCeni vah i architektury najednou

Pouziti v ulohach reinforcement learning — neni
mozné ucit metodami s ucitelem (robotika)

Hybridni metody — kombinace EA s lokalnim
prohledavanim apod



Uceni vah

* Primocaré,
- floating point GA, standardni operatory

* Vetsinou je pomalejsi nez specializovane
gradientni algoritmy (Casto radove)

* + | ze ho paralelizovat

* + |.ze ho pouzit i pro ulohy, kde mam fitness,
ale ne chybu v kazdem kroku, takze gradientni
algoritmy nemohu pouzit



UcCeni struktury

* Fitness = postavit sit, inicializovat, zkusit ucit,
nejlepe vickrat
 Primé kodovani
- Realizuji strukturu site napr. jako binarni matici,

pracuji s evoluci linearizovanych dlouhych
binarnich vektoru

» Gramatické kodovani

- Kitano navrhl vyvijet 2D formalni gramatiky,
které jsou ,programem” pro vytvoreni matice



UcCeni struktury 2

e Rust sité ve 2D

- Rané pokusy v evolucni robotice, velmi
neefektivni

e Celularni kodovani

— Gruau navrhl pouziti Genetického programovani

- Program v GP je vlastné programem, jak
nakreslit sit operacemi pridej neuron, rozdel
neuron seriove, rozdel neuron paralelne,
prepoj synapsi, apod.



NEAT

* Smiley —
Neuroevolution of
augmenting
topologies

e Sit'je seznam hran,
kazda hrana ma
informace o svych
vrcholech, vahach, a
rodné cislo.

Connection Genes
Rules
00 (fixedle =~
02 0  1+'3 4 5 6
— 14|2-4|2+5|3+5|4+5
0, 0.5 ———
—. |DIS
0.3,01 <«=—n_J \i__,/




NEAT pokr.

» Krizi se jen hrany se stejnymi rodnymi Cisly,
zbytek se prenasi do jedince beze zmen
- Tim se umoznuje krizeni jen mezi hranami, které maji
stejny evolucni puvod
* Na vektorech hran s rodnymi Cisly se definuje
podobnost (jak moc se dve site od sebe lisi
hranami)

- Pri evoluci jsou podobné sité zahrnuty do stejneho
druhu, fitness je relativni vzhledem k druhu

- To umozni ochranu novych topologii nez se jim
dovyvinou vahy



Strojové uceni



Strojove uceni

« UcCeni pravidel na zakladé predkladanych dat
— Data mining
- Expertni systemy
- UCeni agentu, robotu
* Dva zakladni pristupy:
- Michigansky (Holland): pravidlo je jedinec
- Pittsbursky: jedinec je mnozina pravidel



Michigan

* Holland v 80.letech: learning classifier systems

» Jedinec GA je pravidlo, cela populace pak
funguje jako ridici Ci expertni system
« Jednoducha pravidla:

- Prava strana: priznak nastal/ne/don't care
- Leva strana: kod akce Ci klasifikace kategorie

* Pravidla maji vahu (uspéesnost),

* Evoluce probiha jen obCas a jen na casti
populace



Michigan pokr.

* Problem reaktivnosti (absence vnitrni pameti)

- Pravidla mohou mit na pravé straneé dalsi ,zpravy® a na
levé strane ,receptory” na jejich prijem, plus fronta
Zprav

- Pak ale jen nektera pravidla vedou k akci, za kterou je
odmeénaltrest, je nutno zkomplikovat rozdeleni
odmeny — pro cely retéz uspesnych pravidel

- Pravidla museji dat cast svych penez, kdyz chtegji
souperit 0 moznost byt v ceste k reseni

- Bucket brigade algoritm, v praxi velmi komplikované a
tezkopadne



Pitt

» Jedinci jsou mnoziny pravidel

* Ohodnoceni komplikovaneéjsi
- Priority pravidel, konflikty
- False positives, false negatives
* Genetické operatory komplikovanejsi

- Typicky vede k desitkam operatoru pracujicich
na urovni celych mnozin, jednotlivych pravidel,
termu v pravidlech

- Duraz na bohatou reprezentaci domén
(mnoziny, vyctove typy, intervaly, ...)



	Snímek 1
	Snímek 2
	Snímek 3
	Snímek 4
	Snímek 5
	Snímek 6
	Snímek 7
	Snímek 8
	Snímek 9
	Snímek 10
	Snímek 11
	Snímek 12
	Snímek 13
	Snímek 14
	Snímek 15
	Snímek 16
	Snímek 17
	Snímek 18
	Snímek 19
	Snímek 20
	Snímek 21
	Snímek 22
	Snímek 23
	Snímek 24
	Snímek 25
	Snímek 26
	Snímek 27
	Snímek 28
	Snímek 29
	Snímek 30
	Snímek 31
	Snímek 32
	Snímek 33
	Snímek 34
	Snímek 35
	Snímek 36
	Snímek 37
	Snímek 38
	Snímek 39
	Snímek 40
	Snímek 41
	Snímek 42
	Snímek 43
	Snímek 44
	Snímek 45
	Snímek 46
	Snímek 47
	Snímek 48
	Snímek 49
	Snímek 50
	Snímek 51
	Snímek 52
	Snímek 53

