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Témata

* Teoretické modely GA — konecné/nekonecné populace,
Markovovské retézce

* Black box optimization

e Evolucni programovani

* Genetické programovani

e Scatter search, Tabu search

 Neuroevoluce — gramatické kodovani, celularni kodovani,
NEAT, HyperNEAT

 Artificial life a podobné algoritmy
 Memetické algoritmy
e Ladéni, rizeni, meta-evoluce, ko-evoluce

ROMAN NERUDA: EVA2 - 2013/14



Skoro vse, co bylo dosud povazovano za pevné, lze ménit

v

LADENI, RIZENi, META EVOLUCE
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Obecny EA

 Nahodné vytvor inicialni
populaci P(0)

* V cyklu vytvarej P(t) z
P(t+1):
— Vybér rodicu
— Rekombinace a mutace
— Tim vznikaji novi jedinci

— Environmentalni selekce
vybere P(t+1) na zakladé
P(t) a novych jedincu
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Ladeéni vs. rizeni

 EA ma ruzné parametry (velikost populace,
pravdepodobnosti operaci, velikost turnaje,
velikost elitismu, ...)

e Bézna praxe je vyladit hodnoty parametru pro
danou ulohu (vétSinou pokusné)

* Ony jsou ale casto na sobeé zavislé a vSechny
kombinace nezvladneme projit

e Coz takhle zkusit parametry nechapat staticky, ale
jako funkce ¢asu nebo néjakych ukazatelu prace
EA a meénit je - ridit.
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Jak?

* Pevné stanovena strategie
— Funkce zmény parametru zavisla na case

— Neékdy deterministicka
e ZmensSi pravdépodobnost mutace 0 0.1% kazdou generaci

— Neékdy stochasticka
e Simulované zihani
e Adaptivné

— Na zakladé informaci o kvalité reseni, statistickych
vlastnostech populace, ...

e Sebe-adaptivné

— Evoluce evoluce
* Napriklad rozptyly mutace v genomu
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Priklad 1: Reprezentace

* Aneb adaptivni zména reprezentace na zakladé
absolutniho ukazatele diverzity populace:

— Spoustim GA iterativné, kazdy beh hleda reseni dokud
neni diverzita populace mensi nez 1

* (méri se pomoci Hammingovy vzdalenosti mezi nejlepsSim a
nejhorSim jedincem).

— Nejlepsi reseni z daného béhu je referencni, jedinci
jsou jen vzdalenosti od néj.

— Pokud najdu podruhé stejné referencni reseni, zvetsim
pocet bitl na kdédovani Cisel
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Priklad 2: Mutace

e Typicka gaussovska mutace realnych vektoru:
— x(t+1) = x(t) + N(O,s), kde s je rozptyl
 Deterministicka zmeéna:
—s(t)=1-0.9 (t/T), kde t=0...T
* Evolucni strategie prvniho druhu:
— optimalni Uspésnost mutace je 1/5,

* kdyz je to vic, zvéts s o cca 10%,
* kdyz je to min, zmensi s o cca 10%

* Evolucni strategie druhého druhu (sebe-
adaptace):
— Dej s (klidné i jina pro kazdé x) ke genomu a evolvuj
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Priklad 3: Selekce

* Boltzmanovsky turnaj:

— Pravdépodobnost, ze vyhraje horsi zavisi
exponencialné na rozdilu fitness lomeno
“teplotou”

— Ta s Casem klesa
— Pokud se uvizne, je mozné pritopit

* Simulované zihani jako lokalni prohledavani:

— Generuju reseni v okoli, namisto klasického
posunuti do lepsiho reseni opét boltzmanovska
pravdepodobnost, ze se posunu i do horsiho
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Priklad 4: Populace

* Neprimé ovladani velikosti populace v
zavislosti na fitness jedincu:

— Pri vzniku nového jedince se mu urci délka zivota
zavisla na jeho fitness
— Po uplynuti daného poctu generaci jedinec umira

[V 4

— Jelikoz lepsi Ziji déle a pocet potomku je Umérny
délce zivota, systém podporuje Sireni uspésnych
genu
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TEORIE EVA PODRUHE
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Vice nez schémata, lépe nez schémata
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Presné modely GA

e 90.léta: Vose, Lepins, Nix, Whitley, ...
* Snaha zachytit:

— jak presné vypadaji populace

— zobrazeni prechodu k dalsi populaci

— vlastnosti tohoto zobrazeni
— asymptotické chovani jednoduchého GA

* Nekonecné populace
 Konecné populace
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Jesté jednodussi jednoduchy GA

 Nahodna pocatecni populace | bin. retézcu x
— Fitness f(x)

— Opakuj dokud nenaplnis novou:
* Vybrat selekci 2 jedince, zkfiZit s p_, 1 zahodit
* Mutovat kazdy bit s p,,
* Vlozit do nové

* To celé opakuj dokud nenajdes dost dobré x
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Formalizujeme JJJGA

* Kazdy retézec je reprezentovan cislem 0..2
— 00000111 je jako 7

* Populacet je reprezentovana:
— dvéma vektory: p(t) a s(t) délky 2!
— p; (t) ¢ast populace t, kterou zabira retézec i
— s, (t) pravdépodobnost selekce retézce i

e p(t) definuje slozeni populace

e s(t) shrnuje pravdépodobnosti vybéru
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Operator velke Gé

 Mame fitnes f, definujme matici F(i,j):
— F(i,i) = f(i); F(i,j) = 0 pro i<>j
* Paks(t) = F p(t)/(Z F(j,j) p(t))
— (to je vlastné definice proporcionalni selekce)
* Chceme definovat G realizujici JIGA:
— p(t+1) = G p(t), anebo obdobne s(t+1) = G s(t)
e Pakiterujeme G ... G s(0) a vsechno o JIGA
vime
e G=F°M (F fitness, M krizeni a mutace)
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Necht G=F

* E(x) ocekavana (stredni hodnota)

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

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

— V pripadé konecné populace nam vybérové chyby
mohou zpusobit odchylku od E(.)

— Cim vétsi populace, tim mensi odchylka

— U nekonecné populace to je presné ale
nepraktické, kdyz clovék neni buh
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Necht G=M

* M rekombinacni op. (zahrnuje krizeni i mutaci)
e Odvozeni je tezsi:

— Vyuzijeme pomocnou velicinu r(i,j,k)

—r(i,j,k) ... pravdépodobnost, ze k vznikne z i a |

— Kdyz zname r(i,j,k), muzeme spocitat p(t+1)

— Tedy po slozkach a v ocekavané hodnoté, coz nam
u nekonecnych populaci nevadi, ze :

* E(p(t+1)) = 2., s;(t) s(t) r(ij,k)
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Vysledky

e JJGA pracujici prostrednictvim G je dynamicky
systém, p(t) Ci s(t) jsou body (trajektorie).

* Jaké jsou pevné body? (ehm, to zrovna NEVIME)
— Pevné body F jsou populace se stejnou fitness
— Stabilni pevny bod F: maximalni stejna fitness

— (Jediny) pevny bod M: stejné pravdépodobnosti s
(resp. stejné zastoupeni jedincu p)

— Kombinace michani M a ostreni F - punctuated
equilibria (zname z biologie)
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Konecné populace

* Markovovské retézce:
— Stochasticky proces v diskrétnim Case

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

— Tabulka stavu
— Tabulka prechodovych pravdépodobnosti ze stavu i do
stavu j nam zcela popisuje takovy systém

* Budeme modelovat GA nad konecnou populaci
jako markovovsky retézec
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Stavy

e Stav Markovovskeho retezce je konkrétni
populace.

* Populaci o n jedincich délky | je kombinacni Cislo,
oznacme ho N:
— N=(n+2'-1) nad (2-1) rozumime si?

* Matice Z
— Sloupce jsou populace
— Z(v,i) = pocet jedincu y v populaci i

e (takze sloupce Z jsou stavy M.r.)
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Prechodova matice

* Q matice pravd.prechodu mezi stavy:
* NxN
* (napf. pro n=I=8 ma 10%° prvkua!)

* Odvozeni komplikované, takze zase pro
ilustraci:
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K cemu to je

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

* Asymptotickeé vysledky — vhled do
konvergencnich vlastnosti a chovani GA

* Dokazala se korespondence idealniho JJIGA s
nekonecnou populaci a modelu s konecnhou
populaci (kdyz n jde k nekonecnu, jak uz to
byva)
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EVOLUCNI PROGRAMOVANI



Evolucni programovani

L. Fogel, 60.Iéta (starsSi nez Hollandovy GA)
Snaha vyvinout ,,umeélou inteligenci®:

predpoved stavu prostredi, ve kterem se agent
nachazi

odvozeni patricné akce s ohledem na stav
prostredi

Agent: konecny automat

Prostredi: posloupnosti symbolu konecné
abecedy
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Konecny automat

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 (&3 B (& A
Input Symbol 0 l 1 1
Next State B C A A
Output Symbol J&; « Y B

B
1
c

(84
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EP nad KA

* Populace konecnych automatu

* Predklaadaji se jim vstupy,

e Vystup automatu je porovnan s nasledujicim
vstupem v posloupnosti

* Fitness: uspésnost predikce (rizné mérena)
— VSe nebo nic

— Absolutni chyba
— Mean square error

ROMAN NERUDA: EVA2 - 2013/14

29



EP nad KA pokr.

* Vznik novych automatu: mutace
— Zména vystupniho symbolu
— Zmeéna nasledného stavu
— Pridani stavu
— Odebrani stavu
— Zmeéna pocatecniho stavu
e Krizeni neexistuje (!)
* Polovina populace nahrazena novymi automaty
e Casto do fitness zahrnuta i velikost automatu
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Priklad: predikce prvocisel

e UciseretéezceOal,

— 0 znamena Cislo na dané pozici neni prvocislo.
* |terativne:

— uci se pevnou délku,

— pak zveétsit vstup o 1 symbol
* Fitness:

— bod za kazdy spravny symbol

— Zaporny Clen fitness: - 0.01 * N (=pocet stavu)

* Automaty se 'zjednodusovaly' az k jednomu stavu
a 0.
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EP dnes

* Velmi benevolentni k zakddovani jedincu
— Koédovani ma byt prirozené pro problém
— Casto Genotyp = Fenotyp

* Vice “chytrych”mutaci, tésné prizpusobeni
problému

e Zadné kfizeni
* Rodicovska selekce: kazdy je vybran jednou

* Environmentalni selekce: z rodicu a potomku se
turnajem vybere nova populace
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EP nad realnymi Cisly

* Kodovani

— Vektor realnych Cisel

— Obsahuje i rozptyly mutaci
* Mutace

— Mala nahodna zména s prislusnym rozptylem
* Meta-evoluce

— Upravujeme parametry, které pouzivame v EP

e Selekce: rodice vSichni, pak turnaj
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EP nad R

procedure Meta-EP
t<0
Inicializuj P, N ndhodné vygenerovanymi realnymi vektory X, =(X;;,«..,X.;01¢)-++,0 )
Ohodnot’ jedince v populaci P,
while (neplati kritérium ukonceni) do
fori<1,...,Ndo
k rodi¢i x”, vygenruj potomka y~, mutaci:

forj< 1,...,ndo
0/ €0;-(1+a:N(0,1)) x/ & x,+0-N (0, 1)
end for
Vloz y”, do kandidatské populace potomkd P’,
end for
Turnajovou selekci vyber P,,, z rodicu P, a potomku P,
Zahod’ P,a P/
t<t+1
end while
end procedure

ROMAN NERUDA: EVA2 - 2013/14
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Priklad pokr.

Experiment 15

:
s
8
g

Primeness of the increasing integers
0.01 complexity cost/state

5 machines selected/generation
Single mutation, random series |

10 generations/prediction

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220

Number of symbols experienced

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

e Krizeni:
— VV\ymeéna bloku?
— Divna mutace?
* Jones 1995: headless chicken experiment:
— Tradicni krizeni
— Nahodné krizeni (s nahodnym retézcem)
 There is no crossover without the idea of

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

e V experimentech s jasnymi bloky prekona

VIV

kfizeni nahodné krizeni

IV

* Kdyz je ale nahodné krizeni lepsi, jde vlastné o
makromutaci

e V takovém pripadé nemame jasné bloky
— Bud' Spatné zakodovani
— Nebo tézky problém pro GA s krizenim

e Pouceni: ma nase kure hlavu?
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GA vs EP: experiment

[6: F(x, y) = x* + 2y* — 0.3cos(37my) — 0.4cos(4my) + 0.7,

Table 4.1 The Number of Parameters, The Binary Coding Length, and The Functions [7: Fx, y) = x> + 2y* — 0.3(cos(3mx)cos(4my)) + 0.3,
Studied in Schraudolph and Belew (1992). These Follow Previous Efforts By De Jong £8: F(x, y) = x> + 2% — 0.3(cos(3mx) + cos(4my)) + 0.3.
(1975). The Operation [x;] in /3 Returns The Greatest Integer Less Than or Equal To x;. The

N(0, 1) in /4 Represents A Standard Gaussian Random Variable.

Function Dimension Bit Length

N 10 P
T W P
2 12
s 10
7 8
17

Function Parameter Range

[-5.12,5.12]
[-2.048, 2.048)

[-5.12,5.12]

f4FR) =Y it + N0, 1) [-1.28, 1.28]

15 Fay' = UK+ fy [-65.536, 65.536]
|

=
2

2 o ..
N (¢ '{‘9:" Ao A
S0 =+ > (x-ay). PR NN
=1 : %
Swk

where K =500, ¢; =, and
(32 <16 0 16 32

u = ~ B

[ ’/] -39 =37 3% 32 32 . Figure 4-17  Inverted and contour plul_s of the three Bohachevsky functions studied in Fogel
and Stayton (1994). (a) Fix, ) = 7 + 237 - 0.3cos(3my) — 0. 4cos(dm) + 0.7, (b) Fle, v) o
2% 0. Mcost3mdeosidm)) + 0.3, (¢) Flx, v) = 2 = 2 - 0.3(cos(3ax) + cos{dmy)) « D3




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 /1, /2, and /6-/8, and Yields Comparable
Performance on f3-/5. The Values in Parentheses Indicate the Standard Deviations

EP
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Average Best

3.149 x 109 (2.344 x 107'%9)
1.056 % 107" (1.072 x 10°21)
2.836 x 10 (4.587 x 10°%)
1.215 x 10 (3.357 x 1026)
2.035 x 102 (3.315x 107
2914 x 102 (6.280 x 10%)
0.0 (0.0)

0.0 (0.0)

0.0 (0.0)

~2.575 % 10° (7.880 x 10°1)
~2.980 x 10" (1.009 = 10°")
4.599 x 107! (4.265 x 10°")
4.168 x 10" (9.928 = 10")
3.502 x 10" (1.265 x 10")
0.980 x 1071 (3.553 % 10°'9)
5.193 x 1079 (1.348 x 1010°'%%)
1.479 % 107 (1.460 x 10'%)
2.629 < 10 ¥ (1.103 x 10°%)
8.332 = 10 01 (3.449 < 10 '9%)
D084 < 10" (6.831 < 10 '%)
VIR <10 Y (2146 < 1010 )
1366 = 10 ' (4,479 = 10 %)
1205 =10 (5.176 = 10 ')
A 2 10 TS 20 Y

Average Mean

1.087 x 10795 (1.794 x 107'28)
3.618 % 10719 (1.060 * 10°'%)
6.135x 107 (1.627 x 10°)
8.880 x 10 (2.399 x 102%)
8.785 x 1072 (8.090 x 103)
1.722 x 10° (2.576 x 10°)

0.0 (0.0)

0.0 (0.0)

1.307 x 10°(1.172 x 107")
4274 x 107" (3.206 x 102?)
4704 < 107" (1.283 x 10°1)
1.312 % 10" (2.941 % 10Y)
4.194 x 10°(1.022 = 10")
1.642 x 10" (7.101 x 10%)
1.021 x 10! (7.165 x 10")
0.392 x 10794 (4.410 x 10°'8%)
8.340 x 1077 (4.649 < 1010 %)
4.022 = 10" (6.467 = 10%)
2495 x 107" (3.095 x 10 1%9)
6.520 % 107 (7.868 * 1010°'%)
3,541 « 101 (2.922 < 10%)
3.031 % 10193 (2.122 x 10102%%)
3764 < 10 " (9.145 < 1010 ")
VIR <1010 "(1368 < 10 1Y)
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GENETICKE PROGRAMOVANI



Vyvijet programy, odveky sen lidstva

* Obecna struktura genetického programovani:
* Vygeneruj nahodné programy
* Ohodnot programy

— tak, ze je spustis a otestujes na datech

e \/lygeneruj novou generaci programu:
— Vybeér dle fitness
— Krizeni dvou programu
— Mutace programu

* Pokracuj jako obvykle, dokud je treba
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Genetické programovani stromové

 John Koza:

* Programy jsou reprezentovany jako syntaktickeé
stromy

 Terminaly jsou proménné a konstanty
 Neterminaly jsou operace

* Krizeni je vymeéna podstromu
 Mutace je generovani podstromu

* Fitness se urci béhem programu
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Varianty GP

* Mutace:

* Ukazuje se vyhodné pouzivat vice typu mutace:
— Nahodna Ci systematicka mutace konstant
— Nahodna vymeéna uzlu stejné arity
— Permutace
— Zameéna neterminalu za terminal

— Zmensujici mutace (mensi podstrom, novy jedinec z
podstromu)

IV

e Krizeni:
— Uniformni krizeni na podstromu

ROMAN NERUDA: EVA2 - 2013/14
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Varianty GP

* |nicializace:

— Generovani nahodnych stromu do urcitého poctu
uzlu

— Generovani nahodnych stromu do urcité hloubky

— Ramped half-and-half: kombinace predchozich
dvou postupu v populaci

ROMAN NERUDA: EVA2 - 2013/14
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ADF

e Automaticky definované funkce
— Pripoji se k programu
— Jsou charakterizovany svou aritou
— Maji omezené mnoziny terminall i neterminald

* Program sestava z hlavniho programu a nékolika
podstromu ADF

e Volani ADF ja pak novym terminalem hlavniho
programu

* Operace GP pracuji bud jen v ramci ADF Ci v ramci
hlavniho programu

 Kromé ADF byly navrzeny automaticky definované dalsi
struktury kodu: loops, iterations, recursions

ROMAN NERUDA: EVA2 - 2013/14 45



Bloat / bobtnani v GP

* Programy maji tendenci narustat, existuji ruzné
teorie procC. V prirodé existuje vetsinou nejaky
fyzikalni limit, ktery priliSnému rustu zabrani........

e Restrikce velikosti stromu, restrikce hloubky
stromu:

— bud' jako penalizujici clen ve fitness

— nebo jako kontrola a eliminace novych jedincu
* Anti-bloat operatory:

— mutace a krizeni, které nezvéetsuji jedince,

— pripadné mutace, které ho primo zmensuiji

ROMAN NERUDA: EVA2 - 2013/14
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Cesta dolu: linearni GP

* Linearni GP:
— Program je linearneé reprezentovan, typicky v
néjakém idealizovaném strojovém/byte kédu
— Jednodussi, pry prirozenéjsi reprezentace
— Jednodussi operatory (krizeni mutace)
— Casto rychla emulace béhu

— Ale velkeé riziko toho, ze vznikne nesmysiny
program

— Oblibené u artificial life, evoluce kodu agentu v
hrach apod

ROMAN NERUDA: EVA2 - 2013/14
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Cesta nahoru: grafove GP

e Grafové GP:

— Program neni strom, ale graf, casto acyklicky

— Vznikly nejdrive jako rozsSireni na paralelni
programy

— Pozdéji obecnéjsi tvar, evoluce obvodu,
neuronovych siti, ...

— Komplikované genetické operatory (krizeni
obecnych grafu)

ROMAN NERUDA: EVA2 - 2013/14
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NEUROEVOLUCE



Uceni NS pomoci EVA

* Prvni pokusy od 80.let

e Uceni parametru (vah)

e Uceni struktury (spoje, architektura)
* Ucenivah i architektury najednou

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

* Hybridni metody — kombinace EA s lokalnim
prohledavanim apod
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Uceni vah

* Primocaré
— Zakoédovani vah do vektoru,
— floating point GA,
— standardni operatory
e VetsSinou je pomalejsi nez specializované
gradientni algoritmy (Casto radove)
* + Lze ho paralelizovat
* +Lze ho pouziti pro ulohy, kde mam fitness, ale

ne chybu v kazdém kroku, takze gradientni
algoritmy nemohu pouzit
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Uceni struktury

* Fitness = postavit sit, inicializovat, zkusit udit,
nejlépe vickrat

* Primé kodovani
— Realizuji strukturu sité napr. jako binarni matici,

— pracuji s evoluci linearizovanych dlouhych
binarnich vektoru

e Gramatické kodovani

— Kitano navrhl vyvijet 2D formalni gramatiky, kterée
jsou ,,programem® pro vytvoreni matice
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Uceni struktury Il

 RUst sitée ve 2D

— Rané pokusy v evolucni robotice, velmi neefektivni

e Celularni kédovani
— Gruau navrhl pouziti Genetického programovani

— Program v GP je vlastné programem, jak nakreslit
sit operacemi:

e pridej neuron, rozdel neuron sériove, rozdel neuron
paralelné, prepoj synapsi, apod.
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NEAT

e K. Stanley —
Neuroevolution of

augmenting topologies

* Sit je seznam hran, 05 '- D|

CYOEMIERERUEE

— informace o svych Ne“’““k(”‘e“"‘ype)
vrcholech, 00 (ixed)

— vahach, a

— rodné cislo.
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NEAT pokr.

e Krizi se jen hrany se stejnymi rodnymi Cisly, zbytek se
prenasi do jedince beze zmén
— Tim se umoznuje krizeni jen mezi hranami, které maji
stejny evoluéni puvod
* Na vektorech hran s rodnymi Cisly se definuje
podobnost (jak moc se dve sité od sebe lisSi hranami)

— Pri evoluci jsou podobné sité zahrnuty do stejného druhu,
fitness je relativni vzhledem k druhu

— To umozni ochranu novych topologii nez se jim dovyvinou
vahy
e Pozdeéjsi aplikace stejného principu v algoritmu
HyperNEAT.
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MEMETICKE ALGORITMY



R. Dawkins

e Mém
— evoluce ideji/myslenek v lidské spolecnosti
— neéeco jako biologicka evoluce ale bez DNA

 Dva typy memetickych algoritmu

— Simulace mému ve spolecnosti

* Na hrané s psychologii, literaturou (urban legends),
religionistikou

— Vyuziti ideje memetického/kulturniho prostoru
pro metaheuristiku v ramci EVA

* Na to se podivame

ROMAN NERUDA: EVA2 - 2013/14
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Memetické algoritmy

t=10;

initialize(P (t=0));

P (t=0).localSearch():

evaluate(P (t=0));

while isNotTerminated() do
P(t) = selectIndividuals();

mutate(P(t));
P(t).localSearch();
evaluate(P(t));
P(t+1) = buildNextGenerationFrom(P(t));
i e o
end

ROMAN NERUDA: EVA2 - 2013/14
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Memetickeé algoritmy

 Kombinace lokalniho prohledavani uvnitr
lasického cyklu EVA

* Lokalni prohledavani:

— Hill climbing

— Simulované zihani

— Gradientni prohledavani (napr. back propagation
pri uceni neuronovych siti)
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Jak si poradit s vysledkem

e Lamarckismus

— Kdyz lokalnim prohledavanim najdu lepsiho
jedince, vezmu ho

— To je darwinisticky nekorektni, zmeénil jsem
genotyp na zakladé fenotypu

e Baldwinismus

— Kdyz lokalnim prohledavanim najdu lepsiho
jedince, vezmu jen jeho fitness

— Ale nemeénim genotyp

ROMAN NERUDA: EVA2 - 2013/14
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DYNAMICKE KRAJINY FITNESS



Krajina fitness

e Sewall Wright, 1932

* Graficka reprezentace fitness na:
— Genotypu
— Frekvenci alel
— (néjakém rysu z) fenotypu
* Oblibené v EVA
— Teoreticky nastroj zkoumani

— Graficka ilustrace genotyp-fitness
* Ale pozor na neintuitivnost vyssich dimenzi

ROMAN NERUDA: EVA2 - 2013/14
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Static fithess landscape

Population sze, N = 2,304
Mutation rate, p = 0.05 per trait © Randy Olson and Bjern @stman
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Dynamic fitness landscape

Population sze. N = 2,304
Mutation rate, ¢ = 0.5 per trat © Randy Olson and Bjern @stman
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Meénici se fitnhess

* ProC?

— Robotovi se rozsviti

— Na burze nastane krize

— Doucovani

— Turnaje agentl mezi sebou
 Redeni:

— Clovék zméni, restart

* Lze pokraCovat v evolucnim algoritmu

ROMAN NERUDA: EVA2 - 2013/14
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EN CRAYANER A EL I CRAR

e Veétsinou se nechovaji moc dobre
* Typicky chceme optimalizovat EVA na ulohu

— Rychle zkonvergovat k lokalnimi extrému
— Ztratime tim diverzitu

e Zde chceme spis obecnost a schopnost zmeéeny

 Kenneth de Jong:
— Porovnavani (1+10) ES a GA s 10 jedinci
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Jednoducha krajina o dvou stavech
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Reakce na zmeéenu fithess
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Modifikace EVA pro dynamické f.l.

* Goldberg, Smith

— diploidni reprezentace funguje jako dlouhodoba
pameét pfri oscilaci
 Cobb, Grefenstette
— Vyvolana hypermutace

* Pri poklesu fitness se vyrazné zvysi mutation rate
— Nahodna migrace

* Pri poklesu fitness se generuji novi nahodni jedinci

e Carka v ES, odolné&jsi pro zmény fitness landscape
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Dalsi modifikace

e Udrzet diverzitu populace
— Zmensit selekcni tlak
— Crowding, niching
e Zabrani jedincim prevazit v populaci
— Subpopulace
e Ostrovni model
— Dynamické druhy
* Pomoci tag-bitu
* Mnozeni jen mezi sebou

ROMAN NERUDA: EVA2 - 2013/14
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Jak dynamickeé jsou krajiny

e Kdyz se bude fitness moc meénit, tézko to vyresit
obecné, kvuli No Free Lunch thm

e Malé zmény

— Robot se opotrebuje, v chemické tovarné se trochu zmeéni
suroviny

e Vlyrazné morfologické zmény

— Vrcholy zanikaji, nové vznikaji, “emerging markets”
e Cyklické zmeéeny

— Rocni obdobi, spotreba elektriny, ...
* Nespojité katastrofické zmeny

— Bouchla elektrarna, nehoda na dalnici, ...
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BIOLOGICKY VERNEJSI EVOLUCE



Druhy

* | pri malém selekénim tlaku se populace rychle
zbavi diverzity

e Zavedni druhu a jinych mechanismu
nenahodného rozmnozovani tomu mozna
zabrani

* Dvoiji cil:
— Lepsi reakce na zmény (Darwinovské)
— Paralelni prizkum vice oblasti prostoru
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Niching

* Cile:
— Zpomalit konvergenci k jednomu optimu

— Vytvorit paralelni subpopulace konvergujici v
ruznych oblastech

* Omezeni rekombinaci na podobné jedince

e Vypocet fitness relativni pro skupinu
podobnych jedincu

* Crowding: turnaje podobnych jedincu
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Vyhody a nevyhody

* Plnito ty zadané cile
* je to citlivé na nastaveni parametru:

* Jak pocitat podobnost jedincu
* Coje jedna nika
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Non-random mating

e Krizeni dochazi jen u jedincu, kteri jsou si
blizko

* Nutno definovat topologii jedincu

 Artificial life

e Ostrovni model GA

* Explicitni druhy a jen vnitrodruhové krizeni
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Koevoluce

* \yvoj strategii pro hry — dama apod
* Kolektivni ukol — prace v tymu, predator-prey
e Kontextova fitness

— Zavisi na jinych jedincich v populaci

— Nebo na jinych druzich

— V tom se lisi biologové od informatiku

e Casto komplikovana dynamika vztahd mezi ko-
populacemi
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Dalsi napady

* Morfogeneze a generativni reprezentace
— Neuroevoluce
— Celularni automaty
— |-systémy
e Agentové pristupy
— Holland a ECHO

— Skoro cokoliv z Alife

 Lamarck — stary znamy

ROMAN NERUDA: EVA2 - 2013/14
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DALSI TEMATA A PRISTUPY V EVA



Tabu search

e Varianta lokalniho prohledavani, ktera se snazi
neprochazet mista, ktera uz navstivila

e Algoritmus:
— Jsem v reseni x(t),
— vygeneruju nahodné x(t+1) reseni z okoli N(x(t))
— Je-li f(x(t))<=f(x(t+1)), pokracuji s x(t+1),
— jinak pokracuiji s x(t)

— N(x) je okoli bodu x, navic si ale udrzuji buffer poslednich
nékolika reseni x(t), které z N(x) vyradim, tomu se rika Tabu
seznam

e Tabu set lze prizpusobit resené uloze tak, aby
reprezentoval i slozitéjSi omezeni prostoru reseni
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Tabu seznam

* Kratkodoba pamét
— Seznam nedavno navstivenych reseni

— Nelze se do nich vracet, dokud nevyprsi doba v
seznamu

* Stfednédoba pamét

— Pravidla, ktera zintenzivni prohledavani smérem k
nadeéjnym oblastem prohledavaciho prostoru

* Dlouhodoba pamét

— Diverzifikacni pravidla smérujici do novych oblasti
prohledavaciho prostoru

ROMAN NERUDA: EVA2 - 2013/14
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Tabu search a TSP

e Efektivni zkoumani grafové struktury — ejection
chain method

e Jednoduché pouziti:
— Nahodné (nebo heuristika nejblizsich sousedu) prvni
reseni
— Pak se nahodné prohodi dvé sousedni mésta
— Podle délky se rozhodne, které reseni se bere

— Cyklim a uvaznuti v lokalnich optimech se zabrani tak,
Ze se vytvari tabu seznam dobrych navstivenych reseni

* Cykli se do néjakého kritéria ukonceni.
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Scatter search

* Snaha zlepsit kvalitu reseni globalniho prohledavani
dlrazem na diverzitu jedincU

e Algoritmus:
e Generuj pocatecni populaci P(0)
* \Vlyber referencni podmnozinu R(0)

e \ Caset:

— Generuj nova kandidatska reseni P(t) pomoci
aritmetického krizeni jedincu z R(t-1)

— Aplikuj lokalni zmény (mutace, hill-climbing, tabu search)
na P(t)

— Dopln (¢i vymeén) referencni mnozinu R(t) prvky z P(t)

Pokud se R neméni, zacni znovu
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 RUzné varianty upravy R
e Kritériem pridani do R je typicky néjaka
kombinace dobré fitness a ruznorodosti od

ostatnich ¢lenu z R (maximalizace minimalni
vzdalenosti)

* Upravuje se bud:
— inkrementalné (1 az nékolik jedincl za populaci),
— nebo se R zahodi a udéla znovu kazdou generaci,

— nebo se déla postupné a novi jedinci jsou rovnou jiz
cleny R a rekombinuje se s nimi.

ROMAN NERUDA: EVA2 - 2013/14
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Diferencialni evoluce

* Inicializace: nahodné hodnoty parametru
 Mutace: ,posun” podle ostatnich

e Krizeni: uniformni ,,s pojistkou”
* Selekece: porovnani a pripadné nahrazeni
lepSim potomkem

e INICIALIZACE->MUTACE->KRIZENI->SELEKCE
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Algoritmus

Initialize all agents x with random positions in the search-space.

Until a termination criterion is met (e.g. number of iterations
performed, or adequate fitness reached), repeat the following:
For each agent in the population do:

— Pick three agents a,b,c from the population at random, they must be
distinct from each other as well as from agent

— Compute the agent's potentially new position y as follows:
* y=a+F*(b-)
— If f(y)>f(x) then replace x with y.

Pick the agent from the population that has the highest fitness or
lowest cost and return it as the best found candidate solution.
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Mutace

e Kazdy jedinec v populaci projde mutaci,

KFizenim a selekci

* Pro jedince x; , zvolme tfi ruzné jedince x, ,,

Xb,p' Xc,p

* Definujme donorav:v, ., =x,,+F(x, -X_,

i,p+
* Fje parametr mutace, konstanta z intervalu
<0;2>
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Krizeni

Uniformni krizeni puvodniho jedince s donorem
Parametr C urCuje pravdepodobnost zmény

Ve vysledku zajisténo aspon 1 prvek z donora
Pokusny vektor ui,p+1 :

Uiini1 =Vipe s iff rand <=Corj=l.,
Ui i1 =X ;501 iff rand; > Cand j#l,,

rand; je pseudonahodne cislo z <0;1>
| ..,nahodnyintz<1;2; ... ; D>

ran
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Selekce

Porovnhame fithess x a v a lepSiho vezmeme:

—Xipr1 = Uipi1s ifff(ui,p+1) <=f(xi,p)

ipr1 = Xip > jinak
—proi=1,2, ..., N
Mutaci, krizeni a selekci opakujeme dokud
neni splnéno néjaké ukoncovaci kriterium,
(typicky napt. fitness nejlepsiho uz je dost
dobra)
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