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Typowe sposoby
generacji sasiadow

 Rozktad jednostajny
w kostce

 Rozktad jednostajny

W podprzestrzeni

* Rozktad normalny



Typowe sposoby
generacji punktow “pomiedzy”

* Rozktad jednostajny
w kostce -

 Rozktad jednostajny
na odcinku faczacym

 Rozkiad jednostajny
na zbiorze
naroznikOw kostki



Rozktad probkowania

e Sposob tworzenia nowych punktow mozna
opisac za pomocg zmiennej losowej, ktorej
rozktad da sie analizowac

» Jest to rozktad probkowania

* Rozktad préobkowania moze byc¢ zatozony z
gory lub moze sie adaptowac

* Przyktady?



Optymalizacja jako proces adaptacii

* Przekonanie o potozeniu optimum

A
q(x)




Optymalizacja jako proces adaptacii
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Optymalizacja jako proces adaptacii
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Optymalizacja jako proces adaptacii

q(x)




* Obserwujemy wartosci funkcji celu w wielu
punktach

* Okolice kazdego punktu sg tym chetniej
probkowane, im jest on lepszy



e Obserwujemy
wartosci funkcji celu
w wielu punktach

* Okolice kazdego
punktu sg tym
chetnie] probkowane,
Im jest on lepszy



Po pewnym czasie




q(x)

Mieszanina rozktadow p-stwa




q(x)

Mieszanina rozktadow p-stwa




q(x)

Mieszanina rozktadow p-stwa




Ewolucja réznicowa

algorytm differential evolution |
e e . .10 0 0 0 sample jest procesem wyboru
Inicjuj P <« {Pl, P2 Pu} pary punktow z jednakowym p-stwem

0
H <P crossover jest operacjg krzyzowania
t <0 wymieniajgcego

while ! stop
for(icl:u)
P’ ¢ select(P')
P, , P, ¢« sample(P')
M;¢P'+ F(P,—P))
O. « crossover (P;, M)
H <« HU|{O;}
P"' «tournament (P:,O!)
t€<t+ 1



Typy ewolucji roznicowe] - klasyka

* Typ selekcj
* wybor losowego (rand)
* wybor najlepszego w populacji (best)
* Typ krzyzowania
 dwumianowe (bin)
* wyktadnicze (exp)
e Liczba par réznicowanych punktow — 1 albo 2

« Konwencja oznaczen:. DE/rand/1/bin



Typy krzyzowania

procedure binomial crossover procedure exponential crossover

arguments: X,y arguments: X,y
for(i€l:n) i1
if a< c. while (i<n)
Z. & V. ifC1< C,
else z; €Yy,
Z. € X, else break
return z while (i<n)
Z. € X,
return z

a jest zmienng losowa o rozktadzie jednostajnym w (0,1)

Cr jest parametrem



Krzyzowanie wyktadnicze a

jednopunktowe
0.0759  0.062 @ -1.893 0.053 Rodzic 1
0.328 | 0.631 -0.299 0.194 Rodzic 2

Potomek



Krzyzowanie wyktadnicze a
jednopunktowe

wagi

W krzyzowaniu jednopunktowym rozkiad prawdopodobienstwa pojawienia sie przejscia
miedzy jedynkg a zerem jest rozktadem jednostajnym

1/5 1/5 1/5 1/5 1/5

W krzyzowaniu wyktadniczym rozktad ten jest rozktadem (prawie) wyktadniczym

1/2 1/4 1/8 1/16  1/16

p* dopetnienie do 1

P P P



Krzyzowanie rownomierne a

dwumianowe
0.0759  0.062 -1.893 0.053 Rodzic 1
0.328 | 0.631  -0.299 0.194 Rodzic 2

Potomek



Krzyzowanie rownomierne a
dwumianowe

wagi

W krzyzowaniu rbwnomiernym prawdopodobienstwo pojawienia sie
jedynki i zera na kazdej pozycjii jest rowne 1/2

1/2 1/2 1/2 1/2

W krzyzowaniu dwumianowym te p-stwa sg rozne

1p, P p 1-p,

W obu przypadkach, rozktad p-stwa pojawienia sie k jedynek i n-k zer
jest rozktadem Bernoulliego (wg angielskiej nomenklatury dwumianowym)

e e



DE/rand/1

Najlepszy punkt | Najlepszy punkt | Najlepszy punkt
pierwszej pozycjil drugiej pozycji | trzeciej pozycji
populacji populacji populacji
I
SO0 S1 S2 S3|(S4 S5 S6 | S7|S8| S9 S10S11S12S13S14S15S16 S17S18S19S20
A
Trzy punkty wptywajg na jeden

Strzatki miedzy punktami Sx oraz Sy oznaczaja,
ze punkt Sy jest lokalng modyfikacja punktu Sx
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Ewolucja réznicowa

* Inne metody selekc]i
 current-to-best KP;+(1—K)P,

best

* current-to-rand  KP;+(1-K)P'
* rand-to-best KP,,.+ (1—K)P;

best

« Krzyzowanie usredniajace  z=KPj+(1-K)v

e DE/either-or
(
P+ F(PS-—PL) Zp—stwemp

7 =
LKPf+ (1-K)(P+ P,) zp—stwem 1—-pp




Ewolucja réznicowa

Poinformowanie
Determinizm

Typ stanu

WielkosS¢ modelu
Lokalnos¢ generacji
Miekkosc selekgcji
Okno histori

Zupetnosc

T

N

pamieciowy

licznos¢ populac
T

N

nieskonczone

N



Algorytm ewolucyjny
wypukta funkcja celu

* Model populacji nieskonczonej

e Dystrybuanta empiryczna punktow populacji
(skokowa) — dystrybuanta rozkiadu
probkowania (ciggta)



DE/rand/1
wypukta funkcja celu

« Wariancja punktow po selekcji v,

» Wariancja punktow po mutacji
Vo=Vpt Fz(vp+ vo)=v,(1+ 2F2)

» Krzyzowanie zmienia wariancje (wzor dla bin)
ve=(1+2F*(1—c,))v,



DE/rand/1
wypukta funkcja celu -
wariancja po sukcesji




DE/rand/1
wypukta funkcja celu

« Wariancja punktow po sukcesji
vo(t+1)=k(F)v,(t) 0<k<l1

« ROwnowagowa wariancja populacii:

v,y(0)=0

 Adla alg. ewolucyjnego
(np. selekcja turniejowa, s=2, pc=0)
JU

vp()=Lv,
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Algorytm ewolucyjny

» Algorytm ewolucyjny jest technikg adaptacii
rozktadu populacji

e Celem jest maksymalizacja wartosci
oczekiwane] jakosci generowanych punktow

« Srodek populacji — najlepszy estymator
ekstremum lokalnego dla funkcji symetryczne]

e Survival of the fittest vs. survival of the flattest



Metoda EDA
Estimation of Distribution Algorithm

algorithm EDA
initialize(m” C")
He¢ o

t <0
while ! stop Wariant z rozktadem normalnym

P' ¢ sample N(m',C")
H«HUP'

O' ¢ select(P')

(m"™*,Cc"*") «update(O',m*,C")
t€<t+ 1



Metoda EDA
Estimation of Distribution Algorithm

 UMDA (Univariate Marginal Distribution)

» Wartosc oczekiwana | wariancja estymowana z
proby jako




Metoda EDA

Poinformowanie
Determinizm

T
N

Typ stanu zagregowany

Wielkos¢ modelu
Lokalnos¢ generacji
Miekkosc selekgcji
Pamietliwosc

Zupetnosc

1
N
racze] N (selekcja?)

tak, horyzont zalezny od
metody update

asymptotyczna















na wzgorzu




na wzgorzu



Zaleznosc¢ tempa zbieznosci od
zaslegu mutacji (alg. wspinaczkowy)

0 |~

rana :Iil'l search

step-size too small —

constapt step-size:

!

fo)=> x

=1

—

function value

T — T e s 1 in [-0.2,0.8]"
\Zasieg mutacji zalezny od odlegtosci forn = 10
! od $rodka uktadu wspotrzednych -

optimal step-size ~ (Cczysto teoretyczna sytuacja)
(scale invariant) : :

10 0 0.5 1 1.5 2
function evaluations X 1 04

Rysunek z: A. Auger, N. Hansen:
CMA-ES — Evolution Strategies and Covariance Matrix Adaptation, tutorial, GECCO'2011



Zaleznosc¢ tempa zbieznosci od
zaslegu mutac]i (alg. wspinaczkowy)

constant o

..........................................................................................

function value
normalized progress

.]'Ll slep-—size o

10— b -

timal stop—eize) \ | i R S S S A R At A1
| ; - 1 1 iiiiiii_2 1 1 iiiiiii_1 1 111 iiiiD 1 f
0 500 1000 1500 10 0 lrad mhp & 1a
function evaluations normalized step S
T +— -."Tl::;;]}[ ||1}:11'{*11l | %

okno ewolucji

Rysunek z: A. Auger, N. Hansen:
CMA-ES — Evolution Strategies and Covariance Matrix Adaptation, tutorial, GECCO'2011



Reqguta 1/5 liczby sukcesow

p(sukces)

L
o

=
=

0.3

0.2

0.1

N\
\

I

I

I
Srednia odlegto$¢ mutantdw \ | Emp
I
I
I

od rodzica(srednia dtugosc¢ kroku) IH
jest rowna standardowemu odchyleniu I‘n.

Wraz ze wzrostem wariancji spada
proporcja mutantow

irycznie dobrana

0SC minimalizujgca
dojScia do
ptowalnego poziomu
psci funkcji celu

|
|
0 jakosci lepszej od rodzica |
|
|
|

1e-02 12400 1e+02 |

Y



Reqguta 1/5 liczby sukcesow

 Liczba mutacji w wyniku ktorych mutant jest
lepszy od rodzica powinna wynosic 1/5

» Sterowanie wariancja mutacjl

* Pierwotnie stosowana do (1,lambda)-ES, czyli
algorytmu wspinaczkowego

o(t+k)=aoc(t) gdy p(sukces)<0.2

O‘(t+k)=%0‘(t) gdy p(sukces)>0.2

0.817<a=x1



Reqguta 1/5 liczby sukcesow

fe) =2 x5

=1

in [—0.2,0.8]"
forn = 10

' ! constant ¢
0 : :
'I 0 B e T .......... randomt Eeafﬁh'*; ............................... ]
b
= -3 X
< 10
=
-
O
r—
0 ;
-b tep-si
S10°% W VR Wy stepsizes
optimal step-siz adaptive
(scale invariant) step-size o
107 : i
0 500 1000

function evaluations

Rysunek z: A. Auger, N. Hansen:

1500

CMA-ES — Evolution Strategies and Covariance Matrix Adaptation, tutorial, GECCO'2011



Mutacja wariantowa z wyborem
zaleznym od poprawy

procedure mutation(x)
j" =select j

n
where p,,( )=

y=mutation(x,j")

. . ns — skumulowana liczba
lf (SUCCfSS (J ))* sukcesow dla kazdego
n(j")=n/(j")+ a wariantu mutacji

n,(j)=B-n,(j)

return(y)



Algorytm CMA-ES

C(1)=I, p.(1)=0, p,(1)=0
while ! stop
generufdi(tiNN(O C(t)),i=1...x Przestrzen x

oblic q,(t)=q|m(t)+o(t)-d(t),

sortuj wed%ug q;(t )

@ M Zl | 1 Przestrzen skojarzona
(m|(t+1)= (t)+0(t) Alt)
pJ(t+1)=(1- c>po< >+c-“2¢1 < ¢, VIA(t)

pJ(t+1)=(1—c.)p (t)+V1—(1—cf vmA(t)

_ ¢o (IPsl]
@Hl)—o(t)-exp ) Ep||N(O,I)|| —1))

(Clt+1)=(1—c,—c,)C(t)+c,p(t+1) p (t+1) +c, 2. _ d,(t)d,(¢)"
tet+1

Beyer, Sendhoff, Simplify Your Covariance Matrix AdaptationEvolution Strategy, IEEE Trans on Evol. Comp. 2017




Adaptacja skumulowanego kroku
algorytm CSA-ES

Measure the length of the evolution path

the pathway of the mean vector = in the generation sequence

= | A

I U

decrease o increase o

Rysunek z: A. Auger, N. Hansen:
CMA-ES — Evolution Strategies and Covariance Matrix Adaptation, tutorial, GECCO'2011



Adaptacja skumulowanego kroku
algorytm CSA-ES

4/1’1 d,~1, p,=0 Przestrzeri x

Przestrzen skojarzona

A (¢ i
m(t+1)=m(t)+ O(t) A(t)
polt+1)=(1-c,)p, o) VA (¢

Cq Ipoll
d.|E|N(0, 1)

o(t+ 1)]:(5(t)-exp




Adaptacja skumulowanego kroku
algorytm CSA-ES

Measure the length of the evolution path

the pathway of the mean vector = in the generation sequence

= | A

I U

decrease o increase o

Trajektoria punktu srodkowego
w przestrzeni skojarzonej

Rysunek z: A. Auger, N. Hansen:
CMA-ES — Evolution Strategies and Covariance Matrix Adaptation, tutorial, GECCO'2011



Modyfikacja macierzy kowariancii
algorytm CMA-ES (wersja 0)

C(1)=1I Przestrzen x
while ! stop
generujd.(t)~N(0,C(t)),i=1...\

obliczq,(t)=q (m()) o(t)-d,(t))

sortuj wedtug g, (t

MZ d.(t)
(t+1) (t)+0(t) A(t)
A(t+1)=(1~c,,,)C(t)+c,,uA(t)A(t)"

t<t+1



Adaptacja macierzy kowariancjl
algorytm CMA-ES

———————————————————————————————————————————————————————————————————————————

d.(t)~o(t)-N(0,C(t)),i=1... A

C(t+1)=(1—c,_ )C(t)+c ,uA(t)A(t)

cov

Rysunek z: A. Auger, N. Hansen:
CMA-ES — Evolution Strategies and Covariance Matrix Adaptation, tutorial, GECCO'2011



Adaptacja macierzy kowariancii
algorytm CMA-ES

Rysunek z: A. Auger, N. Hansen:
CMA-ES — Evolution Strategies and Covariance Matrix Adaptation, tutorial, GECCO'2011



Modyfikacja macierzy kowariancii
algorytm CMA-ES (wersja 1)

C(l):I, pc(l):O Przestrzen x
while ! stop

generujd.(t)~N(0,C(t)),i=1... A
oblicz (t)=q(m(t)+o(t)d,)
sortuj wed%ugq (t)

_M Zizl di t bezwladnosé
(t+1)=m(t)+0(t)-A(t) /
pJ(t+1)=(1—c,) p (t)+V1—(1—c, ) viA(t)

t+1)=(1—ccov)C(t)+ccovp (t+1)p (t+1)"
té<t+1



Adaptacja skumulowanego kroku
algorytm CMA-ES

/ D C\
\ \/

p.(t+1)=(1—c)p.(t)+ V1—(1—c ) virA(t)
C(t+1)=(1—c, )C(t)+c p(t+1)p(t+1)

Rysunek z: A. Auger, N. Hansen:
CMA-ES — Evolution Strategies and Covariance Matrix Adaptation, tutorial, GECCO'2011



Modyfikacja macierzy kowariancii
algorytm CMA-ES (wersja 2)

C(1)=1I
while ! stop
generujd (t)~N(0,C(t)),i=1...\

oblicZq)(t)=q (m()t) o(t)-d;(¢)]

sortuj wed%ug q;lt

o Z d,(t)
(t+1) m(c )+O(t) A(t)

Cle+1)=(1—c,,)C(t)+cy, 2, d,(t)d,(¢)

te<t+1

Wszystkie operacje w przestrzeni X

Przestrzen x

uwzglednienie wielu
wektorow réznic

7



Petny CMA-ES

C(1)=I, p.(1)=0, p,(1)=0

while ! stop

generufdi(tiva(O C(t)),i=1...x Przestrzen x

obliczq,(t)= ( (t)+o(t)d (t)]

sortuj Wedhlg(J( ) Przestrzen skojarzona
@ —w Zizldi

(m[(t+1)=m(t)+o(t) A(t)

pyle+1)=(1— c>p0< +C” “Wl < o) EA(t)

pllt+1)=(1=c,)p. (6} 1= (1—c,FvmA(c)

1o (e oo (lel
ofesn)=olt)-exp| G| iy o 1))
<r+1>=(1—cl—cu>c<t>+clpc<t+1>pc<t+1>T+cMZ;‘;di<t>di<t>T

t€<t+1




Petny CMA-ES

C(1)=I, p.(1)=0, p,(1)=0
while ! stop

generujd.(t)~N(0,C(t)),i=1...\

oblicz q,(t)=q|m(c)+ (t),d(t))
sortuj wed%ug q.(t)

o Zz 1d (
(t+1) m(t)+o(t)-A(t)
po(t+1)=(1—c,) p,(t)+V1—(1—c,) vmC " A(t)
_ A
0(t+1)—0(t)-exp Ep||N(O I)H —
pt+1)=(1-c)p (9 1I-(1—c Fomal)
C(t+1)—(1—01—CM)C( )+Clpc(t+1)pc(t+1 T+, D di(t)d (1)

t<t+1
Beyer, Sendhoff, Simplify Your Covariance Matrix AdaptationEvolution Strategy, IEEE Trans on Evol. Comp. 2017



CMAES
Covariance Matrix Adaptation
Evolution Strategy

(o



CMAES
Covariance Matrix Adaptation
Evolution Strategy

S

////,



CMAES
Covariance Matrix Adaptation
Evolution Strategy




CMAES
evolution path

Podagzanie w +/- zgodnych kierunkach

Populacja fluktuuje w jednym obszarze



CMAES
Covariance Matrix Adaptation
Evolution Strategy

Na podstawie selekcji adaptuje sie
ksztatt macierzy kowariancji

Jej skala zalezy od Sciezki ewoluc;i

+ . .i =CMAES







S na wzgorzu




S na wzgorzu



Przeszukiwanie rojem czastek

algorytm particle swarm
inicjuj P’ « (P} P5...P_]
inicjuj V° « (Vi V,..V,]
H¢ P’

t <0

while ! stop |
a, C sg parametrami
g(t) €« arg max q(P;) typowo a=0.73, ¢=2.05
I,t
for(icl:u) ry,r~U(0,1)
b.(t) ¢ argmaxq(P;)
t
Vit ea(Vitc(ry(g(t)—Pi)+ r/(b;(t)—P))))
P lepi+ v
H¢HUP"™'
t€<t+ 1



R Graphics: Device 2 (ACTIVE)







R Graphics: Device 2 (ACTIVE)










Binarna ewolucja réznicowa

« Jak obliczy¢ rGznice miedzy wektorami
binarnymi?

x1=01000011110101
x2=11001100110011

y=x2-x1 ?

y=10001111000110



Binarny roj czastek

« Jak wyrazic predkosc¢ dla wektora binarnego?

x=01000011110101
v=11001100110011

Y=X+V

y=10001111000110



Ewolucja réznicowa i roj czastek w
przestrzeni sciezek w grafie
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