Zadanie 2

Algorytmy ewolucyjne

Kacper Kania

12.03.2024

Tre$é¢ zadania

Algorytm ewolucyjny jest jednym z podstawowych podejs¢ do optymalizacji bezgradien-
towej (z ang. gradient-free optimization). Dzieki temu, algorytmy ewolucyjne znajduja
szczegOlnie zastosowanie w zadaniach, gdzie potrzebny jest zbidr wystarczajaco dobrych,
ale réznych od siebie rozwi@zar’ﬂ Whbrew pozorom, takie algorytmy sa stosowane czesto
w tandemie z podejéciami gradientowymi, np. w niedawnej publikacji dotyczacej genero-
wania obrazow [I] lub w tym tweecie. Twoim zadaniem jest implementacja bazowej formy
algorytmu ewolucyjnego, ktory jest podstawg dla bardziej zaawansowanych podejsé ewo-
lucyjny i innych metod optymalizacji bezgradientowej. Przetestujesz implementacje na
tym samych problemach co w zadaniu 1, biorac pod uwage, ze to podejscie daje podobne,
lub czesto nawet lepsze wyniki niz wczesniej.

Standardowy algorytm ewolucyjny sklada sie z elementéw, ktorych spodziewam sie
znalezé p6zniej w Painstwa implementacjach:

e funkcji dopasowania (z ang. fitness function): f(x) : RP + R, ktéra dla osobnika
x zwraca warto$¢ dopasowania (dobranie miary zostawiam w Panstwa rekach),

e operatora mutacji m(x,p) : R — R, ktore z prawdopodobieristwem pEp zmienia
warto$¢ odpowiadajacej wspolrzednej x€x (prawdopodobieristwa moga kodowaé
wiedze a priori na temat, ktére wartosci sa mniej lub bardziej prawdopodobne i
mozna to wyznacza¢ metodami statystycznymi),

e operatora krzyzowania c(x1,Xa, p) : RP?*2 s RP*2 ktoéry z prawdopodobieristwa-
mi p wyznacza chromosomy do krzyzowania, oraz prawdopodobienistwa krzyzowa-
niall
Prosze zwrocié uwage, ze tutaj zaktadam zbiér liczb rzeczywistych R, natomiast w
wielu problemach wartosci moga mie¢ dowolny typ: catkowite, binarne, tekstowe itp.

Podejscia gradientowe zawsze daza globalnego optimum i zwracaja jedno konkretne rozwigzanie dla
tego samego punktu poczatkowego.

2Ze wzgledu na potenjalng zlozonosé O(n?), gdzie n to liczba osobnikéw w populacji, mozna zatozy¢
losowanie ze zwracaniem danemu osobnikowi innego osobnika do krzyzowania—wtedy ztozonos$¢ wynosi
2n.


https://twitter.com/Omorfiamorphism/status/1564633854119477257

Po kazdej iteracji nastepuje selekcja, ktora wybiera nowg populacje zgodnie z funkcja
dopasowania. Ponownie, mozna zatozy¢, ze selekcja odbywa sie z prawdopodobieristwem
do wartosci funkcji dopasowania, jednak mozna w tym zadaniu zalozy¢ odciecie z gory
okreslonej liczby najgorszych osobnikéw. Po kazdej iteracji, rozmiar populacji powinien
wynosi¢ stata, okreslona z gory liczno$é.

W skrocie algorytm ewolucyjny wyglada nastepujaco:

1. Inicjalizacja populaciji,

2. Obliczenie wartosci funkcji dopasowania dla kazdego osobnika,

3. Powtarzaj az do spelnienia kryterium stopu (np. okreslonej liczby krokow):
(a
(b

) Wybér osobnikéw do krzyzowania,

)
(¢) Mutacja wybranych osobnikow,
(d)

)

Krzyzowanie wybranych osobnikéw,

d
(e) Wybor nowej populacji.

Obliczenie wartosci funkcji dopasowania dla kazdego osobnika,

W czasie zaje¢ bede sprawdzal doktadnie czy doktadnie te elementy sa zaimplemen-
towane. Ze wzgledu na wykorzystanie funkcji ciagltych, mozecie Panstwo wykorzystaé
biblioteke numpy do operacji na macierzach.

Funkcje do przetestowania

Te same co w zadaniu 1. (poza zakresami), czyli:
e funkcja Rastrigina w zakresie x € [—5.12,5.12]%,x € R?,

d
g(x) = 10d + Z (:EZQ — 10cos(2mz;)) ,

=1

e funkcja Griewanka w zakresie x € [—50,50]%, x € R?,

dla d=2. W czasie zaje¢ bede sprawdzal, jak implementacja dziata na funkcji typu Drop-
Wave:
1+ cos <12 z? + x%)

9(x) = 0.5(2% + x3) + 2

,X € [-5.12,5.12)°.

Wiecej informacji na jej temat mozna znalezé tul


https://www.sfu.ca/~ssurjano/drop.html

Uwaga: Nie ograniczam Paristwa do tych funkcji. Jedli kto§ z Was ma ochote przete-
stowa¢ implementacje na innych funkcjach, lub bardziej skomplikowanych problemach
(np. z warto$ciami binarnymi), to jestem otwarty na to. Sam algorytm ewolucyjny jest
bardzo elastyczny i jezeli operatory dziataja na wyzej wymienionych problemach, to po-
winny tez dziala¢ na innych (napisanie generalnej implementacji dla dowolnych wartosci
sprzyja ¢wiczeniu dobrych praktyk implementacyjnych oraz wzorcow projektowych.).

W sprawozdaniu

Nalezy przetestowaé:

e Wplyw prawdopodobieristwa mutacji danego parametru na wyniki. Mozna zatozy¢,
ze mutacja odbywa sie poprzez dodanie losowej perturbacji do wartosci chromosomu
(wspohrzednej) z rozktadu normalnego, tzn. (D = 2z + N(0, 02) dla wybranej
wartosci o,

e Wplyw prawdopodobienistwa krzyzowania dwoéch osobnikéw populacji na wyniki.
Mozna zalozyé¢ ze krzyzywanie dla dwoch osobnikow {{z1,y1}, {z2, y2}} moze wy-
stapi¢ z jednostajnym prawdopodobienstwem jako {{z2, y1}, {z1, y2} }V{{y2, v1}, {z1, z2}} ...
itd.,

e Wplyw rozmiaru populacji na wyniki,
e Wplyw liczby iteracji na wyniki.
Sprawozdanie powinno zawieraé:

e Wykres zaleznosci wartosci funkcji dopasowania od liczby iteracji, prawdopodo-
bienstwa mutacji, prawdopodobienistwa krzyzywania oraz rozmiaru populacji,

e Tabele z wynikami dla tych parametréw. Prosze nie przeprowadzaé¢ walidacji krzyzowej—
mozna zatozyé okreslone wartosci parametrow przy badaniu pozostatego, odizolo-
wanego parametru,

e Podsumowanie wynikéw.

e Kilka wybranych wizualizacji poréwnujacych jak np. w zaleznosci od dobranego
parametru wyglada populacja koricowa (np. dla prawdopodobieristwa mutacji 0.1,
0.5, 0.9, zestawione jedna obok drugiej). Prosze nie baé¢ si¢ zmniejsza¢ margines w
Wordzie /Latexie w celu poprawy czytelnosci (raporty/publikacje zazwyczaj maja
male marginesy),

e Whnioski.

Do pomiaru doktadnosci algorytmu mozna uzyé miary odleglosci absolutnej lub btad
sredniokwadratowy.
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