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Cautare locala

o Tipologie

s Cautare locala simpla - se retine o singura stare
vecina
Hill climbing - alege cel mai bun vecin
Simulated annealing - alege probabilistic cel mai bun

vecin
Cautare tabu = retine lista solutiilor recent vizitate

m Cautare locala in fascicol (beam local search) - se
retin mai multe stari (o populatie de stari)
Algoritmi evolutivi
Optimizare bazata pe comportamentul de grup (Particle
swarm optimisation)
Optimizare bazata pe furnici (Ant colony optmisation)
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Algoritmi evolutivi

o Tipuri de algoritmi evolutivi
= Algoritmi genetici
m Strategii evolutive
= Programare evolutiva

= Programare genetica
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Algoritmi1 genetict

O Aspecte teoretice

o Algoritm
s Schema generala a unui AGS
m Reprezentare si operatori

o Exemplu
O Proprietati

o Aplicatii
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Algoritmi genetici — aspecte teotretiCe

m Propusi
J. Holland > AG simpli (AGS)

m Cautare
Concurentiala, ghidata de calitatea absoluta a indivizilor

m Operatori de cautare
Selectia
Incrucisarea SI mutatia

m Elemente speciale
Accent deosebit pe incrucisare
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Algoritmi1 genetict — schema o

Algoritm generational Algoritm steady-state

Initializare P(0) Initializare P

Evaluare(P(0)) Evaluare(P)

g=0;

while (not conditie_stop) do while (not conditie_stop) do

repeat Fori =1 to |P|

Selectarea a 2 parinti p,; si p, din P(g) Selectarea a 2 parinti p; si p, din P(g)
incrucisare(pl, p>) = 0;5i 0, Tncrucisare(pl, p,) = 0, 5i 0,
Mutatie(o,) = o, * Mutatie(o;) = o, *
Mutatie(o,) = 0,* Mutatie(o,) = o,*
Evaluare(o;*) Evaluare(o;*)
Evaluare(o,*) Evaluare(o,*)

B = Best(o,*, 0,*)
W = Worst(o;*, 0,%*)

Adaugare o,* si 0,* In P(g+1) Daca B e mai bunca W, W <« B
until P(g+1) este plina EndFor
g++
endWhile endWhile
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Algoritm generational

1.
2.
3.

Generarea aleatoare a unei populatii (generatia 0) cu n cromozomi
Evaluarea tuturor cromozomilor

Crearea unei noi populatii (generatii) prin repetarea urmatorilor 4 pasi
m Selectia, bazata pe fitness, a 2 parinti
= Incrucisarea périntilor pentru obtinerea unui descendent cu o anumita
probabilitate; daca incrucisarea nu are loc, descendentul va fi:
Unul dintre parinti
Cel mai bun dintre parinti
m  Mutatia cu o anumita probabilitate a fiecarui element al descendentului
m Acceptarea descendentului si plasarea Iui in noua populatie (generatie)

Inlocuirea vechii populatii cu noua populatie (schimbul de generatii)

Testarea conditiilor de terminare a cautarii; daca ele sunt satisfacute, se
returneaza cea mai buna solutie din populatia (generatia) curenta

Ciclarea algoritmului - intoarcerea la pasul 2
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Algoritm steady-state
1. Generarea aleatoare a unei populatii cu n cromozomi
2. Evaluarea tuturor cromozomilor

3. Crearea unei noi populatii prin repetarea urmatorilor 4 pasi
m Selectia, bazata pe fitness, a 2 parinti
= Incrucisarea périntilor pentru obtinerea unui descendent cu o anumita
probabilitate; daca incrucisarea nu are loc, descendentul va fi:
Unul dintre parinti
Cel mai bun dintre parinti
m  Mutatia cu o anumita probabilitate a fiecarui element al descendentului
m Alegerea celui mai bun descendent B
m Daca B este mai bun decat cel mai slab individ al populatiei W, atunci B il
inlocuieste pe W
4. Testarea conditiilor de terminare a cautarii; daca ele sunt satisfacute, se
returneaza cea mai buna solutie din populatia (generatia) curenta

5. Ciclarea algoritmului - intoarcerea la pasul 2
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Algoritmi genetict — - .

reprezentare si operatori

O Reprezentare

m Stringuri binare (initial), de numere intregi, de numere reale, de alte
elemente

o Populatia
m u parinti, y descendeti

o Selectia pentru recombinare
m Propotionala cu fitness-ul

O Recombinarea

= Cu n puncte de taietura sau uniforma cu o probabilitate p. fixata ce
actioneaza la nivel de cromozom

o Mutatia
m Bitwise bit-flipping cu o probabilitate p,, fixata pentru fiecare gena (bit)

o Selectia pentru supravietuire
m Toti descendentii inlocuiesc parintii
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Algoritmi1 genetict — exemplu

O Sa se determine valoarea maxima a functiei

fr £0,1,..,313 7, f(x) = X2

o Configurarea AG

m Stringuri binare de lungime 5, ex. c=(10101)>x=21

m O populatie cu p =4 cromozomi

m Selectie proportionala prin ruleta
= Incrucisare cu 1 punct de taieturd
[

Mutatie tare

o Evaluare - optimizare prin maximizare

Martie, 2019
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Algoritmi1 genetict

Evaluare

Fithess
f(x2)
1 01101 13 169
2 11000 24 576
3 01000 8 64
4 10011 19 361
suma 1170
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Selectie

Cromo | Valoar | Fitness | P sp(i)
zom f(x2)
169

1 01101 13 169/117 0.14
0=0.14

2 11000 24 576 576/117 0.63
0=0.49

3 01000 8 64 64/1170 0.69
=0.06

4 10011 19 361 361/117 1.00
0=0.31

suma 1170
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Algoritmi1 genetict — exemp

Selectie

4

suma

Z0m

01101
11000
01000
10011

13
24
8
19

Cromo | Valoa- | Fitness | P p(i) | ZPgqigp(i)
rea X

169  169/117 0.14
0=0.14
576  576/117 0.63
0=0.49
64 64/1170 0.69
=0.06
361  361/117 1.00
0=0.31
1170

p;=¢C, = (11000) si p, = ¢, = (10011)

Martie, 2019
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No Cromo | Cromo | Valoa- | Fitness

cromoz zomi fii (pt. fii)
2 11000 110 27 729
4 10011 10000 16 256
Mutatie
Cromo | Cromo | Valoa- | Fitness
cromoz | zomi fii (pt.
fii*)
ol 11011 10011 19 361
02 10000 10010 18 324
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Algoritmi geneticl — exemplﬂ

Adaugarea in urmatoarea generatie

10011
10010

A W N R
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Selectie

Cromo | Valoar | Fitness | P sp(i)

zom ea X f(x?)
1 01101 13 169  169/117 0.14 X
0=0.14
2 11000 24 576 576/117 0.63
0=0.49
3 01000 8 64 64/1170 0.69
=0.06
4 10011 19 361 361/117 1.00 X
0=0.31
suma 1170
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Algoritmi1 genetict — exemp

Selectie

4

suma

Cromo | Valoa- | Fitness | P sp(i) | ZPgqigp(i)
zom rea X f(x2)

01101
11000
01000
10011

13
24
8
19

169  169/117 0.14
0=0.14
576  576/117 0.63
0=0.49
64 64/1170 0.69
=0.06
361  361/117 1.00
0=0.31
1170

p;=¢; = (01101) si p, = ¢, = (10011)

Martie, 2019
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No Cromo | Cromo | Valoa- | Fitness

cromoz zomi fii (pt. fii)
1 01101 01011 11 121
4 100011 10101 21 441
Mutatie
Cromo | Cromo | Valoa- | Fitness
cromoz | zomi fii (pt.
fii*)
ol 01011 00011 3 9
02 10101 10111 23 529
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Adaugarea in urmatoarea generatie

> W N
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10010
00011
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Algoritrni geneticl — proprietz

i

Y a .

ti

C

a

m Cromozomi liniari de aceeasi dimensiune

= Evidentiaza avantajele combinarii informatiilor
de la parinti buni prin incrucisare

= Numeroase variante

= Numerosi operatori (selectie, incrucisare,
mutatie)

= Nu sunt foarte rapizi

= Euristici bune pentru probleme de
combinatorica
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Algoritmi genetict — aplicatii v &
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o Probleme de combinatorica

o Optimizari in proiectarea compozitiei materialelor si a
formei aerodinamice a vehiculelor (auto, aeriene,
navale, trenuri)

o Optimizari in proiectarea structurala si functionala a
cladirilor (locuinte, fabrici, etc)

o Optimizari in robotica

o Optimizari in proiectarea circuitelor digitale
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Strategil evolutive

o Aspecte teoretice

o Algoritm
m Schema generala
m Reprezentare si operatori

o Exemplu
O Proprietati
o Aplicatii

Martie, 2019 Inteligenta Artificiala - Metode de cautare locala (AE)
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m Propuse
in anii '60-'70 in Germania de catre Bienert, Rechenberg si Schwefel

m Cautare
Concurentiala, ghidata de calitatea absoluta a indivizilor

m Operatori de cautare
Selectia
Incrucisarea SI mutatia

m Elemente speciale
Auto-adaptarea parmetrilor (in special a parametrilor mutatiei)
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Strategit evolutive — schema generala®

Initializare P(0)
Evaluare(P(0))

g=0;
while (not conditie_stop) do
repeat

Selectarea a 2 parinti p; si p, din P(g)
Incrucisare(p,, p,) =& o,
Mutatie(o,, param) = o,*, param’
Evaluare(o; ™)
Adaugare o,* in P(g+1)

until P(g+1) este plina

g++

endWhile
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Strategit evolutive —

reprezentare si operatort

O Reprezentare
= Reala
m Codeaza si rata de mutatie
o Populatia
m | parinti, A descendeti
o Selectia pentru recombinare
s Uniforma aleatoare
o Recombinarea
m Discreta sau intermediara
o Mutatia
m Perturbare Gaussiana
m Auto-adaptare a pasului de mutatie
o Selectia pentru supravietuire
m (Y,A) sau (u+A)
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Strategit evolutive —
reprezentare si operatort

O Pp. ca dorim minimizarea functiei f:R" 2R

O Reprezentare
m 3 parti:
Variabile obiect: x,;, x,, ..., X, cu X; € R = reprezentare
reala
Parametri posibili ai SE:
Pasi de mutatie: oy, ..., 0,
Unghiuri de rotatie w;,..., @,
m Completa
n(o)=n, n(a) =n(n-1)/2 — nr de perechi (i)), i, j =1,2,...,n

Vector of real-valued fields

Real-valued evelutionary parameters

x, |®eeeo| x |[5, |
Martie, 2019 x| © ®1ftefiaShta Axtificlal®s Metode Fe Calitaredocala (AE)
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Strategit evolutive —

reprezentare si operatort

O Selectia parintilor (pentru reproducere)
= Uniforma aleatoare

m Fiecare individ are aceeasi probabilitate de a fi
selectat
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Strategit evolutive —
reprezentare st operatori

0 Reproducerea
s Combina doi sau mai multi parinti
= Creaza un singur descendent

Cate 2 parinti pentru
fiecare element x; al
unui cromozom

zi= (x;+y;)/2 Intermediara Intermediara globala
locala

z; este fie x;, fie y; Discreta Discreta globala

(alegerea fiind locala

aleatoare)
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Strategit evolutive —

reprezentare si operatort

o Mutatia
m Parametrii o se coevolueaza cu solutia x
= Mutatie Gaussiana
o este evoluat in g’
Xx;"=x+ N(0, a’)
= Nu este necesar ca parametrii o sa evolueze (sa se modifice)
cu aceeasi frecventa ca solutia (x)

= Noua pereche (x’,0") se evalueaza de 2 ori:
x’ este buna daca evaluarea f(x’) este buna
o’ este bun daca x’ este buna

t [ x |eevee[ x |[ g ] [x, |eeeoe[ x [l ]cccce g ]
4 + § ouwae J
'N@.o)| © @@ e eNog) X, =%, +N0,0) [ x, |eeeee| x |[g |0o000co[g |
—_ —_ l mutate l

1 [ x |eeeee| x |[ o |

[x, |ooccoc[x, |[g]oeeece[q ]
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Strategit evolutive — @ %
reprezentare si operatori T

0 Cum este evoluat pasul de mutatie dinocin o’ ? =
diferite metode

= Regula succesului 1/5

Se determina procentajul p. al mutatiilor “folositoare”
(care au imbunatatit potentlala solutie) din ultimele k
iteratii

Se modifica o dupa fiecare k iteratii astfel:
o=0/c¢ dacap,>1/5
o =0 *c, daca p, < 1/5
o =0, daca p, = 1/5,

unde 0.8 < c<1

s Regula auto-adaptarii
Mutatie necorelata cu un singur parametru o
Mutatie necorelata cu n parametri o
Mutatie corelata
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Strategit evolutive —

reprezentare st operatori

O Mutatie necorelata cu un singur parametru

0)
m Cromozomi de forma: (x;, x5, ..., X,, 0)
m Mutatie
o'=oc *exp(t*N(0,1)) |
x;’=x;+0"*N(0,1) f /
Unde t - rata de invatare SV
de obicei T = 1/(n%/2) ,,

Daca c'<gy = o'=¢,
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Strategit evolutive —

reprezentare st operatori

O Mutatie necorelata cu n parametri o
m Cromozomi de forma: (x;, X5, ..., X,, 01, Oy, ... O})

m Mutatie 1
o= o * exp(r*N(0,1)+7*N,(0,1))
Xi"=x;+07*N;(0,1) ,-f/ \
unde: - - =
| II
t' - rata globala de invatare \ /
t - rata individuala de invatare \_/
de obicei ¢’ = 1/((2n)¥/2) si t = 1/((2n¥/2)1/2)

daca o'<gy 2 o'=¢,
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Strategit evolutive —

reprezentare st operatori

O Mutatie corelata cu n+k parametri

m Cromozomi de forma: (X;, X5, ..., X, 01, O3, «.. Op, @1, Wopeeny @),
unde k=n(n-1)/2
Matricea de covariatie C este definita prin:

o’, dacdi=j F

1

C; = 0, dacd i si j nu sunt corelate

1 .
~ (O'f —o; )* tan(2w;),  dacdisi jsunt corelate

m Mutatie
o= o *exp(7*N(0,1)+7*N,(0,1))
o= a;+p*N(0,1)
x’=x+N (0,C’)
unde:
X = (Xll Xor eney Xn)
C’ - matricea de covariatie € dupa mutarea valorilor o
t' - rata globala de invatare
T - rata inteligenta de invatare
de obicei t' = 1/((2n)¥/2) si v = 1/((2n1/2)1/2) si B ~5°
daca o'<gy P o'=¢,
daca || >n D oy = &y - 2 1 sign(ay )
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Strategii evolutive — @ m
) ] M’f%’ N
reprezentatre si operatoti T

O Selectia de supravietuire

m Aplicata dupa crearea a A descendeti din u parinti
prin recombinare si mutatie
m Alegerea celor mai buni y indivizi din
Multimea copiilor — SE (J,A)
Selectie “uituca”
Are performante mai bune
Multimea parintilor si copiilor — SE(u+A)
Selectie elitista
m De obicei, A =7 * u (=» presiune de selectie mare)
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Strategii evolutive — proprietat

o Caracteristici

cromozomi liniari de aceeasi dimensiune

ofera viteza de lucru

lucreaza cu vectori de numere reale

se bazeaza pe o teorie matematica fundamentata

evolueaza si parametrii algoritmului in sine (auto-
adapteaza parametrii mutatiei)

o SE initiale
m SE(utA), cu p=1, A=1
m Cautare locala de tip Hill Climbing

m Dar, cromozomul codeaza si:
rata de mutatie

strategie de modificare pentru deviatia standard a distributiei
mutatiei
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Strategii evolutive - aplicatit

"_}{@Nﬁuw
:1-

0 Probleme de optimizare numerica

o Optimizarea formei lentilelor necesare
refractiei luminii

o Distributia lichidului intr-o retea sangvina
o Curba Brachystochrone

0 Rezolvarea cubului Rubik
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Programare evolutiva

o Aspecte teoretice

o Algoritm
m Schema generala

m Reprezentare si operatori

O Proprietati

o Aplicatii

Martie, 2019
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Programare evolutiva —

aspecte teoretice

m Propusa
in SUA in anii 1960 de catre D. Fogel

m Cautare
Concurentiala, ghidata de calitatea relativa a indivizilor - selectia de supravietuire

m Operatori de cautare
Selectia
DOAR mutatia

m Elemente speciale
AE fara recombinare
Auto-adaptarea parametrilor (similar SE)
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Programare evolutiva —

schema generala

Initializare P(0)
Evaluare(P(0))
g=0;
while (not conditie_stop) do
Pentru fiecare cromozom c¢; din P(Qg)
Mutatie(c, param) = o, param’
Evaluare(o;)

Alegerea probabilistica a y cromozomi dintre c,,...,c
adaugarea lor in P(g+1)

g++
endWhile
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Programare evolutiva —

reprezentare si operatort

O Reprezentare
m Reala
m Codeaza si parametrii mutatiei (pasul de mutatie)
o Populatia
m p parinti, A = uy descendeti
o Selectia pentru mutatie
m Determinista
o Mutatia
m Perturbare Gaussiana
m Auto-adaptare a parametrilor
o Selectia pentru supravietuire
m (u+u) probabilistica
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Programare evolutiva —

reprezentare si operatort

0 Pp ca dorim optimizarea functiei f:\R" 2 R

O Reprezentarea cromozomilor
m 2 parti:
Variabile obiect: x;, x,, ..., X,
Pasi de mutatie: o, ..., 0,
m Completa
(X4, ooy X,y Oyyenny OF)

Martie, 2019 Inteligenta Artificiala - Metode de cautare locala (AE) 44



Programare evolutiva —

reprezentare si operatort

O Selectia parintilor (pentru mutatie)

m Fiecare parinte produce prin mutatie un
descendent = selectie
determinista
ne-bazata pe calitatea (fitnessul) indivizilor

Martie, 2019 Inteligenta Artificiala - Metode de cautare locala (AE) 45



Programare evolutiva —
reprezentare si operatort

o Mutatia
= Singurul operator care introduce variatie in PE
s Cromozomul (x,, ..., X, 04,..., 0,)

= Modificari de tip Gaussian
o =0; (1 +a"Ni(0,1))
X;' = X;+ 0;"Ni(0,1)
a = (0.2 — rata de invatare
m Limitari
dacao’'<g,=> 0’ =¢,
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Programare evolutivd — a5 w2,
reprezentare si operatoti -

O Selectia de supravietuire
m Populatia (la momentul t) are yu parinti care produc y descendeti

m Campionat “fiecare cu fiecare” (round-robin)
Fiecare solutie s; , i = 1,2,...,u? din cei y parinti si u descendeti este
comparata cu alte g solutii (diferite de s) alese aleator (din aceeasi mulfime
a parintilor si urmasilor)
Pentru fiecare solutie s; se stabileste de cate ori a castigat un meci jucat

q
b= zpil’
1=1
|1, f(s;)emaibunca f(s,)
Pi=o, altfel

Se aleg cele mai bune p solutii (cu cele mai multe jocuri castigate - p;)

m Parametrul g regleaza presiunea de selectie

de obicei g =10
m =» procesul de cautare este ghidat de calitatea relativa a indivizilor
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m Cromozomi liniari de aceeasi dimensiune
= Algoritmi evolutivi fara recombinare
m Auto-adaptare a paremtrilor (similar SE)

m Cadru foarte permisiv: orice reprezentare si
mutatie poate functiona bine
Mutatie uniforma
Mutatie Cauchy
Mutatie Léevy

Martie, 2019 Inteligenta Artificiala - Metode de cautare locala (AE)
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= Invatare automatd cu masini cu stari finite
m Optimizare numerica

m Distributia si planificarea traficului in retele
m Proiectarea farmaceutica

= Epidemiologie

m Detectia cancerului

= Planificare militara

m Procesarea semnalelor

Martie, 2019 Inteligenta Artificiala - Metode de cautare locala (AE)
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Programare geneticé

o Aspecte teoretice

o Algoritm
m Schema generala
m Reprezentare si operatori

o Exemplu

o Aplicatii

Martie, 2019 Inteligenta Artificiala - Metode de cautare locala (AE)
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Programare geneticéi —

aspecte teoretice

m Propusa
in SUA in anii 1990 de citre J. Koza

Evoluarea de programe = evaluarea unui individ implica executia programului codat in
cromozom

m Cautare
Concurentiala, ghidata de calitatea absoluta a indivizilor

m Operatori de cautare
Selectia
Recombinarea SAU mutatia

m Elemente speciale
Cromozomi ne-liniari (arbori sau grafe) si de dimensiuni diferite
Pot folosi mutatia (dar nu e neaparat necesar)
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Programare genetica — @2 2

schema generala

Initializare P(0)
Evaluare(P(0))

g=0;
while (not conditie_stop) do
repeat

Selectarea a 2 parinti p; si p, din P(g)
Incrucisare(p,, p,) & o, si 0,
Mutatie(o;) = o;*
Mutatie(o,) = 0,*
Evaluare(o;*)
Evaluare(o,™*)
Adaugare o,* si 0,* in P(g+1)
until P(g+1) este plina
g++

endWhile
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Programarea geneticéi —

reprezentare si operatort

O Reprezentare
m Structuri arborescente de dimensiune variabila
o Populatia
m | parinti, 4 descendeti
o Selectia pentru recombinare
m Propotionala cu fitness-ul
o Recombinarea
m Schimbul de sub-arbori
o Mutatia
m Schimbari aleatoare in arbore
o Selectia pentru supravietuire
s Schema generationala - toti descendentii inlocuiesc parintii
m Schema steady-state — cu elitism

Martie, 2019 Inteligenta Artificiala - Metode de cautare locala (AE) 53



Programarea geneticéi —

reprezentare si operatort

O Reprezentare
m Potentialele solutii sub forma unor arbori = implicatii:

Indivizi adaptivi
Dimensiunea cromozomilor nu este prefixata

Dimensiunea cromozomilor depinde de adancimea si factorul
de ramificare al arborilor

Gramatici specifice domeniului problemei de rezolvat

Necesitatea definirii exacte a unei gramatici reprezentative
pentru problema abordata

Gramatica trebuie sa permita reprezentarea oricarei solutii
posibile/potentiale
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Programarea geneticéi —

reprezentare si operatort

O Reprezentare

= Gramatica contine:

Setul de terminale specifica toate variabilele si constantele
problemei

Setul de functii contine toti operatorii care pot fi aplicati
terminalelor:

Operatori aritmetici (+,-,%*,/,sin, cos, log, ...)

Operatori de tip Boolean (and, or, not, ...)

Operatori de tip instructiune (if-then, for, while, set,...)
Regulile care asigura obtinerea unor solutii potentiale valide

m De ex. arbori care codifica
Formule logice
Formule aritmetice
Programe
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Programarea geneticéi —

reprezentare st operatori

O Reprezentare
m exemplu de evoluare a unei expresii logice

Problema: sa se determine expresia logica identificata prin datele:

| CR \ |

0 0 0
0 1 1 ( arD ) D

x\x__-_./; o /
1 0 1 L / \‘\ h .

// &
1 1 0 - - TN ..
o ia ._\ iOT /}.

Setul de functii F = {AND, OR, NOT}
Setul de terminale T = {x;, x,}, cu x;, x, € {True, False}

ry

Solutie: (x; AND NOT x,) OR (NOT x; AND x,)
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Programarea geneticéi —

reprezentare st operatori

O Reprezentare
m exemplu de evoluare a unei expresii aritmetice

Problema: sa se determine expresia aritmetica identificata prin datele:

15 2 0.7 0.52690

0.8 0.25 2 -2.48536 (™) ; )

2 1 0.3 -1.21638 e \ / S
.

TN

a =110 cXEP

Setul de functii F = {+,-,%*,/, sin, exp, In} N N

Setul de terminale T = {x,a,z,3.14}, cu x, a,Z € R N
|

= L /

Solutie: y = x*In(a)+sin(z)/exp(—x)—3.4
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Programarea geneticd — @ @z,
reprezentare si operatoti B

o Initializarea cromozomilor

m Aleatoare, respectand
O limita a adancimii maxime
Semantica data de gramatica
m Problema “bloat” - supravituirea arborilor foarte mari

m Metode

Metoda Full - arbori completi

Nodurile de la adancimea d < D,,,, Se initializeaza aleator cu o functie din setul de
functii F

Nodurile de la adancimea d = D,,,, se initializeaza aleator cu un terminal din setul
de terminale T

Metoda Grow - arbori incompleti
Nodurile de la adancimea d < D,,,, se initializeaza aleator cu un elementdin FU T

Nodurile de la adancimea d = D,,,, se initializeaza aleator cu un terminal din setul
de terminale T

Metoda Ramped half and half
2 din populatie se creeaza cu metoda Full
2 din populatie se creeaza cu metoda Grow
Folosind diferite adancimi
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Programarea geneticé —

"_}@ﬁ,;,muw
':1-.

reprezentare si operatoti R

o Evaluarea cromozomilor
m Necesitatea datelor de antrenament (cazuri de testare)

m Calculul diferentei intre ce trebuie obtinut si ceea ce se
obtine de fapt
Expresii de tip Boolean = numarul iesirilor corect prezise

Expresii aritmetice & media patratelor diferentelor intre iesirile
corecte si iesirile prezise
Programe = numarul datelor de test corect procesate

m Criteriul de optim -2 minimizare

m Evaluarea poate penaliza:
Solutiile invalide
Dimensiunea (prea mare a) arborilor
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Programarea geneticéi —

reprezentare st operatori

o Evaluarea cromozomilor — exemplu
m Problema: sa se determine expresia logica identificata prin datele:

(o)
CR
o C = (x; AND x;) OR (NOT x; AND x;) A
= T
(0 (0
S o
/ PN

Output Output Eroare =
real calculat |output real — output calculat|
0

1
0
1

= = O O
=~ O = O
o B B O
N P, H O O

suma
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Programare geneticéi —

reprezentare si operatort

o Selectia pentru reproducere

m Bazata pe fitness
Selectie proportionala (bazata pe fitness)
Selectie bazata pe ranguri
Selectie prin turnir

= In populatii foarte mari
Se acorda ranguri indivizilor (pe baza de fitness) si se stabilesc
mai multe grupe
Grupa 1: cei mai buni x% din populatie
Grupa 2: restul de (100-x)% din populatie
Alegerea va fi facuta din:
grupa 1 in 80% din cazuri
grupa 2 in 20% din cazuri

Ex.
=  u=1000, x = 32%
M =2000, x = 16%
M =4000, x = 8%
p =8000, x =4%
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Programare geneticéi —

reprezentare st operatori

o0 Recombinarea (incrucisarea)
= Cu punct de taietura

p;=(x+y)*(z-sin(x)) fi=(x+y)yz o
()

fo=(z-sin(x))x+x2 (- ) () () ()
(2 (=
)
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Programare geneticéi —

reprezentare st operatori

o Mutatie

= Mutatie de tip Koza = Inlocuirea unui nod
(intern sau frunza) cu un nou sub-arbore

p=(x+y)*(z-sin(x)) f=(x+y)*sin(x+4)
> <>
G5C O
CHEEPRED D
D, = 'tO

) (O
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1

— =
Programarea geneticd — propriet at

O Folosirea cromozomilor ne-liniari

o Necesita lucrul cu populatii foarte numeroase
m Algoritmi inceti

0 Comparatie AG si PG
m Forma cromozomilor
AG - cromozomi liniari
PG - cromozomi ne-liniari
m Dimensiunea cromozomilor
AG - fixa
PG - variabila (in adancime sau latime)
m Schema de creare a descendentilor
AG - incrucisare si mutatie
PG - incrucisare sau mutatie
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Invatare automata

m probleme de regresie
Predictii de curs valutar
Previziunea vremii

m probleme de clasificare (invatare supervizata)
Proiectarea circuitelor digitale
Recunoasterea imaginilor
Diagnosticare medicala

m probleme de clusterizare (invatare nesupervizata)
Analiza secventelor de ADN
Cercetari si studii de piata (segmentarea pietei)
Analiza retelelor sociale
Analiza rezultatelor cautarilor in Internet
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o Linear Genetic Programming

O Gene Expression Programming

o Cartesian Genetic Programming
o Grammatical Evolution

o Multi Expression Programming

o Traceless Genetic Programming

O Mai multe detalii despre GP si variantele sale in cursurile
dedicate invatarii automate
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Recapitulare

Martie, 2019

Generational GA

Steady - state GA

Initialization(pop)
Evaluation(pop)

g=0;
While (not stop_condition) do
Repeat

pl=Selection(pop)
p2=Selection(pop)
Crossover(pl,p2) =>01 and 02
Mutation(o1) => 01*
Mutation(02) => 02*
Evaluation(o1*)
Evaluation(02*)
Add 01* and 02* into popAux

Until popAux is full.

pop € popAux

EndWhile

Initialization(pop)
Evaluation(pop)

While (not stop_condition) do

pl=Selection(pop)
p2=Selection(pop)
Crossover(pl,p2) =>01 and 02
Mutation(o1) => o1*

Mutation(02) => 02*
Evaluation(o1*)

Evaluation(02*)

Best(o1*,02*) replaces Worst(pop)

EndWhile

SE

PE

Initialization(pop)
Evaluation(pop)
g=0;
While (not stop_condition) do
Repeat
pl=Selection(pop)
p2=Selection(pop)
Crossover(pl,p2) =>o01
Mutation(o1,param) => 01*, param*
Evaluation(o1*)
Add o1* into popAux
Until popAux contains A cromozoms
pop € Bestp(popAux) //SE(U,A)
pop € Bestp(popUpopAux) //SE(U+A)
EndWhile

Initialization(pop)

Evaluation(pop)

g=0;

While (not stop_condition) do
For all cromozoms c from pop

Mutation(c,param) =>01*, param*
Evaluation(o1*)
Add o1* into popAux

pop € RoundRobin(popAux)

EndWhile
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Recapitulare [

O Reprezentare si fithess
s Dependente de problema

o Operatori de cautare

m Selectia pentru reproducere si pentru supravietuire
Dependenta de fitness
Independenta de reprezentare

= Incrucisarea si mutatia
Dependente de reprezentare
Independente de fitness
Probabilitatea de incrucisare
Actioneaza la nivel de cromozom
Probabilitatea de mutatie
Actioneaza la nivel de gena
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o Informatiile prezentate au fost colectate din
diferite surse de pe internet, precum si din
cursurile de inteligenta artificiala tinute in anii
anteriori de catre:

m Conf. Dr. Mihai Oltean -

m Lect. Dr. Crina Grosan -

= Prof. Dr. Horia F. Pop -
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