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Martie, 2019 Inteligenta artificiala - metode de cautare locala (AE)



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)

Martie, 2019

Algoritmi evolutivi

Optimizare bazata pe comportamentul de grup (Particle
swarm optimisation)

Optimizare bazata pe furnici (Ant colony optmisation)
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Algoritmi inspirati de natura

o Care este cea mai buna metoda de rezolvare a unei
probleme?
m Creierul uman
a creat roata, masina, orasul, etc

m Mecanismul evolutiei
a creat creierul (mintea) umana

O Simularea naturii

= Cu ajutorul masinilor - retelele neuronale artificiale
simuleaza mintea umana
masini de zbor, computere bazate pe ADN, computere cu
membrane
= Cu ajutorul algoritmilor
algoritmii evolutivi simuleaza evolutia naturii

oritmii |nsF|ratl de comportamentul de grup simuleaza
aptarea colectiva si procesele sociale dintr-un colectiv (Particle
Swarm Opt/m/sat/on§

algoritmii inspirati de furnici (Ant Colony Optimisation)
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Algoritmi evolutivi — aspecte teoretice

O Simularea naturii
m Zborul liliecilor

m Leonardo da Vinci - schema unei
masini de zbor

m Zborul pasarilor si al avioanelor

m Zborul pasarilor si turbinele
eoliene
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Algoritmi evolutivi — aspecte teoretice

0 Care sunt caracteristicile de baza ale AE?
= Implica procese iterative si paralele
m Folosesc populatii de potentiale solutii
m Se bazeaza pe o cautare aleatoare

m Sunt inspirati de biologie — implica mecanisme
precum:
selectia naturala
reproducerea
recombinarea
mutatia
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Algoritmi evolutivi — aspecte teoretice

Cateva repere istorice
0 Jean Baptise de Lamark (1744-1829)| &
= A propus in 1809 o explicatie pentru &% )i
originea speciilor in cartea
Zoological Philosophy:

Nevoile unui organism determina
caracteristicile care evolueaza
Caracteristicile utile dobandite in cursul
vietii unui organism se pot transfera
urmasilor acestuia
m Legea utilizarii si neutilizarii
use and disuse
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Algoritmi evolutivi — aspecte teoretice

Cateva repere istorice

o Charles Darwin (1807-1882)

= In cartea Origin of Species demostreaza ca toate organlsmele
au evoluat din alte organisme pe baza: $48 61$1 jedfis
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Algoritmi evolutivi — aspecte teoretice

Cateva repere istorice

o Teoria evolutiva moderna
= Imbogéteste teoria Darwiniand cu mecanismul mostenirii genetice
m Variatia genetica se produce prin:
mutatie - spontana - si
reproducere sexuala

m L. Fogel 1962 (San Diego, CA) = programare evolutiva - PE -
(Evolutionary Programming)

= J. Holland 1962 (Ann Arbor, MI) - algoritmi genetici — AG - (Genetic
Algorithms)

m I. Rechenberg & H.-P. Schwefel 1965 (Berlin, Germany)-> strategii
evolutive - SE - (Evolution Strategies)

m J. Koza 1989 (Palo Alto, CA) > programare genetica - PG - (Genetic
Programming)

Martie, 2019 Inteligenta artificiala - metode de cautare locala (AE) 11



Algoritmi evolutivi — aspecte teoretice

o0 Metafora evolutiva

Evolutia naturala - Rezolvarea problemelor

Solutie potentiala

Individ >
Populatie — Multime de solutii potentiale
Cromozom > Codarea unei solutii potentiale
Gena PN Parte a codarii
Fitness “— Calitate
Incrucisare si mutatie  « Operatori de cdutare
Mediu PN Problema
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Algoritmi evolutivi - algoritm

O Schema generala

O Proiectare
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Algoritmi evolutivi — algoritm

O Schema generala a unui AE
= Generational >
= Steady-state -------

Selectia parintilor ‘ O o ‘) D‘
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Algoritmi evolutivi — algoritm

O Proiectare
= Alegerea unei reprezentari a cromozomilor
= Alegerea unui model de populatie
m Stabilirea unei functii de evaluare

m Stabilirea operatorilor genetici
Selectie
Mutatie
Recombinare

m Stabilirea unui criteriu de stop
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Prolectare — alegerea unei reprezentari

O 2 nivele de existenta pentru o solutie candidat

m Nivel exterior - fenotip
Individ - obiectul original in contextul dat de problema Ryt =
Aici are loc evaluarea unei potentiale solutii il
Furnica, rucsac, elefant, orase, ...

= Nivel interior > genotip
Cromozom - codul asociat unui obiect adc a3

format din gene, pozitionate in locuri (fixe) - loci — si
avand anumite valori — alele

Aici are loc cautarea unei noi potentiale solutii
Vector unidimensional (numeric, boolean, string), matrice,
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Prolectare — alegerea unei reprezentari

O Reprezentarea trebuie sa fie relevanta pentru:
= problema,
m functia de evaluare si
m operatorii genetici

. Genoti
Eenotip Codare = /]
e/
(reprezentare) = ROcO1 (l:/d’
B0cO1d

G0cO0O1cd |/
Decodare
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Algoritmi evolutivi — algoritm

Prolectare — alegerea unei reprezentari

Tipologia reprezentarii cromozomilor

O Liniara
m Discreta
Binara = problema rucsacului
Ne-binara
Intreaga
= Oarecare - procesarea imaginilor
« Permutari - problema comisului voiajor
Categoriala - problema colorarii hartilor

s Continua (reala) = optimizari de functii

O Arborescenta - probleme de regresie

Martie, 2019 Inteligenta artificiala - metode de cautare locala (AE)

18



Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare — alegerea unel reprezentari

O Reprezentare liniara discreta binara

cromozom

m Genotip

1

1

0

0

0

sir de biti
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Prolectare — alegerea unei reprezentari

O Reprezentare liniara discreta binara

m Genotip
sir de biti
= Fenotip
Elemente de tip Boolean

Ex. Problema rucsacului — obiectele alese pentru
umplerea rucsacului

Genotip Fenotip
1. 0/1l00 {ob1+ob3+ob7+ob8

7~

Au fost alese obiectele 1, 3, 7si 8
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Prolectare — alegerea unei reprezentari

O Reprezentare liniara discreta binara
m Genotip
sir de biti
= Fenotip

Elemente de tip Boolean

Ex. Problema rucsacului — obiectele alese pentru
umplerea rucsacului

Genotip Fenotip
110(110(0|0 1|1

o

1"27+0"26 4+ 17254+ 0°2° + 022 4+ O

Numere intregi
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Prolectare — alegerea unei reprezentari

o Reprezentare liniara discreta binara
m Genotip
sir de biti
= Fenotip

Elemente de tip Boolean

Ex. Problema rucsacului — obiectele alese pentru
umplerea rucsacului

Numere intregi

n _ Genotip Fenotip
Numere reale Intr-un anumit — .
Interval (ex. [2.5, 20.5]) I"I”__"‘“|ﬂ|ﬂ;_1|1| =13
R B - 163 fan & 4
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Prolectare — alegerea unei reprezentari

Transformarea valorilor reale reprezentate pe biti
o Fie z € [Xx,y] < #reprezentat ca {a,,...,a,} € {0,1}*

o Functia [x,y] » {0,1}! trebuie sa fie inversabila (un
fenotip corespunde unui genotip)

o FunctiaT': {0,1}t— [X,y] defineste reprezentarea

y—x L-1
F(al,...,aL)=x+2L 1'(2%—] 2 e[x, ]
-1 45

o Observatii
m Se pot reprezenta doar 2t valori
= L indica precizia maxima a solutiei

= Pentru o precizie_ cat mai buna 2 cromozomi lungi =
evolutie incetinita
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Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare — alegerea unel reprezentari

O Reprezentare liniara discreta ne-binara intreaga
oarecare

m Genotip

sir de numere intregi dintr-un anumit interval
= Fenotip

Utilitatea numerelor in problema

m Ex. Problema platii unei sume folosind diferite monezi

Genotip = sir de nr intregi de lungime egala cu numarul de
monezi diferite, fiecare numar din intervalul
[0,suma/valoarea monezii curente]

Fenotip - cate monezi din fiecare tip trebuie considerate
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Prolectare — alegerea unei reprezentari

O Reprezentare liniara discreta ne-binara intreaga
de tip permutare
m Genotip
Permutare de n numere (n - numarul de gene)

= Fenotip
Utilitatea permutarii in problema

m EX. Problema comisului voiajor
Genotip 2 permutare de n elemente

Fenotip - ordinea de vizitare a oraselor, stiind ca fiecarui
oras ii corespunde un numar din multimea {1,2,...,n}

Martie, 2019 Inteligenta artificiala - metode de cautare locala (AE)
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Prolectare — alegerea unei reprezentari

O Reprezentare liniara discreta ne-binara categoriala

m Similara cu cea intreaga, dar in loc de numere se folosesc
etichete

m Genotip

sir de etichete dintr-o anumita multime
m Fenotip

Interpretarea etichetelor

m Ex. Problema colorarii hartilor

Genotip = sir de etichete (culori) de lungime egala cu numarul
de tari, fiecare eticheta apartinand unei multimi de culori date

Fenotip = cu ce culoare trebuie hasurata fiecare harta a unei
tari
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Prolectare — alegerea unei reprezentari

O Reprezentare liniara continua (reala)
m Genotip
Sir de numere reale

= Fenotip
Utilitatea numerelor in problema

m Ex. Problema optimizarii functiilor f:R" 2 R

Genotip = tuplu de numere reale X=[Xy, X5, ..., X,], X, € R
Fenotip - valorile asociate argumentelor functiei
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Prolectare — alegerea unei reprezentari

o Reprezentare arborescenta

= Genotip
Arbori care codeaza S-Expresii
Nodurile interne ale arborelui = functii (F)
Matematice
Operatori aritmetici
Operatori de tip Boolean
Instructiuni
Intr-un limbai de programare
Alt tip de instructiuni
Frunzele arborelui > terminale (T)
Valori reale sau Booleene, constante sau variabile
Subprograme

m Fenotip
Interpretarea S-expresiilor

m EX. Calculul ariei unui cerc *

72'*]/’2::> T *
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Proiectare — formarea unet populagii

o Populatie — concept
m Scop
retine o colectie de solutii candidat
se permit repetitii

este folosita in intregime in procesul de selectie pentru
reproducere

m Proprietati
dimensiune (de obicei) fixa uy

diversitate
Nr de fitness-uri/fenotipuri/genotipuri diferite

m Observatii

Reprezinta unitatea de baza care evolueaza
populatia intreaga evolueaza, nu indivizii!!!

Martie, 2019 Inteligenta artificiala - metode de cautare locala (AE)
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Proiectare — formarea unet populagii

o Populatie — initializare
m Uniforma (daca e posibil) in spatiul de cautare

Stringuri binare
generarea de 0 si 1 cu probabilitatea 0.5

Siruri de numere reale generate uniform (intr-un anumit interval)

Permutari
generarea permutarii identice si efectuarea unor schimbari
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Proiectare — formarea unet populagii

o Populatie — initializare
= Uniforma (daca e posibil) in spatiul de cautare
Arbori
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 element din
FUT

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

Metoda Ramped half and half
= V4 din populatie se creeaza cu metoda Full
= Y4 din populatie se creeaza cu metoda Grow
« Folosind diferite adancimi
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Proiectare — formarea unet populatii

0 Modele de populatii — algoritm evolutiv:
= Generational
In fiecare generatie se creaza y descendenti
Fiecare individ supravietuieste o singura generatie

Multimea parintilor este inlocuita in intregime cu multimea
descendentilor

m Steady-state

In fiecare generatie se obtine un singur descendent

Un singur parinte (cel mai slab) este inlocuit cu
descendentul obtinut

o Discrepanta intre generatii (Generation Gap)
m Proportia populatiei inlocuite
m 1 = y/ju, pentru modelul generational
m 1/u, pentru modelul steady-state

Martie, 2019 Inteligenta artificiala - metode de cautare locala (AE)



Algoritmi evolutivi — algoritm
Proiectare — functia de evaluare

o Scop
m Reflecta conditiile la care trebuie sa se adapteze populatia
m  Functie de calitate sau functie obiectiv
m Asociaza o valoare fiecarei solutii candidat

Consecinte asupra selectiei © cu cat sunt mai multe valori diferite, cu atat e mai
bine

O Proprietati
m Etapa cea mai costisitoare
Nu se re-evalueaza indivizii nemodificati

o Tipologie:
m  Dupa nr de obiective urmarite:
Uni-obiectiv

Multi-obiectiv - fronturi Pareto
m Dupa directia optimizarii

De maximizat

De minimizat
m Dupa gradul de exactitate

Exacta

Euristica

Martie, 2019 Inteligenta artificiala - metode de cautare locala (AE)
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Proiectare — functia de evaluare

o Exemple

m Problema rucsacului
reprezentare - liniara discreta binara
fitness - abs(greutatea rucsacului - greutatea obiectelor alese) >
minimizare
m Problema platii unei sume folosind diferite monezi
reprezentare - liniara discreta intreaga
fithess = abs(suma de plata - suma monezilor selectate) > minimizare
m Problema comisului voiaior
reprezentare - liniara discreta intreaga sub forma de permutare
fitness 2 costul drumului parcurs - minimizare
m Problema optimizarii functiilor
Reprezentare - liniara continua reala
fitness - valoarea functiei 2 minimizare/maximizare
m Calculul ariei unui cerc
reprezentare - arborescenta

fithess - suma patratelor erorilor (diferentelor intre valoarea reala si cea
calculata pe un set de exemple) > minimizare
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Proilectare — selecgia XX

o Scop:

m acorda sanse de reproducere/supravietuire mai mari indivizilor mai
buni
si indivizii mai slabi trebuie sa aiba sansa sa se reproduca/supravietuiasca
pentru ca pot contine material genetic util

m directioneaza populatia spre imbunatatirea calitatii

O Proprietati
m lucreaza la nivel de populatie

m se bazeaza doar pe fitnessul indivizilor (este independenta de
reprezentare)

= aiuta la evadarea din optimele locale datorita naturii sale stocastice
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Proilectare — selecgia

i I
/-;fjiw

XX

o Tipologie

= in functie de scop:
Selectia parintilor (din generatia curentd) pentru reproducere

Selectia supravietuitorilor (din parinti si descendenti) pentru generatia

urmatoare

= in functie de modul de decidere al castigatorului

Determinista — cel mai bun céastiga
Stocastica - cel mai bun are cele mai mari sanse sa castige

= in functie de mecanism

Selectia pentru reproducere
Selectie proportionala (bazata pe fitness)
Selectie bazata pe ranguri
Selectie prin turnir ----=> Bazatj pe o parte din populatie
Selectia pentru supravietuire
Bazata pe varsta
Bazata pe calitate (fitness)

}- Bazate pe intreaga populatie

Martie, 2019 Inteligenta artificiala - metode de cautare locala (AE)
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Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare — selectia pt. reproducere

O Selectie proportionala (bazata pe fitness) - SP
Ideea de baza

Algoritmul ruletei la nivelul intregii populatii

Estimarea numarului de copii ale unui individ
En) = u 2

X unde:

u = dimensiunea populatiei,

f(i) = fitnessul individului j,

(fy = fitnessul mediu al populatiei
Indivizii mai buni

Celmai b

Cel mai slab

au alocat mai mult spatiu in ruleta
au sanse mai mari sa fie selectati
Ex. O populatie cu y = 3 indivizi

f(l) I:’seISP(i)
V A 1 1/10=0.1

B 5 5/10=0.5
C 4 4/10=0.4
Suma 10 1
Martie, 2019
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Proiectare — selectia pt. reproducere

Selectie proportionala (bazata pe fitness)
o Avantaie

= Algoritm simplu
o Dezavantaie

= Convergenta prematura

cromozomii foarte buni tind sa domine populatia
m  Presiune de selectie foarte mica atunci cand fintessurile indivizilor sunt foarte apropiate (la sfarsitul
rularii)
m  Susceptibila de traspozitia functiei
m  Rezultatele reale ale unei astfel de selctii difera de distributia probabilistica teoretica

m Lucreaza cu intreaga populatie
o Solutii
= scalarea fitnessului
Windowing
f'(i) = f(i) - pt, unde B este un parametru care depinde de istoria recenta a evolu*iﬁ:i
ex. p este fitnessul celui mai slab individ din populatia curenta (a t-a gel| :
Scalare de tip sigma (de tip Goldberg)
f'(i) = max{f(i) - (f) - ¢ * o¢ ), 0.0}, unde:
c este o constanta (de obicei 2)
(fy - fitnessul mediu al populatei
of — deviatia standard a fitnessului populatiei
Scalare prin normalizare
Se incepe cu fitnessurile absolute (initiale)
Se standardizeaza astfel incat Se aiusteaza fitnessurile a.i.:
ele sa apartina [0,1]
cel mai bun fitness sa fie cel mai mic (egal cu 0)
suma lor sa fie 1
m  alt mecanism de selectie Pr(B)

Pr (B)
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Algoritmi evolutivi — algoritm |iii
, . i
Proiectare — selectia pt. reproducere

O Selectia bazata pe ranguri - SR

m Ideea de baza

Se ordoneaza intreaga populatie pe baza fitnessului
Creste putin complexitatea algoritmului, dar se poate
negliia aceasta crestere comparativ cu timpul necesar
evaluarii unui individ

Se acorda ranguri fiecarui individ

Se calculeaza probabilitatile de selectie pe baza

rangurilor
Cel mai slab individ are rangul 1
Cel mai bun individ are rangul u

Incearca sa rezolve problemele selectiei proportionale
prin folosirea fitnessurilor relative (in locul celor
absolute)
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Algoritmi evolutivi — algoritm it i
: : ul
Proiectare — selectia pt. reproducere

ﬂ
1

O Selectia bazata pe ranguri — SR

m Modalitati de acordare a rangurilor
Liniara (RL) 7, 0=+ 2CD

uo u(u—1)
S — presiunea de selectie

masoara avantaiele celui mai bun individ
1.0<s<2.0

= in algoritmul genetic generational s este numarul de copii ai unui individ
Ex. pentru o populatie cu ¢ = 3 indivizi

f(i) Psase(1) | Rang | Pgp. (i) pt. s=2 Pseiri(i) Pt. s=1
A 1 1/10=0.1 1 0.33 0.33
B 5 5/10=0.5 3 1.00 0.33
C 4 4/10=0.4 2 0.67 0.33
Suma 10 1
Exponentiald (RE) p_  »=1"%

c

Cel mai bun individ poate avea mai mult de 2 copii
c — factor de normalizare
= depinde de dimensiunea populatiei (p)
= trebuie ales a.i. suma probabilitatilor de selectie sa fie 1

Martie, 2019
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Proiectare — selectia pt. reproducere

Algoritmi evolutivi — algoritm

O Selectia bazata pe ranguri — SR

= Avantaie
Pastreaza presiunea de selectie constanta

m Dezavantaie
Lucreaza cu intreaga populatie

= Solutii
Alt mecanism de selectie
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Proiectare — selectia pt. reproducere

o Selectia prin turnir

m Ideea de baza
Se aleg aleator k indivizi & esantion de k indivizi (k - marimea turnirului)
Se selecteaza cel mai bun individ dintre cei alesi anterior
Probabilitatea alegerii unui individ in esantion depinde de
Rangul individului

Dimensiunea esantionului (k)

Cu céat k este mai mare, cu atat creste si presiunea de selctie
Modul in care se face alegerea - daca se realizeaza cu inlocuire (model steady-
state) sau nu

Alegerea fara inlocuire creste presiunea de selectie
Pt k = 2 timpul necesar ca cel mai bun individ sa domine populatia este acelasi cu
cel de la selectia pe baza de ranguri liniare cu s = 2 * p, p - probabilitatea alegerii
celui mai bun individ din populatie

Populatia

Concurenti
AOLILESLALILS
=T A . v .
Castigatori
\._,-'I.I.LI.II.I.]:..I'
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Algoritmi evolutivi — algoritm 'L.M_,

.’:i = | ,. —
Ul EA!; ¥
_ _‘-@4 h "ﬂ.‘.‘i i—‘..:; e

Proiectare — selectia pt. reproducere

0o Selectia prin turnir

= Avantaje

Nu implica lucrul cu intrega populatie
Usor de implementant

Usor de controlat presiunea de selctie prin intermediul
parametrului k

m Dezavantaje

Rezultatele reale ale unei astfel de selectii difera de distributia
probabilistica teoretica (similar selectiei prin mecanismul ruletei)
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Algoritmi evolutivi

Proiectare — selecgia

O Selectia pentru supravietuire (inlocuire)

m Pe baza varstei
eliminarea celor mai “batrani” indivizi

m Pe baza calitatii (fitness-ului)

selectiei proportionala

selectie bazata pe ranguri

selectie prin turnir

elitism
Pastrarea celor mai buni indivizi de la o generatie
la alta (daca descendentii sunt mai slabi ca
parintii se pastreaza parintii)

GENITOR (inlocuirea celui mai slab individ)
Eliminarea celor mai slabi A indivizi
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Algoritmi1 evolutivi - algoritm

Proiectare — operatori de variatie ‘

o Scop:
m Generarea unor solutii potentiale noi

O Proprietati
m lucreaza la nivel de individ

m se bazeaza doar pe reprezentarea indivizilor (independent
de fitness)

m Aiuta la explorarea si exploatarea spatiului de cautare
m Trebuie sa produca indivizi valizi

o Tipologie
= In functie de aritate

Aritate 1 - operatori de mutatie
Aritate > 1 = operatori de recombinare/incrucisare

Martie, 2019 Inteligenta artificiala - metode de cautare locala (AE) 45



Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare — mutagia

o Scop
m Reintroducerea in populatie a materialului genetic pierdut
m Operator unar de cautare (spatiul continuu)
m Introducerea diversitatii in populatie (in spatiul discret — binar)

o Proprietati - %
m Actioneaza la nivel de genotip B i i'}]
= Bazata pe elemente aleatoare dupd

m Responsabila cu explorarea unor noi regiuni promitatoare ale spatiului
de cautare

m Este responsabila de evadarea din optimele locale

m Trebuie sa produca mici schimbari stocastice ale individului
= Marimea mutatiei trebuie sa fie controlabila

m Se produce cu 0 anumita probabilitate (p,,) la nivelul fiecarei
gene a unui cromozom
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Proilectare — mutagia

o Tipologie
= Reprezentare binara
Mutatie tare - bit-flipping
Mutatie slaba
m Reprezentare intreaga
Random resetting
Creep mutation
m Reprezentare permutare
Mutatie prin insertie
Mutatie prin interchimbare
Mutatie prin inversare
Mutatie prin amestec
Mutatie k-opt
m Reprezentare reala
Mutatie uniforma
Mutatie neuniforma
Mutatie Gaussiana
Mutatie Cauchy
Mutatie Laplace
= Reprezentare arborescenta = intr-un curs viitor
Mutatie grow
mutatie shrink
Mutatie switch
Mutatie cycle
Mutatie tip Koza
Mutatie pentru terminalele numerice
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Proiectare — mutatia (reprez. binara)

o Un cromozom c=(g4,9,,...,9,) devine c'=(g9,',95,...,9,"),
unde g, g" € {0,1}, pt. i=1,2,...,L

o Mutatie tare - bit flipping
m Ideea de baza

Schimbarea cu probabilitatea p,, (rata de mutatie) a unor
gene in complementul lor

1->0
0->1

Ex. Un cromozom cu L = 8 gene, p,, = 0.1

(e[ o e oL » CEITe e efolL
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Proiectare — mutatia (reprez. binara)

o Un cromozom c=(g4,95,...,9,) devine

C,=(91’192,l---lng)l unde gil gi, < {Oll}l pt
i=1,2,...,L

o0 Mutatie slaba

m Ideea de baza

Schimbarea cu probabilitatea p,, (rata de mutatie) a
unor gene in 0 sau 1

1->0/1
0->1/0
Ex. Un cromozom cu L = 8 gene, p,, = 0.1

[l o o o] [HI . [ZEEIo[olo o [}
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Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare — mutatia (reprez. Intreaga)

o Un cromozom c=(g4,9,,...,9,) devine c'=(g9,',95,...,9,"),
unde g,, g;" € {valy, val,,...,val, }, pt. i=1,2,...,L

o Mutatie random resetting

m Ideea de baza

Valoarea unei gene este schimbata (cu probabilitatea
p,,) intr-o alta valoare (din setul de valori posibile)

3Jo]2]s]1[3]1]0] > [3[als]s[1]=]: 2]
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Algoritmi evolutivi — algoritm ‘e,
. . A v >’/
Proiectare — mutatia (reprez. intreaga) S%;/

o Un cromozom c=(g,,9,,...,9,) devine c'=(g9,',95,...,9,"),
unde g,, g;" € {valy, val,, ..., val .}, pt. i=1,2,...,L

O Mutatie creep
m Ideea de baza

Valoarea unei gene este schimbata (cu probabilitatea p,,,)
prin adaugarea unei valori (pozitiva sau negativa)

valoarea - face parte dintr-o distributie simetrica fata
de zero

modificarea produsa este fina (mica)

3Jof2]s]1[3]1]e] gEIE S EIENETEYEY
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Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare — mutatia (reprez. permutare)
b

o Un cromozom c=(g,,9-,...,9,) CU g#g; pentru orice i=i devine
c'=(9,,95,,...,9.7), unde g,, g;" € {valy, val,,...,val }, pt. i=1,2,...,L
a.i. g,'’#g," pentru orice i=i.

o Mutatie prin interschimbare (swap
mutation)

= Ideea de baza
Se aleg aleator 2 gene si se interschimba valorile lor

1[2]3[a[s[6]7]s > [1]6]3]a[s]2]7]s
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Proiectare — mutatia (reprez. permutare)

o Un cromozom c=(g4,9,,...,9,) CU g=g; pentru orice i#i devine
c'=(g9,,95...,9."), unde g;, g" € {valy, val,,...,val }, pt. i=1,2,...,L
a.l. g,’#g," pentru orice i=i.

O Mutatie prin insertie
m Ideea de baza
o Se aleg 2 gene oarecare g; si g;cuj > i
o Se insereaza gj dupa gi a.i. 9;'=g;, gi4+1'=9;,
Jvio =9,4+1, PENtru k=i, i+1, i+2, ...

1[2]3[a]s[6]7]s > [1]2]6]3]4][5]6][7
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Proiectare — mutatia (reprez. permutare)

o Un cromozom c=(g4,9,,..-,9,) CU g;#g; pentru orice i#i devine

c'=(g9,,95,...,9.'), unde g;, g’ € {valy, val,,...,val }, pt. i=1,2,...,L
a.i. g,'#g," pentru orice i=i.

O Mutatie prin inversare

m Ideea de baza

o Se aleg aleator 2 gene si se inverseaza ordinea
genelor situate intre ele (substringul dintre gene)

Martie, 2019 Inteligenta artificiala - metode de cautare locala (AE) 54



Algoritmi evolutivi — algoritm
Proiectare — mutatia (reprez. permutare)

o Un cromozom c=(g4,9,,..-,9,) CU g;#g; pentru orice i#i devine

c'=(g9,,95,...,9.'), unde g;, g’ € {valy, val,,...,val }, pt. i=1,2,...,L
a.i. g,'#g," pentru orice i=i.

o Mutatie prin amestec (scramble mutation)

m Ideea de baza

o Se alege aleator un subsir (continuu sau discontinuu)
de gene si se rearanjeaza acele gene
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Algoritmi1 evolutivi — algoritm
Proiectare — mutatia (reprez. permutare)

o Un cromozom c=(g4,9,,..-,9,) CU g;#g; pentru orice i#i devine

c'=(g9,,95,...,9.'), unde g;, g’ € {valy, val,,...,val }, pt. i=1,2,...,L
a.i. g,'#g," pentru orice i=i.

O Mutatie k-opt
m Ideea de baza

Se aleg 2 substringuri disjuncte si de lungime k

Se interchimba 2 elemente ale acestor substringuri
de gene

k=2
v
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Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare — mutatia (reprez. reald)

o Un cromozom c=(g4,95,...,9,) devine c'=(g,’,95,...,9,"),
unde g,, g;" € [LI, LS{], pt. i=1,2,...,L

O Mutatie uniforma

m Ideea de baza

g, este schimbata cu probabilitatea p,, la o valoare
aleasa aleator uniform din [LI, LS;]
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Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare — mutatia (reprez. reald)

o Un cromozom c=(g4,9,,...,9,) devine

c¢'=(9:,95.--,9.), unde g;, g; € [LI;, LS{], pt.
i=1,2,...,L

o Mutatie neuniforma

= Ideea de baza
Valoarea unei gene este schimbata (cu probabilitatea p,,,)
prin adaugarea unei valori (pozitiva sau negativa)
valoarea - face parte dintr-o distributie
« N(y, o) (Gaussiana) cu p=0
= Cauchy (Xq, v)
= Laplace (u, b)
si readusa la [LI;, LS;] (daca este necesar) - clamping
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Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare - recombinarea

o Scop
m  Amestecarea informatiilor preluate din parinti

O Proprietati
m Descendentul trebuie sa mosteneasca ceva de la fiecare dintre parinti
Alegerea informatilor care se amesteca este aleatoare
Operator de exploatare probabilistica (p.) a spatiilor deja descoperite
Descendentii pot sa fie mai buni, la fel de buni sau mai slabi decat parintii lor
Efectele sale se reduc pe masura ce cautarea converge

Y
&
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Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare - recombinarea

o Tipologie - in functie de reprezentarea indivizilor

m Reprezentare binara si intreaga

Cu puncte de taietura
Uniforma

m Reprezentare cu permutari
incrucisare prin ordonare (versiunea 1 si versiunea 2)
Incrucisare transformatd partial (Partially Mapped Crossover)
Incrucisare ciclicd
Incrucisare bazatd pe legdturi (muchii)

m Reprezentare reala

Discreta

Intermediara (aritmetica)
Aritmetica singulara
Aritmetica simpla
Aritmetica completa

Geometrica

Incrucisare amestecatd

Incrucisare binard simulat3

m Reprezentare cu arbori

Incrucisare de sub-arbori = intr-un curs viitor
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Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare — recombinarea (reprez. binara st mtreaga)

o Din 2 cromozomi parinti
= p;=(9:%,95-..,9. 1) §i P2=(9:1%95%..,9.2)
O se obtin 2 descendenti

= ¢ =(9:,92,9.) 5t & =(91",92"---,9."),
= unde gillgizl gi,I gi” € {011} / {Valll VaIZI ey Valk}l pt i=1121---/|—

o Incrucisare cu n puncte de taietura

m Ideea de baza

Se aleg n puncte de taietura (n < L)
Se taie cromozomii parinti prin aceste puncte
Se lipesc partile obtinute, alternand parintii

1/lo/1]lolo|l0|1]|1 1/lo/1|1]|0|1]|0]1
n=2 >
oloj1|1|0|1|0]0 olo|/1/0|/0|0|1]|0
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Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare — recombinarea (reprez. binara st mtreaga) ]

O Tncrucisare cu n puncte de taietura
m Proprietati

Media valorilor codate de parinti = media valorilor codate de descendenti

Ex. ngrezentarea binara pe 4 biti a numerelor intregi - XO cu n = 1 dupa
itu

" pl = (1101110)/ p2 = (1/1/0/1)

- dl = (1101 0/1)1 d2 = (1111110)

= val(p,;) = 10, val(p,) = (13) = (val(p,) + val(p,))/2 = 23/2=11.5
- val(d,) = 9, val(d,) = (14) & (val(d,) + val(d,))/2 = 23/2=11.5

Ex. Reprezentare binara pe 4 biti pentru problema rucsacului de capacitate K
= 10 cu 4 obiecte de greutate si valoare ((2,7), (1,8), (3,1), (2,3))

" pl = (1101110)/ p2 = (1/1/0/1)

dl = (1101 0/1)1 d2 = (1111110)

= val(p;) = 8, val(p,) = 18 = (val(p;) + val(p,))/2 = 26/2=13
- val(d,) = 10, val(d,) = 16 = (val(d,) + val(d,))/2 = 26/2=13

Probabilitatea aparitiei unui factor de raspandire p ~ 1 este mai mare decat
probabilitatea oricarui alt factor

_|val(d))-val(d,)|
|val(p,)—val(p,)|
Incruagare prin contractie p < 1

= Valorile descendentilor se afla intre valorile parintilor
Incrucisare prin extensie § > 1

« Valorile parintilor se afla intre valorile descendentilor
Incrucisare stationara p = 1

= Valorile descendentilor coincid cu valorile parintilor
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Algoritmi evolutivi — algoritm ST
Proiectare — recombinarea (reprez. binara st mtreaga) N

o Din 2 cromozomi parinti
= p;=(9:%,95--.,9. ) §i P2=(91%,95%..,9.2)
O se obtin 2 descendenti

= ¢ =(9:,92,9.) 5t & =(91",92"---,9."),
= unde gillgizl gill gi” € {011} / {Valll VaIZI 2007 Valk}l pt i=1121---l|—

o Incrucisare uniforma

m Ideea de baza

Fiecare gena a unui descendent provine dintr-un parinte ales

aleator si uniform:
Pentru fiecare gena in parte se genereaza un numar aleator r care respecta legea
uniforma
Daca numarul generat r < probabilitatea p (de obicei p=0.5), ¢, va lua gena
respectiva din p, si ¢, va lua gena respectiva din p,,
Altfel c, va lua gena respectiva din p, si ¢, va lua gena respectiva din p,

b=0.5 |1]0[1|0|o]0]1]1 ojoj1|1]|0]|0|0]1
>

oj0j1/1,0j1|0]|O0 1,0{1/]0|0|1|1|0

10*——s |s [3 12162 ]7 |2
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Algoritmi evolutivi — algoritm "
Proiectare — recombinarea (reprez permutare) |

\
o Din 2 cromozomi parinti C U b’ O () (7@
= p;=(9,492%-..,91) §i P2=(9:%,95%---,9.%)
o0 se obtin 2 descendent; Q @

L e aliar, 5o e (L LT o 1oL o® U ©l0
o Incrucisare ordonats “ .’

m Ideea de baza

Descendentii pastreaza ordinea de aparitie a genelor ‘ .
parintilor ‘ '

Se alege un substring de gene din primul parinte p,

Se copiaza substringul din p, in descendentul d,; (pe pozitii corespondente)

—> 4|5|6|7
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Algoritmi evolutivi — algoritm A
Proiectare — recombinarea (reprez. permutare)’ |

\
o Din 2 cromozomi parinti C U b’ O () (7@
= p;=(9,492%-..,91) §i P2=(9:%,95%---,9.%)

O se obtin 2 dlescef\dgnti o ) g ‘ @
 unde6ri0n ol e [ L5t a2t ¢ e ORS;
o Incrucisare ordonats © @ O

m Ideea de baza

Descendentii pastreaza ordinea de aparitie a genelor .
parintilor '
Se alege un substring de gene din primul parinte p,
Se copiaza substringul din p, in descendentul d,; (pe pozitii corespondente)
Se coApiazé genele din p, in descendentul d, astfel:

Incepand cu prima pozitie de dupa terminarea substringului
Respectand ordinea genelor din p, si

Re-luand genele de la prima pozite (daca s-a ajuns la sfarsit)

—_ 45|16 |7 —_— 4/5|6|7|3
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Algoritmi evolutivi — algoritm A
Proiectare — recombinarea (reprez. permutare)’ |

\
o Din 2 cromozomi parinti C U b’ O () (7@
= p;=(9,492%-..,91) §i P2=(9:%,95%---,9.%)

O se obtin 2 dlescef\dgnti o ) g ‘ @
 unde6ri0n ol e [ L5t a2t ¢ e ORS;
o Incrucisare ordonats © @ O

m Ideea de baza

Descendentii pastreaza ordinea de aparitie a genelor .
parintilor '
Se alege un substring de gene din primul parinte p,
Se copiaza substringul din p, in descendentul d,; (pe pozitii corespondente)
Se coApiazé genele din p, in descendentul d, astfel:

Incepand cu prima pozitie de dupa terminarea substringului
Respectand ordinea genelor din p, si

Re-luand genele de la prima pozite (daca s-a ajuns la sfarsit)

— 415|6|7 — 4|5/6|7|3
Ta[s[a[a[s[alz ;
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Algoritmi evolutivi — algoritm A
Proiectare — recombinarea (reprez. permutare)’ |

\
o Din 2 cromozomi parinti C U b’ O () (7@
= p;=(9,492%-..,91) §i P2=(9:%,95%---,9.%)

o0 se obtin 2 descendent; @ ‘ @ @
= ¢ =(91,95"---,9.) si c; =(9,",92",---,9."), ‘ ‘
u Unde gillgizl gi,I gi” € [LIiI LSi]I pt i=1121"'IL @ @
o Incrucisare ordonata @ ’
= Ideea de baza
Descendentii pastreaza ordinea de aparitie a genelor .
parintilor '
Se alege un substring de gene din primul parinte p,

Se copiaza substringul din p, in descendentul d,; (pe pozitii corespondente)
Se copiaza genele din p, in descendentul d, astfel:

Incepand cu prima pozitie de dupa terminarea substringului
Respectand ordinea genelor din p, si

Re-luand genele de la prima pozite (daca s-a ajuns la sfarsit)

— 4|5)/6|7 —>| 2 4|5/6|7)|3
T2s[slals]alz ¢
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Algoritmi evolutivi — algoritm A
Proiectare — recombinarea (reprez. permutare)’ |

\
o Din 2 cromozomi parinti C U b’ O () (7@
= p;=(9,492%-..,91) §i P2=(9:%,95%---,9.%)

o0 se obtin 2 descendent; @ ‘ @ @
= ¢ =(91,95"---,9.) si c; =(9,",92",---,9."), ‘ ‘
u Unde gillgizl gi,I gi” € [LIiI LSi]I pt i=1121"'IL @ @
o Incrucisare ordonata @ ’
= Ideea de baza
Descendentii pastreaza ordinea de aparitie a genelor .
parintilor '
Se alege un substring de gene din primul parinte p,

Se copiaza substringul din p, in descendentul d,; (pe pozitii corespondente)
Se copiaza genele din p, in descendentul d, astfel:

Incepand cu prima pozitie de dupa terminarea substringului
Respectand ordinea genelor din p, si

Re-luand genele de la prima pozite (daca s-a ajuns la sfarsit)

—_ 45|16 |7 —_—>| 2 4/5|6|7|3
712|6 - 3 A
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Algoritmi evolutivi — algoritm A
Proiectare — recombinarea (reprez. permutare)’ |

\
o Din 2 cromozomi parinti C U b’ O () (7@
= p;=(9,492%-..,91) §i P2=(9:%,95%---,9.%)

O se obtin 2 dlescef\dgnti o ] @ ‘ @
LemErE . 0@ O¢
o Incrucisare ordonats © © ’

m Ideea de baza

Descendentii pastreaza ordinea de aparitie a genelor ° .
parintilor '
Se alege un substring de gene din primul parinte p,
Se copiaza substringul din p, in descendentul d,; (pe pozitii corespondente)
Se coApiazé genele din p, in descendentul d, astfel:

Incepand cu prima pozitie de dupa terminarea substringului
Respectand ordinea genelor din p, si

Re-luand genele de la prima pozite (daca s-a ajuns la sfarsit)

— 415|6|7 —>| 2

o)
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Algoritmi evolutivi — algoritm A
Proiectare — recombinarea (reprez. permutare)’ |

\
o Din 2 cromozomi parinti C U b’ O () (7@
= p;=(9,492%-..,91) §i P2=(9:%,95%---,9.%)

o0 se obtin 2 descendent; Q ‘ Q @
= ¢ =(91,95"---,9.) si c; =(9,",92",---,9."), ‘ ‘
u Unde gillgizl gi,I gi” € [LIiI LSi]I pt i=1121"'IL @ @
o Incrucisare ordonata

= Ideea de baza
Descendentii pastreaza ordinea de aparitie a genelor

parintilor '
Se alege un substring de gene din primul parinte p,
Se copiaza substringul din p, in descendentul d,; (pe pozitii corespondente)
Se coApiazé genele din p, in descendentul d, astfel:

Incepand cu prima pozitie de dupa terminarea substringului
Respectand ordinea genelor din p, si

Re-luand genele de la prima pozite (daca s-a ajuns la sfarsit)

— 4|5)/6|7 —>| 2|8
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Algoritmi evolutivi — algoritm A
Proiectare — recombinarea (reprez. permutare)‘ |

)
o Din 2 cromozomi parinti C U b’ @ () (3@
= p;=(9:%,95%...,9.1) si p2=(9:%95%...,9.2) 1 -

o0 se obtin 2 descendent; @ ‘ Q @
= ¢ =(91,95"---,9.) si c; =(9,",92",---,9."), ‘ ‘ °
u Unde gillgizl gi,I gi” € [LIiI LSi]I pt i=1121"'IL @ @
o Incrucisare ordonata

= Ideea de baza
Descendentii pastreaza ordinea de aparitie a genelor

parintilor '

Se alege un substring de gene din primul parinte p,

Se copiaza substringul din p, in descendentul d,; (pe pozitii corespondente)

Se copiaza genele din p, in descendentul d, astfel:
Incepand cu prima pozitie de dupd terminarea substringului
Respectand ordinea genelor din p, si
Re-luand genele de la prima pozite (daca s-a ajuns la sfarsit)

Se reia procedeul pentru al doilea descendent d..

— 415|6|7 —>|2!/8|1|4|5|6|7 |3
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Algoritmi evolutivi — algoritm / T e
Proiectare — recombinarea (reprez. permutate)

o Din 2 cromozomi parinti
m p;=(9:%95%...,9.1) si P2=(9:%,92%---,9.%)
O se obtin 2 descendenti

m ¢ =(9:,95,...,9.) si ¢; =(9:",95",...,9.7),
m unde gl,g, g/, g” € [LI, LS], pt. i=1,2,...,L

o Incrucisare partial transformata (partially mapped XO)

m Ideea de baza
Se alege un substring de gene din primul parinte p,
Se copiaza substringul din p, in descendentul d,; (pe pozitii corespondente)

Se iau pe rand elementele j din substringul din p, care nu apar in substringul
din p; si se determina care element j a fost copiat in locul lui din p,

Se plaseaza i in d; in pozitia ocupata de j in p, (daca locul este liber)

Daca locul ocupat de j in p, a fost deja completat in d, cu elementul k, i se
pune in locul ocupat de k in p,

Restul elementelor se copiaza din p, in d,
Pentru descendentul d, se procedeaza similar, dar inversand parintii
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Algoritmi evolutivi — algoritm / T e
Proiectare — recombinarea (reprez. permutate)

o Din 2 cromozomi parinti
m p;=(9:%95%...,9.1) si P2=(9:%,92%---,9.%)
O se obtin 2 descendenti

m ¢ =(9:,95,...,9.) si ¢; =(9:",95",...,9.7),
m unde gl,g, g/, g” € [LI, LS], pt. i=1,2,...,L

o Incrucisare partial transformata (partially mapped XO)

m Ideea de baza
Se alege un substring de gene din primul parinte p,
Se copiaza substringul din p, in descendentul d,; (pe pozitii corespondente)

Se iau pe rand elementele j din substringul din p, care nu apar in substringul
din p; si se determina care element j a fost copiat in locul lui din p,

Se plaseaza i in d; in pozitia ocupata de j in p, (daca locul este liber)

Daca locul ocupat de j in p, a fost deja completat in d, cu elementul k, i se
pune in locul ocupat de k in p,

Restul elementelor se copiaza din p, in d,
Pentru descendentul d, se procedeaza similar, dar inversand parintii
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Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare — recombinarea (reprez. <3e

o Din 2 cromozomi parinti O
m p;=(9:%95%...,9.1) si P2=(9:%,92%---,9.%)

O se obtin 2 descendenti ‘ “

m ¢ =(9:,95,...,9.) si ¢; =(9:",95",...,9.7),
m unde gl,g, g/, g” € [LI, LS], pt. i=1,2,...,L

o Incrucisare partial transformata
m Ideea de baza

Se alege un substring de gene din primul parinte p,
Se copiaza substringul din p; in descendentul d, (pe pozitii ‘
corespondente)

Se iau pe rand elementele i din substringul din p, care nu apar in substringul din p, si se
determina care element j a fost copiat in locul lui din p;

Se plaseaza i in d, in pozitia ocupata de j in p, (daca locul este liber)

Daca locul ocupat de j in p, a fost deja completat in d, cu elementul k, i se pune in locul
ocupat de k in p,

Restul elementelor se copiaza din p, in d,
Pentru descendentul d, se procedeaza similar, dar inversand parintii

s[aels]s

4|3|7
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Algoritmi evolutivi — algoritm _
Proiectare — recombinarea (reprez. permutatre)

o Din 2 cromozomi parinti
m p;=(9:%95%...,9.1) si P2=(9:%,92%---,9.%)
O se obtin 2 descendenti

m ¢ =(9:,95,...,9.) sic; =(9:",95",...,9."),
m unde gl,g, g/, g” € [LI, LS], pt. i=1,2,...,L

O Incrucisare ciclica

m Ideea de baza
initial k = 1
Se formeaza un ciclu
Se adauga in ciclu gena de pe pozitia k din p1 (g,!)
Se considera gena de pe pozitia k din p2 (g,2)
Se alege gena din p1 cu valoarea egala cu g,2 (g,!) si se include in ciclu
Se considera gena de pe pozitia r din p2 (g,2)
Se repeta pasii anteriori pana cand se ajunge la gena de pe pozitia k din p1
Se copiaza genele din ciclu in d1 (respectand poziitiile pe care apar in p1)
Se incrementeaza k si se formeaza un nou ciclu dar cu genele din p2
Se copiaza genele din ciclu in d1 (respectand poziitiile pe care apar in p2)
Se repeta pasii 2-5 pana cand k = L

k=1 |1|2|3|4|5|6|7|8|9
pgaa— T —> |1 4 8|9

9/3|7|8|2|6|5|1|4
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Algoritmi evolutivi — algoritm _
Proiectare — recombinarea (reprez. permutatre)

o Din 2 cromozomi parinti
m p;=(9:%95%...,9.1) si P2=(9:%,92%---,9.%)
O se obtin 2 descendenti

m ¢ =(9:,95,...,9.) sic; =(9:",95",...,9."),
m unde gl,g, g/, g” € [LI, LS], pt. i=1,2,...,L

O Incrucisare ciclica

m Ideea de baza
initial k = 1
Se formeaza un ciclu
Se adauga in ciclu gena de pe pozitia k din p1 (g,!)
Se considera gena de pe pozitia k din p2 (g,2)
Se alege gena din p1 cu valoarea egala cu g,2 (g,!) si se include in ciclu
Se considera gena de pe pozitia r din p2 (g,2)
Se repeta pasii anteriori pana cand se ajunge la gena de pe pozitia k din p1
Se copiaza genele din ciclu in d1 (respectand poziitiile pe care apar in p1)
Se incrementeaza k si se formeaza un nou ciclu dar cu genele din p2
Se copiaza genele din ciclu in d1 (respectand poziitiile pe care apar in p2)
Se repeta pasii 2-5 pana cand k = L

k=2 |1|2|3|4|5|6|7]|8|9
S —>|1|3|7|4|2| |5|8]|9

9/3|7|8|2|6|5|1|4
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Algoritmi evolutivi — algoritm _
Proiectare — recombinarea (reprez. permutatre)

o Din 2 cromozomi parinti
m p;=(9:%95%...,9.1) si P2=(9:%,92%---,9.%)
O se obtin 2 descendenti

m ¢ =(9:,95,...,9.) sic; =(9:",95",...,9."),
m unde gl,g, g/, g” € [LI, LS], pt. i=1,2,...,L

O Incrucisare ciclica

m Ideea de baza
initial k = 1
Se formeaza un ciclu
Se adauga in ciclu gena de pe pozitia k din p1 (g,!)
Se considera gena de pe pozitia k din p2 (g,2)
Se alege gena din p1 cu valoarea egala cu g,2 (g,!) si se include in ciclu
Se considera gena de pe pozitia r din p2 (g,2)
Se repeta pasii anteriori pana cand se ajunge la gena de pe pozitia k din p1
Se copiaza genele din ciclu in d1 (respectand poziitiile pe care apar in p1)
Se incrementeaza k si se formeaza un nou ciclu dar cu genele din p2
Se copiaza genele din ciclu in d1 (respectand poziitiile pe care apar in p2)
Se repeta pasii 2-5 pana cand k = L

k=3 |1|2|3|4|5|6|7|8]|9
T —>|1|3|7|4|2|6|5|8|9

9/3|7|8|2|6|5|1|4
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Proiectare — recombinarea (reprez. permutare)

o Din 2 cromozomi parinti
m p;=(9:%95%...,9.1) si P2=(9:%,92%---,9.%)
O se obtin 2 descendenti

m ¢ =(9:,95,...,9.) si ¢; =(9:",95",...,9.7),
m unde gl,g, g/, g” € [LI, LS], pt. i=1,2,...,L

o Incrucisare bazatd pe muchii

m A se consulta: Whitley, Darrell, Timothy Starkweather, D’Ann Fuquay (1989).
"Scheduling problems and traveling salesman: The genetic edge recombination
operator".International Conference on Genetic Algorithms. pp. 133-140
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Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare — recombinarea (reprez.

o Din 2 cromozomi parinti
= p;=(9:%,92%-.,9.1) $i p2=(9:%,95%-.-,9.%)
O se obtin 2 descendenti

= ¢ =(9,,95...,9.") si c; =(9:",9,",...,9."),
= unde gl,g?, g/, g € [LI;, LS], pt. i=1,2,...,L

o Incrucisare discreta

m Ideea de baza
Fiecare gena a unui descendent este luata (cu aceeasi
probabilitate, p = 0.5) dintr-unul din parinti
Similar incrucisarii uniforme de la reprezentarea binara/intreaga

Nu se modifica valorile efective ale genelor (nu se creeaza
informatie noua)

p_o 5 0.3 | -1.5 | 3.2 24 | -1.1 | 0.6 20 | -1.7 -2.1 ) 1.3 3.2 2.4 1.1 0.6 1.0 | -1.7

-2.1 | 1.3 0.2 | -14 | 1.1 | -0.3 | 1.0 1.7 0.3 | -1.5}§4 0.2 | -14 | -1.1 ) -0.3 | 2.0 1.7

10*r—> g 6 3 2 6 4 7 2
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Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare — recombinarea (reprez. reald

o Din 2 cromozomi parinti
u P1_=(911,921 ----- gl) si p2=.(912,922 ----- g.?)
O se obtin 2 descendenti

u ¢; =(91,95,--.,9.") si ¢; =(9:",95%-., a”),
u Unde gillgizl gi’l gi” € [LIiI LSi]I pt i=112 IIII L

o Incrucisare intermediard (aritmeticd)
m Ideea de baza

Se creeaza copii aflati (ca valoare) intre parinti = incrucisare
aritmetica

Zi=ax; +(1-a)y; undea:0<a <1.
Parametrul « poate fi:
Constant = incrucisare aritmetica uniforma

Variabil &> ex. dependent de varsta populatiei
Aleator pt fiecare incrucisare produsa

Apar noi valori ale genelor

= Tipologie
Incrucisare aritmeticd singulard
Incrucisare aritmeticd simpl3
Incrucisare aritmeticd completd
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Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare — recombinarea (reprez. reald)

o Din 2 cromozomi parinti
= p;=(9:%,92%-.,9.1) $i p2=(9:%,95%-.-,9.%)
O se obtin 2 descendenti

= ¢ =(9,,95...,9.") si c; =(9:",9,",...,9."),
= unde gl,9? g/, g € [L];, LS], pt. i=1,2,...,L

o Incrucisare intermediara (aritmetica) singulara
m Se alege cate o gena (de acelasi index k) din cei doi parinti si
se combina
g'= agy ! + (1-a)gy?
9¢"= (1-a)g,! + ag,?
m Restul genelor raman neschimbate

g'= gl 0.6*3.2+(1-0.6)*0.2=2.0
| |
g"=g?,pentrui=1,2,...,Lsiizk (1-0.6)*3.2+0.6%0.2=1.4
[LI,LS] = [-2.5, +3] /
k=3 0.3 | -1.5] 3.2 24 | -1.1 0.6 2.0 | -1.7 0.3 | -1.5 24 | -1.1 | 0.6 2.0 | -1.7
o = 0.6 —_—
-2.1 1.3 0.2 -1.4 1.1 -0.3 1.0 1.7 -2.1 1.3 -1.4 1.1 -0.3 1.0 1.7
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Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare — recombinarea (reprez. reald)

o Din 2 cromozomi parinti
= p1=(9:%,95%-.,9.1) si P2=(9:%,95%...,9.%)
O se obtin 2 descendenti

= ¢ =(9:,95,...,9) si c; =(9:",95",...,9."),
= unde g!,g?, g/, g" € [LI, LS], pt. i=1,2,...,L

o Incrucisare intermediara (aritmetica) simpla

m Se alege o pozitie k si se combina toate genele de dupa acea
pozitie
g/'= agi’ + (1-2)g7
g’=(1-a)g! + ag? , pentru i=k, k+1, ..., L
m Genele de pe pozitii < kK raman neschimbate

g,'= g/ 0.6*0.6+(1-0.6)*(-0.3)=0.24
g’=g?,pentruij=1,2,...,k-1 7
(1-0.6)*0.6+0.6%(;0.3)=0.06
[LI,LS] = [-2.5, +3] 7 z
(I§==6O 6 0.3 -1.5 3.2 2.4 -1.1 0.6 2.0 -1.7 0.3 -1.5 3.2 2.4 -1.1 0.24 /1/6 -0.34
. ] i
-2.1 1.3 0.2 -1.4 1.1 -0.3 1.0 1.7 -2.1 1.3 0.2 -1.4 1.1 0.06 1.4 0.34
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Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare — recombinarea (reprez. reald)

o Din 2 cromozomi parinti
= p1=(9:%,95%-.,9.1) si P2=(9:%,95%...,9.%)

O se obtin 2 descendenti

= ¢ =(9:,95,...,9) si c; =(9:",95",...,9."),
= unde g!,g?, g/, g" € [LI, LS], pt. i=1,2,...,L

o0 Incrucisare intermediara (aritmetica) completa

m Toate genele (de pe pozitii corespunzatoare) se combina
gi'= agi' + (1-a)g;?
g9"= (1-a)g! + ag?, pentrui=1,2,...,L

0.6*0.3+(1-0.6)*(-2.1)=-0.66

(1-0.6)*0.3+0.6%(-2.1)=-1.14

[L ,LS] = [_2.5, +3] /
=0 s Tas T2 22 [ 2:os [ 20 [ 17 -0.66 | 4.3 | 2.0 | 04817022 | 0.24 | 1.6 | -0.34
— >
-2.1 1.3 0.2 -1.4 1.1 -0.3 1.0 1.7 -1.14 | 0.18 1.4 | 0.12 0.22 0.06 1.4 0.34
Martie, 2019

Inteligenta artificiala - metode de cautare locala (AE)

83




Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare — recombinarea (reprez. reald

o Din 2 cromozomi parinti
= p1=(9:%,95%-.,9.1) si P2=(9:%,95%...,9.%)

O se obtin 2 descendenti

= ¢ =(9:,95,...,9) si c; =(9:",95",...,9."),
= unde g!,g?, g/, g" € [LI, LS], pt. i=1,2,...,L

o Incrucisare geometrica
= Ideea de baza

Fiecare gena a unui descendent reprezinta produsul genelor

parintilor, fiecare cu un anumit exponent o, respectiv 1-o (unde o
numar real pozitiv subunitar)

gi’= (g)” (g2)t~
g,"= (g1) (g?)

[LI,LS] = [-2.5, +3]

0.30-742.1107=1.68

/

0.31-074+2,107=2.38

=0 o3 [1s[322a11foe[20]17 1.68 2.41}87/% 2.10 1.40 | 262 | 262
—— —
2.1 1.3 | 02 )14 | 11 ) 03| 1.0} 1.7 2.38 233 | 1.74 | 257 2.10 1.29 | 2.23| 262
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Inteligenta artificiala - metode de cautare locala (AE)

84




Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare — recombinarea (reprez. reald

o Din 2 cromozomi parinti
m p;=(9:%,95%..,9.Y) si p2=(91%,95%-..,9,%)
O se obtine 1 descendent

u C1 :(91’192’1"'19LI)I
= unde gl,g2, g/e [LL, LS], pt. i=1,2,...,L

o Incrucisare amestecatd (blend crossover — BLX)

m Ideea de baza
Se genereaza un singur descendent
Genele g;” ale descendentului sunt alese aleator in intervalul [Min,-T*a,
Max+I*a], unde:
Min; = min{g, g}, Max; = max{g?, g2}
I = Max - Min, a — parametru din [0,1]
[LI,LS] = [-2.5, +3]
a=07o3[15[32]24]11]06]20] 17

=—  [is[is[aufear]110[on Toro [im]

2.1 1.3 0.2 1.4 1.1 0.3 1.0 1.7

Min | 0.3 1.3 0.2 1.4 1.1 0.3 1.0 1.7 Min-Ia |-0.26 | 1.16 [-1.90{0.70| 1.10 | 0.09 | 0.30 | 1.70

Max | 2.1 1.5 3.2 2.4 1.1 0.6 2.0 1.7 Max+Ia | 2.66 | 1.50 (3.20|2.40| 1.10 | 0.60 | 2.00 |1.70

I 0.8 0.2 3.0 1.0 0 0.3 1.0 0.0
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Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare — recombinarea (reprez. reald

o Din 2 cromozomi parinti
m p;=(9:%95%...,9.1) si P2=(9:%,92%---,9.%)
O se obtin 2 descendenti

m ¢ =(9:,95,...,9.) si ¢; =(9:",95",...,9.7),
m unde gl,g, g/, g” € [LI, LS], pt. i=1,2,...,L

o Incrucisare binard simulatd
m Ideea de baza

o Fiecare gena a unui descendent reprezinta o combinatie a genelor
parlntllor d =p1+p2_ﬂp2_p1 d _btp +ﬂp2_pl

! 2 2 7 2 2

o a.l. sa se respecte cele 2 proprietati de la incrucisarea cu n puncte
de taietura (pt. reprezentarea binara)

= media valorilor codate in parinti = media valorilor codate in
descendenti

= probabilitatea aparitiei unui factor de raspandire B ~ 1 este
mai mare decat a oricarui alt factor
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Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare — recombinarea

o Recombinarea multipla

m Bazata pe frecventa valorilor din parinti (incrucisare uniforma
generala)

= Bazata pe segmentare si recombinare (incrucisare generala cu
puncte de taietura diagonala)

m Bazata pe operatii numerice specifice valorilor reale
(incrucisare bazata pe centrul de masa, incrucisare generala
aritmetica)
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Algoritmi evolutivi — algoritm
Proiectare — mutatie sau recombinare?

o Dezbateri aprinse

= Intreb3ri:
care operator este mai bun?
care operator este necesar?,
care operator este mai important?

= Raspunsuri:
Depinde de problema, dar
In general, este bine s fie folositi ambii operatori

Fiecare avand alt rol
Sunt posibili AE doar cu mutatie, dar nu sunt posibili AE doar cu incrucisare

o Aspecte ale cautarii:
Explorare > descoperirea regiunilor promitatoare ale spatiului de cautare (acumuland informatie utila

despre problema)
Exploatare - optimizarea intr-o regiune promitatoare (folosind informatia existenta)

Trebuie sa existe cooperare si competitie intre aceste 2 aspecte

o Incrucisarea

m  Operator exploatativ, realizand un mare salt intr-o regiune undeva intre regiunile asociate parintilor

Efectele exploatative se reduc pe masura ce AE converge

Operator binar (n-ar) care poate combina informatia din 2 (sau mai multi) parinti

| |
Operator care nu schimba frecventa valorilor din cromozomi la nivelul intregii populatii

| |
0o  Mutatia
Operator explorativ, realizand mici diversiuni aleatoare, ramanand in regiunea apropiata parintelui

Evadarea din optimele locale
m  Operator care poate introduce informatie genetica noua
Operator care schimba frecventa valorilor din cromozomi la nivelul intregii populatii
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Algoritmi evolutivi — algoritm

Proiectare — critertu de oprire

o Stabilirea unui criteriu de stop
S-a identificat solutia optima
S-au epuizat resursele fizice

S-a efectuat un anumit numar de evaluaari ale
functiei de fitness

S-au epuizat resursele utilizatorului (timp, rabdare)
S-au “nascut” cateva generatii fara imbunatatiri
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Algoritmi evolutivi - algoritm = il

o Evaluarea performantelor unui AE

= Dupa mai multe rulari se calculeaza:
Masuri statistice
media solutiilor,
mediana solutiilor,
cea mai buna solutie,
cea mai slaba solutie,
deviatia standard — pentru comparabilitate

Calculate pentru un numar suficient de mare de rulari
independente
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Algoritmi evolutivi

0 Analiza complexitatii

m Partea cea mai costisitoare - calculul
fitnessului
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Algoritmi evolutivi

o Avantaje

s Schema AE universala pentru toate problemele
se modifica doar
reprezentarea
functia de fitness

= AE sunt capabili sa produca rezultate mai bune
decat metodele conventionale de optimizare pentru
ca:
nu necesita liniarizare

nu implica anumite presupuneri (continuitate,
derivabilitate, etc. a functiei obiectiv)

nu ignora anumite potentiale solutii

= AE sunt capabili sa exploreze mai multe potentiale
solutii decat poate explora omul
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Algoritmi evolutivi

O Dezavantaje
= Timp de rulare indelungat
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Algoritmi evolutivi

o Aplicatii
= Proiectari vehicule

Componenta materialelor
Forma vehiculelor

m Proiectari ingineresti

Optimizarea structurala si organizatorica a constructiilor (cladiri, roboti,
sateliti, turbine)

= Robotica
Optimizarea proiectarii, functionarii componentelor

= Evoluare de hardware
Optimizarea de circuite digitale

Optimizarea telecomunicatiilor

Generarea de glume si jocuri de cuvinte

Inventii biomimetice (inspirate de arhitecturi naturale)
Rutari pentru trafic si transporturi

Jocuri de calculator

Criptari

Profilul expresiv al genelor

Analiza chimca a cinecticii

Strategii financiare si marketing
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Algoritmi evolutivi

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

A.

B. Rezolvarea problemelor prin cautare
m Definirea problemelor de cautare
m Strategii de cautare

Strategii de cautare locale
PSO, ACO)
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Cursul urmator —
Materiale de citit st legaturi utile

o capitolul 16 din C. Grosan, A. Abraham, Intelligent
Systems: A Modern Approach, Springer, 2011

o James Kennedy, Russel Eberhart, Particle Swarm
Optimisation, Proceedings of IEEE International Conference
on Neural Networks. IV. pp. 1942-1948, 1995
(04_ACO_PSO/PSO_00.pdf)

o Marco Dorigo, Christian Blum, Ant colony optimization
theory: A survey, Theoretical Computer Science 344 (2005)
243 - 27 (04_ACO_PSO/Dorigo05_ACO.pdf)
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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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