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Calcul evolutionist
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» Principii
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» Domenii

» Structura generala a unui algoritm evolutiv
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Sa ne aducem aminte...

artificiali fuzzy neuronale evolutionist foalial envarionaD

pur simbolic inteligenta computationala (soft computing) pur numeric

Logica fuzzy ofera posibilitatea aproximarii.

Retelele neuronale au capacitatea de a invata si de a se
adapta.

Algoritmii genetici realizeaza o cautare “sistematica” a
solutiei.
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Bazele biologice ale CE

Genetica = ramura a biologiei care studiaza fenomenele si legile
ereditatii si variabilitatii organismelor

Cromozom = structura ordonata de elemente, numite gene, ale caror
valori determina caracteristicile unui individ, si care transmite

informatia genetica. e

Cromozomi

Celula

"
.
-
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Bazele biologice ale CE
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In fiecare pereche, un cromozom este derivat de la mama si

unul de la tata.
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Principii ale CE

» cautare in spatiul solutiilor, bazata pe principiul evolutiei naturale
(Darwin — teoria evolutionista — supravietuirea celui mai bun)

» pentru gasirea populatiei finale (solutie), se lucreaza cu o populatie
de solutii potentiale, care evolueaza

Evolutie = indivizii din noua generatie sunt mai adaptati la mediu decat
indivizii din care au fost creati

» directionarea cautarii se face prin transformari specifice asupra
populatiei, similare cu procese naturale: selectie, recombinare, mutatie

S.l.dr.ing. Laura-Nicoleta IVANCIU, Sisteme inteligente de suport decizional 7



Curs 10 — Calcul evolutionist. Algoritmi genetici. Calcul evolutionist

Operatii specifice CE

Selectie

mai apropiat = mai adecvat

- sanse mai mari de a fi ales pentru a contribui la generarea
noii populatii
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Operatii specifice CE

Recombinare (incrucisare)

crossover

double point

Parants: Parants:

CTOssover poants

Ccrossover poant

Chilldren: Children:
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Operatii specifice CE

Mutatie — permite aparitia unor trasaturi si gene care nu ar fi
putut sa apara exclusiv prin selectie sau incrucisare.

Crossover Mutation

- se asigura diversitatea populatiei
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Domenii ale CE

- algoritmi genetici (genetic algorithms)

- programare evolutionista (evolutionary
programming)

- strategii evolutive (evolution strategies)

- programare genetica (genetic programming)

- optimizarea roiurilor de particule (particle swarm
optimization)
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Algoritmi genetici

» Principii

» Structura AG

» Reprezentarea variabilelor

» Generarea populatiei initiale
» Functia de adecvare (fitness)
» Selectie/recombinare/mutatie
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Algoritmi genetici

» tehnici de cautare si optimizare, avand ca punct de pornire
metafora biologica a mostenirii genetice si evolutiei naturale

John Henry Holland, 1960

» teoria evolutionista a lui Darwin (1896) — “survival of the fittest”

» populatia evolueaza, prin mecanisme de inspiratie biologica:
selectie, incrucisare, mutatie
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Structura unui AG

Generarea Evaluarea indeplinite Da Cei mai
populatieci —>| functiei criteriile de >——®  buni
initiale obiectiv optimizare indivizi
A
Start Solutie
L i
v
. Ierarhizare
Generare il
p(}puliilje Selectie -._
noua ¢ s
*® “"
Recombinare
v :

Mutatie «
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Formularea problemei de optimizare

Gaseste vectorul solutiilor x
care optimizeaza (minimizeaza) functia I (x)
supus la constrangeri de inegalitate, de egalitate s1 de marginire

» Formularea probleme1r de optimizare este de tipul
minimizeaza Sau maximizeaza (s poate trece de la una la cealalta utilizand

semnul minus in fata functiei sau inversa functiei)
v ‘e T
Gaseste vectorul solutiilor x = [xl, : SO
care minimizeaza functia f(x)
supusa la constrangeri

de inegalitate: g,(x)<0, i=1_..M
de egalitate: hj (\) =8. §=L..P

de marginire: [b, <x, <ub,, k=1,...N
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Reprezentarea variabilelor

individ al populatiei = cromozom
cromozom = colectie de gene
gena = variabila

variabila_1 | variabila_2 | variabila_3 variabila_n

Reprezentarea variabilelor:
binara — fiecare individ este un sir de biti
reala — fiecare individ este un sir de numere reale
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Generarea populatiei initiale

» generare stocastica (aleatoare)
» cativa indivizi promitatori + indivizi aleatori

De respectat:
» varietate mare a indivizilor
» marime moderata a populatiei (50-500 indivizi)
» marimea populatiei proportionala cu dimensiunea
individului

S.l.dr.ing. Laura-Nicoleta IVANCIU, Sisteme inteligente de suport decizional
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Generarea populatiei initiale
Exemplu:
Functia De Jong — 2 variabile

X=[xy,x,]
2 2
F(x,Xx,)=x"+x,

D =[-10;10]*[-10;10]
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x1
6.2945
8.1158
-7.4603
8.2675
2.6472
-8.0492
-4.4300
0.9376
9.1501

25 de indivizi generati aleator

Algoritmi genetici

X2

5.1548
4.8626
-2.1555
3.1096
-6.5763
4.1209
-9.3633
-4.4615
-9.0766
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Functia de adecvare (fitness) — in concordant cu valoarea
functiei obiectiv, definita pentru problema de optimizare de rezolvat.

In locul functiei de adecvare, se poate utiliza functia obiectiv (functia
de optimizat).

Ordonarea (ierarhizarea) indivizilor se face dupa valorile functiei
obiectiv.

Atribuirea adecvarii — ordonare

» functie de adecvare proportionala

» functie de adecvare bazata pe rang (ranking) — liniara/neliniara
» functie de adecvare multiobiectiv
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lerarhizarea indivizilor - ranking

» populatia este ordonata in concordanta cu valoarea functiei obiectiv

» fiecare individ primeste o probabilitate de selectie in vederea reproducerii,
dependenta de propria valoare a functiei obiectiv si de valorile functiilor obiectiv a

celorlalti indivizi
Pos—-1
Nind -1

Pos — pozitie; Nind — dimensiunea populatiei; PS — presiunea de selectie, 1 <PS<2

Adecv(Pos)=2-PS+2(PS-1)

Cel mai adecvat individ are Pos = Nind si cea mai mare valoare a functiei de adecvare.
Cel mai inadecvat individ are Pos = 1 si cea mai mica valoare a functiei de adecvare.
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Selectie

Determinarea populatiei intermediare ce contine parintii care
vor fi supusi operatorilor genetici de recombinare si mutatie -
selectarea indivizilor care vor produce urmasi.

Metode:
» aleatoare — indivizii sunt introdusi aleator in procesul de selectie, prin utilizarea
unor probabilitati de selectie, depedente de gradul de adecvare.
grad de adecvare mare -> sanse mari de fi selectat
selectie de tip ruleta, turneu, proportionala

» deterministe — indivizii cu cel mai mare grad de adecvare sunt intotdeauna selectati
selectie prin trunchiere
Elitism — supravietuirea celui mai bun dintre indivizii generatiei, pana la un
moment dat.
Ex.: transferul direct al celui mai bun individ al generatiei curente in generatia
urmatoare
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Selectie — selectia de tip ruleta

» indivizii sunt atribuiti la segmente contigue ale unei linii, astfel ca lungimea fiecarui
segment sa fie proportionala cu gradul sau de adecvare

» se genereaza un numar aleator si este selectat individul al carui segment
corespunde valorii aleatoare

» pentru fiecare individ, se calculeaza o probabilitate de selectie:

Adecv(i)

e Adecv())

Prob_sel(i) =
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Selectie — selectia de tip ruleta

» procesul este asemanator rotii de ruleta, in care marimea fiecarui “sector” este
proportionala cu gradul de adecvare

selection
point

Fittest individual
has largest share of Weakest individual

oLk o e $ == has smallest share of
the roulette wheel
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Recombinare (incrucisare - crossover)

Produce noi indivizi (urmasi) prin combinarea informatiilor
continute de doi sau mai multi parinti.

Tipuri: Parents:
> discreta |
» pentru valori reale CTOSSOVET point
- recombinare intermediara _
) e Chilldren;
- recombinare liniara

- recombinare liniara extinsa

» pentru valori binare
- single point
- double point
- multiple point

- uniforma Children: o

Parents: |

CTOssover poants

S.l.dr.ing. Laura-Nicoleta IVANCIU, Sisteme inteligente de suport decizional
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Recombinare (incrucisare - crossover)
Recombinare intermediara

Var =a, *Var* +(1—a,)*Var/?,j=12,...,Nvar

Variabila j a urmasului U este o combinatie liniara intre variabilele j ale celor 2 parinti,
P1 si P2.

a — factor de scalare, generat aleator in intervalul [-d; 1+d], uzual d = 0.25
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Recombinare (incrucisare - crossover)
Recombinare intermediara

Var =a, *Var/* +(1—a,)*Var/?,j=12,...,Nvar

Exemplu:
Fie urmatorii doi indivizi, cu 3 variabile fiecare:
P1: 123 4 34
P2: 12 25 5
Fie valorile lui a dupa cum urmeaza:
Esantion 1: 0.5 1.1 -0.1
Esantion 2: 0.1 0.8 0.5

Sa se calculeze urmasii Ul si U2.

S.l.dr.ing. Laura-Nicoleta IVANCIU, Sisteme inteligente de suport decizional
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Recombinare (incrucisare - crossover)
Recombinare intermediara

Var =a, *Var/* +(1—a,)*Var/?,j=12,...,Nvar

P1: 123 4 34
P2: 12 25 5
Esantion 1: 0.5 1.1 -0.1
Esantion 2: 0.1 0.8 0.5

Varlu1 =0.5 *123+(1—-0.5)*12=67.5
U1:67.5 1.9 21 Vary* =1.1 *4+(1-1.1)*25=1.9
U2:23.1 8.2 19.5

var, =-0.1 *34+(1—(-0.1))*5=2.1
Var’> =0.1 *123+(1-0.1)*12=23.1
Var,’? =0.8 *4+(1-0.8)*25=8.2
Var,? =0.5 *34+(1-0.5)*5=19.5
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Mutatie

Produce noi indivizi prin modificarea aleatoare a indivizilor din
populatia curenta.

Tipuri:
» pentru variabile binare

» pentru variabile reale — se adauga valori aleatoare variabilelor reale

Var™" =Var, +s, J=12,..,Nvar
S; e{ 1,+1}

rj =r*domain.,r —mutation_range

a, =2"",ue[0]],k—mutation_ precision
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Reinsertie
- mod de generare a noii populatii

Tipuri:

» reinsertie globala
Pura: numar urmasi = numar parinti, toti parintii sunt inlocuiti de urmasi
Uniforma: numar urmasi < numar parinti, se inlocuiesc parinti in mod aleator
Elitista: numar urmasi < numar parinti, se inlocuiesc parintii cu cel mai scazut
grad de adecvare

parents Df'f'mrmg

BEEEEE

1 3 best off:
\f’r ; s'm./ i et inivicua

new generati on

. . . D worst indisadual

Bazata pe fitness: numar urmasi > numar parinti, doar cei mai buni urmasi vor inlocui
parinti

» reinsertie locala — subpopulatii

S.l.dr.ing. Laura-Nicoleta IVANCIU, Sisteme inteligente de suport decizional 29



Curs 10 — Calcul evolutionist. Algoritmi genetici. sSumar

» Calcul evolutionist
> Bazele biologice

» Principii
» Operatii specifice /

» Domenii
» Structura generald a unui algoritm evolutiv

» Algoritmi genetici
» Principii
» Structura AG /
» Reprezentarea variabilelor
» Generarea populatiei initiale

» Functia de adecvare (fitness)
» Selectie/recombinare/mutatie

In episodul urmator: Optimizare multiobiectiv. SISD bazate pe AG.
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