PROCESAREA CUNOSTINTELOR
S1 CALCUL INTELIGENT - PCCI

Calcul evolutiv
Algoritme genetice. Programarea genetica



* (Calculul evolutiv. Inspiratia naturala

< Principii si terminologie

* Algoritme genetice
< Algoritmul de principiu
< Operatorii genetici: selectie, incrucisare, mutatie

* Programarea genetica
< Algoritmul de principiu
<+ Detalii de implementare, asemanari si deosebiri fata de RNA si AG



* Optimizare: gasirea solutiei celei mai bune a unei probleme, pe
baza unor criterii stabilite initial, dintr-un set de optiuni
disponibile.

<+ Exemplu: descoperirea marului celui mai copt in functie de marime
(min. 0, max. 1), culoare (min. 0, max. 1) si consistenta pulpei (min. O,

max. 1). Un mar , optim” ar avea marimea 1, culoarea 1 si consistenta
0.7.

* Calculul evolutiv este un subdomeniu al calculului inteligent
care cuprinde metode metaeuristice de rezolvare evolutiva a
unor probleme de optimizare.



Metode euristice $i metaeuristice (1/2)

e EURISTIC, -A, euristici, -ce, adj. 1. (Despre procedee metodologice) Care
serveste |la descoperirea unor cunostinte noi.

* Metoda euristica: metoda sau algoritm care determina o
solutie aproximativa a unei probleme

* Nu este o metoda exacta, scopul ei este de a descoperi o
solutie rezonabil de precisa mai repede decat o metoda
clasica

* Pleaca de |la o populatie sau un set de solutii initiale, pe care le
rafineaza intr-un proces iterativ, folosind pe parcursul rezolvarii
metode de cautare care implica un grad mai mare sau mai mic
de aleatoriu (stochastic)



Metode euristice $i metaeuristice (2/2)

* META- Element de compunere insemnand ,,dupa” sau exprimand ideea de
transformare, de schimbare, folosit la formarea unor substantive si a unor
adjective.

e EURISTIC, -A, euristici, -ce, adj. 1. (Despre procedee metodologice) Care
serveste la descoperirea unor cunostinte noi.

* Metoda metaeuristica: metoda generala care determina o
solutie aproximativa a unei categorii de probleme

* Metodele euristice sunt adaptate unei probleme anume;
metodele metaeuristice aplica acelasi principiu general de
rezolvare unu set mai larg de probleme, din domenii diferite:
sunt metode-sablon care pot fi adaptate in functie de
problema rezolvata



Calcul evolutiv si inspiratia sa naturala

* Specifica calculului evolutiv este utilizarea unei populatii
initiale de solutii valide ale problemei studiate (de obicei
generate aleatoriu), care este rafinata (evolueaza) pe baza
principiilor evolutiei naturale descoperite de Darwin:

R/
0.0

Reproducerea

Crearea de indivizi noi prin combinatii de caracteristici mostenite de la
parinti

Mutatia: schimbari punctuale, accidente de evolutie

Supravietuirea prioritara a celor mai bune adaptati indivizi din cadrul
speciei (selectia naturala)

< Cooperarea intre indivizii unei populatii in vederea atingerii unui scop
comun

R/
0.0

K/
0’0

K/
0’0

* Algoritmele evolutive modeleaza matematic aceste principii.



Sunt algoritme de cautare paralela: fiecare individ din populatie
exploreaza spatiul de cautare disponibil, avand sansa sa descopere o
solutie globala mai buna.

Gradul de optimalitate sau de adaptare al unei solutii (calitatea,
precizia solutiei) este evaluata prin intermediul unei functii de
adaptare. Solutiile pot fi ierarhizate in functie de valoarea acestei
functii de adaptare.

Spatiul de cautare este limitat; cautarea trebuie sa tina cont de
aceste limite (de exemplu, pentru evaluarea gradului de coacere a
unui mar, daca s-au stabilit pentru cei parametri marime, culoare si
consistenta a pulpei valori intre O si 1, orice solutie care presupune
valori situate in afara acestui interval va fi invalida).



* Algoritmele genetice si programarea genetica (genetic
algorithms, genetic programming)

* Algoritmul furnicii (the ant algorithm, ant colony optimization)

* Optimizarea deplasarii roiurilor de particule (Particle Swarm
Optimization, PSO)

* Algoritmul imunitar (The Artificial Immune Algorithm)

* Evolutia diferentiala (Differential Evolution)






* Au fost inventati de profesorul American John Henry Holland

(1929 - 2015)

< Cartea Adaptation in Natural and Artificial Systems (1975)

Sunt folositi si in prezent, in
forma originala sau cu
implementari imbunatatite,
pentru rezolvarea problemelor
de optimizare.
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* Trasaturile fizice (inaltime, culori, rezistenta la efort sau la boli)
sunt codate in lanturi de gene stocate in ADN (in cromozomi).

* Copiii mostenesc de la parinti o combinatie de trasaturi care ii
poate face mai adaptati sau mai putin adaptati la mediu

* Pot aparea accidente genetice, prin mutatie

* Populatia tinde sa evolueze din generatie in generatie catre o
adaptare mai buna la mediul ambiant

* Tn general, supravietuiesc
indivizii cei mai bine adaptati
(selectie naturala)

* Populatiile sunt limitate
numeric




* Formarea populatiei initiale si initializarea contorului de generatii.

* Evaluarea functiilor de adaptare pentru cromozomii din populatia
initiala.

* Procesul iterativ, aplicarea operatorilor genetici:

< Selectarea celor mai bine adaptati cromozomi din populatia curenta

% Incrucisarea cromozomilor-parinti din populatia curentd si obtinerea
cromozomilor-urmasi

< Aplicarea mutatiilor cromozomilor-urmasi din generatia curenta

< Formarea populatiei pentru noua generatie si evaluarea functiilor de
adaptare ale cromozomilor acesteia

< Daca nu s-a indeplinit criteriul de oprire, trecerea la generatia
urmatoare

* Solutia optima determinata de catre algoritm corespunde
cromozomului cu functia de adaptare cea mai buna din ultima
generatie.

D)



* Se dau punctele fixe (albastre) indicate de coordonatele carteziene,
care indica ampasarea unor consumatori:

X y
P 2.000 | 8.000 10.000 -
p, | 5.000 | 2.000 6,000 . o C1
[ 8.000 | 8.000 000 | CA o .
p, | 5.000 | 9.000 ;
p, | 8.000 | 3.000 g o
pe | 2.000 | 3.000 g 00 CWOPT
g 5.000 - RN
v . . £ 4.000 -
* Sa se identifice punctul 3 |
. 3.000 -+ C3 ® E ® c5
optim (rosu) de amplasare 2000 )
al unui post de transformare 1.000 -
1 A : 4 0.000 . . : : ,
aStfeI Incat reteaua de Joasa 0.000 2.000 4.000 6.000 8.000 10.000
te NS | une distantd, m*100

sa rezulte de lungime minima.
* Simplificare: se ignora restrictiile de teren (cladiri, zone interzise)



* Algoritmele genetice (AG) urmaresc determinarea solutiei
optime a unei probleme prin evolutia unei populatii initiale.

* Spre deosebire de selectia naturala, care actioneaza asupra
unui numar mare de indivizi intr-o perioada lunga de timp, AG
dispun de o populatie redusa de cromozomi, care va evolua
intr-un numar mic de generatii (de exemplu, 100 de indivizi si
100 de generatii).

* Tn cazul selectiei naturale, populatia variazd ca numar (creste
sau se stinge). AG au de obicei o populatie fixa.



In cadrul AG, cromozomii reprezinta codificidri ale solutiilor

problemei studiate, prezentate sub forma unor siruri sau lanfuri de
caractere.

Populatia initiala trebuie sa indeplineasca o serie de conditii:
* cromozomii sa fie valizi, adica sa poata fi decodificati in solutii
ale problemei, iar aplicarea asupra lor a operatorilor genetici
sa produca solutii viabile

* populatia initiala trebuie sa acopere un domeniu suficient de
larg din spatiul solutiilor posibile

* reprezentarea aleasa pentru solutii trebuiesa Tincurajeze
deplasarea cromozomilor catre solutia optima a problemei.

Elementele unui cromozom sau genele contin codificarea valorilor
parametrilor de intrare ai problemei care trebuie optimizati. Se
poate folosi o reprezentare binara (cu valori O si 1), dar si
reprezentari cu numere reale.



* Pentru a se determina cat de bine rezolva cromozomii din
populatia curenta problema data, li se calculeaza fiecaruia
functia de adaptare:

< Cromozomii sunt decodificati
<+ Problema este rezolvata cu parametrii decodificati din cromozom

< Daca rezultatul obtinut este bun (cromozom adaptat), functia de
adpatare trebuie sa aiba o valoare mare

< Daca rezultatul obtinut este slab (cromozom neadaptat), functia de
adpatare trebuie sa aiba o valoare mica.

* Functia de adaptare se calculeaza diferit, in functie de
problema care trebuie rezolvata.



populatia initiala si functia de adaptare -

cel mai
bun

6
FAvomorom = 2 dist(PT,C;) = min
=1

coordonate x, binare

10001101100010
10001110101110
00001111001111
01010101011101
10010110110001
10010111101010
01001011110110
00010110001011
10001111000101
10010101111011

Exemplu de populatie initiala:

coordonate y, binare

00000101100101
10010001111100
01110110011001
00111101010010
00011010110000
00000100111110
00000111001110
10000000101011
00110001100011
00000101011000

Distanta intre PT si consumatori trebuie sa fie minima:

10.000 - cel mai bun
g 80001 @ “///0
by (o) o
E 6.000 - o 09}
£ 4.000 - (o)
b * *
T 2.000 - *
0.000 . .
0.000 5.000 10.000
distanta, m*100
X, zecimal Y, zecimal distanta (1/FA)
9058 357 42429.04
9134 9340 37570.96
975 7577 32368.32
5469 3922 23514.62
9649 1712 39553.99
9706 318 44961.08
4854 462 34173.90
1419 8235 31740.26
9157 3171 33406.29
9595 344 44433.01



populatia initiala si functia de adaptare -
problema distantei minime

* S-aales o populatie initiala de 10 indivizi, cu valori ale coordonatelor (X, )
reprezentate binar, codificand numere zecimale care reprezinta coordonate
in plan.

* O solutie a problemei este reprezentata de o pereche de cromozomi, unul
pentru coordonata X si unul pentru coordonatay.

* Solutia problemei este unica - punctul central (Xo,4im, Yoptim) PENtru care
suma tuturor distantelor pana la punctele din plan care reprezinta
consumatorii este minima

* Codificarea binara este, in acest caz, cea mai comoda
< Sirul de caractere (cromozomul) este suficient de lung
< Foloseste doar doua valori, 0si 1

* AG trebuie sa descopere prin selectie, incrucisare si mutatie o combinatie
de coordonate (X, Y)



Pornind de la o populatie de lanturi cromozomiale existenta, se
creeaza o populatie noua, pe baza gradului de adaptare a fiecarui
cromozom.

Noua populatie este generata folosind duplicate exacte ale
cromozomilor existenti, dupa regula generala: cromozomul cu cea
mai mare valoare a functiei de adaptare produce cele mai multe
duplicate, iar cromozomul cu functia de adaptare cea mai mica se
reproduce cel mai putin (cromozomii, adica indivizii slab adaptati
sunt eliminati din populatie).

Cromozomii mai putin performanti vor fi selectati si ei, desi in numar
mai mic, deoarece, chiar daca in ansamblu structura lor nu codifica
solutia optima, pot contine secvente de gene care sa conduca la
aceasta prin incrucisare cu un cromozom mai evoluat.



Tipuri de selectie

* Selectia uniforma: fiecare cromozom-parinte are sanse egale
de a fi selectat, indiferent de valoarea functiei de adaptare
asociate:

* N - numarul total de cromozomi din populatia curenta,
* p; este probabilitatea de selectie a cromozomului I.

* cea mai simpla regula de selectie, dar si cea mai putin
eficienta, deoarece nu ia in considerare gradul de adaptare a
solutiilor la problema studiata.



Tipuri de selectie

° Selectia proportionala: probabilitatea de selectare a
cromozomului 1 se calculeaza luand in considerare aportul
functiei sale de adaptare in ansamblul populatiei:

* N - numarul total de cromozomi din populatia curenta,
* p;- probabilitatea de selectie a cromozomului i,
* FA, - functia de adaptare a cromozomului I.



Tipuri de selectie

* Selectia prin competitie (tournament selection): se aleg Ia
intamplare m cromozomi din populatie si se retin dintre ei w
cromozomi, cei cu functia de adaptare cea mai mare (w<m).

* Procesul se repeta pana la completarea numarului de
cromozomi necesar pentru formarea noii poulatii.



Tipuri de selectie

* Selectia dupa regula ruletei (roulette rule selection)

* Suma valorilor functiilor de adaptare pentru toti cromozomii
din populatia curenta se asociaza intregii lungimi a ruletei,
considerata de valoare 1.

* Ruleta se imparte apoi in sectoare de lungimi egale cu
proportia functiei de adaptare a fiecarui cromozom.

* Pentru selectarea unui cromozom, se genereaza un numar
aleatoriu 1n intervalul (0, 1) si se identifica pe ruleta sectorul in
care se incadreaza acest numar. Cromozomul corespunzator
sectorului respectiv va fi selectat.



10001101100010 00000101100101 00010110001011 10000000101011
10001110101110 10010001111100 01010101011101 00111101010010
00001111001111 01110110011001 10001111000101 00110001100011
01010101011101 00111101010010 10001110101110 10010001111100
10010110110001 00011010110000 10001111000101 00110001100011
10010111101010 00000100111110 01001011110110 00000111001110
01001011110110 00000111001110 10001110101110 10010001111100
00010110001011 10000000101011 00001111001111 01110110011001
10001111000101 00110001100011 10010111101010 00000100111110
10010101111011 00000101011000 10010110110001 00011010110000

[A8]

Cl c2 C3 C6 C7 8 9
distanta Fa=1/distanta selectie: 1] 2| 3| 4 5| 6] 7] & 16 17| 18| 19] 20| 21| 22| 2 24| 2.5| 26
42429.04 0.02 rand*28=22,8 =C8

37570.96 0.03 rand*=28=11,7=C4
32368.32 0.03 rand*28=25,4 =C9 LI LT L]

c1
c2

c3

ca 23514.62-rand*28:3,5 =2

Cs 39553.99 rand*28=25,6 = C9 L[ [ ] ] |
c6

44961.08 0.02 rand*28=17,7=C7

c7 34173.9 0.03 rand*28=2,73=C2
cs 31740.26 0.03 rand*28=7,8=C3
c3 33406.29 0.03 rand*28=15,3 =C6

C10 24433.01 | INR rand *28=14,8 = C5

364151.47 0.28

C9 si C2 sunt selectati de doua ori, in vreme ce C1 si C10 sunt eliminati din populatie



Incrucisarea

* Se aleg doi parinti, care schimba intre ei parti din cromozom,
rezultand doi urmasi.

* Tncrucisarea se face cu o probabilitate numitd ratd de
incrucisare

< Valoare recomandata: mare (0.9)




Incrucisarea

* Asigura schimbul de informatie sub forma de gene intre perechi de
cromozomi parinti, rezultand cromozomi noi, care pot reprezenta
solutii mai bune ale problemei studiate.

* Procesul de cautare a solutiei prin incrucisare este unul cu caracter
pronuntat paralel.

* Cromozomii mai slab adaptati trecuti de procedura de selectie isi pot
aduce contributia la evolutia populatiei cedand segmente de
informatie care pot face parte din solutia optima.

* Cromozomii mai bine adaptati isi pot spori calitatile, evoluand si
imbunatatindu-si structura prin recombinare. Incrucisarea este
considerata cel mai important pas al procesului evolutiv, prin ea
realizandu-se primenirea populatiei.



Tipuri de incrucisare

* Pentru toate tipurile de cromozomi:
% Incrucisare intr-un punct
% Tncrucisare Tn mai multe puncte (multipunct)
% TIncrucisarea uniforma

* Pentru cromozomi cu numere reale:
% Tncrucisarea aritmetic3
% Tncrucisarea euristica



Incrucisarea intr-un punct

* Este cel mai utilizat tip de incrucisare.

* Se genereaza o pozitie aleatorie P cu valoriintre 2 si L-1
(L - lungimea cromozomului)

* De la acea pozitie incolo, parintii schimba genele intre ei

parinti

urmasi




Incrucisarea multipunct

* P>1, P<L (exemplu, P=4)

parinti

urmasi

P1

P2

P3

P4

1




Incrucisarea uniforma

* P=L
* Tncrucisarea se face cu o probabilitate definita de utilizator
* exemplu: P=0.7

random= 085 051 062 013 054 068 071 0.05 0.2 044 048 025

parinti

urmasi




Incrucisarea aritmetica si euristica

* Incrucisarea aritmetic3, plecAnd de la doi cromozomi parinti
Pl si P2, genereaza un numar aleatoriu m intre 0 si 1 si
calculeaza cromozomii urmasi U1 si U2 cu relatiile

Ul=m-Pl+(1—m) P2
U2=(1-m)-Pl+r-P2

* Incrucisarea euristicd pastreazd nemodificat cromozomul
parinte cu functia de adaptare cea mai mare, fie acesta P1, si
il recalculeaza pe cel de-al doilea cu o relatie de forma:

P2=P2+m-(P2-Pl)



Incrucisarea aritmetica si euristica

* Pentru evitarea generarii de cromozomi invalizi, se verifica de
fiecare data daca valorile genelor nou obtinute se incadreaza
intre doud valori limitd stabilite apriori. In cazul incalcarii
restrictiei, urmasii sunt eliminati si incrucisarea se reface pana
la obtinerea unor cromozomi valizi.

* Pentru evitarea blocarii in acest pas, refacerea incrucisarii se
va face intr-un numar limitat de incercari, dupa care cei trecuti
in generatia urmatoare vor fi cromozomii parinti.



Problema distantei minime: incrucisarea

* Tncrucisarea intr-un punct

X, binar y, binar
parinti 00010110001011 10000000101011
10010110110001 00011010110000
urmasi 00010110110001 10011010110000
10010110001011 00000000101011
X ,zecimal y, zecimal distanta
parinti 1419 8235 31740.26
9649 1712 39553.99
urmasi 1457 9904 37549.80

9611 0043 45745.31



Problema distantei minime: incrucisarea

Populatia dupa selectie

82818132821231 10000000101011 1419 8235 31740.25
00111101010010 5469 3922 23514.61 cel mai bun

10001111000101 00110001100011
9157 3171 33406.29

10001110101110 10010001111100
9134 9340 37570.95

10001111000101 00110001100011
9157 3171 33406.29

01001011110110 00000111001110
4854 462 34173.89

10001110101110 10010001111100
9134 9340 37570.95

00001111001111 01110110011001
975 7577 32368.32

10010111101010 00000100111110
1010110110001 9706 318 44961.07
- _ 0001101011000 9649 1712 39553.99

devine populatia dupa incrucisare
01010100001011 00111100101011 5387 3883 23519.73 mai slab

00010111011101 10000001010010 1501 8274 31498.57
10001111000110 00000111001110 9158 462 42335.85
01001011110101 00110001100011 4853 3171 24393.55
00001111001110 00010001111100 974 1148 39064.72
10001110101111 11110110011001 9135 15769 68154.84
10001111000101 00011010110011 9157 1715 37470.44
10010110110001 00110001100000 9649 3168 35713.12
10010110101110 00000101111100 9646 380 44479.69
10001111101010 10010000111110 9194 9278 37597.42

Se pierde cromozomul cel mai bun din generatia anterioara

Desi schimbarile in populatie sunt majore, nu se descopera un cromozom mai bun, cu
distanta mai mica decat 23514.61



* Daca populatia are dimensiuni mici sau dupa parcurgerea unui
numar mare de generatii, structura populatiei tinde sa se
uniformizeze, predominand un numar mic de cromozomi, de
obicei dintre cei bine adaptati dintre cei descoperiti pana in
acel moment.

* De cele mai multe ori, acesti cromozomi codifica un optim
local al solutiei problemei studiate. Pentru a da posibilitatea
algoritmului sa continue procesul evolutiv, se apeleaza la
operatorul mutatie.



* La fel ca in procesul evolutiei naturale, mutatia definita la
nivelul AG inseamna modificarea accidentala a unei singure
gene din interiorul unui cromozom, prin bascularea valorii ei
din O in 1 sau viceversa, ori modificarea valorii unei gene
numar real.

* Rezultatul mutatiei este un cromozom cu structura noua care,
el insusi sau ulterior, prin recombinare, poate conduce la
imbunatatirea solutiei optime identificate de AG.

* Mutatia se face de obicei cu o probabilitate mica, numita rata
de mutatie (valori recomandate: 0.001 - 0.1)



* Se schimba aleatoriuogenaOin 1

coordonatay, vechi coordonata y, nou

00000000101011 » 01000000101011

X, binar y, binar X, zecimal Y, zecimal distanta

(xy) vechi 10011010110000 00000000101011 9611 43  45745.31
(xy)nou 10011010110000 01000000101011 9611 4139  34169.69



Problema distantei minime: mutatia

Populatia dupa incrucisare

01010100001011 00111100101011
00010111011101 10000001010010
10001111000110 00000111001110
01001011110101 00110001100011
00001111001110 00010001111100
10001110101111 11110110011001
10001111000101 00011010110011
10010110110001 00110001100000
10010110101110 00000101111100
10001111101010 10010000111110
devine populatia dupa mutatie

01010100001011 00111100101011
00010111011101 10000001010010
10001111000110 00000111001110
01001011110101 00110001100011
00001111001110 00010001111100
10001110101111 11110110011001
10001111000101 00011010110011
10010110110001 00110001100000
10010110101110 00000101111100
10001111111010 10010000111110

Din cauza ratei de mutatie mici, se face o singura schimbare in populatie (CZ 10, coord. x)
Nu se descopera un cromozom mai bun, cu distanta mai mica decat 23514.61

5387
1501
9158
4853
974

9135
9157
9649
9646
9194

5387
1501
9158
4853
974

9135
9157
9649
9646
9210

3883
8274
462
3171
1148
15769
1715
3168
380
9278

3883
8274
462
3171
1148
15769
1715
3168
380
9278

23519.73
31498.57
42335.85
24393.55
39064.72
68154.84
37470.44
35713.12
44479.69
37597.42

23519.73
31498.57
42335.85
24393.55
39064.72
68154.84
37470.44
35713.12
44479.69
37663.17



Formarea populatiei pentru generatia urmétoare

* Cel mai des utilizata metoda pentru reinnoirea populatiei este
inlocuirea completa, trecerea mai departe a tuturor cromozomilor
rezultati in urma selectiei, incrucisarii si mutatiei, renuntandu-se
total la cromozomii parinti din generatia anterioara.

* Inlocuirea selectiva pastreazd pentru generatia urmatoare doar o
parte dintre cromozomii nou-descoperiti (de exemplu, pe cei cu
functia de adaptare mai buna decat parintii lor), trecand mai
departe o parte dintre parinti.

* Deoarece cromozomul optim identificat in iteratia anterioara poate
sa sde piarda in urma incrucisarii si a mutatiei, adesea se utilizeaza
tehnica elitismului, care memoreaza de la o generatie la alta acest
cromozom optim, asigurandu-i perpetuarea si posibilitatea de a se
recombina pana la eventuala identificare a unui cromozom mai bun.



Problema distantei minime: elitismul

* Se va perpetua in generatia urmatoare populatia obtinuta
dupa mutatie, care, in exemplul dat, nu mai contine
cromozomul cel mai bun generat in populatia initiala.

* Tn generatia a doua, aceastd populatie va fi supus3 selectiei,
incrucisarii si mutatiei.

* Cromozomul cel mai bun, cu distanta minima calculata de
23514,61 se pierde la incrucisare. Folosirea elitismului i-ar
permite sa se perpetueze in generatia a doua, cu posibilitatea
de a forma un cromozom inca si mai bun.



Criterii de oprire pentru AG

* Cel mai des utilizat criteriu de oprire pentru AG este atingerea
unui numar maxim de generatii.

* Alte criterii de oprire pot fi atingerea unui anumit prag limita
de uniformizare a populatiei sau neactualizarea solutiei optime
de-a lungul unui numar de generatii.



Aplicatii ale AG in energetica

* probleme de optimizare:

<+ Determinarea structurii si configuratiei optime a retelelor electrice de
transport si distributie

< Compensarea sarcinilor reactive si optimizarea amplasarii surselor de
putere reactiva in retelele electrice

< Stabilirea plotului optim de functionare pentru transformatoarele din
posturile de transformare

<+ Determinarea curbelor tip pentru micii consumatori, in vederea
efectuarii tranzactiilor pe piata de energie






* Tehnica de calcul inteligent care face parte din categoria
algoritmelor evolutive, la fel ca algoritmele genetice, cu care
impartaseste o serie de trasaturi comune.

* Este un algoritm de optimizare dezvoltat in principal pentru
rezolvarea automata a unor probleme pentru care utilizatorul
nu cunoaste forma sau structura solutiei.

* Din acest punct de vedere, PG se aseamana cu aproximarea
functiilor cu ajutorul RNA perceptron multistrat, care pot
invata expresia analitica a unei functii doar pe baza unor
perechi X-f(X) definite tabelar si apoi ofera solutii aproximative
pentru intreg domeniul de antrenare al variabilelor de intrare.



Programarea genetica

* Spre deosebire de RNA, PG descopera si ilustreaza
corespondenta dintre intrarile si iesirile cunoscute ale unei
probleme sub forma unor expresii analitice alcatuite din
variabilele de intrare ale problemei, constante, operatori si
functii matematice (inmultire, adunare, sinus, logaritm etc.)
reprezentate sub forma unor arbori.

* Acesti arbori pot forma expresii matematice sau secvente de
programe de calculator.



Programarea yenetica

* In mod asemanator AG, PG porneste de la o populatie de
arbori generati aleator din setul disponibil de variabile,
constante, operatori si functii, pe care o rafineaza folosind
operatorii de selectie, incrucisare si mutatie, pentru a
descoperi combinatii noi si potential mai bune.

* Performantele solutiilor obtinute se masoara cu ajutorul
functiei lor de adaptare, ce exprima diferenta dintre rezultatul
obtinut rezolvand expresia matematica sau secventa de
program codificata in arborele care reprezinta solutia si
valoarea dorita corespunzatoare din setul de date de invatare.



* Construieste setul de date de invatare, sub forma unor perechi
de intrare-iesire

* Genereaza aleatoriu, folosind variabilele de intrare si un set
predefinit de constante, operatori matematici, funciii
matematice si/sau cuvinte cheie o populatie de solutii posibile
ale problemei (expresii matematice sau programe complexe de
calculator)

* Repeta pana la indeplinirea unui criteriu de oprire (de
exemplu, nr max. de iteratii)
< evalueaza fiecare solutie, calculandu-i functia de adaptare

<+ selecteaza solutii pe baza functiei de adaptare
< aplica operatorii de incrucisare si mutatie pentru a obtine solutii noi
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Se construieste ca la RNA, in pereci de intrari-iesiri dorite

Datele de intrare reprezinta combinatii de valori discrete ale
variabilelor de intrare care ilustreaza scenarii posibile de
rezolvare a problemei studiate.

Urmatoarele etape ale algoritmului urmaresc sa determine
forma explicita a expresiei analitice sau a codului informatic
prin care, pornind de la variabilele de intrare, se ajunge la
variabilele de iesire, forma care este initial necunoscuta.
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* Indivizi reprezentati sub forma de arbori cu
< noduri- functii si operatori matematici (+,-,* cos, exp, Sl, SAU)
< terminale variabile si constante,

* toate alese dintr-un set disponibil.

Reprezentarea sub forma de arbore a
functiei max(x+x, x+3%y) [1]
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* (Ca si la algoritmele genetice, populatia initiala este generata
aleatoriu, sub forma de arbori pentru care se impun restrictii
de adancime si dimensiune.

< Adancimea unui nod este numarul de laturi parcurs de la nodul cel mai
de sus (numit radacina) pana la nodul respectiv.

< Dimensiunea unui arbore este numarul maxim de noduri care poate
intra in componenta sa.

* Uneori, reprezentarea tip arbore este inlocuita cu o
reprezentare cu prefixe, care permite vizualizarea mai usoara a
subexpresiilor si a subarborilor. Folosind acest timp de
reprezentare, de ex, notatia max(x+x, Xx+3*y) se transforma in
(max (+ x x) (+x (* 3Y))).



* Sunt folosite pe scara larga trei metode.

<+ Metoda full genereaza intotdeauna arbori cu toate ramurile de
adancime egala cu adancimea maxima admisa.

<+ Metoda grow permite crearea unor arbori cu ramuri de adancime mai
mica sau egala cu cea maxim admisa.

<+ Metoda ramped half-and-half genereaza jumatate din populatie cu
metoda full si cealalta jumatate cu metoda grow si creste treptat
adancimea arborelui pana la cea maxim admisa, permitand astfel
folosirea unor arbori de diverse dimensiuni si forme in populatia
initiala.



* Calculul FA are doua etape:
< evaluarea expresiilor matematice codificate in arbori

< compararea rezultatului obtinut cu cel dorit pentru toate modelele din
setul de date de invatare. Indivizii cu functiile de adaptare cele mai mici
sunt considerati cei mai bine adaptati.



* alege din populatia curenta indivizi pentru realizarea
incrucisarii.

* metoda preferata este selectia prin competitie, dar se pot
folosi si altele

* Se realizeaza in paralel cu incrucisarea si mutatia, adica se
selecteaza perechile de indivizi, dupa care se realizeaza
incrucisare si mutatie, dupa care se selecteaza alti doi indivizi
s.a.m.d.

* De obicei, operatorii genetici se aplica pana la generarea unui
numar de urmasi egal cu dimensiunea populatiei curente, insa
exista si implementari PG care permit cresterea progresiva a
populatiei de |la o iteratie la alta.



Incrucisarea

* Se utilizeaza cel mai des incrucisarea pe subarbori

< se aleg un parinte donator si un parinte primitor.

X/

punct de incrucisare intr-un nod,

< se genereaza aleatoriu si independent pentru fiecare parinte cate un

% parintelui primitor i se inlocuieste subarborele de dupa punctul de

incrucisare cu subarborele primit de |la parintele donator, rezultand un

urmas

% parintele donator nu este distrus, ci incrucisarea se face pe o copie,

pentru a se permite participarea aceluiasi parinte la mai multe

incrucisari.

Punct de
fncrucisare

Punct de
incrucisare

kg -‘:.u\“

Parinti

——

Urmas




* Mutatia pe subarbore: care alege un nod la intamplare si
regenereaza subarborele de dedesubtul sau cu unul nou,
generat aleatoriu folosind setul de functii si terminale avut la
dispozitie

* (O alt varianta de mutatie este alegerea aleatoare a unei functii
sau a unui terminal din arbore si inlocuirea cu o functie cu
acelasi numar de intrari sau un terminal ales la intamplare din

setul disponibil.

Pér]nte Urmas

Punct de Punct de

mutatie / mutatie
3

X y Subarbore X :
generat elzl.eatorlu : o

Mutatia pe subarbore, sursa [1]




Incrucisarea si mutatia

* La fel ca in cazul algoritmelor genetice, incrucisarea si mutatia
se efectueaza cu o anumita probabilitate aleasa de utilizator,
definita prin intermediul unor rate de incrucisare si de

mutatie.



* Aplicatiile teoretice programarii genetice includ domenii ca [1]:
< ldentificarea relatiilor existente intre variabile
< ldentificarea formei si dimensiunii solutiilor unor probleme
< Probleme dificil de rezolvat prin matematica conventionala
< Probleme 1n care identificarea unor corectii mici poate avea beneficii mari
<+ Probleme in care solutia trebuie cautata folosind un volum mare de date

< Probleme 1n care o solutie aproximativa este satisfacatoare.

* In practici. PG a fost utilizatd in domenii precum: procesarea
semnalelor si a imaginilor, controlul proceselor industriale,
modelarea tranzactiilor economice si financiare, medicina si
biotehnologii.



[1] Riccardo Poli, William B. Langdon, and Nicholas F. McPhee - A Field Guide
to Genetic Programming, 2008, http://www.gp-field-guide.org.uk

* Pentru aplicatii:

[2] GPLAB - A Genetic Programming Toolbox for MATLAB, Sara Silva, ECOS -
Evolutionary and Complex Systems Group, University of Coimbra, Portugal,
Version 3, April 2007, http://gplab.sourceforge.net/



http://www.gp-field-guide.org.uk/
http://gplab.sourceforge.net/
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