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Specific

Strategii evolutive: metode evolutive de rezolvare a problemelor de
optimizare in domenii continue

Istoric: prima strategie a fost dezvoltata in 1964 de catre Bienert,
Rechenberg si Schwefel (studenti la Politehnica din Berlin) cu
scopul de a optimiza structura unei conducte flexibile

Codificarea datelor: reala (elementele populatiei sunt vectori cu
elemente reale)

Operator principal: mutatie
Particularitate: auto-adaptarea parametrilor de control a mutatiei
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Structura generala

Clasa de probleme:

Se cauta x* in DOR" cu
proprietatea ca

f(x*)<f(x) pentru orice x din D

Populatia consta din elemente
din D (vectori cu componente
reale)

Obs. O configuratie este cu atat
mal buna cu cat valoarea lui f
este mail mica

Structura algoritmului:
Initializarea populatiei
Evaluare populatie initiala

REPEAT
generare urmasi prin recombinare
modificarea urmasilor prin mutatie
evaluarea urmasilor
selectia supravietuitorilor

UNTIL <e satisfacuta o conditie de

oprire>/' ™~

resurse convergenta

(ex: numar generatii) (ex: valoare fsau
masura a diversitatii)
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Operatori de recombinare

Specific: consta in generarea unui urmas pornind de la un set de parinti

Recombinare intermediara

I _ J2 .
y = ZCiX" 0<c <1, Zci -1 (convexa): urmasul este o
) 1 combinatie liniara a parintilor

(1 i : : o
Xj  Cu probabilitatea p, Recombinare discreta: urmasul este
~|x; cuprobabilitatea p, constituit din componente
iTy ’ selectate aleator de la p&rinti

| X{  cu probabilitatea p,,

e,
O0<p<l > p=1
i=1
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Operatori de recombinare

Recombinare geometrica:

0
yJ :(X]J')Cl (XJZ)CZ(X'j))Cp’ O<C| <1’ ZCI :1
=1

Observatie: a fost introdusa de Michalewicz pentru probleme de
optimizare cu restrictii

Recombinare euristica:
y=x+u(x-x¥) cu x' element cel putin la fel de bun ca si xX

u — valoare aleatoare din (0,1)
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Operatori de mutatie

Principiu general: mutatia consta in perturbarea a elementelor
populatiei prin adaugarea unei variabile aleatoare

X'=X+12
z=(2,,...,2,)
vector aleator cu medie Osi
matrice de covarianta C =(c; ), ,

Specific: mutatia prin perturbarea cu un vector aleator de medie O
favorizeaza modificarile mici ale configuratiei curente pe cand
mutatia specifica algoritmilor genetici nu face distinctie intre
perturbatii mici si perturbatii mari.
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Operatori de mutatie

Variante:

V1. Componentele vectorului de perturbare sunt variabile aleatoare
independente (E(z;z))=E(z;)E(z,)=0) cu aceeasi repartitie.

Exemple:
a) fiecare componenta a vectorului perturbatie are repartitia
uniforma in [-s,s]
b) fiecare componenta a vectorului perturbatie are repartitia
N(O,s)
Obs. Matricea de covarianta va fi o matrice diagonala de forma
C=diag(s?,s?,...,5?) iar valoarea s este singurul parametru al
mutatiei
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Operatori de mutatie

Variante:

V2. Componentele vectorului de perturbare sunt variabile aleatoare
independente (E(z;z)= E(z))E(z)= 0) insa cu repartitii avand parametri
diferiti.

Exemple:

a) componenta z; a vectorului perturbatie are repartitia uniforma in
[-si.si]

b) fiecare componenta a vectorului perturbatie are repartitia
N(O, s))
Obs. Matricea de covarianta va fi o matrice diagonala de forma
C=diag(s?;,5%,...,8%,) iar parametrii mutatiei sunt s,,s,,...,S,
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Operatori de mutatie

Variante:

V3. Componentele vectorului de perturbare sunt variabile aleatoare
corelate

Exemplu:
a) vectorul z are repartitia N(0,C)

Obs. Matricea de covarianta va avea elemente nenule si in afara
diagonalei principale astfel ca vor fi n(n+1)/2 parametri de control ai
mutatiei:

S1,Ss,...,S, - pasi de mutatie
a;,a,,...,a, - unghiuri de rotatie (k=n(n-1)/2)
CI] — 1/2 d (SIZ - SJZ) .tan(z au)
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Operatori de mutatie
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Variante de mutatie
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[Hansen, PPSN 2006]

N(m, 1) ~m +oN (0, 1) N(m,D*) ~m +DN(O,1) N (m, C) ~ m + LT%,-\:‘{'I]', I)
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Operatori de mutatie

Problema: alegerea parametrilor de 1.
control ai mutatiei |

0.8

Exemplu: perturbatie de tip N(0,s) 1 s=0.5
— S mare -> perturbatie mare 0.6

— S mic -> perturbatie mica

Solutir:
— Metode euristice de adaptare
(exemplu: regula 1/5)

— Autoadaptare (modificarea
parametrilor prin incrucisare Si
mutatie)
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Operatori de mutatie

Regula 1/5.

Regula euristica dezvoltata pentru SE avand perturbatii independente

caracterizate printr-un singur parametru s
ldee: s se ajusteaza in functie de rata de succes a mutatiei
Rata (probabilitatea) de succes
p.= nr. de mutatii care conduc la imbunatatiri ale configuratiei /

nr total de mutatii

Obs. 1. Rata de succes se estimeaza dupa cel putin n mutatii
2. A fost dedusa pentru cazul unui singur element in populatie

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 8
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Operatori de mutatie

Regula 1/5.

's/c daca py >1/5
s'=< cs daca p, <1/5
s daca p, =1/5

&

Studii teoretice asupra unor cazuri particulare de functii obiectiv (ex:

functia sfera) au condus la concluzia ca valori adecvate pentru c
sunt 0.8 <= c<1 (ex: ¢=0.817)
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Operatori de mutatie

Autoadaptare.
ldee:

e se extind elementele populatiei cu valorile parametrilor de control

« se aplica recombinare si mutatie specifica si pentru parametrii de
control

 vor fi favorizate valorile parametrilor de control care conduc la
iIndivizi competitivi

X =(X{s--1 Xy, S)
Extinderea elementelor _
populatiei in functie de X = (X{seeey Xy Sq5eeey Spy)
tipul de perturbatie

X = (Xl” Xn,sl,---,Snya]_’""lan(n—]_)/Z)
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Operatori de mutatie

Etape:

e se modifica componentele corespunzatoare parametrilor de control
« se modifica componentele corespunzatoare variabilelor de decizie
Exemplu: perturbare bazata pe variabile aleatoare independente

Variabile cu repartitie lognormala

/ - asigura pozitivitatea lui s
! - simetrica n jurul lui 1
S; = S; exp(r)exp(r;),

re N(01/+/2n),r. e N(0,1/+/24/n)

X; =X +S:2Z cu ze N(0])

X = (X{s-s X+ S11»Sp)

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 8 15



Operatori de mutatie

Varianta propusa de Michalewicz (1996):

X (1) —A(t,x.(t)—a) dacau=>0.5
Alt,Y)=y-u-1-t/T)", p>0

. {xi (t)+A(t,b —x (t)) dacau<0.5
Xi (t) —

e @, sib, suntlimitele domeniului de valori corespunzatoare
componentei X;

e U este o valoare generata aleator in (0,1)
« teste indicatorul de iteratie
e T este numarul maxim de iteratii

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 8
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Operatori de mutatie

CMA — ES (Covariance Matrix Adaptation —ES) [Hansen, 1996]

Initialize m e R", c e R, C=1,andp. =0, p, =0,
set ce = 4/n, ¢, = 4/1, Cooy = plet /17, feoy = ety do /= 1 4 /X,

o7 — — ’ _ |
Aandwii=1,..., e such that pegr == 0.3 A, where peg = S
While not terminate | _
x; = m+oz, 7 ~ Ni(0,C), sampling
m — m+o(Z)er Where (Z)er =Y 0 WiZi update mean

pe = (I =c)pe + Ny j<rsym v 1 — (1 = ¢e)* Vet (2)ser cumulation for €

C — (1 —=cen)CH Cooy ﬂL PPt update C
+ Coov (] — M]w ) Z whereZ =1 wiziazi,
P — (1—co)ps++/1—(1 - Co )2/ Pt {‘.‘%{;{}m] cumulation for o

g — o Xexp (;—G’ (—,-—E”'!.H;E’ﬂl"”” — l)) update of o

o



Selectia supravietuitorilor

Variante:
Din p parinti se genereaza A> y urmasi iar dintre acestia
(,U ) se selecteaza p supravietuitori (obs: este important
’ ca numarul urmasilor sa fie mai mare decat cel al
parintilor)
(,U +A) Din p parinti se genereaza A urmasi iar din populatia

reunita a parintilor si urmasilor se selecteaza p
supravietuitori (selectie prin trunchiere). Este o
selectie elitista (cel mai bun element al populatiei nu
se pierde)

Observatie: daca se utilizeaza recombinare atunci si numarul
parintilor (rho) se poate specifica:
(1l p+4) (ul p,2)
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Selectia supravietuitorilor

Cazuri particulare:

(1+1) — dintr-un singur parinte se genereaza un urmas care se
accepta doar daca este mai bun decat parintele (similar cu

algoritmii aleatori de tip Matyas sau Solis-Wets)

(1,/+A) — dintr-un singur parinte se genereaza mai multi urmasi
prin mutatie; cel mai bun dintre urmasi este selectat
(parintele poate participa sau nu la selectie)

(u+1) — dintr-o populatie de p parinti se genereaza un fiu iar
daca acesta este mai bun decat cel mai slab element al
populatiei atunci este selectat

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 8
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Selectia supravietuitorilor

Varianta (u+1) corespunde strategiei de tip “steady state” (sau

asincrona)

Strategie generationala: Strategie steady state:

- Lafiecare iteratie se - Lafiecare iteratie se
construieste o noua construieste un singur
populatie de urmasi element care este asimilat in

- Procesul de selectie este populatia curenta daca este
aplicat asupra populatiei suficient de bun
de urmasi sau asupra - Prelucrare asincrona

populatiilor reunite
- Prelucrare sincrona
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Variante ale SE

Strateqii de tipul  (u,k, 4, p)

Durata de viata a elementelor este limitata la k generatii (elementele
care au supravietuit de-a lungul a k generatii sunt eliminate — cu
exceptia celui mai bun element al populatiei)

Foloseste recombinare cu [ parinti

Strategii evolutive rapide: S

Perturbarea este bazata pe repartitia Cauchy ~ @(X) =

o . ;4-\

2 | o2
/" normala (X" +5°)
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Analiza comportarii strategiilor
evolutive

Criterii de evaluare:

Eficienta:

- Numarul de evaluari de functii
necesare pentru ca functia
obiectiv sa atinga o anumita
valoare (aproximare cu o
anumita acuratete)

Eficacitate:

- Valoarea functiei obiectiv dupa
un anumit numar prestabilit de
evaluari (nfe = number of
function evaluation)

Rata de succes

- Raportul dintre numarul de
rulari in care algoritmul atinge
valoarea dorita si numarul
total de evaluari

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 8 22



Sumar SE

Reprezentare

Vectori cu componente reale

Recombinare

Discreta sau intermediara

Mutatie

Perturbare aleatoare (uniforma,
normala Cauchy)

Selectie parinti

Uniform aleatoare sau sistematica

Selectie supravietuitori

(1,A) sau (pu+1)

Particularitate

Auto-adaptare a parametrilor de
control a mutatiei

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 8
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