Metaeuristici bazate pe populatii

Specific

Clase de metaeuristici bazate pe populatii
Structura generala

Componente de baza

Algoritmi evolutivi
— Codificare
— Selectie

— Reproducere
« Tncrucisare si mutatie



Metaeuristici bazate pe populati
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Metaeuristici bazate pe populati

Procesul de cautare se bazeaza pe

doua mecanisme principale:

* explorare = parcurgerea
diferitelor regiuni din spatiul
solutiilor si colectarea de
informatii — presupune
colaborare intre elementele
populatiei

- exploatare = rafinarea solutiei
(exploatarea informatiilor
colectate in procesul de
explorare) — competitie intre
elementele populatiei

Obs: exista numeroase variante de

metaeuristici bazate pe aceasta
idee
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Metaeuristici bazate pe populati

« Algoritmi evolutivi
— Algoritmi genetici (Genetic Algorithms)
— Strategii evolutive (Evolution Strategies)
— Programare evolutiva (Evolutionary Programming)
— Programare genetica (Genetic Programming)

« Algoritmi bazati pe inteligenta colectiva
— Modelul stolului de pasari (Particle Swarm Optimization)
— Modelul coloniei de furnici (Ant Colony Optimization)
— Modelul roiului de albine (Artificial Bee Colony)
— ... 0 serie de alti algoritmi inspirati de comportamentul diferitelor specii biologice

 Alti algoritmi care utilizeaza populatii
— Algoritmi bazati pe diferente (Differential Evolution)

— Algoritmi bazati pe estimarea unei distributii de probabilitate (Estimation of Distribution
Algorithms)



Structura generala

Initializare populatie (aleatoare sau bazata pe euristici specifice)
Evaluare populatie (calculul valorii functiei obiectiv pt fiecare element)
REPEAT

Generarea unei noi populatii de solutii candidat

Evaluarea solutiilor candidat

Selectia elementelor care vor forma noua populatie
UNTIL <conditie de oprire>

Obs:
« generarea noilor solutii candidat este specifica fiecarei clase de algoritmi

« lafiecare generatie se construieste un nou set de solutii candidat iar
competitia pentru selectie implica populatia curenta si cea a noilor
candidati (algoritm generational sau cu evolutie sincrona)



Structura generala

Varianta: solutiile candidat sunt analizate si eventual asimilate in populatie
imediat dupa generarea lor (algoritmi de tip steady state sau cu evolutie
asincrona)

Initializare populatie: (s1,Sz,...,Sm)
Evaluare populatie (calculul valorii functiei obiectiv pt fiecare element)
REPEAT
FORi=1:m

construirea unei noi solutii (s’;)

evaluarea noii solutii

decide daca noua solutie candidat este acceptata in populatie
UNTIL <conditie de oprire>

Obs: 0 noua solutie candidat este de obicei acceptata daca este mai buna decéat
cel mai slab element al populatiei curente



Calcul evolutiv

Calcul evolutiv = dezvoltarea si utilizarea de tehnici de rezolvare a problemelor
inspirate de evolutia speciilor in natura

Sursa de inspiratie: teoria evolutiei speciilor biologice

« Populatiile evolueaza prin aparitia de noi caracteristici ale indivizilor in timpul
incrucisarii si ca efect al mutatiilor aleatoare

- In procesul de evolutie supravietuiesc indivizii care se adapteaza cel mai bine
mediului



Analogie evolutie - optimizare

Proces de evolutie
Mediu natural
Individ (cromozom)
Populatie de indivizi

Grad de adaptare la mediu (fithess)

Selectie

Reproducere (incrucisare si
mutatie)

Rezolvarea unei probleme
Informatii despre problema

Solutie candidat (configuratie/
individ/ cromozom)

Populatie de solutii candidat
(configuratii / indivizi/
cromozomi)

Masura a calitatii solutiei (valoarea
functiei obiectiv/ functie de scor)

Mecanism de exploatare

Mecanisme de explorare




Calcul evolutiv: notiuni de baza

Cromozom = multime de gene (1,0,0,1)
asociate unui individ (solutie
potentiala a problemei)

Populatie = multime de indivizi
e 5 {(0,0,0,0), (0,0,1,1),
(solutii candidat) (1,0,0,1),(1,0,1,0)}

Genotip = ansamblul tuturor
genelor unui individ sau
populatii

Fenotip = ansamblul tuturor {0,3,9,10}

trasaturilor determinate de catre
un genotip



Calcul evolutiv: notiuni de baza

Fitness = masura a calitatii unui
individ (in raport cu problema de
rezolvat);

termeni sinonimi: functie
obiectiv, functie scor, criteriu de
optim.

Generatie = etapa in evolutia unei
populatii

Reproducere = generarea de
urmasi (fii, copii) pornind de la
elementele populatiei curenta

- incrucisare
- mutatie

Ex: problema ONEMAX

= cauta sirul de biti care
maximizeaza numarul de bii
egalicu 1

(1,0,0,1) > 2

Incrucisare:

(1,0,0,1) > (1,0,1,1)
(0,0,1,1) - (0,0,0,1)
Mutatie:

(1,0,1,1) > (1,1,1,1)
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Calcul evolutiv. Aplicatil

Planificare: alegerea traseelor optime ale unor vehicule, rutarea
mesajelor intr-o retea de telecomunicatii, planificarea unor
activitati etc.

Proiectare: circuite digitale, filtre, retele neuronale; determinarea
parametrilor optimi in proiectarea avioanelor, reactoarelor chimice,
a structurilor in constructii etc.

Modelare: dezvoltarea de modele utile in efectuarea de predictii in
economie, finante, medicina etc.

Analiza datelor: proiectarea de sisteme de clasificare aplicabile in
Inginerie, biologie, medicina
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Proliectarea unui algoritm evolutiv

Elemente componente:

___________________________________________________________________________

Codificare

Problema

Evaluare

< Incrucisare
Mutatie

___________________________________________________________________________

" Selectie
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Structura unui algoritm evolutiv

Initializare populatie
Evaluare populatie
REPEAT
Selectie parinti
Generare urmasi prin incrucisare
Modificare urmasi prin mutatie
Evaluare urmasi
Selectie supravietuitori (vor forma populatia din noua generatie)
UNTIL <conditie de oprire>
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Variante de algoritmi evolutivi

Algoritmi genetici (Holland, 1962-
1967):

Codificare: binara

Incrucisare: operator principal
Mutatie: operator secundar
Aplicatii: optimizare
combinatoriala

Programare genetica (Koza,
1990):

Codificare: structuri
arborescente

Incrucisare: operator principal
Mutatie: operator secundar

Aplicatii: proiectare modele de
calcul

Strategii evolutive
(Rechenberg,Schwefel 1965):

Codificare: reala

Mutatie: operator principal
Incrucisare: operator secundar
Aplicatii: optimizare in domenii
continue

Programare evolutiva (L. Fogel, D.
Fogel, 1960-1970):
Codificare: reala / diagrame de
stari
Mutatie: operator principal
Incrucisare: nu se aplica
Aplicatii: optimizare continua
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Codificarea elementelor populatiel

Reprezinta un element cheie in proiectarea unui algoritm genetic.
La alegerea tipului de codificare se tine cont de specificul problemei

Variante de codificare
» Codificare binara (varianta clasica pentru algoritmi genetici)

« Codificare reala (adecvata optimizarii in domenii continue, tipica
pentru strategiile evolutive)

« Codificare specifica (pentru cazul cand se cauta configuratii cu o
structura speciala — de exemplu, permutari)

15



Codificare binara

Cromozom = sir de biti
Spatiul de cautare: {0,1}", n este corelat cu dimensiunea problemei

Exemple:

1. Pb. ONEMAX: determinarea sirului de biti (x4,...,x,) care
maximizeaza functia f(Xq,...,X,)=X1+...+X,

2. Pb. Rucsacului: se considera un set de obiecte caracterizate de
greutatile (wy,...,w,) si valorile (v4,...,v,) Si un rucsac de
capacitate C; sa se determine un subset de obiecte ce pot fi
incluse in rucsac astfel incat sa nu fie depasita capacitatea
acestuia si valoarea totala a obiectelor selectate sa fie maxima

Reprezentarea solutiei: (sy,...,S,)
s;=0 obiectul i nu este selectat
s;=1 obiectul i/ este selectat
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Codificare binara

3. Optimizarea unei functii definite pe un domeniu continuu.
f:la4,b41x...x[a,,b,] 2 R

X=(X1,...,X,) 2 V=(vq,...,v,) 2 U=(Uq,...U,) 2 Y=(Y1,-- . Yn Yiets---Ynr)
vi=(xi-a;)/(bi-a;) (v; apartine lui [0,1])

u=[v;*(2"-1)] (u; este numar natural din {0,... 2"-1} => poate fi
reprezentat in binar pe r pozitii)

(Ye(-1)+1,---Yri) = reprezentarea binara a valorii u;
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Codificare binara

Obs. Reprezentarea binara are dezavantajul ca valori numerice
apropiate au asociate reprezentari binare aflate la distanta
Hamming mare (ex. 7=(0111),, 8=(1000),)

Solutie: utilizarea codului Gray (valori succesive au asociate
reprezentarii binare ce difera intr-o singura pozitie)

(b'l""abr) 9(91""’gl’)
g1=b,
gi=(bi.4 + b; ) mod 2
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Codificare binara

Codificarea Gray: Nr. Binar Gray
0 000 000
(b4,...,b,) =2 (94,-..,9;) 1 001 001
g1=b
gi=(bi.4 + b; )mod 2 2 010 o
3 011 010
Decodificare: 4 100 110
5 101 111
b=(g4+...+g; ) mod 2
6 110 101
7 111 100
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Codificare specifica

Codificare adaptata problemei de rezolvat

Exemplu: codificare de tip permutare
(S1,S2,.--,8n),  Siin {1,...,n}, s;<>s; pt. orice i<>]

Problema: pb. comis voiajorului
s; = indicele orasului parcurs la etapa i

Obs. Prezinta avantajul ca asigura implicit satisfacerea restrictiilor

Alte variante: multimi, liste de diferite lungimi, arbori, grafuri

20



Evaluarea elementelor

Functia scor (fithess)
- este o masura a calitatii unui element al populatiei

- cu cat valoarea sa este mai mare cu atat va fi mai mare
probabilitatea ca elementul respectiv sa supravietuiasca (direct
sau prin intermediul urmasilor sai)

Problema: optimizare fara restrictii

Functia scor este direct proportionala cu functia obiectiv (pt. o
problema de maximizare) si invers proportionala cu functia
obiectiv (pt. o problema de minimizare)

Problema: optimizare cu restrictii

Functia scor este determinata de functia obiectiv si de restrictiile
problemei
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Evaluarea elementelor

Tratarea restrictiilor: includerea restrictiilor in functia obiectiv
utilizand metoda penalizarii

maXxeD f(X)
gi(x) — 09 = E
h(x)=0, i=1k,

Fx)= f(x)— az 22(x) —bj o(h(x)), a>0,b>0

0, u>0 (fara penalizare daca restrictia e satisfacuta)
Plu) = I At maj At gradul d
—u, u<0 (penalizarea € cu atat mai mare cu cat gradul de

incalcare a restrictiel este mal mare) ”



Evaluarea elementelor

Exemplu: problema rucsacului

n Functia scor
max, > v,
i=1
n ( n n
_ vs., daca ) ws <C
C ZWiSiZO Z Zl
i=I F(s)= !
asz —b(Zws — j, dacaZwiSi >C
L i=1
a,b>0,a+b=1

Obs: ponderile a si b controleaza importanta celor doua componente:
optimizarea functiei obiectiv, respectiv satisfacerea restrictiilor
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Selectie

Scop:
- stabilirea elementelor din populatia curenta care vor participa la
construirea urmasilor (selectia parintilor)

- stabilirea elementelor din populatia de urmasi care vor face parte
din generatia viitoare (selectia supravietuitorilor)

Principiu:
- elementele care au valoarea scorului mai mare au mai multe
sanse sa fie selectate
Mecanisme de selectie:
selectie proportionala,
selectie pe baza rangurilor
selectie de tip turneu
selectie prin trunchiere
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Selectia proportionala

Populatia curenta: P=(x',...,x™) Etape:

Valorile functiei scor : a) Calculul probabilitatilor de
(Fq,...,F.) selectie
b) Generarea de valori

Probabilititi de selectie: aleatoare in conformitate cu

distributia
=F/(F+...+F ’
pl |( 1 ) 1 2 m
P1P2 ... Pm

Obs. Daca F; nu sunt strict
pozitive se modifica: Variante de implementare:
Fi=F-min(F;)+eps (i) “Roulette Wheel”
(ii) “Stochastic Universal
Sampling” (SUS)
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Selectia proportionala

Roulette Wheel (metoda ruletei) Exemplu:
1 2 3 4
- Se considera o ruleta 0.2 04 0.3 0.1

divizata in m sectoare de
arii proportionale cu
probabilitatile de selectie

- Se roteste ruleta si
numarul de ordine al /
sectorului in dreptul caruia N g
se afla indicatorul la
oprirea ruletei reprezinta
elementul din populatie
care se va selecta
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Selectia proportionala

Implementare: Obs.
1. Algoritmul alaturat implementeaza
Ruleta (p[1..m]) metoda inversarii func’;!el <.je repartl-’gle
=1 2. Laorulare genereaza indicele unui
—o1 element
s:p[ ] 1 3. Pentru selectarea mai multor elemente
u=random(0,1) ar trebui aplicat algoritmul de mai
while s<u do multe ori.
I=i+1 Pentru a eficientiza procesul
s=s+pli] se poate utiliza varianta SUS
endwhile (Stochastic Universal Sampling) —
return i permite generarea mai multor valori

intr-o singura rulare
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Selectia proportionala

Stochastic Universal Sampling Algoritm:
|dee: SUS(p[1..m],k)
u=random(0,1/k)
s=0
for i=1,m do
I c[i]=0
‘o s=s+pli
while u<s do
o[i]=cli]+1
Obs: k reprezintd numérul de u=u4-r1/k
elemente ce trebuie endwhile
selectate endfor
c[1..m] va contine nr. de copii Return c[1..m]

ale fiecarui element



Selectia proportionala
Dezavantaje:

1. In cazul in care functia de optimizat nu este strict pozitiva, valorile
trebuie transformate

2. Daca diferenta intre scorul celui mai bun element este
semnificativ mai mare decat cel al celorlalte elemente atunci e
posibil sa fie selectate doar copii ale acestuia stopandu-se
procesul de evolutie (cand populatia nu are suficienta diversitate
devine dificil sa fie generate configuratii noi)
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Selectia bazata pe ranguri

Specific:

probabilitatile de selectie nu se calculeaza pe baza valorilor
scorurilor ci pe baza pozitiei acestor valori in lista ordonata
crescator a tuturor valorilor (in contextul unei probleme de
maximizare)

Etape:
1. ordoneaza crescator valorile functiei scor
2. fiecarei valori distincte din lista de valori i se asociaza un rang
(1 pentru cea mai mica valoare)

3. se partitioneaza populatia in clase de elemente avand asociat
acelasi rang (de exemplu, c clase)

4. se calculeaza probabilitatile de selectie: P;=i/(1+2+...+C)

5. se selecteaza clase de elemente utilizand tehnica ruletei sau SUS;
din fiecare clasa selectata se extrage uniform aleator cate un

element
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Selectia de tip turneu

Specific:
selectia unui element se bazeaza pe compararea lui cu alte
elemente

Pentru selectia fiecarui element se parcurg etapele:

1. Se selecteaza aleator r elemente din populatie

2. Dintre cele r elemente selectate se alege cel mai bun; acesta va fi
rezultatul selectiei

Obs.

1. Selectia elementelor ce participa la turneu se poate face cu sau
fara revenire (in cazul selectiei fara revenire, un element selectat o
data nu mai poate fi selectat a doua oara)

. Caz clasic: r=2
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Selectia prin trunchiere

Specific:
din populatia reunita a parintilor si fiilor generati prin incrucisare si
mutatie se selecteaza cei mai buni m indivizi (in cazul in care
populatia supravietuitorilor contine m elemente)

Obs.
1. Este singura selectie care nu implica elemente aleatoare
2. Se utilizeaza mai mult la strategiile evolutive

3. In general populatiile de parinti si urmasi au fiecare cate m
elemente dintre care trebuie selectati m supravietuitori
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Proprietati ale procesului de selectie

Elitism:
«  Cel mai bun element descoperit in procesul evolutiv este
conservat

— Selectie prin trunchiere este elitista

— In selectia proportionala probabilitatea de a selecta cel mai bun element este
mare

— Selectia de tip turneu se caracterizeaza prin cel mai scazut grad de elitism

Presiune de selectie:

«  exprima gradul in care procesul de selectie favorizeaza cel mai
bun element al populatiei

* 0 masura cantitativa a presiunii de selectie este numarul de
generatii in care doar prin aplicare a selectiei (fara operatori de
reproducere) populatia ajunge sa fie constituita doar din copii ale
celui mai bun element (,takeover time”)
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Incrucisare

Scop: combinarea a doua sau mai multor elemente ale populatiei cu
scopul obtinerii de noi elemente

Variante:
« La algoritmii genetici clasici se porneste de la doi parinti si se
genereaza doi urmasi

« La strategiile evolutive se folosesc mai multi parinti si se
construieste un singur urmas

Modalitati de implementare:
- cu puncte de taietura
- uniforma
- convexa
- specifica problemei de rezolvat
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Incrucisare cu puncte de taietura

Un punct de taietura Doua puncte de taietura
Parinti Parinti
= T 1T ]
Urmasi Urmas!
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Incrucisare cu puncte de taietura

Observatii:

1.

Din populatia de parinti se selecteaza aleator (sau prin selectie ce
tine cont de calitatea elementelor) perechi de elemente asupra
carora se aplica incrucisarea cu o probabilitate prestabilita
(0.2<=Pc<=0.9)

Elementele din populatie care nu se selecteaza ca parinti sunt
transferate nealterate in populatia de urmasi

Punctele de taietura se selecteaza uniform aleator

Nu exista argumente teoretice referitoare la superioritatea
incrucisarii cu mai multe puncte de taietura; experimental s-a
observat ca varianta cu doua puncte de taietura se comporta mai
bine decat cea cu un singur punct
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Incrucisare uniforma

Specific: genele urmasilor se determina prin selectia aleatoare a
genelor parintilor

Notatii: X =(Xq,...Xn), Y =(Y1,---,¥n) — parinti
X'=(X"y,...X'n), Y=(Y'1,...,¥Y'n) — urmasi

-

: X;, cuprobabilitatea p

| y;» cuprobabilitateal-p
y'_:< Vi dacax;.:xl,
1

|x;, dacax; =y,
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Incrucisare convexa

Specific: se utilizeaza pentru elementele ale caror componente sunt
valori reale

Notatii: X =(X1,...Xp), Y =(Y1,...,Yn) — parinti x; =ax; +(1-a)y,
X'=(X'y,...Xn), Y=(Y'1,...,¥'n) — urmasi ylf =ay, +(1-a)x,

Obs.

. Se poate extinde pentru mai multi parinti (varianta utilizata in cazul
strategiilor evolutive), caz in care se genereaza un singur urmas

. Coeficientul a din (0,1) se poate alege aleator

. Variante mai generale:
— Parametrul a se alege aleator intr-un interval de forma (-p,p+1)
— Se poate alege alta valoare aleatoare pentru fiecare dintre componente si fiecare

dintre urmasi ' 1
X, =ax;+(1-a,)y,

y; =b,y, +(1-b,)x,
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Incrucisare specifica

Scop: surprinde mai bine specificul problemei de rezolvat; poate
include scheme euristice adecvate problemei

Exemplu: problema comis voiajorului (un traseu este specificat
prin ordinea de parcurgere a oraselor) — reprezentare de tip

permutare
Parint: A B CDE FG Punct de taietura: 3

ABEGDTCF

Fii: ABCEGDF

ABECDFG

Obs: Pta ramane permutarea corecta nu se interschimba efectiv
elementele ci doar se foloseste ordinea elementelor din unul
dintre parinti pentru a aranja o parte dintre elementele celuilalt

parinte 39



Incrucisare specifica

Alta incrucisare specifica reprezentarii prin permutari: Partially
Matched Crossover (PMX)

Etape:
«  Se selecteaza doua pozitii aleatoare

*  Fiecare dintre elementele aflate intre pozitiile selectate ale
unui parinte se interschimba cu elementul corespunzator din
celalalt parinte

Exemplu:
Parint:. A B C D E FG Pozitii: 2 si 4;
AGEFDCB Perechi: (B,G),(C,E),(D,F)
Fii: AGEFCDB
ABCDFEG®G
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Mutatie

Scop: permite introducerea unor gene noi (care nu fac parte din
genotipul curent)

Obs: tipul de mutatie depinde de modul de codificare a
elementelor populatiei

Codificare binara: mutatia consta in complementarea unor gene
selectate aleator

Codificare reala: perturbare folosind un vector aleator
Codificare specifica: euristica particulara problemei

Variante de mutatie:

1. La nivel de cromozom
2. La nivel ansamblului de gene (“gene pool”)
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Mutatie

La nivel de cromozom
Etape:

1. Se parcurg elementele populatiei si pentru fiecare se decide
daca sa se aplice mutatie sau nu (probabilitatea de mutatie
P, este de regula o valoare foarte mica)

2. Pentru fiecare cromozom selectat pentru mutatie se
selecteaza aleator pozitia pe care se aplica mutatia (in cazul
codificarii binare presupune complementarea valorii)

Obs:

Pentru a avea, in medie, o un element perturbat prin
mutatie/populatie se poate alege probabilitatea de mutatie
P.,=1/m
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Mutatie

La nivelul ansamblului de gene

|poteza: se presupune ca toate elementele populatiei formeaza un
sir binar lung

Aplicare mutatie: Se parcurg toate genele si pentru fiecare se

decide (cu probabilitatea P,,) daca se complementeaza sau
nu

Obs.:

1. In aceasta varianta pot fi modificate mai multe gene ale unui
cromozom
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Parametri de control

Comportamentul unui algoritm evolutiv este influentat de
parametrii ce controleaza structura populatiei si mecanismele
evolutive

Exemple de parametri de control:
. Dimensiunea populatiei
«  Parametri ce intervin in criteriul de oprire (numar de generatii,
numar de evaluari ale functiei obiectiv, numarul de etape de
stagnare etc)
«  Parametri ce intervin in selectie:
— Dimensiunea esantionului in cazul selectiei de tip turneu
Parametri ce intervin in incrucisare:
— Probabilitatea de incrucisare
Parametri ce intervin in mutatie:

— Probabilitate de mutatie
— Parametri specifici distributiilor folosite in perturbarea aleatoare
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