Algoritmi genetici - proprietati si aplicatii
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1 Analiza algoritmilor genetici

La proiectarea unui algoritm genetic trebuie s raspundem la o serie de intrebari, cum ar fi:
e Care este cea mai potrivita codificare 7 Ce dimensiune sa aiba populatia ?
e Ce mecanism de selectie este mai adecvat ?

e Ce tip de incrucisare/mutatie conduce la un algoritm eficace si ce valori si ludm pentru
parametrii de control (p. si py,) 7

Ideal ar fi sa existe rezultate teoretice care sa stabileasca o legatura intre caracteristicile algorit-
mului gi abilitatea/ eficienta de a rezolva problema pentru care a fost proiectat. Din pacate o astfel
de teorie generali a algoritmilor genetici nu existd. Absenta unei teorii generale nu inseamnd ca
nu exista modele matematice si rezultate teoretice privind anumite aspecte ale comportarii algorit-
milor genetici. Acestea dau raspunsuri (partiale) la intrebari de genul: ce influenta are un operator
genetic (selectie, incrucigare, mutatie) asupra structurii populatiei 7 cum se comportd populatia
din punct de vedere asimptotic 7

In practica aceste rezultate se folosesc in combinatie cu ezperienta dobandita in rezolvarea prin
tehnici evolutive a unor probleme similare. Din acest motiv proiectarea algoritmilor genetici este in
continuare o ”"arta” necesitand din partea expertului uman o buna cunoastere a problemei precum
gi intuitie (componenta euristicd joacd un rol important). Aceasta nu inseamnd ci un algoritm
genetic ”"standard” nu ar putea fi aplicat pentru o anumita problema, insa s-ar putea sa nu fie
eficace.

Pe de alta parte in ultimul timp a devenit din ce in ce mai mult acceptata ideea cd nu exista
un algoritm de optimizare (evolutiv sau nu) ”universal” valabil, care sa fie eficient pentru orice
clasa de probleme. Mai mult in [5] se aratd in manierd formald ci toti algoritmii de optimizare se
comporta similar in medie (in raport cu toate clasele de probleme). Aceasta inseamnd ci nu exista
un algoritm care s fie mai bun decat toti ceilalti in raport cu toate clasele de probleme. Altfel
spus orice modificare a algoritmului care duce la o imbunatatire a comportarii lui pentru o clasa
de probleme provoaca si o reducere a eficientei in cazul altei clase de probleme. Aceste rezultate
conduc la ideea inexistentei unui algoritm general ci doar a unor algoritmi genetici adecvati pentru
fiecare clasi de probleme.

Existd doua abordari teoretice importante ale algoritmilor genetici:

e Abordarea bazatd pe conceptul de schemd introdus de Holland care permite o analizd cu
caracter static a comportarii algoritmului (influenta operatorilor genetici asupra structurii
populatiei in cadrul unei generatii).



e Abordarea bazati pe utilizarea lanturilor Markov in modelarea algoritmilor genetici, ce per-
mite o analizd cu caracter dinamic a acestora (comportarea lor asimptotica).

Nici una dintre aceste abordari nu ofera o imagine completa asupra comportarii algoritmilor
genetici, o serie de aspecte fiind incd probleme deschise.

1.1 Teoria schemelor

In ciuda criticilor care i-au fost aduse in ultimii ani, teoria schemelor reprezinta una dintre primele
abordari teoretice sistematice a studiului algoritmilor genetici fiind adecvata codificarii discrete. Ea
permite formarea unei imagini intuitive despre ceea ce se "intampla” in cadrul populatiei in urma
aplicarii mecanismelor de selectie, incrucigare si mutatie.

Pentru a ilustra ideile acestei teorii vom considera un algoritm genetic standard caracterizat
prin:

e Populatia este constituitd din m elemente, fiecare fiind un vector cu r componente binare
(din {0, 1}).

Selectie proportionald a parintilor si supravietuirea tuturor fiilor.

° incruci§are cu un singur punct de taietura si probabilitatea de aplicare, p..

Mutatie aplicata, cu probabilitatea p,, asupra unei singure gene din fiecare cromozom.

Conceptele fundamentale ce intervin in teoria schemelor sunt prezentate in continuare.
Schema. O schema este un element din {0, 1, x}" care descrie de fapt o submultime a lui {0,1}".
Fiecare element al populatiei apartine uneia sau mai multor scheme. De exemplu, pentru r = 3
exemple de scheme sunt: (x,*,*), (1,%*,x), (x,0,1), iar elementul (1,0,1) apartine tuturor acestor
scheme pe cand elementul (1,0,0) apartine doar primelor doua scheme. Pozitiile din cadrul schemei
care au asociate valorile 0 sau 1 se numesc definite (sau specifice) iar cele carora le corespunde * se
numesc nedefinite. In cazul codificirii binare, spatiul de ciutare poate fi vizut ca un hipercub n-
dimensional. Schemele corespund ”muchiilor” gi ”fetelor” hipercubului, motiv pentru care schemele
sunt numite si hiperplane. Incazulr = 3 hipercubul este un cub ale carui componente sunt ilustrate
in figura 1.

Ordinul unei scheme. Se defineste ca fiind numarul de elemente definite (diferite de %) din
schemi. In ilustrarea din figura 1 varfurile cubului sunt scheme de ordin 3, muchiile sunt scheme
de ordin 2, fetele sunt scheme de ordin 1 iar intregul cub este de ordin 0. Notam ordinul unei
scheme S prin o(S).

Lungimea utila a unei scheme. Reprezinta diferenta dintre ultima si prima pozitie definita. De
exemplu lungimea utila a schemei (x, 1, %, 0, %, %, 0, ) este 7—2 = 5. Intr-o schemi de dimensiune r
cea mai mare lungime utila poate fi r — 1 (cand prima gi ultima pozitie sunt definite). O schema de
ordin mai mic sau egal decat 1 are lungimea utila egald cu 0. Notam lungimea utila a unei scheme
S prin d(S).

Efect distructiv. Se considerd cid un operator genetic are efect distructiv (”disruptive effect”)
asupra unei scheme daca prin aplicarea lui asupra unui element ce apartine schemei rezultatul
obtinut nu mai apartine schemei respective. In felul acesta existi posibilitatea ca schema sa dispara
din cadrul populatiei.

Cazul incrucisarii. Sa consideram schemele (0,1, x,%) si (1,0,*,x) si incrucigarea folosind un

>

punct de taietura, k. Dacid k = 1 atunci prin incrucigare se obtin schemele (0,0, x, %) si (1,1, *, %)
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Figura 1: Ilustrarea schemelor printr-un cub 3-dimensional

in timp ce schemele initiale au fost distruse. In schimb daci k = 3 prin incrucisare se obtin aceleasi
scheme (de aceastd dati incrucigarea nu mai are efect distructiv). Este usor de observat ca daci
punctul de taieturd nu este intre doud pozitii definite incrucigsarea nu are efect distructiv. In schimb
daca punctul de taietura se afla intre doua pozitii definite atunci probabilitatea sa se produca efect
distructiv este mare (exista insa si posibilitatea ca schema analizata si supravietuiasca). Rezultd
ca probabilitatea ca incrucigarea sa aiba efect distructiv este cu atdt mai mare cu cat lungimea
utild a schemei/schemelor este mai mare, intrucat probabilitatea ca punctul de taietura sa fie intre
doué pozitii definite este mai mare.

Cazul mutatiei. Modificarea prin mutatie a unei pozitii definite provoaca distrugerea schemei pe
cand a unei pozitii nedefinite nu provoacd distrugerea schemei. De exemplu, daca asupra schemei
(0,1, %, %) se aplicdA mutatia la nivelul celui de al doilea element se obtine schema (0,0, %, *), iar
daca se aplicd asupra celui de al treilea element schema riméane nemodificata. Probabilitatea ca
mutatia sa aiba efect distructiv este proportionald cu ordinul schemei.

Efect constructiv. Se consideri ci un operator genetic are efect constructiv (” constructive effect”)
daca prin aplicarea lui se pot crea scheme noi. Din exemplele de mai sus se observa ca atat
incrucigarea i mutatia pot avea efect constructiv.

Probabilitate de supravietuire. Se referd la gsansa ca o schema sa ramana neschimbata dupa
aplicarea operatorilor genetici. Supravietuirea unei scheme este un fenomen opus celui de distrugere.
Probabilitatea de supravietuire a unei scheme dupa aplicarea incrucisarii gi/sau mutatiei este invers
proportionala cu lungimea utila a schemei gi/sau ordinul acesteia.

Teorema schemelor. Fie P(t) populatia de la generatia ¢ si S o schemd. Notdm cu m(S,t)
numarul de elemente ale populatiei P(¢) care apartin schemei S. Teorema schemelor stabileste
o legatura intre valoarea medie a numirului de elemente din populatia P(t + 1), (m(S,t + 1)) si
m(S,t). Fiecare dintre mecanismele evolutive are o influenta specifica asupra lui m(S, t).

Influenta selectiei. Consideram ca fiecarui element, x;(¢), al populatiei i se asociazd valoarea
fitness-ului, f; = f(z;(t)). Valoarea medie a fitnessului pentru intreaga populatie este f(t) =
Yoty f(zi(t))/m. Presupunem ca elementele populatiei sunt numerotate astfel incat z;(t) € S
pentru ¢ = 1,m(S,t) (elementele ce apartindnd schemei S sunt primele din populatie). Utilizand
selectia proportionald, rezulta cd numéarul mediu de aparitii ale elementului z; in populatia P(¢+1)
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Numarul mediu de elemente din populatia P(t + 1) care apartin schemei S este:
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unde f(S,t) reprezinti valoarea medie a fitnessului elementelor din populatie ce apartin schemei.
Rezultatul
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sugereazd ci prin selectie, numarul (mediu) de elemente ale unei scheme de fitness ”"mare” creste
iar cel al unei scheme de fitness "mic” scade. Cu alte cuvinte, prolifereaza schemele adecvate.
Calificativele ”mare” si "mic” sunt relative la populatia curentd (fitnessul mediu al schemei este
calculat pe baza populatiei curente fiind astfel doar o estimare a celui global).

Influenta incrucigarii. Dupa selectie populatia este supusa incrucisarii (se aplica cu probabili-
tatea p. asupra a m perechi de elemente). Pentru a estima numarul mediu de elemente ale populatiei
care apartin schemei este suficient sa determinam probabilitatea de supravietuire a schemei, p; ..
Aceasta poate fi exprimatd prin probabilitatea de distrugere py . folosind relatia ps. = 1 — pg.
Probabilitatea de distrugere este determinata de probabilitatea ca punctul de taietura k sa fie intre
doud pozitii definite gi anume d(S)/(r —1). Cum nu in toate situatiile un punct de tiietura intre
doua pozitii definite provoaca distrugerea schemei si cum incrucisarea se aplica cu probabilitatea
pe rezultd cd pg < ped(S)/(r — 1) , prin urmare ps > 1 — p.d(S)/(r — 1). Astfel dupa selectie si
incrucigare numarul mediu de reprezentanti ai schemei S respecta relatia:

(st + 1) > mis.n L2 0 - p ).

Influenta mutatiei. La fel ca si in cazul incrucisarii estimam probabilitatea de supravietuire
dupa mutatie pg . Intrucat mutatia este un proces aleator care se aplica independent fiecarei
pozitii (gene) si cum efectul distructiv apare doar daca este aplicata unei pozitii definite rezulta
ci probabilitatea de supravietuire consta in produsul probabilitatilor ca pozitiile definite si nu fie
supuse mutatiei: pg, = (1 — pm)o(s). Prin urmare dupa selectie, incrucigare si mutatie numaul
mediu de reprezentanti ai schemei S verifici:

(m(S,t+ 1) > (S0 L2 0 = p R (1 =15

Aceasta este o varianta a teoremei schemei. O variantd usor simplificata se obtine tindnd cont de
faptul c& in practici p,, se alege foarte mic (de ordinul 10~3) astfel ci este acceptabild aproximarea:
(1 _pm)o(S) ~1 —me(S).
Blocuri constructive. Teorema schemei afirma ca de la o generatie la alta prolifereaza schemele
a caror adecvare este peste medie, au ordin mic §i lungime utilda mica. Schemele care satisfac aceste
trei criterii sunt denumite in teoria algoritmilor genetici blocuri constructive (”building blocks”).
Teoria blocurilor constructive sustine ca prin incrucigare scheme adecvate, de lungime utila mica
pot conduce la scheme de fitness mai bun. Detalii privind teoria blocurilor constructive pot fi gasite
in [2]




1.2 Modelarea cu lanturi Markov

Intrucat populatia de la generatia curentd depinde doar de populatia de la generatia anterioara
iar transformérile au caracter aleator, un model matematic adecvat pentru descrierea procesului
de evolutie este cel al lanturilor Markov. In cazul algoritmilor genetici este vorba despre lanturi
Markov cu numéri finit de stiri. Folosind acest model au fost determinate conditii suficiente pen-
tru ca probabilitatea ca populatia si atingd optimul global si tinda citre 1 (algoritmul converge
aproape sigur). Fara a intra in detalii amintim ca astfel de conditii suficiente sunt: (i) mutatia per-
mite trecerea intr-un numar finit de generatii de la o configuratie la oricare alta; (ii) orice element al
populatiei curente poate fi selectat pentru a participa la construirea generatiei urmatoare (probabil-
itatea de selectie a oricarui element este nenuld) si cu o probabilitate nenuld ramane nealterat prin
incrucisare; (iii) Orice element (fie din generatia curenta fie obtinut in procesul de reproducere) are
o probabilitate nenuli de supravietuire; (iv) cel mai bun element al populatiei supravietuieste prin
selectie in generatia urmitoare (aceastd proprietata a seletie este numita elitism). Pentru detalii
se poate consulta [3].

2 Aplicatii

Algoritmii genetici au aplicabilitate in rezolvarea unor probleme cu caracter stiintific gi ingineresc.
Cateva dintre acestea sunt [2]:

e Optimizare. Probleme de optimizare in domenii continue si discrete cu aplicatii in proiectarea
sistemelor (de exemplu a formelor aerodinamice), proiectarea circuitelor electronice, planifi-
carea activitatilor (de exemplu generarea automata a orarelor).

e Clasificarea datelor gi invatare automati. Dezvoltarea evolutiva a unor reguli de invattare
pentru sistemele de clasificare sau a regulilor de productie utilizate in sistemele expert.

e Proiectarea unor sisteme computationale. Algoritmii genetici pot fi utilizatti pentru deter-
minarea regulilor de calcul la automate celulare precum si in stabilirea arhitecturii retelelor
neuronale.

e Modelare gi predicttie. Modelarea sistemelor dinamice si efectuarea de predictii (de exemplu,
predictia vremii, predictia structurii proteinelor. Modelarea sistemelor economice si efectu-
area de predictii privind fenomene cu caracter economic (de exemplu evolutia pietei financiare,
dezvoltarea unor strategii de oferta).

e Modelarea unor sisteme biologice. Algoritmii genetici pot fi utilizati pentru modelarea unor
aspecte ale sistemului imun natural sau pentru modelarea unor fenomene ecologice (cum sunt
coevolutia gazda-parazit, simbioza etc.)

e Control. Determinarea regulilor ce permit controlul unui sistem neliniar. Ideea este de a nu
folosi un model matematic asociat sistemului.

e Dezvoltare de strategii. Determinarea prin algoritmi genetici a strategiilor de ”caching” si
replicare in serverele Web.
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