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Capitolul 1

Introducere

Posibilitatea cre rii unor sisteme inteligente, capabile s  reproduc  inteligenµa bi-
ologic  uman (al homo sapiensului), a fascinat omenirea înc  din cele mai vechi
timpuri. Cercetarea sistematic  ³i roditoare a sistemelor inteligente a început
odat  cu apariµia calculatorului, cu dezvoltarea teoriei informaµiei ³i cu descoperir-
ile majore din domeniul neurologiei. Inteligenµa arti�cial  (IA) a fost în�inµat 
în cadrul ³tiinµelor calculatoarelor, ca un domeniu major de cercetare ³i studiu,
al c rui scop este crearea unor sisteme inteligente, capabile în a se angaja în
comportamente considerate inteligente.

Marea parte a problemelor din domeniul IA pot � rezolvate prin efectuarea
unor c ut ri inteligente în mulµimea soluµiilor existente (Russel & Norvig, 1995).
Alan Turing a subliniat trei tipuri de c utare care pot conduce la comporta-
ment inteligent: abordarea logic , abordarea cultural  ³i abordarea evolutiv  a
c ut rii. (Turing, 1969)

Majoritatea algoritmilor de înv µare automat  utilizeaz  algoritmi de c utare-
optimizare. În scenariile din relitate, c uterea neinformat  ³i exhaustiv  nu este
practic  datorit  spaµiilor imense de c utare. Procedurile informate de c utare
folosesc euristici, fac unele presupuneri în vederea ghid rii c ut rii, astfel re-
ducând spaµiul de c ut re, eliminând acele opµiuni care sunt puµin probabile. Ma-
joritatea tehnicilor de bias în c utare sunt inspirate de mehanismele ce acµioneaz 
în natur .

Aceast  disertaµie cerceteaz  aspectele adiµionale ale c ut rii informate, unde
biasul este introdus într-o manier  inteligent , �ind rezultatul analizei datelor ³i
a exploat rii experienµei de c utare. În particular, aplic m tehnici de înv µare
automat  în cazul scenariilor de optimizare a unor funµii necunoscute (black box
optimization). Aceste cuno³tinµe înv µate sunt utilizate în conjuncµie cu tehnici de
optimizare pentru rezolvarea rapid , sigur  ³i exact  a problemelor de optimizare.

Aceast  disertaµie mai analizeaz  tehnici care îmbun t µesc scalabilitatea în
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2 CAPITOLUL 1. INTRODUCERE

vederea manevr rii e�ciente a problemelor complexe ³i a optimiz rii cu multe
variabile ³i a propune principii de c utare generale, ce permit c ut ri cu rezultate
deschise (open-ended solutions) pentru anumite probleme.

1.1 Problematica studiat 

Una din cele mai interesante problematici ³i totodat  una din cele mai mari
provoc ri provine din studiul sistemelor complexe. Acest domeniu studiaz  modul
în care relaµia dintre anumite p rµi-unit µi se leag  de comportamentul colectiv
al unui sistem ³i modul în care acest sistem interacµioneaz  ³i stabile³te leg tura
cu mediul s u.

Aceste sisteme sunt caracterizate de interacµiunile multiple dintre componen-
tele sale, unde fenomene locale ³i globale interacµioneaz  în mod complicat, ³i
deseori în mod neliniar(Rind, 1999). În numeroase sisteme complexe, ce ne încon-
joar , aceste interacµiuni nu se manifest  la un singur nivel. Acestea manifest  o
organizare ierarhic , sistemul �ind compus din multiple sub sisteme, care ³i ei la
rândul lor au organizare ierarhic  (Simon, 1969). Pentru a abordarea problemelor
la o scal  larg , trebuie utilizat  o descompunere corect  a problemei.

Scopul acestei lucr ri este dezvoltarea unei metodologii bazate pe principii teo-
retice solide ³i a unui cadru general capabile s  exploateze experienµa de c utare
prin analiza datelor ³i prin tehnici de înv µare automate, permiµând identi�carea
³i exploatarea dependenµelor ³i a modularit µii. Componenta înv µ rii ³i a adap-
t rii extinde-dezvolt  metodele simple, m rind e�cienµa, robusteµea ³i cel mai
important, m rind scalabilitatea acestora. Detectarea regulilor ³i a structurii
problemei din mers, efectuarea decompoziµiei dinamice, poate ghida c utarea,
³i poate transforma o problem  grea într-una abordabil , permiµând rezolvarea
e�cient  a acesteia.

1.2 Contribuµii

Contribuµiile majore în domeniu includ:

• Introducerea structurii de vecin tate adaptiv  în optimizarea bazat  pe
c utare local , unde strategiile c ut rii locale pot � extinse ³i se pot adapta
utilizînd analiza datelor ³i tehnici de înv µare automat .

• Construirea cadrului c ut rii locale bazate pe modele (Model Based Local
Search) ³i demonstrarea faptului c  acesta poate rezolva probleme complexe
de tip ierarhic în timp linearitmic.

• Introducerea unor funcµii de referinµ  pentru testarea in�uenµei neutral-
it µii, multimodalit µii masive ³i a scalabilit µi în cazul optimiz rii cu multe
variabile.
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• Demonstrarea robusteµii, scalabilit µii ³i �abilitatea C ut rii Locale Bazate
pe Model în cazul unor problemelor intratabile prin metode clasice.

• Eliminarea procesului de c utare a modelelor costisitoare prin introducerea
a unor metode noi automatice de detectare a cuplajelor, conexiunilor, bazate
pe sisteme neuronale.

• Introducerea de tehnici de creare a modelelor on-line, e�ciente din punct de
vedere al memoriei.

• Propunerea augment rii e�cienµei ³i diminuarea complexit µii din metodele
de construire a modelelor, prin introducerea pre-�ltr rii prin analiza core-
laµiilor dintre variabile.

• Dezvoltarea unei tehnici de construire de modele nesupervizate, f r  evalu-
area calitaµii modelului, rapid, scalabil, ³i u³or paralelizabil, bazat pe algo-
ritmul de clustering Markov. Tehnica propus  poate � utilizat în crearea a
trei categorii de modele: reµele Bayesian, modele cu conexiuni suprapuse ³i
modele cu produse marginale nesuprapuse.

• Investigarea fundamentelor algoritmilor evolutivi ³i schiµarea propriet µilor
topologice a problemelor, în cazul c rora operatorul de încruci³are este unul
e�cient ³i necesar.

• Propunerea unui model competent de c utare neconvenµional, open-ended,
bazat pe cooperaµie, specializare ³i exploatarea experienµei de c utare. Sin-
teza deschis  este garantat  de partea neconvergent  a c ut rii, care explore-
az  la nesfâr³it noile caracteristici, care dac  sunt detectate, sunt asimilate
de mehanisme convergente.

Acesta se bazeaz  pe urm toarele publicaµii:

(Iclanzan & Dumitrescu, 2010)David Iclanzan and D. Dumitrescu.
Graph clustering based model building. In PPSN XI - to appear in

Lecture Notes in Computer Science, Krakow, Poland, 11-15 September
2010. Springer. (accepted).

(Icl nzan et al., 2010) D. Icl nzan, D. Dumitrescu, and B. Hirs-
brunner. Pairwise Interactions Induced Probabilistic Model Building.
Exploitation of Linkage Learning in Evolutionary Algorithms, pages
97�122, 2010.

(Iclanzan et al., 2009a) David Iclanzan, D. Dumitrescu, and Béat
Hirsbrunner. Correlation guided model building. In GECCO '09:

Proceedings of the 11th Annual conference on Genetic and evolutionary
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computation, pages 421�428, New York, NY, USA, 8-12 July 2009.
ACM.

(Szilágyi et al., 2009) László Szilágyi, David Iclanzan, Sándor M.
Szilágyi, D. Dumitrescu, and Béat Hirsbrunner. A generalized c-
means clustering model optimized via evolutionary computation. In
IEEE International Conference on Fuzzy Systems (FUZZ-IEEE'09,

Jeju Island, Korea), pages 451 � 455, 2009.

(Iclanzan et al., 2009b) David Iclanzan, Béat Hirsbrunner, Michèle
Courant, and D. Dumitrescu. Cooperation in the context of sustain-
able search. In IEEE Congress on Evolutionary Computation (IEEE

CEC 2009), pages 1904 � 1911, Trondheim, Norway, 18-21 May 2009.

(Szilagyi et al., 2009) Sandor M. Szilagyi, Laszlo Szilagyi, David
Iclanzan, and Zoltan Benyo. A weighted patient speci�c electrome-
hanical model of the heart. In Proc. 5th International Symposium

on Applied Computational Intelligence and Informatics (SACI 2009),
pages 105�110, Timisoara, Romania, 28-29 May 2009.

(Szilágyi et al., 2008) László Szilágyi, David Iclanzan, Sándor M.
Szilágyi, and D. Dumitrescu. Gecim: A novel generalized approach to
c-means clustering. In José Ruiz-Shulcloper and Walter G. Kropatsch,
editors, CIARP, volume 5197 of Lecture Notes in Computer Science,
pages 235�242. Springer, 2008.

(Iclanzan & Dumitrescu, 2008c)David Iclanzan and D. Dumitrescu.
Large-scale optimization of non-separable building-block problems. In
Günter Rudolph, Thomas Jansen, Simon M. Lucas, Carlo Poloni, and
Nicola Beume, editors, PPSN, volume 5199 of Lecture Notes in Com-

puter Science, pages 899�908. Springer, 2008.

(Iclanzan & Dumitrescu, 2008d)David Iclanzan and D. Dumitrescu.
Towards memoryless model building. In GECCO '08: Proceedings of

the 2008 GECCO conference companion on Genetic and evolutionary

computation, pages 2147�2152, Atlanta, GA, USA, 2008. ACM.

(Iclanzan & Dumitrescu, 2008a)David Iclanzan and D. Dumitrescu.
Going for the big �shes: Discovering and combining large neutral
and massively multimodal building-blocks with model based macro-
mutation. In GECCO '08: Proceedings of the 10th annual conference

on Genetic and evolutionary computation, pages 423�430, Atlanta,
GA, USA, 2008. ACM.
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(Iclanzan & Dumitrescu, 2008b)David Iclanzan and D. Dumitrescu.
How can arti�cial neural networks help making the intractable search
spaces tractable. In 2008 IEEE World Congress on Computational

Intelligence (WCCI 2008), pages 4016�4023, Hong-Kong, 01-06 June
2008.

(Iclanzan & Dumitrescu, 2007c)David Iclanzan and D. Dumitrescu.
Overrepresentation in neutral genotype-phenotype mappings and their
applications. In Symbolic and Numeric Algorithms for Scienti�c Com-
puting, 2007. SYNASC. International Symposium on, pages 427�432,
Timisoara, Romania, 26-29 September 2007. IEEE Computer Society.

(Iclanzan et al., 2007) David Iclanzan, P.I. Fulop, and D. Du-
mitrescu. Neuro-Hill-Climber: A new approach towards more intelli-
gent search and optimization. In Symbolic and Numeric Algorithms

for Scienti�c Computing, 2007. SYNASC. International Symposium

on, pages 441�448, Timisoara, Romania, 26-29 September 2007. IEEE
Computer Society.

(Iclanzan, 2007a) David Iclanzan. The creativity potential within
Evolutionary Algorithms. In Fernando Almeida e Costa et al., editor,
Advances in Arti�cial Life, 9th European Conference, ECAL 2007,

Lisbon, Portugal, September 10-14, 2007, Proceedings, volume 4648 of
Lecture Notes in Computer Science, pages 845�854. Springer, 2007.

(Iclanzan, 2007b) David Iclanzan. Crossover: the divine a�atus
in search. In Peter A. N. Bosman, editor, Late breaking paper at

Genetic and Evolutionary Computation Conference (GECCO'2007),
pages 2497�2502, London, United Kingdom, 7-11 July 2007. ACM
Press.

(Iclanzan & Dumitrescu, 2007b)David Iclanzan and D. Dumitrescu.
Overcoming hierarchical di�culty by hill-climbing the building block
structure. In Dirk Thierens et al., editor, GECCO '07: Proceedings of

the 9th annual conference on Genetic and Evolutionary Computation,
volume 2, pages 1256�1263, London, 7-11 July 2007. ACM Press.

(Iclanzan & Dumitrescu, 2007a)David Iclanzan and D. Dumitrescu.
Exact model building in Hierarchical Complex Systems. In Studia

Universitatis Babes-Bolyai, Informatica Series, volume Special Issue:
KEPT 2007 - Knowledge Engineering: Principles and Techniques,
Proceedings, pages 161�168, Cluj-Napoca, Romania, 6-8 June 2007.
Universitas Napocensis, Presa Universitara.
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(Szilagyi et al., 2006c) Sandor M. Szilagyi, Laszlo Szilagyi, David
Iclanzan, and Zoltan Benyo. Uni�ed neural network-based adaptive
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Capitolul 2

Background and Related Work

Acest capitol ofer  o introducere succint  în domeniul optimiz rii globale, accentul
�ind pus pe algoritmii evolutivi. Sunt discutate insu�cienµele metodelor clasice,
care conduc la convergenµ  prematur  ³i a metodelor cu reprezezentaµii ³i opera-
tori �c³i. Ultima parte prezint  ideile de baz  ce se reg sesc în spatele metodelor
competente, destinate s  garanteze o evoluµie continu . Se discut  scurt costul ³i
modul în care construcµia modelelor poate ameliora problema disrupµiei blocurilor
de construcµie.

2.1 Optimizarea global 

2.2 Algoritmi Evolutivi

2.2.1 Algoritmi Genetici

2.2.2 Programarea ³i Strategiile Evolutive

2.2.3 Programarea Genetic 

2.2.4 Problemele prezentate de metodele clasice evolutive

2.3 Calcul Evolutiv sustenabil ³i Clasa Metodelor Com-

petente

2.3.1 Convergenµa Prematur 

2.3.2 Blocuri de Construcµii ³i Construirea de Modele
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Capitolul 3

Construirea de Modele Ghidat 

de Corelaµii

Acest capitol prezint  rezultate de baz , care demonstreaz  modul simplu în care
datele de corelaµie pot � extinse ³i utilizate pentru a ghida e�cient c utarea mod-
elelor, sc zând num rul necesar de evaluare a modelelor cu ordini de magnitudine,
f r  a afecta semni�cativ calitatea modelului. Ca ³i un studiu de caz, înlocuim
modelul O(n3) al Algoritmului Genetic Compact Extins cu o c utare ghidat  de
corelaµie, cu o complexitate linear .

3.1 Introducere

3.1.1 Metrici generale pentru m surarea nivelului de interacµiune
dintre module

Fie MR, conµinând valorile absolute ale matricei de corelaµie, corelaµia cu sine
�ind setat  la zero, adic  MR(x, x) = 0. Prima metric  utilizat  face o medie al
diferitelor interacµiuni pereche a variabilelor prezente în module:

d1(X,Y ) =

∑
x∈X

∑
y∈Y MR(x, y)(
|X
⋃
Y |

2

) (3.1)

Calculul d1 penalizeaz  încorporarea componenµilor non corelate, astfel este in�u-
enµat de valori apropiate de 0. Pentru a cuanti�ca interacµiunile chiar ³i printre
subunit µi, introducem o funcµie, ce sumeaz  interacµiunile:

d2(X,Y ) =
∑
x∈X

∑
y∈Y

σ(x, y) ·MR(x, y) (3.2)

11
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where

σ(x, y) =

{
1 , if MR(x, y) is statistically signi�cant;
0 , otherwise.

(3.3)

În d2 componentele necorelate nu pot afecta în mare m sur  rezultatul. Acesta
înseamn , totodat , c  formarea modulelor prea complexe nu va � penalizat .
Cele doua funcµii sunt complementare ³i pot � folosite concomitent. Dac  d2
are valori înalte, iar d1 are valori sc zute, trebuie luat în considerare, divizarea
modelului în multiple p rµi: exist  interacµiuni puternice, dar nu toate variabilele
(x, y) sunt � corelate.

3.2 Studiu de caz pe eCGA

Algoritmul Genetic Compact Extins (eCGA) (Harik, 1999) este o extensie mul-
tivariabil  al Algoritmului Genetic Compact bazat pe principiul fundamental,
conform c ruia, înv µarea unei bune probabilit µi de distribuµie a populaµiei, este
echivalent  cu procesul de înv µare al conexiunilor. M sura unei distribuµii bune
poate � cuanti�cat , utilizând principiul de Descriere de Lungime Minim  (LMD).
LMD este bazat pe conceptul, c  orice regularitate dintr-o serie de date poate �
utilizat  pentru comprimarea datelor.

Pornind de la o populaµie aleatorie, eCGA aplic  procese de evaluare, selecµie,
construire de modele ³i e³antionare, pân  ce criteriile de oprire sunt îndeplinite.

Construirea de modele în eCGA presupune un calcul costisitor pentru deter-
minarea celui mai potrivit model. C utarea modelului are o complexitate O(n3)

în num rul de evalu ri a modelului.

3.2.1 Hibridizarea eCGA

O metod  frecvent utilizat  pentru cre³terea e�cienµei, este hibridizarea cu tehni-
cile de c utare locale. În cazul eCGA, încorporarea c ut rii locale în spaµiul de
c utarea a subsoluµiei duce la obµinerea umor rezultate îmbun t µite (Lima et al.,
2005).

3.2.2 Construirea de model ghidat 

Pentru determinarea unui model adecvat, eCGA utilizeaz  o metod  de c utare
greedy în spaµiul modelelor posibile, evaluând toate combinaµiile pereche dintre
partiµii. Modelul este extins secvenµial cu fuziunea modulelor ce duc la cea mai
mare îmbun t µire. Ideea principal  a c ut rii propuse este de a nu procesa în
mod orb ³i epuizant lista posibilelor extensii, ci a alege cele mai bune extensii pe
baza analizei corelaµiei dintre partiµii. C utarea se va opri imediat ce extinderea
modelului nu va � urmat  de îmbun t µirea criteriei de complexitate combinate.
Motivaµia st  în faptul c  toate fuziunile neanalizate, vor avea un grad mai mic de
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Algorithm 1: Correlation guided model-building

1 Build initial model m where each variable is an independent partition;
2 Compute MR and MT ;
3 if this is the �rst generation and there are no signi�cant values in MT then

4 Request a bigger population and suggest performing search for second
order interactions;

5 Halt the search;

6 repeat

7 [p, q]← StrongestInteraction(m,MR, d);
8 Form new model m′ based on m but with p and q merged into a joint

partition;
9 Evaluate combined complexity criterion Cc(m

′);
10 if m′ improves over m then

11 m← m′;

12 until No improvement was found ;

interacµiune, decât ultima extensie propus . Dac  aceast  ultim  extensie a fost
eliminat  de criteriul combinat de complexitate(Cc), atunci nici cele r mase nu
vor � luate în considerare, deci nu mai exist  motiv pentru continuarea c ut rii.

Construirea de model, ghidat  de corelaµie este prezentat  în Algoritmul 1. În
termenii evalu rii complexit µii combinate, metoda propus  este foarte e�cient ,
�ind linear .

3.3 Teste

Test m eCGA cu construirea de model ghidat  de corelaµie, prin dou  probleme,
ce combin  esenµa a dou  dimensiuni de di�cultate bine cunoscute a problemelor:

• Di�cultatea Intra-BB: funcµii capcan  deceptive.

• Di�cultatea Extra-BB: dependenµele non lineare datorit  structurii ierarhice,
care la un nivel simgular se manifest  ca ³i zgomot exogen �generat de in-
teracµiuni din nivele mai înalte.

3.3.1 Funcµia capcan  k-Trap

3.3.2 XOR Ierarchic

3.4 Rezultate

Modul de funcµionare liniar  a construirii modelelor, ghidate de corelaµie, din
eCGA ofer  un avantaj imens calitativ faµ  de construirea de model clasic de
complexitate O(n3). O construire de model euristic  de complexitate O(n2) poate
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Figura 3.1: Scalabilitatea eCGA ghidat  de corelaµii cu ³i f r  hibridizare cu
tehnici de c utare local  (eCGAh) în cazul funcµiei capcan  concatenat 4-Trap ³i
lhXOR cu l = 3.

accelera eCGA-ul cu pân  la 1000 de ori. (Duque et al., 2008). Astfel, ne con-
centr m asupra investig rii empirice a scal rii, calit µii modelului- num rul de
generaµii pân  la apariµia convergenµei, ³i efectele hibridiz rii, în loc s  oferim o
analiz  cantitativ  a timpilor de rulare.

3.4.1 Problemele test

Am testat eCGA ghidat de corelaµie cu ³i f r  hibridizare a c ut rii locale(denumit 
eCGAh) pe funcµia capcan  concatenat 4-Trap ³i 1hXOR cu l = 3 pentru prob-
leme de m rimea psize = {32, 64, 256}. M rimile populaµiilor sunt 15psize pentru
eCGAh ³i 55psize pentru eCGA. Aceste valori nu sunt ajustate spre optimalitate.
Pentru �ecare test s-au efectuat 10 rul ri, calculându-se mediile. Rezultatele sunt
prezentate prin Figura 6.1.

3.4.2 Analysis

Algoritmii au localizat structurile corecte ³i au atins optimul global. Figura 6.1
ilustreaz  num rul de evalu ri ale funcµiilor, necesare pentru �ecare problem .
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C utarea Local  Bazat  pe

Modele

În acest capitol introducem cadrul pentru C utarea Local  Bazat  pe Modele, ³i
o c utare greedy, care opereaz  în spaµiul blocurilor de construcµie, capabil de a
aborda e�cient probleme ierarhice, prin asimilarea-înv µarea structurii problemei
din experienµa de c utare. Structura de vecin tate este adaptat  ori de câte
ori cuno³tinµele noi referitoare la structurile de blocuri sunt descoperite, acestea
�ind încorporate în c utare. Aceast  metod  permite ascensiunea în structura
ierarhic , prin dezv luirea ³i rezolvarea consecutiv  a nivelelor ierarhice.

Demonstr m c  pentru probleme cu blocuri de construcµii organizate ierarhic,
complet nedeceptive abordarea propus  poate rezolva aceste probleme într-un
timp linearitmic, dep ³ind performanµele metodelor combinanativee bazate pe
populaµii.

4.1 Motivaµie

Una dintre problematica de baz  a Algoritmilor Evolutivi const  în determinarea
clasei de probleme pentru care ace³ti algoritmi pot � utilizaµi-aplicaµi cu o mare
e�cacitate.

În ciuda existenµei unei vaste cantit µi de cuno³tinµe acumulate în timp în
acest domeniu, înc  este neclar modul în care AE expolreaz  spaµiul de c utare.
Este înc  neclar ³i pentru care funcµii acestea vor dep ³i performanµele altor
optimizatori.

15
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4.2 Funcµii Decomposabile Ierarchic

4.2.1 Probleme Ierachice

Daca ³i numai dac  ierarhic (hIFF)

XOR ierarhic (hXOR)

Funcµia capcan  ierarhic(hTrap)

4.2.2 tehnici de Hill-climbing ³i structuri de vecin tate

4.2.3 C utarea în spaµiul blocurilor de construcµie

Problemele ierarhice sunt complet deceptive în spaµiul Hamming ³i complet ne de-
ceptive în spaµiul blocurilor de construcµie. Reprezentarea problemei concomitent
cu structura vecin t µii de�nesc topologia spaµiului de c utare. Recent, autori
în domeniul c ut rii locale, au accentuat importanµa utiliz rii unui operator de
vecin tate bun (Watson et al., 2003)

Cu o structur  de vecin tate adecvat  - care opereaz  în spaµiul blocurilor-
problemele de c utare pot � transferate din spaµiul Hamming într-un peisaj de
c utare agreabil, complet ne deceptiv, unde utilizarea urc rii în direcµia celei mai
bune schimb ri ar � facil .

Aceast  abordare aplic  combinarea ³i analiza sistematic  a blocurilor, pe
când AE exploateaz  structurile de blocuri prin recombinare probabilistic .

4.2.4 Adaptare online

Este important ca un AG (algoritm genetic) s  prezerve blocurile pe parcursul
evoluµiei simulate, aplicând operatorul de încruci³are. Studiile teoretice a�rm ,
c  acei algoritmi care nu altereaz  structura blocurilor prin încruci³are, deµin
numeroase avantaje faµ  de AG simpli(Thierens & Goldberg, 1993). Pentru a
atinge acest scop, se aplic  înv µarea dependenµelor ³i reprezentarea soluµiei este
evoluat -schimbat  concomitent cu populaµia.

n mod similar, pentru a putea aplica un algoritm hill-climbing pe blocuri
de construcµie, modularitatea problemei trebuie cunoscut  ³i reprezentarea in-
divizilor trebuie evoluat , pentru a re�ecta cuno³inµele despre blocurile acutale.
Modi�carea reprezentaµiei presupune adaptarea structurii vecin t µii, care este
cheia rezolv rii problemelor ierarhice: prin explorarea vecin t µii con�guraµiei de
blocuri curente, poate � detectat  urm torul nivel de blocuri.

4.3 Hill-Climber pe blocuri de construcµii

Hillclimbing pe blocuri presupune 4 etape principale: (i) Iniµializarea algoritmului
la �ecare locus ca un bloc- element, (II) urcarea în direcµia celor mai favorabile
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modi�c ri în concordanµ  cu structura de vecin tate actual ,(III) optimizarea
local  obµinut  la (II) este utilizat  pentru a detecta dependenµe ³i pentru ex-
tragerea informaµiei despre blocuri, (IV) actualizarea con�guraµiei blocurilor ³i în
mod implicit, a structurii de vecin tate. Aceast capitol descrie cadrul-contextul
MBLS (Model Based Local Search) ³i detaliile implement rii al acesteia.

4.3.1 Cadrul de lucru a C utarii Locale Bazat  pe Modele

Figura 4.1 ilustreaz  cele dou  faze principale ale c ut rii locale bazate pe model,
optimizarea MBLS. Prima se refer  la acumularea experienµei de c utare, oferit 
de aplicarea c ut rii locale în mod repetat. A doua faz  reprezint  exploatarea ex-
perienµei de c utare prin înv µarea dependenµelor ³i actualizarea structurii blocurilor.

Datele de intrare a celei de a doua faze este reprezentat  de experienµa c ut rii
stocat  în memorie. Leg turile sunt detectate ³i datele de ie³ire sunt reprezen-
tate de actualizarea structurii blocurilor, care permit primei faze ansamblarea-
combinarea noilor blocuri. În cazul problemelor ierarhice, modelate conform BBH,
combinarea blocurilor de grad sc zut va produce crearea blocurilor de grad mai
înalt. Astfel aplicarea secvenµial  a fazelor poate învinge nivelele ierarhice succe-
sive, incorporând cuno³tinµele despre blocuri în procesul de c utare.

4.3.2 Hill-climbing pe blocuri de construcµie

4.3.3 Detectarea conexiunilor

Problemele ierarhice studiate deµin structur  nedeceptiv  în spaµiul de blocuri,
astfel pentru detectarea cupl rilor este propus  o metod  foarte simpl .

Setarea locusurilor în blocuri noi este efectuat  prin c utarea aplicaµiilor bi-
jective (corelaµie maxim ).

Datorit  tranzitivit µii aplicaµiilor bijective, toate blocurile semni�cante sunt
descoperite simultan. Algoritmul de detectare a cuplajului este prezentat in
Figura 4.4.

Toate blocurile, cuplate de o aplicaµie bijectiv , sunt unite într-un bloc nou.
Con�guraµiile importante ale blocurilor noi sunt extrase din reprezentaµiile binare
din memorie. Dac  un bloc nu poate � cuplat-conectat cu alt loc, acesta î³i va
p stra locaµia original , ³i con�guraµiile sale posibile vor � actualizate în aceia³i
manier  ca ³i în cazul blocurilor noi.

4.3.4 M rimea memoriei

Metoda propus  este sumarizat  în Figura 4.5.
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Figura 4.1: Cadrul de lucru general cu dou  mari etape: accumularea ³i ex-
ploatarea experienµei de c utare.

4.4 Rezultate

Am testat scalabilitatea BBHC pe problemele hIFF ³i hXOR de m rimi 128-biµi,
256-biµi, 512-biµi ³i 1024-biµi, respectiv pe probleme hTrap cu m rimi de 81-biµi,
243-biµi ³i 729-bi³i. Problemele de m rimi mai mici nu au fost adresate deoarece
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ar � fost prea u³oare de rezolvat. Pentru �ecare test s-au efectuat în medie un
num r de 100 rul ri independente.

Rezultatul scal rii aritmetice împreun  cu proporµia dintre punctele învecinate
sunt prezentate în Figura 6.1. În setul de teste, rezultatele metodei propuse au
crescut aproape linear cu m rimea problemei, panta între dou  puncte vecine
sc zînd spre 2 odat  cu dublarea m rimii problemei în cazul hIFF is hXOR, ³i în
cazul hTrap a sc zut spre 3 odat  cu triplarea marimii problemei.

Rezultatele experimentului au fost aproximate prin funcµii cu forma f(x) =

axb · log(x) unde a ³i b sunt determinate prin metoda erorii minime p tratice.
În Figura 4.7 sunt reprezentate diagramele scalate ale rezultatelor testelor ³i a
funcµiilor de aproximaµie. Num rul aproximativ al evalu rii funcµiilor obiectiv
este de O(l0.97 · log(l)) în cazul hIFF ³i hXOR, ³i O(l0.91 · log(l)) în cazul hTrap,
unde l reprezint  m rimea problemei. Aproxim rile sunt foarte apropiate de
timpurile linearitmice a³teptate.

hBOA-ul, unul dintre cei mai buni optimizatori care opereaz  prin decompoz-
iµia ierarhic , cu parametrii ajustaµi manual, rezolv  problema hIFF de 256 biµi
cu aproximativ 88000 evalu ri. Performanµa BBHC pe acela³i set de test este de
20666, aproximativ de 4 ori mai rapid decât hBOA. Datorit  scal rii linearitmice
BBHC este capabil s  rezolve versuinea de 512 biµi a problemei de 2 ori mai rapid
decât hBOA o rezolv  pe cea de 256 biµi, efectuând doar 45793 de evalu ri în me-
die. Similar altor metode, cum ar � DSMGA++, BBHC folosesc metode explicite
de descompunere, permiµând metodei transmiterea structurii problemei. În timp
ce DSMGA++ ³i alte metode stocastice se confrunt  cu erorile e³antion rii, ce pot
cauza imperfecµiunii, BBHC poate detecta perfect structura problemei la �ecare
ciclu, datorit  abord rii sistematice ³i deterministice.

Capacitatea avansat  de a dezv lui structura problemei este re�ectat  de fap-
tul c  hIFF ³i hXOR sunt rezolvate în aproximativ aceia³i num r de pa³i, c ci
structurile de blocuri ce stau la baza lor (un arbore binar echilibrat) coincid. Pen-
tru DSMGA++ timpul de optimizare a acestor dou  probleme difer  semni�cativ,
�ind O(l1.84 · log(l)) pentru hIFF ³i O(l1.96 · log(l)) pentru hXOR.

4.5 Sumar

Testele de scalabilitate pentru metoda propus  indic  faptul c  BBHC deµine nu
doar avantajul cantitativ faµ  de alte metode ci ³i un avantaj calitativ: scaleaz 
lineatrimic cu m rimea problemei.

Figura 4.2: Con�guraµia blocurilor de construcµie pentru 8-biµi.
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HC(s)

1. Choose randomly an unprocessed building block bi from B(s);

2. Choose randomly an unprocessed building block configuration

vj ∈ Vi;

3. Set v(bi) in s to vj;

4. If the change results in a decrease of the objective function

undo the change;

5. If there exists unprocessed building block configuration of Vi
then goto 2 ;

6. If there exists unprocessed building block from BB(s) then

goto 1 ;

Figura 4.3: C utarea greedy în spaµiul blocurilor de construcµie.

BBForm(s,M )

1. Choose randomly a building block bi from BB(s) which has not

yet been clustered;

2. Compute the set of building blocks whose configuration from M
are mapped bijectively to bi and denote it by L;

3. If L is empty update the possible configurations Vi to the

configurations encountered in M ;

4. If L is not empty form a new building block bnew = bi
⋃
L from

the union of loci from bi and from building blocks in L. Also

set the possible values Vnew to all distinct configuration

encountered, on the position defined by the bnew, operating on

the binary representation of states from M .

5. Set bi and the building blocks from L as clustered;

6. If there exists building blocks which have not been clustered

goto 1 ;

Figura 4.4: Detectarea dependenµelor
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BBHC(x, c, b, k) returns best_state

1. Initialize the building block knowledge with each single locus

from x as a building block;

2. Initialize the memory size:

size[M ] := c+ logb(length(x));

3. Generate a random state s according to the

current building block structure knowledge BB(s):
s := RandomState(BB(s));

4. building block hill-climb from s and store the result in

memory: M := M
⋃
HC(s);

5. If the resulted state is better then the best

states seen so far, keep the new state:

s := best(s, best_state)

6. If M is not filled up goto 3 ;

7. Learn linkage from memory and update the building block

configuration according to the detected linkages:

BBForm(s,M);

8. Empty memory: M = ∅;

9. Update the memory size:

size[M ] := c+ logb(ℵ(BB(s)));

10. If there was an improvement in the last k epochs and the

number of maximum function evaluations was not exceeded goto

3 ;

Figura 4.5: Outline of the hill-climbing enhanced with memory and linkage learn-
ing. In steps 3�6 we accumulate the search experience (phase 1) which is exploited
in steps 7�9 (phase 2).
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Figura 4.6: Scalarea BBHC pe hIFF, hXOR ³i hTrap.
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Figura 4.7: Num rul evalu rilor de funcµii obiectiv al BBHC cre³te O(l0.97 ·log(l))
în cazul hIFF ³i hXOR ³i O(l0.91 · log(l)) în cazul hTrap, unde l este m rimea
problemei.





Capitolul 5

Soluµii Pentru Neutralitate ³i

Deceptivitate

În acest capitol prezent m o metodologie competent , capabil de combinarea ³i
detectarea e�cient  a modulelor, chiar ³i în cazul cuplajului genetic nefavorabil,
f r  gradient de adaptare intra-bloc, care s  îndrume c utarea sau în cazul decep-
tivit µii. Metodologia este construit  pe cadrul C ut rii Locale Bazate pe Model,
prezentat în capitolul anterior.

Învingerea di�cult µilor este realizat  prin folosirea unei c ut ri bazate pe
model, cu putere exploratorie marcat  ³i prin restricµionarea cre rii modelelor la
un num r relativ de redus de mostre semi-convergente.
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5.1 Introducere

5.2 Costuri

5.2.1 M rimea Populaµiilor ³i Costul Computaµional al Modelelor în
cazul PMBGAs

5.3 Funcµii test

5.3.1 Funcµia Shu�ed Royal Road Extins 

5.3.2 Funcµia Ierarchical Masiv Multimodal  Deceptiv 

5.4 Macro-Mutaµie Bazat  pe Modele

C utarea se bazeaz  pe cadrul MBLS (c utare locala bazat  pe model) prezentat
în capitolul 4, folosind pentru c utare un operator de macro mutaµie.

5.4.1 Reprezentaµie

5.4.2 Hill-Climber bazat pe Macro-Mutaµie

Hill-climbing bazat pe Macro Mutaµie(MMHC), este o metod  cu putere ex-
ploratorie mare, care dep ³e³te performanµele AG chiar ³i în cazul în care �ecare
bloc corespunde unei funcµii capcan , cu condiµia ca problema s  conµine depen-
denµe organizate în module compacte (Jones, 1995).

5.4.3 Înv µarea structurii

Înv µarea utilizând reµele Kohonen

Am utilizat o hart  cu organizare proprie - reµea neuronal  Kohonen (SOM) pen-
tru detectarea dependenµelor. SOM sunt antrenaµi prin înv µare nesupravegheat 

pentru a produce o reprezentaµie discretizat  ³i bidimensional  a mostrelor de
preg tire din spaµiul datelor de intrare, numit  hart . Caracteristica interesant 
a SOM, exploatat  în acest caz, este reprezentarea prezervat  a topologiei, astfel
date similare vor avea pondere similar . Leg turile sunt deduse din reprezentarea
intern  a SOM bazat  pe idea euristic , conform c reia datele introduse simi-
lare produc tipare similare in asocierea lor cu ponderea, ex. datele de intrare
subordonate tind s  aib  valori similare în ponderi.
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Algorithm 2: Macro Mutaµie bazat  pe modele
Data: M,V, nS , z, c2,@stopping_cond, ε1.

1 while not @stopping_cond do
2 n← |M(s)|;

/* Phase I */

3 for i = 1, nS do

/* Generate a random state s according to the current

building-block knowledge M(s) */

4 s← RandomState(M);
/* Apply macro-mutation according to the current model

for c2n
2 evals */

5 s←MBMM(s, [M,V ], c2n
2);

6 mem[i]← s;

/* Phase II */

7 T ← NormalizeDataRanges(mem);
8 F ← 0n×n;
9 for l = 1, z do

10 net← InitializeSOM();
/* Randomly select four samples */

11 S ← ChoseRandomSamples(T, 4);
12 net← Train(net, S);

/* Detect possible modules via weight analysis */

13 nm← GetLinkages(net.Weights, ε);
/* Update the frequency matrix */

14 F ← Update(F, nm);

/* Get modules from the frequency matrix */

15 b← GetBaseModules(F, ε1);
/* Merge overlapping modules */

16 b← unique({bi = bi
⋃
bj if bi

⋂
bj 6= ∅; ∀i, j});

/* Collapse the search space and update the building-block

configuration according to the detected modules */

17 [M,V ]← UpdateModuleKnowledge(b);

Filtrarea zgomotului

Construirea de model bazat  pe Macro mutaµie este ilustrat pin algoritmul 2.

5.5 Rezultate

Performanµa metodei propuse a fost testat  prin funcµia ESRR cu modele de
baz  de m rime egal , m rimile variind de la 8 a 16 ³i prin funcµia HMMD

clas  varia între 6 ³i 8. În cadrul funcµiei ESRR parametrii ce favorizau anumit
con�guraµii de blocuri au fost setate la valorile r1 = 1, r2 = 2, r3 = 4. Funcµiile
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Figura 5.1: Performanµa ³i scalarea MBMM pe problemele de test.

HMMD au fost utilizaµi cu parametrii r1 = 1 and r2 = 2. Pragul ζ al variaµiei
adaptabilit µii, în modelul bazat pe macro mutaµie, a fost determinat dinamic:
s-au utilizat 100 probe, am estimat ameliorarea medie a adaptabilit µii δ+ al
mutaµiilor ce funcµionau în condiµii generate aleator. S-a considerat îmbun t µire
major  a adaptabilit µii valori mai mari de 50%, deci ζ = 1.5 · δ+ Pentru seturile
de teste, cu m rimea blocurilor pân  la 10, s-au efectuat în medie 100 cicluri.
Pentru problemele cu m rimea blocurilor de baz  pân  la 12 num rul mediu de
cicluri efectuate a fost 30, respectiv 10 pentru m rimile de blocuri de 14, 16.

Num rul evalu rilor a c ut rii locale folosite intr-o faz  (epoch) a fost setat 
la 5n2. Metoda a ar tat un comportament foarte bun, cu o rat  de succes de
100% la �ecare test, cu o construcµie de model precis  ³i prompt . Performanµa
³i scalabilitatea modelului este ilustrat  în Figura 5.1. Odat  cu cre³terea valorii
k, cre³te exponenµial ³i num rul e³antion rii aleatorii necesare pentru descoperirea
blocurilor. Chiar ³i la valori k de 16, metoda propus , este capabil  s  localizeze
³i s  combine cu succes toate blocurile, cu un cost de 6e6 evalu ri funcµii obiectiv.

Am repetat aceste experimente pentru setul de teste ESRR, cu m rimi de
blocuri pân  la 14, utilizând strategia simpl , oarb  a macro mutaµiei, f r  analiza
variaµiei a adaptabilit µii ³i construcµiei preliminare a blocurilor. În acest caz, ori

k LS - c2nc1 Succ. Avg. nr. obj.
(c2 ≤ k) rate func. evals.

8 5n2 100% 3.442e5
10 5n2 100% 1.425e6
12 10n2 100% 7.547e6
14 5n2.39 100% 2.655e7

Tabela 5.1: Rezultate numerice pentru MBMM, mutaµie oarb .
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de câte ori se accept  o stare nou , se efectueaz  o c utare greedy, pentru a
descoperi soluµii mai bune, dac  exist , din vecin tatea noi st ri. Rezultatele
sunt schiµate în tabelul 5.1. Prima coloan  reprezint  m rimile modulilor de
baz . În coloana a doua este prezentat  scalarea evalu rii funcµiilor, referitoare la
raportul blocurilor faµ  de m rimea problemei(reµinem c  n = k2), determinate
într-o singur  rulare a c ut rii locale, cu scopul investig rii structurii modulelor.
Coloana a treia conµine ratele de succes a �ec rui set de teste, iar num rul mediu
al evalu rilor de funcµii, pân  la atingerea optimului global, este raportat în ultima
coloan .

ESRR de m rimea 8 ³i 10 a fost rezolvat cu u³urinµ  în �ecare caz, prin
alocarea de 5n2 evalu ri de funcµie c ut rii locale. Datorit  explor rii profunde
efectuate de c tre modelul cu bias bazat pe macro-mutaµie, neutralitatea ESRR,
multimodalitatea masiv  ³i deceprivitatea medie pe a funcµiei HMMD este de-
p ³it , a³a cum o re�ect  rezultatele. Metoda a identi�cat corect optimul global
³i a asigurat construire de model exact la �ecare rulaj. Chiar dac  spaµiul c ut rii
este extrem de di�cil, datorit  combin rii aleatorii ³i datorit  num rului astro-
nomic de optimi locali plasaµi, MBMM poate rezolva problema rapid, prin efec-
tuarea ³i exploatarea precis  a descompunerii problemei.

5.6 Concluzii

Investirea evalu rii funcµiilor obiectiv într-o c utare local  puternic exploratorie
poate facilita descoperirea modulelor mari. Deasemenea metoda este capabil  în
a diferenµia între set rile modulare corecte ³i schema lor cea mai competitiv .
Astfel, num rul total de mostre trebuie s  �e doar su�cient de mare, pentru a
permite detectarea modulelor prin tehnici adecvate de înv µare automat .





Capitolul 6

Optimizarea la scal  larg 

Acest capitol prezint  rezultatele principale, ce demonstreaz  modul în care iden-
ti�carea ³i exploatarea dependenµelor prin construirea de modele în on-line, fa-
cilitat  de Sistemele Neuronale Arti�ciale, combinat cu C utare Local  Bazat 
pe Modele, deschide calea spre optimizare pe scal  larg  a problemelor grele cu
blocuri, neseparabile, interdependente.

6.1 Introducere

Pentru rezolvarea problemelor neseparabile de ordinul milioanelor de variabile,
vom avea nevoie de metode e�ciente din punct de vedere computaµional în cazul
construirii modelelor, totodat  e�ciente din punctul de vedere al utiliz rii memo-
riei. Pentru îndeplinirea acestor obiective, lu m în considerare extinderea C ut rii
Locale Bazate pe Model prezentat (Iclanzan & Dumitrescu, 2007b) cu un mehanism
de înv µare ³i construire de model în timp real (online) . În Cadrul C ut rii Lo-
cale Bazate pe Model online (OMBLS) dependenµele sunt deduse dintr-o singur 
structur  de date, astfel metoda este foarte e�cient  din punctul de vedere a
memoriei.

6.2 Funcµia test ierarhic  mixt 

Pentru obµinerea unei singure probleme mari, scalabile, care s  conµin  toate car-
acteristicile reg site în testele de pân  acum, consider m combinarea a trei funcµii
de test ierarhice bine cunoscute: IFF ierarhic (Watson et al., 1998), XOR ierarhic
(Watson & Pollack, 1999) ³i funcµia ierarhic  capcan .(Pelikan & Goldberg, 2001).
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6.3 C utare Local  Bazat  pe Modele cu Adaptare On-

line

6.3.1 C utare local  utilizat 

Folosim o c utare de tip greedy în cazul acestor con�guraµii.

6.3.2 Detectarea conexiunilor

O reµea ce tinde a menµine propriet µile spaµiului de date este harta autoorganiza-
torie - reµea neuronal  Kohonen (SOM). Reµeaua este aantrenat  folosind înv µare
nesupervizat  pentru producerea reprezent rii discretizate ³i bidimensionale ale
spaµiului datelor de intrare, numit  hart .

Algoritmul de antrenare a SOM poate � actualizat în mod repetat online cu
date reale ³i curente (live), introducând direct rezultate C ut rii Locale Bazate
pe Model,(st ri de convergenµ  local ), f r  a utiliza un bu�er pentru stocarea
rezultatelor mostrelor de antrenare. Prin analiza ponderilor reµelei, putem de-
cide care dintre variabilele curente sunt cuplate, dar pentru a extinde spaµiul
c ut rii vom avea nevoie ³i de set rile lor context optimale. Ca ³i consecinµ ,
dac  se furnizeaz  doar informaµiile privind relaµia variabilelor, în cazul �ec rui
bloc compus nou metoda va trebui s  caute prin toate combinaµiile de sub module
³i s  reµin  cele mai bune λ.

6.3.3 Reducerea spaµiului de c utare

6.3.4 Algoritmul OMBLS

Pornind de la o reprezentare, care este în concordanµ  cu problema original , într-
o faz  incipient  experienµa c ut rii este acumulat , prin antrenarea SOM online,
cu st ri furnizate de c ut ri locale repetate. C utarea trebuie s  �e su�cient de
potent , pentru localizarea modulelor complet optimizate la un nivel ierarhic sin-
gular. Dup  convergenµa reµelei, într-o faz  secundar , structura spaµiului datelor
de intrare este dedus  din ponderea reµelei ³i este exprimat  prin conexiunile vari-
abilelor. În continuare se efectueaz  o c utare exhaustiv , conform conexiunilor
detectate, pentru detectarea celor mai bune set ri context-optimale a modulelor
formate.

Formal C utarea Local  Bazat  pe model Online este schiµat  în Algoritmul
3.

6.4 Scalabilitatea, Complexitatea OMBLS

Presupunând c  tehnica de înv µare automat  utilizat , detecteaz  cu succes leg -
turile corecte, convergenµa global  a OMBLS poate � demonstrat  pe problema



6.4. SCALABILITATEA, COMPLEXITATEA OMBLS 33

Algorithm 3: C utarea Local  Bazat  pe Modele Online
Data: n, nS , ε,@stopping_cond.
/* Initially each binary variable is a base module */

1 for i = 1, n do
2 M [i][0]← {0};
3 M [i][1]← {1};
4 while not @stopping_cond do

/* Phase I */

/* Build the SOM */

5 net← InitializeSOM(n);
6 for i = 1, nS do

/* Generate a random binary state of length n */

7 s← RandomState(n);
/* Apply module-wise greedy search */

8 s← GreedySearch(s,M);
/* Train the network online using vector quantization */

9 net← Train(net, s);

/* Phase II */

/* Detect possible modules via weight analysis */

10 nm← GetLinkages(net.Weights, ε);
/* Identify the two most fit schemata for new modules by

exhaustive search */

11 COset ← RetrieveBestTwoSettings(nm);
/* Collapse the search space and update the building-block

configuration according to the detected modules and their

context-optimal settings */

12 n← |COset|;
13 for i = 1, n do
14 if module i is new then

15 M [i][0]← COset[i][0];
16 M [i][1]← COset[i][1];

test, prin evidenµierea existenµei unei c i ce va duce la optimul global în cazul
�ec rui component în parte, urmat cu u³urinµ  de metod .

În cazul c ut rii greedy prin module, la un anumit nivel al ierarhiei, num rul
obiectiv al evalu rilor de funcµie va � proporµional cu num rul modulelor l,
num rul set rilor context optimale λ = 2 pentru �ecare modul, ³i num rul pe-
rioadelor (epoch) utilizate pentru antrenarea reµelei nS .

TLS = 2 · nS · l (6.1)

C utarea pentru set rile context optimale va necesita un num r obiectiv de
evalu ri ale funcµiilor exponenµial în raport cu m rimea modulelor (simbolizat de
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ki) recent descoperite M ′ ³i num rul set rilor context optimale:

TCOS =

|M ′|∑
i=1

2ki (6.2)

Pentru nivele ierarhice p, limita superioar  este dat  de sumarea costurilor c ut rii
locale bazate pe modele TLS ³i c utarea pentru set ri optimale de context TCOS

pentru �ecare nivel ierarhic.

T =

p∑
i=1

(TLS + TCOS) (6.3)

Cunoscînd faptul c  m rime modulelor în cazul hIFF ³i hXOR est eegal cu k1 = 2

³i pentru hTrap este de k2 = 3, am obµinut urm toarea limit  superioar  pe hMIX
pentru nivele ierarhice p:

ThMixp = 2 ·
kp1∑

l=k1
l=l∗k1

(2 · nS · l +
l

k1
· 2k1) +

kp2∑
l=k2
l=l∗k2

(2 · nS · l +
l

k2
· 2k2) (6.4)

Pentru a con�rma empiric acest rezultat ³i pentru a veri�ca e�cienµei SOM pen-
tru detectarea dependenµelor online, am testat scalabilitatea OMBLS cu hMIX pe
nivele ierarhice p = {4, 6, 8, 10, 11}, cu m rimi ale problemei n = {113, 857, 7073, 61097, 181243}

Metoda a localizat cu succes în �ecare caz unul dintre cele 4 optime globale,
con�rmând e�cienµa înv µ rii cuplajelor bazate pe SOM online. Scalarea metodei
pe hMix este prezentat  în �gura 6.1. Rezultatul experimental a fost aproximat
cu o funcµie pe diagrama f(x) = axb · log2(x) unde a ³i b sunt determinate
prin metoda erorii minime p tratice. OMBLS scaleaz  pe hMix aproximativ cu
θ(x0.909 · log2(x)), unde x reprezint  m rimea problemei.

În cazul nostru, costul c ut rii de tip greedy este linear  în num rul de module,
din ecuaµia (6.4), rezultând un timp de rulaj foarte e�cient, sub-linearitmetic,
con�rmat empiric de experimentele noastre. Necesarul de memorie al OMBLS
este foarte sc zut, �ind linear în m rimea problemei.

6.5 Sumar

OMBLS deschide calea spre optimizarea pe scal  larg  a problemelor cu blocuri
neseparabile, grele. Lucr rile viitoare se vor concentra asupra înregistr rii proba-
bilistice a informaµiei, pentru a aborda problemele cu structur  ³i mai complex .
O alt  ramur  a cercet rii se va concentra asupra paraleliz rii cadrului propus:
în locul c ut rii secvenµiale, numeroase c ut ri locale pot rula concomitent pe
unit µi computaµionale diferite. Construirea de model poate � paralelizat în mare
m sur , prin rularea paralel  a c ut rii set rilor context optimale ale blocurilor
individuale, cu calcularea distanµei cuplurilor a diferitelor module.
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Figura 6.1: Scalabilitatea sub-linearitmic  a OMBLS:(a) aritmetic; (b) logaritmic.





Capitolul 7

Construirea de Modele bazat 

pe tehnici de Clustering a

Grafurilor

Capitolul descrie o nou  strategie de inducµie de model nesuprvegheat constituit 
pe o tehnic  de clustering al grafurilor de �ux maxim. Aceast  abordare nou  ofer 
o metod  de evaluare a modelelor liber , rapid , scalabil  ³i u³or paralelizabil ,
capabil  de încorporarea structurilor complexe de dependenµe. Aceast  metod 
poate � folosit  pentru construirea unor clase de modele probabilistice diferite.

7.1 Introducere

Construirea modelelor poate � foarte costisitor din punct de vedere computaµional,
a³a cum s-a discutat în capitolul 3.

În acest capitol vom aprofunda explorarea con�uenµei dintre algoritmii de
clustering ³i EDAs, unde algoritmii de graf clustering sunt aplicate unei matrice
ce conµine o m sur  a interacµiunilor dintre variabile. Am denumit aceast  clas 
de metode EDA asistat de graf clustering (CGEDA). Suntem interesaµi în a g si
algoritmi de clustering e�cienµi care permit inducµia diferitelor clase de modele
probabilistice.

Abordarea noastr  ofer  avantajul livr rii automate a structurilor de depen-
denµ , f r  a necesitat efectuarea unei c ut ri de model ³i a evalu rii perfor-
manµelor acestora foarte costisitoare.
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CLUSTERING A GRAFURILOR

7.2 Preliminarii

7.2.1 Graf Clustering ³i EDAs

Modelele probabilistice bune descriu care variabile interacµioneaz  ³i modul în
care aceaste interacµiuni se manifest . Metricile discriminative ale modelelor, uti-
lizate în AE multivariaµi pentru ghidarea construirii aditive a modelelor, m soar 
interacµiunile variabilelor, cuanti�cându-le pentru module.

7.2.2 Paradigma graf clustering, matrici stohastici ³i �uxuri

Algoritmii de clustering utilizând �uxul maxim se bazeaz  pe urm toarea idee
principal : prin simularea unui �ux în graf care promoveaz  �uxul acolo unde
curentul este puternic ³i reduce �uxul acolo unde curentul este redus, va dezv lui
structurile de grupare din interiorul acestui graf, precum graniµele dintre diferitele
grupuri de �ux vor disp rea în timp, dezv luind grupurile interconectate.

7.2.3 Algoritmul Markov Clustering

Algoritmul Markov pentru Clustering (MCL ) van Dongen (2000a) este un al-
goritm nesupravegheat de clustering a grafurilor rapid ³i scalabil, bazat pe sim-
ularea �uxului stohastic din interiorul grafului. Ofer  numeroase avantaje, cum
ar �: formulare matematic  simpl  ³i elegant , robusteµe faµ  de perturbanµe
topologiceBrohée & van Helden (2006), suport pentru paraleliz re ³i a adapt rii
comportamentului prin setarea unui parametru, ce permite obµinerea unor clusteri
de granularitate diferit . MCL simuleaz  repetitiv �uxul într-un graf aplicând doi
operatori, numiµi expansiune ³i in�aµie, pân  la obµinerea convergenµei. La sfâr³i-
tul �ec rui pas de in�aµie se efectueaz  ³i un pas de ajustare/truncare, pentru
reducerea complexit µii computaµionale, p strând densitate M .

7.2.4 Interpretarea rezultatelor MCL ca modele de dependenµ 

Iteranµii procesului MCL Mt sunt în general matrici pozitive semi-de�nite. Uti-
lizând caracteristica, conform c reia, minimele unei matrice semide�ninte pozitive
pe diagonal , sunt de obicei non negative, în van Dongen (2000b) s-a demon-
strat c  Mt-urile deµin o caracteristic  structural , care asociaz  un Graf Aciclic
Direcµional(DAG) �ec rei valori. Aceste DAG-uri schematizeaz  grafurile stea
asociate limitelor MCL.

Vom prezenta o serie de abord ri la modul în care informaµia provenit  din
MCL poate � transmise modelelor de dependenµe capabile de a reprezenta ³i
exploata conexiunile.

Într-o prim  abordare, DAG-urile reprezentate de Mt sunt direct utilizate
pentru de�nirea structurii unei reµele Bayesian, ai c ror extremit µi reprezint 
dependenµele condiµionale dintre variabile. Extragerea parametrilor se va efectua
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în mod similar cu BOA Pelikan et al. (1999) sau cu EBNA Etxeberria & Larranaga
(1999). Reµeaua Bayaesian  obµinut  astfel va reµine probabilitatea îmbinat  a
distribuµiei variabilelor, ³i poate � utilizat  pentru e³antionarea/generarea urm -
toarei generaµii.

Aceast  abordare prezint  dou  impedimente minore. În primul rând, este
necesar  evaluarea modelelor, într-o anumit  m sur  pentru determinarea acelor
Mt care sunt cele mai corespunz toare construcµiei reµelei Bayaesiene. Al doilea
impediment se refer  la acele rare cazuri în care iterantul MCL va conµine cicluri.
Înaintea extragerii parametrilor, aceste cicluri vor trebui eliminate.

Conform abord rii secunde DAG-urile sunt interpretate ca ³i grupuri-aglomer ri
de noduri. Nodurile terminale (sink) din DAG sint interpretate ca nuclee, c rora
i se ata³eaz  toate acele noduri, ce acceseaz  aceste nuclee cu un �ux ce dep ³e³te
un anumit prag. Aceast  procedur  poate rezulta în grupuri cu suprapuneri.
Conexiunile extrase pot � folosite pentru efectuarea incruci³ rii în blocuri cum
ar � DSMGA Yu et al. (2003) sau DSMGA++ Yu & Goldberg (2006), ori pot
� folosite pentru construirea unui model de conexiune suprapus  bazat  pe dis-
tribuµia probabilit µilor.

Aborderea a treia este cea mai ieftin , pentru c  studiaz  ultimul iterant,
atunci când, matricea stohastica de �uxM este complet convergent . Aici nodurile
³i-au localizat deja un nod de �atractor� în direcµia c ruia este dirijat totalitatea
�uxului, corespunzând unei singure intr ri non zero pe coloan  înM . Nodurile ce
deµin atractor comun vor � grupate în clustere. Aceast  abordare este corespun-
z toare modelelor de blocuri nesuprapuse, prin construirea produselor de model
marginal, ca ³i în cazul eCGA Harik (1999).

Cu excepµia primei abord ri, deducerea structurilor de dependenµ  este au-
tonom , nu necesit  veri�carea potrivirii modelului în ceea ce prive³te datele.

7.3 EDA asistat de MCL

Dorindu-se prezentarea unei EDA cu construcµie de model nesupervizat , capabil 
de modelarea interacµiunii complicate ale variabilelor, vom utiliza a doua abordare
a MCL, pentru obµinerea unui model probabilistic cu conexiuni suprapuse. Vom
numi acest algoritm EDA Markov Cluster(MCEDA) Detaliile acestui algoritm vor
� prezentate în cele ce urmeaz .

7.3.1 M surarea interacµiunilor

În acest capitol, gradul dependenµei dintre perechile de variabile este calculat
folosind informaµia mutual  dintre dou  variabile, înregistrat  într-o matrice de
vecin tate care va reprezenta datele de intrare a algoritmului de graf clustering.
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Function ExtractBBs(Mlist) returns BBlist

1 BBlist← ∅;
2 //each iterant from the MCL algorithm is processed
3 foreach Mt from Mlist do
4 //for all nodes �nd signi�cant incoming �ows
5 for i← 1 to size(Mt) do
6 pBB ← find(Mt(i, :) > Fmin(i));
7 if length(pBB) > 1 then
8 BBlist← BBlist

⋃
pBB;

9 BBlist← unique(BBlist);

Transformarea matricei A într-o matrice stohastic  Markov va � efectuat  de
algortimul MCL prin normalizarea coloanelor (acestea vor avea suma de 1).

M(i, j) =
A(i, j)∑n
l=1A(l, j)

(7.1)

7.3.2 Modelul cu interacµiuni suprapuse(OLM)

În MCEDA, interacµiunile multivariate ale variabilelor sunt modelate prin uti-
lizare Modelelor cu conexiuni suprapuse (OLM), care se aseam n  puternic cu
modelul produselor marginale utilizat de eCGA Harik (1999). Diferenµa dinte
acestea este c  variabilele modelelor OML sunt unite ca ³i clustere, permiµând
suprapuneri, în contrast cu partiµionarea variabilele în blocuri exclusive, f r  el-
emente comune. Aceste grupuri pot reprezenta, natural blocuri, furnizând harta
conexiunilor directe, astfel putem utiliza acesti termeni în mod alternativ în con-
textul OLM. Grupurile, împreun  cu distribuµia marginal  formeaz  Modelele cu
Conexiuni Suprapuse.

7.3.3 Construirea modelului de dependenµ 

Grupurile care formeaz  bazele OLM sunt extrase din iteranµiiMt ale algoritmului
MCL.

Pentru �ecare nod se formeaz  un bloc potenµial, prin gruparea tuturor nodurilor
ce o acceseaz , ai c ror �ux dep ³e³te pragul Fmin. Grupurile de m rimea 1 sunt
permise doar în cazul în care poziµia singular  descris  nu se reg se³te în alt modul.
Dup  ce toate recurenµele au fost procesate, procedura returneaz  intr rile unice
a listei ce descrie blocurile posibile. Aceast  organizare trebuie efectuat , c ci un
grup poate � detectat în iteranµi diferiµi.

Extracµia blocurilor este ilustrat  în Funcµia ExtractBBs

Dup  ce aceste blocuri sunt determinate, este estimat  distribuµia probabil-
it µii prin simpla num rare a frecvenµelor în date.
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Algorithm 4: Algoritmul Markov Clustering EDA

1 pop← RandomInit();
2 repeat

3 ps← Selection(pop); //select promising solutions
4 {ps← ReduceEntropy(ps)}; //optionally reduce entropy by LS
5 A←MutualInformation(ps); //extract global statistics
6 Mlist←MCL(A); //apply graph clustering
7 BBlist← ExtractBBs(Mlist); //extract dependency structure
8 freq ← FrequencyCount(BBlist, ps); //compute marginal

probabilities
9 olm← BuildMPM(BBlist, freq); //combine results into a OLM

10 pop← Sample(olm); //generate a new population using the model

11 until convergence criteria is met ;

7.3.4 Markov Clustering EDA

Algoritmul 4 schiµeaz  structura ³i funcµionalitatea metodei.

7.4 Experimente

În cadrul acestui capito lucr m cul Clasa Funcµiilor Decomposabile Aditiv (ADF)
,cu subprobleme deceptive tip capcan , cunoscute în literatura de specialitate ca
probleme de referinµ  Pelikan et al. (1999); Yu et al. (2005); Correa & Shapiro
(2006).

7.4.1 Funcµii test

5-Trap concatenat  Pelikan et al. (1999) este un ADF bazat  pe m surarea valorii
de unitate (num rul valorilor 1 dintr-un ³ir binar), ilustrând un singur optim
global în ³irul format exclusiv din valori de 1.

Neseparabilitatea poate � introdus  prin aplicarea lungimii �xe, a schemei
suprapuse circulare dintre funcµiile capcan -5 Yu et al. (2005). De exemplu, la
o problem  cu 3 subprobleme ³i o lungime a suprapunerilor de l = 2, funcµia va
� trap5(y1y2y3y4y5) + trap5(y4y5y6y7y8) + trap5(y7y8y9y1y2), unde yi este o
permutaµie aleatorie al variabilelor xi, menit  s  disloce cuplajul strâmt. Fiecare
bloc deµine 2l variable comune, l cu �ecare bloc vecin în parte.

7.4.2 Rezultate numerice

Experimentele sunt efectuate pe funcµii capcan -5 concatenate, f r  suprapunere
(simbolizate prin ctf5o0), cu suprapunere 1 (simbolizate prin ctf5o1) ³i cu supra-
punere de 2 (simbolizate prin ctf5o2). Pentru testarea scalabilit µii, pentru �ecare
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Figura 7.1: Scalabilitatea MCEDA ³i DSMGA pe funcµiile test.

ADF num rul de subprobleme este variat de la 6 la 18, cu augmentare de 3,
rezultând în m rimi de probleme variabile, cu pân  la 90 variabile.

Figura 7.1 b) prezint  performanµa metodelor în cazul problemelor de tipuri
³i dimensiuni diferite. Rezultatele indic  o scalare similar  în cazul celor dou 
metode. MCEDA utilizeaz  mai puµine evalu ri ale funcµiilor, ³i funcµioneaz 
cu populaµii mai mici decât DSMGA. Aceast  diferenµ  de performanµ  poate �
explicat  prin doi factori:

• DSMGA utilizeaz  descrie interacµiunea variabilelor prin valori crisp de 0
sau 1. Matricea de valori reciproce este transformat  într-o matrice binar 
conform unui prag, când variabilele sunt considerate �e în complet  inter-
acµiune �e complet independente. În contrast, MCEDA lucreaz  direct pe
o matrice cu valorile actuale reciproce normalizate, care descriu mai nu-
anµat ponderea nivelelor de interacµiune, facilitând descoperirea mai rapid 
a modelelor corespunz toare.

• MCEDA deµine un mehanism de menµinere a diversit µii mai bun , cu un
num r de blocuri extrase ridicat ce rezultp din primii iteranµiale procesului
MCL. Metoda creaz  mostrele conform frecvenµelor exacte observate din
date. DSMGA se poate confrunta cu fenomenul de autostop (hitchhiking)
Mitchell & Holland (1993).

Clusteringul MCL este mult mai rapid decât clusteringul bazat pe MDL, uti-
lizat de DSMGA, avînd o complexitate de O(nk2) van Dongen (2000a), în cel mai
r u caz, unde k este factorul de eliminare-pruning (cel mult câte valori non zero
vor � într-un rând al matricei stohastice- un num r mic în practic,k << n). Gru-
pare a 5000 noduri prin algoritmul MCL dureaz  câteva secunde, în comparaµie
cu minutele necesare construirii de model în cazul DSMGA.
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7.5 Sumar

Domeniul graf clustering ofer  un set de oportunit µi larg ³i �exibil pentru crearea
modelelor, datorit  faptului c  numeroase tipuri de structuri de dependenµ  pot
� deduse din rezultate. Ea mai ofer  posibilitatea de a evita în totalitate eval-
u rile de compatibilitate a modelelor cu datele sau acestea pot � aplicate în mod
controlat, când acestea doar ghideaz  c utarea. În al doilea scenariu, evaluarea
modelelor este utilizat , dar rareori, cu rolul de a preveni adaptarea exagerat 
(over�tting), ³i pentru a putea discrimina între diferite modele posibile.





Capitolul 8

Utilitatea operatorului de

încruci³are

Din punct de vedere istoric, majoritate tentativelor de a reµine caracteristicile
topologice a unei funcµii, care s  exempli�ce procesul intuitiv simplu descris
de Ipoteza Blocurilor de Construcµie (BBH), au e³uat. Metodele recombinative
bazate pe populaµii au fost dep ³ite în în repetate rânduro, de algoritmi bazaµi
pe mutaµie, pe teste abstracte special create.

Pornind de la BBH, acest capitol caut  s  exempli�ce utilitatea încruci³ rii
din alt punct de vedere, accentuînd potenµialul creativ al operatorului de încru-
ci³are. Am creat o clas  speciaal  de teste abstracte, numite funcµii Trident, care
exploateaz  capacitatea AG moderni de a amesteca soluµii bune dar semni�cant
diferite. Aceast  abordare a fost neglijat , deoarece se presupune c  împerecherea
indivizilor mult prea diferiµi poate � chiar ³i nociv . Îns , hibridizarea diferitelor
concepµii induce o structur  de vecin tate complex , neabordabil  de metodelor
bazate pe traiectorie, care ar putea masca solµii inedite.

În acest capitol vom demonstra c  aceast  clas  de probeme propus , poate �
rezolvat e�cient doar prin metode recombinative�panmictice� bazate pe populaµie,
care utilizeaz  mechanisme de prezervare a diversit µii.

45
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8.1 Introducere

8.2 Scurt  istorie

8.3 Hibridizarea diferenµelor

Argumentul nostru este, ca pentru învingerea technicilor de hill-climbing, o prob-
lem  trebuie s  conµin  un amumit grad de deceptivitate, care nu poate � învins 
prin utilizarea unui operator de c utare ce utilizeaz  structuri de vecin tate sim-
ple. Acest lucru va stânjeni ³i performanµa AG, pentru c  mutaµia funcµioneaz  în
vecin tate unui individ, iar selecµia de scurt  durat  va favoriza c utarea c ilor de-
ceptive. Îns , AG deµin un avantaj major, prin stuctura de vecin tate complex 
generat  de operatorul recombinant, care ia în considerare m car doi indivizi.
Acest lucru ajut  metodele s  evite optimul local, ³i s  înving  deceptivitatea.
Reprezentarea problemei împreun  cu structura de vecin tate de�nesc peisajul
c ut rii. Argument m c  exist  probleme, în cazul c rora, doar peisajele de
c utare transformate prin încruci³are, pot � exploatate e�cient. În urm toarele
vom oferi un exemplu pentru clasei acestor probleme, numite Funcµii Trident(TF).

8.3.1 Funcµia Trident

FT accept  stringuri de biµi de lungime 2k unde k ≥ 2, ³i folose³te o funcµie
deunitare(care depinde de num rul de valori 1 într-un string de biµi, ³i nu de
poziµia acestora) ca ³i stuctur  de baz :

base(x) = ‖2 · u(x)− |x|‖ (8.1)

unde u(x) descrie num rul biµilor de 1 din x ³i |x| este lungimea x.
Valoarea minim  a funcµiei de baz  este 0, care este generat de un string care

conµine în mod egal 0 ³i 1: u(x) = |x|−u(x). Maximul se obµine din stringuri care
sunt formate în totalitate din 0 sau 1 ³i corespunde valorii|x|. Urm toarea compo-
nent  an FT este o funcµie de contribuµie, care premiaza anumite con�guraµii ai
stringurilor, care au un num r egal de 1 ³i 0. S  presupunem c  L = x1, x2, . . . , xn

2

este prima parte a unui string binar x, de lungime n ³i R = xn
2
+1, xn

2
+2, . . . , xn a

doua parte. De�nim funcµia de contribuµie pe baza relaµiei OR exclusiv(XOR):

contribution(x) =

{
2 · |x| , if L = R̄;

0 , otherwise.
(8.2)

where R̄ stands for the bitwise negation of R.
Accentu m faptul c  funcµia nu deµine un bazin de atracµie, acestea recom-

penseaz  maximal o un bitstring, sau nu o recompenseaz  deloc. Determinarea
maximului acestei probleme este similar probelmei c ut rii acului în carul cu

fân. Neexistînd metode mai bune de c utare pentru aceast  clas  de funcµii,
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decât c utarea aleatorie, înseamn  c  aceste funcµii sunt rezistente c ut rii cu
bias bazate pe mutaµie.

TF este de�nit  ca ³i suma funcµiei de contribuµie ³i a funcµiei de baz :

trident(x) = base(x) + contribution(x) (8.3)

Figura 8.1 prezint  reprezentarea gra�c  a TF.

Maximul TF se reg se³te în punctele recompensate de funcµia de contribuµie.
În acest caz valoarea lui este de 2 · |x| în timp ce funcµia de baz  atinge minimul
0. TF este foare grea pentru algoritmii pe baz  de mutaµie pentru c  funcµia de
baz  ne îndeprteaz  de regiunea unde se reg se³te optimul global. Chiar dac 
este generat o stare aleatorie în care reg sim în mod egal 0 ³i 1, nu este probabil
ca în cazul problemelor mari, fucµia de contribuµie s  premieze acel string. Îns ,
dac  algoritmul efectueaz  o c utare cu bias, acesta se va îndep rta imediat de
minimul funcµiei de baz , mergând spre o regine cu adaptabilitate mai ridicat .

TF poate învinge c µ r torii de macromutaµie, pentru c  optima local  ³i cea
global  se a�  la distanµ  mare în spaµiul Hamming. �ansa, ca un salt de la
optima local  la optima global  s  se petreac , este minim , datorit  faptului c 
n
2 biµi trebuie schimbaµi simultan. Nu exist  sturucturi ascunse, u³or de exploatat.
Blocurile L and R sunt recompensate doar în acel caz dac  în contextul în care se
a� , ³i partrea compensatorie a stringului va � compatibil. TF are 2

n
2 num r de

soluµii globale, probabilitatea petrecerii acestui lucru în cazul stringurilor generate

în mod aleator este de Phit = 2
n
2

2n = 1

2
n
2
.

Cum st  situaµia în cazu AG? optima global  poate � localizat  cu u³ur-
inµ , dac  AG combin  soluµii bune dar diferite. Lu m exemplul unde n = 8 ³i
avem dou  stringuri, �ecare la un optim local:s1 = 00000000 ³i s2 = 11111111.
Încruci³area de punctul 1 va produce stringurile optimale: s3 = 00001111 ³i
s4 = 11110000, cu probabilitatea P = 1

n−1 = 1
7 . La folosirea unei încruci³ ri

prin dou  puncte vom avea n
2 − 1 = 3 cazuri favorabile. Punctele favorabile de

încruci³are vor � perechile {(1, 7), (2, 6), (3, 5)}. Stringuri optime pot rezulta ³i
din încruci³area stringurilor care nu sunt optime. De ex. o încreuci³are cu un
singur punct între stringurile s5 = 00100001 ³i s6 = 11111101 între locusurile 4
³i 5 va produce o soluµie optim  s7 = 00101101. Este important c  se combin 
soluµii candidate diferite.

TF ilustreaz  acele probleme unde exist  numeroase soluµii bune dar diferite,
iar hibridizarea acestora poate avea consecinµ  producerea unei concepµii com-
plet noi, valoroase. Chiar dac  încruci³area nu produce indivizi extraordinari,
în mod regulat, ocazional poate produce un organism excepµional. Astfel încru-
ci³area deµine un potenµial generativ, care credem c  nu trebuie neglijat prin
restricµionarea recombinaµiei la indivizi similari genotipic.
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Figura 8.1: Funcµia Trident.

8.3.2 Metafor  natural 

8.4 Rezultate

8.4.1 Random Mutation Hill-Climber

8.4.2 Macro Mutation Hill-Climber

8.4.3 Algoritm Genetic Simplu

8.4.4 Deterministic Crowding

8.4.5 Rezultate Numerice

Rezultatele numerice ale experimentelor sunt ilustrate în tabelul 8.1. La versiunile
de 64 and 128-biµi al FT, doar rezultatele DC sunt ilustrate, deoarece algoritmii
hill-climbing SGA au e³uat la �ecare rulare a testului.

Cel mai slab rezultat pe TF a fost realizat de RMHC. Chiar ³i la cea mai
u³oar  versiune de 16 biµi, rata de succes a fost doar de 85%. Similar cazu-
lui celuilalt c µ r tor, ³i în acest caz, soluµiile sunt localizate la costuri foarte
înalte, ³i doar datorit  mechanismului de resetare aleatorie. Num rul evalu rilor
necesare identi�c rii optimei locale a dep ³it cu grade de magnitudine cantitatea
necesar  unei c ut ri randomizate. Concomitent cre³terii m rimii problemei prob-
lema devine inabordabil  de technici hill-climbing prin e³antionare aleatorie, astfel
ace³tia e³ueaz  datorit  naturii deceptive a TF.

SGA a prezentat performanµe mai bune, acesta dep ³ind cu mult pe cea a
c ut rii randomizate. Acesta demonstreaz  c  în cazul algoritmilor recombi-
nanµi simpli exist  potenµialul de a exploata caracteristicile peisajului TF. Dar
cu cre³terea m rimii problemei, acesta va e³ua în localizarea optimei datorit 
e³antion rii iniµiale insu�ciente. Astfel populaµia este rapid mutat  spre un bazin
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Tabela 8.1: Performanµa metodelor.

TF size 16

Succ. rate Avg. nr. Max. nr Nr. opt.

RMHC 85% 400020 - /
MMHC 100% 4213 33528 /
SGA 100% 241 1390 1.46
DC 100% 250 2111 23.94

TF size 32

Succ. rate Avg. nr. Max. nr. Nr. opt.

RMHC 3% 337136 - /
MMHC 37% 471018 - /
SGA 25% 8435 - 1.56
DC 100% 15771 23883 6.69

TF size 64

Succ. rate Avg. nr. Max. nr Nr. opt.

DC 100% 46816 61366 6.02

TF size 128

Succ. rate Avg. nr. Max. nr. Nr. opt.

DC 100% 112557 157890 4.32

de atracµie al unei singure optime locale. Cre³terea semni�cativ  a populaµiei ar
putea rezolva aceast  problem , dar succesul ar avea costuri ridicate.

Singurul algoritm competent în cazul TF a fost DC. Acesta a avut succes la
�ecare rulaj, identi�când optima global  într-un interval de 16% al evalu rilor
permise. Succesul algoritmului deriv  din mechanismul s u de menµinre a di-
versit µii combinat cu populaµia panmictica. Accentu m importanµa capacit µii
de a combina concepµiile diferite, doar în aceste condiµii devine posibil  creativi-
tatea. Un algoritm cu mechanisme de menµinere a diversit µii, dar cu încruci³are
restricµionat , similar indivizilor, ar e³ua pe TF.

8.5 Sumar

TF reprezint  acele probleme de design unde numeroasele concepte optime locale
bune sunt u³or de localizat dominînd spaµiul c ut rii(decepµie) iar conceptele cu
adev rat bune rezult  din hibridizarea diferitelor ciorne-prototipuri. Con�guraµi-
ile complexe ce de�nesc cea mai bun  soluµie ies la iveal  în zone reactive, unde
caracteristicile speci�ce apar simultan, nu exist  secvenµe pentru îmbun t µirea
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acestor concepte,(acul în carul cu fîn). Totu³i încruci³area posed  potenµialul cre-
ativ ex. structura de vecin tate mai complex , care îi permite identi�carea acestor
soluµii ³i combinarea caracteristicilor diferitelor subsoluµii, pân  ce con�guraµia
corect  este detectat .



Capitolul 9

C utare non convergent 

Bazat  pe Cooperaµie ³i

Specializare

Mulµi AE sufer  de o tendinµ  de a-³i pierde capacitatea da a integra material
genetic nou, astfel stagnînd la un nivel suboptimal. Pentru aplicarea cu succes a
acestor metode pe probleme cu complexitate ³i di�cultate cresc toare, este vital 
abilitatea de a genera variaµii utile ce au ca urmare o îmbun t µirea continu .
Totu³i exist  o di�cultate major  în g sirea extensiilor computaµionale pentru
paradigma evoluµionar , care poate asigura emergenµa continu  a soluµiilor noi
de calitate, c ci esenµa paradigmei Darwiniene �selecµia natural � acµioneaz  ca
o forµ  stabilizatoare, asigurînd echilibrul evoluµionar al populaµiei.

În acest capitol propunem o abordare nou , înlocuind paradigma supravieµuirii
celui mai propice cu un cadru cooperativ, în care indivizii sunt puternic specializaµi
in strategii de explorare ³i exploatare diferite. Acesta va avea ca rezultat un
proces de c utare foarte e�cient, non convergent, ³i robust, unde optima poate �
descoperit în mod continuu.

9.1 Introducere

O problem  major  sesizat  în timpul rul rii AE pe probleme complexe de di-
mensiuni mari, este c  odat  cu cresterea presiunii selecµiei, populaµia tinde a
convege spre optima local , iar îmbun t µiri nu se pot efectua, astfel metoda î³i
perde abilitatea de a descoperii ³i incorpora material genetic nou.
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Algorithm 5: Individuali exploratorii
input : A state s and a set of exploring strategies pES

output: A new state
1 begin

// Choose probabilistically an exploring strategy

2 @ES ← ProbabilisticallyChoose(pES);
// Explore. The method may or may not take use of the

provided seed

3 s← @ES(s);
// Return the result

4 report s;

9.2 Paradigm  Cooperativ 

AE imit  schemele complexe implicate în transmisia informaµiei biologice din eco-
sistemele dinamice ³i complexe. Dar, atunci când aplicaµiile AE cosider  peisajele
de adaptare �xe, critica major  primit  la adresa AE este c  metaaforele biologice
pot � inutil de complexe ³i nu tocmai e�ciente. O paradigm  cooperativ  poate
ameliora aceste fenomene.

9.2.1 Selecµia

Selecµia natural  nu este o forµ  puternic  de optimizare

Selecµia ca forµ  stabilizatoare

9.2.2 C utare cooperativ 

Fiecare abordare metaheuristic  ar trebui � conceput  cu scopul de a explora
spaµiul c ut rii e�cient ³i efectiv (Blum & Roli, 2003). În consecinµ , propunem
un cadru unde exploatarea ³i explorarea sunt considerate sarcini diferite dar com-
plementare ale aceluia³i proces, ³i rezolvarea lor corect  este µintit  de diferite
tehnici ³i indivizi specializaµi.

Explorare

C utarea poate conµine numeroase tehnici diferite de explorare, care sunt selectate
cu o probabilitate anume, �x  sau adaptativ , în �ecare epoch, a³a cum este
ilustrat în algoritmul 5.

Rolul indivizilor exploratori este de a localiza regiunile peste nivelul mediu ³i
nevizitate ale spaµiului c ut rii. Primul scop poate � atins prin efectoarea unei
c ut ri simple de spectru larg. Al doilea scop presupune tehnici care divizeaz 
spaµiul c ut rii sau determin  topologia acestuia pentru a putea favoriza regiuni
nevizitate.
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Algorithm 6: Indivizi exploatatori
input : A starting state s and a set of exploiting strategies pIS
output: State after exploitation
Data: sold
// Original state of the individual

1 begin

// Choose probabilistically an exploiting strategy

2 @IS ← ProbabilisticallyChoose(pIS);
// Apply lamarckian operator starting from s

3 s′ ← @IS(s);
// Deterministic crossover between new and old state

4 s′ ← Merge(s′, sold);
5 report s′;

St rile de incipit ³i regiunile propuse de c tre indivizii exploratori sunt înregis-
trate într-o structur  de date care furnizeaz  un canal de comunicare, împ rt ³esc
informaµie cu indivizii exploatatori. Dac  timpul computaµional al funcµiei obiec-
tive necesit  resurse numeroase, atunci subsarcina de exploraµie este foarte tol-
erant  la calcularea unei valori aproximative proxy, datorit  faptului c  scopul
s u este determinrea valorilor deasupra mediei. Aceast scop poate � îndeplinit
f r  cunoa³terea precis  a valorilor. O funcµie de adaptare proxy, care este o
funcµie corelat  pozitiv cu funcµia original , dar mult mai u³or de calculat poate
� su�cient .

Exploatare

Indivizii exploatatori aplic  o strategie de c utare local  pentru identi�carea
rapid  a soluµiilor de calitate înalt , pornind de la statele reportate de cel lalt
grup prin stucturile de date comune. Diferitele strategii de c utare local  sunt
aplicate în acel³i mod probabilistic ca ³i în cazul indivizilor exploratori, a³a cum
este prezentat în Algoritmul 6.,

Cadrul general de cooperare prezentat conµine multe grade de libertate. Ur-
m toarea subsecµie prezint  metoda folosit  în experimentele noastre.

Instanµierea paradigmei propuse

În vederea demonstr rii faptului c , un comportament simplu, non convergent
cooperativ este su�cient pentru a îmbun t µii calitativ performanµa c ut rii, nu
vom folosi posibilit µile oferite de cadrul de lucru, care ar putea favoriza în mod
inteligent c utarea prin efectuarea analizei de orice fel. Nu am implementat
favorizarea regiunilor nevizitate, deci îmbun t µirile din timpul c ut rii nu vor
putea � atribuite e³antion rii înclinate spre teritorii neexploatate.
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Algorithm 7: Îmcruci³are deterministic 
input : Two states s1 and s2
output: Deterministically improved s1

1 begin

2 for i=1:length(s1) do
3 if s1[i] == s2[i] then
4 continue;

5 s′ ← s1;
6 s′[i]← s2[i];
7 if s′ better than s1 then
8 s1 ← s′;

9 return s1;

Algorithm 8: C utarea cooperativ , specializat 
Data: pop, pop_size, pES , pIS ,@stopping_cond.

1 begin

2 pop← InitPop();
3 while not @stopping_cond() do
4 parfor i = 1, pop_size do

// Apply Alg. 5 to explore

5 s← Explore(pop[i], pES);
// Apply Alg. 6 to exploit

6 s← Exploit(s, pIS);
7 if s better than pop[i] then
8 pop[i]← s;

// Synchronization

9 pop←MultiParentCrossover(pop);

Sunt aplicate consecutiv technici de explorare ³i exploatare, a³a cum arat 
algoritmul 8. Acesta corespunde unei liste FIFO, utilizat  pentru communicarea
dintre indivizii ce exploreaz  ³i cei ce exploateaz .

În procedura de sincronizare(Algoritmul 8, linia9) este folosit  o încruci³are
multi parental . Acesta se aseam n  foartem mult cu Algoritmul 7, diferenµa
�ind faptul c  în acest caz este efectuat  o c utare greedy sistematic  în întreaga
baz  de gene al subpopulaµiei exploatate. Individul superior obµinut va înlocui
cel mai adaptat individ din subpopulaµie.

Indivizii Exploatatori aplic  una din aceste technici cu o probabilitate �x :
(I) e³antionare randomizat  în limitele brs ale valu rii obiective ala funcµiilor, (II)
efectuarea unui r ciri simulate rapide (Kirkpatrick et al., 1983) pentru identi�c rii
unui punct adecvat de pornire pentru exploatare. Ideea ce st  la baza metodei 2
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Figura 9.1: Funcµiile test pentru n=2.

este de a îngheµa rapid punctul de e³antionare în bazinul de atracµie al optimei
locale(prin folosirea unui factor de r cire ridicat).

Indivizii exploatatori aleg în mod aleator cu probabilitate egal  între folosirea
(I) c ut rii de tipare (Torczon, 1997) ³i Algoritmul-r Shor(Shor et al., 1985).
Aceste tehnici sunt cunoscute a � algoritmi buni de c utare local  pentru funcµii
neuniforme ³i nediferenµiabile.
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9.2.3 Relaµia conceptual  cu alte metaheuristici ³i paradigme de
c utare

9.3 Experimente

9.3.1 Funcµia sfer 

9.3.2 Funcµia Griewank

9.3.3 Funcµia Ackley

9.3.4 Funcµia FastFractal �DoubleDip�

9.3.5 Parameterizarea metodelor

În faza de explorare, algorimul utilizeaz  1000 evalu ri de funcµii obiectiv prin
c utare randomizat , respectiv 3500 prin c lirea simulat  rapid  pentru localizarea
unui punct peste medie. C lirea simulat  utilizeaz  un program de r cire expo-
nenµial cu un factor de r cire de 0.7.

Metodele de exploatare utilizate:

• Pattern search

• Shor r-algorithm

• Aceste technici sunt cunoscute ca �ind e�ciente în cazul funcµiilor non difer-
enµiabile.

Exploatarea procedurilor de c utare local  ruleaz  cu un maxim de 500 repetiµii
de �ecare dat  când sunt utilizaµi.

Pentru comparare vom folosi un algoritm genetic ce utilizeaz  selecµia roµii de
rulet , cu o populaµii de 1000 indivizi, ³i o rat  de încruci³are de 0.8 ³i cu mutaµie
Gaussian . Aceast  populaµie a obµinut rezultate mai bune decît o populaµie mai
mare de 10000 indivizi, furnizând un compromis bun dintre num rul de indivizi
³i num rul de generaµii.

Am rulat algorimii pe problemele de test cu dimensiuni de 10, 100 respectiv
1000. Performanµa ambelor metode a fost înregistreaz  în limita a 1 milioa de
evalu ri de funcµie obiectiv.

9.4 Rezultate empirice

Rezultatele sunt prezentate în �gura 9.2. Pentru funcµiile F1, F5 and F6, unde op-
tima global  exact  x∗ este cunoscut , avem gra�curi semilogaritmice cu log(F (xbest)−
F (x∗)) vs. FES, demonstrînd evoluµia în timp al rezultatului cel mai bun cunos-
cut pân  acum xbest pe o scal  logaritmic . Pentru F7 evoluµia simpl  a rezultat-
ului este prezentat .
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Pentru dimensionalitatea problemei de 10, rezultate �nale ale celor dou  metode
sunt foarte apropiate pentru funcµiile F1, F6 and F7. Calitativ aceste rezultate
nu difer , diferenµa lor absolut  �ind mai mic  decît 0.01, cun un avantaj mic în
favoarea algoritmilor genetici, care exploateaz  mai am nunµit bazinul de atracµie
al optimei.

Pentru funcµia F5 algoritmul genetic nu poate identi�ca optima global , nici în
cazul a doar 10 dimensiuni, probabil datorit  interdependenµei puternice ale vari-
abilelor. Încruci³area nu poate promva variabilele conectate, dat �ind c  aceste
leg turi nu sunt puternice.

Concomitent cu cre³terea dimensionalit µii, se poate observa înr ut µirea per-
formanµei algoritmului genetic, care nu realizaeaz  îmbun t µiri pe durate de timp
mari, chiar ³i în cazul funcµiei sferice unimodale. Metoda, datorit  presiunii cres-
cute a selecµiei nu se poate deplasa în alt  regiune a spaµiului, care ar putea conµine
optime locale mai bune. Datorit  exploziei dimensionalit µii variaµii utile sunt rar
detectate. Aceast  înr ut µire a performanµei implic  schimbarea cu câteva grade
de magnitudine calitatea soluµiilor, cum este ³i în cazul F1, F5.

Pe funcµia F7 FastFractal �Double Dip�, putem observa o faz  de ameliorare
mai lung  al algoritmului genetic. Aici, cu apariµia noilor nivele de detalii la
�ecare rezoluµie, metoda nu necesit  translocarea la o alt  regiune al c ut rii
pentru a � capabil de a efectua îmbun t µiri.

Exploatarea este destul de e�cient  datorit  faptului c  marea parte dac 
nu �ecare membru a populaµiei va � concentrat  în bazinul de atracµie a opimei
locale. Totu³i, cum rezoluµia funcµiei este �nit , dup  un num r su�cient de mare
de evalu ri ale funcµiilor, se manifest  acea³i comportament. Exploatarea optimei
locale este secat , algoritmul nu mai poate efectua îmbun t µiri adiµionale, cum
acest lucru ar presupune mutarea într-o nou  regiune a sapaµiului de c utare.
Presiunea selecµiei permite acest lucru doar în cazul în care punctele generate(care
se a�  în bazinul de atracµie a altei optime) deµine deja valoare competitiv  de
adaptare.

Pe alt  parte, c utarea cooperativ  a�³az  un comportament mai robust pe
sprectrul întreg al problemei. În ciuda cre³terii dimensionalitaµii este capabil de
a identi�ca rapid soluµii ³i poate face progres de durat  spre optima global , în
majoritatea cazurilor. Pentru funcµia F1, F5, F6 de dimensiuni de 10 ³i 100 soluµi-
ile sunt întotdeauna corespunz toare optimei globale, sau sunt foarte aproape de
aceasta, îndeplinind relaµia F (xbest)−F (x∗) ≤ 0.1. Singurul caz în care c utarea
cooperativ  nu g se³te otima global  ³i nu manifest  îmbun t µire perpetu  este
funcµia F6 pentru 1000 dimensiuni. În acest caz num rul permis de evalu ri nu
este su�cient de mare pentru ca metoda s  înving  multimodalitatea funcµiei,
chiar dac  noi regiuni sunt explorate în mod continuu. Nu putem a�rma cu cer-
itudine ce se întâmpl  în cazul funcµiei F7, de dimensiune 10, unde nu se fac
îmbun t µiri, pentru c  valoarea optimei globale este necunoscut  pentru aceast 
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funcµie. Metoda noastr  este capabil  de o îmbun t µire susµinut , ³i este foarte
probabil ca ³i în cazul funcµiilor mai grele, va g si valoarea ce reprezint  op-
tima global , sau o optim  local  puternic . Funcµia F7 de dimensiuni de 100 ³i
1000 caraterizeaz  metoda c ut rii cooperative în cel mai bun mod, c ci ³tim c 
optima global  nu se înregistreaz  în interiorul graniµelor celor 1 milion de eval-
u ri.(experimentele mai lungi au obµinut rezultate mai bune). La acesste funcµii
se observ  c  st rile energetice mai sc zute identi�cate rapid, sunt îmbun t ³ite
pe parcurs, cu o pant  mereu descendent . Acesta este în contrast cu linia con-
stant  a convergenµei premature, care caracterizeaz  performanµa AG pe funcµii
de dimensiuni mai mari. Pe când algoritmul genetic se pote bloca la optime lo-
cale, datorit  presiunii selecµiei, atunci c utarea cooperativ , specializat  ofer  o
alternativ , con�rmat  ³i de experimentele noastre.
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A. F1 Shifted Sphere Function:
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B. F5 Shifted Griewank's Function:
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C. F6 Shifted Ackley's function:
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D. F7 FastFractal �DoubleDip� Function:
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Figura 9.2: Results on the test suite for dimensions 10, 100 and 1000.





Capitolul 10

Concluzii ³i Posibile Extensii

Acest capitol prezint  sumarul investigaµiilor disertaµiei, în domeniul îmbun t µirii
robustneµii ³i scalabilit µii algoritmilor evolutivi, precum ³i identi�carea e�cient 
a blocurilor ³i combinarea a acestora.

10.1 Sumarul Rezultatelor

Aceast  disertaµie este compus  din dou  p rµi ce contribuie ambele în cadrul
aceluia³i context al îmbun t µirii scalabilit µii metodelor competente de c utare
³i metodelor de optimizare.

Prima parte introduce cadrul c ut rii locale asistate de înv µare automat  ³i
analiza datelor. Asistat de tehnici de construire a modelelor inedite, bazate pe
sisteme neuronale, automatice, online, cadrul de lucru poate rezolva probleme de
mari dimensiuni, pentru c :

• Procesul de c utare a modelului este eliminat.

• Identi�carea blocurilor este rezultatul unei c ut ri sistematice, nu doar al
unei e³antion ri iniµiale probabilistice.

A doua parte adreseaz  una din problemele fundamentale ale AE, natura con-
vergent  a cadrului tradiµional al calculului evolutiv, care este r d cina fenomenu-
lui de convergenµ  prematur . Pentru eliminarea acestei probleme, ³i a furniza o
dezvoltarea durabil  ³i continu , este propus un model de c utare competent ³i
neconvenµional, pe baz  de cooperare, specializare ³i exploatarea expetienµei de
c utare.

În capitolul 3 recomand m utilizarea analizei corelaµiilor dintre variabile pen-
tru asistarea construcµiei modelelor. Atunci când alter m un anumit model în
vederea descoperirii unuia mai performant, analiza corelaµiilor poate indica cele
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mai promiµ toare extensii. Acesta poate sc dea costul c ut rii modelelor cu ordini
de magnitudine, f r  a afecta calitatea modelului descoperit. Într-un studiu de
caz, complexitatea construcµiei modelelor este diminuat  de la O(n3) la o c utare
de timp liniar, ce deduce perfect structura problemelor, în cazul unor funcµii test
ierarhice.

Capitolul 4 dezvolt  conceptul C ut rii Locale Bazate pe Model, ³i prezint 
hill-climbing pe blocuri de construcµie. Aceasta este o metod  generic  pentru
rezolvarea problemelor printr-o descompunere ierarhic-recursiv .

În acest caz resursele sunt investite în g sirea soluµiilor bune, care în continuare
sunt analizate prin tehnici de înv µare automat  cu scopul identi�c rii blocurilor.
Combinarea adecvat  a blocurilor este asigurat  de o strategie de c utare local ,
care opereaz  în spaµiul de blocuri într-un mod sistematic ³i exhaustiv. Actu-
alizarea continu  a reprezent rilor blocurilor pe baza rezultatelor individuale va
rezulta implicit în adaptarea structurilor de vecin tate la vecin tatea combinativ 
a blocurilor curente. În cazul problemelor ierarchice, unde ipoteza blocurilor de
construcµie a�rm  c , localizarea c ut rii în vecin tatea combinativa a reprezen-
taµiei curente a blocurilor faciliteaz  descoperirea blocurilor noi, c ci blocurile de
rang mai sc zut pot � combinate în blocuri de rang mai înalt.

Datorit  faptului, c  folosesc doar e³antionare randomizat  pentru furnizarea
blocurilor iniµiale, AG ce construiesc modele probabilistice clasice sunt limitate
de m rimea populaµiei necesare, de ordine exponenµial . Pentru probleme mari,
costul construirii de modele din populaµii ce cresc exponenµial, ar dep ³i mult
prea rapid limitele accesibilit µii ³i ar dep ³i praticalitatea economic .

În consecinµ , Capitolul 5 introduce o nou  paradigm , un algoritm de c utare
bazat  pe modele ³i macro mutaµie, unde blocurile iniµiale sunt descoperite prin
utilizarea unor tehnici puternice de explorare, care urm resc ghidajul funcµiilor
obiective atunci când aceasta este disponibil . Prin analiza variaµiei funcµiei obiec-
tiv, metoda poate �ltra mutaµiile nocive care ar putea distruge blocurile deja for-
mate. Atribuirea evalu rii funcµiilor unei c ut ri locale exploratorii, faciliteaz 
descoperirea modulelor mari. Metoda poate alege între set rile cele mai adaptate
³i schema cea mai competitiv  a acestora. Astfel num rul mostrelor trebuie s  �e
su�cient de mare încât s  permit  delimitarea diferitelor modele prin tehnici de
înv µare automat .

Capitolul 6 analizeaz  scalarea problemelor foarte mari în cadrul c ut rii lo-
cale bazate pe model. O variant  a cadrului c ut rii locale bazate pe model
este descris , ce introduce o component  online, care învaµ  structura proble-
mei cu ajutorul reµelelor neuronale Kohonen capabil s  înveµe topologia spaµiului
de intrare. OMBLS opereaz  prin decompoziµie ierarhic , modulele detectate
sunt folosite pentru colapsul spaµiului de c utare ³i reformularea problemei de
optimizare cu modulele descoperite ³i set rile context optimale ale acestora ca
noi variabile ale c ut rii. În cazul problemelor limitate, di�cile, cu blocuri ne
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separabile, costul OMBLS este limitat superior de num rul nivelelor ierarchice
multiplicate cu complexitatea necesar  unei c utari locale pentru convergenµa la
set ri context optimale la un anumit nivel . Dac  set rile context optimale pot �
descoperite de o strategie linear  în timp, ³i ordinul dependenµelor este limitat 
la valori mici k, atunci cardrul propus deµine un avantaj calitativ asupra altor
metode.

Un model nesupravegheat de înv µare, bazat pe algoritmi de graf clustering,
este descris în capitolul 7. În afar  de vitez , un avantaj mare al metodei este c 
permite deducerea-construirea diferitelor clase probabilistice.

Capitolul 8 re-examineaz  unele întreb ri fundamentale ale AE. Insu�cienµele
funcµiilor test existente pentru delimitarea calitativ  a operatorului de încruci³are
sunt analizate, ³i o idee ce promoveaz  ³i accentueaz  potenµialul generativ al
AE este discutat. Conform acestui concept, forµa operatorului de încruci³are
const  în capacitatea acestuia de a hibridiza tr s turi diferite, în loc s  promoveze
similaritatea populaµiei.

În consecinµ  este introdus  o nou  clas  de probleme, numite Funcµii TRI-
DENT. Acestea sunt dominate de o funcµie de baz  complet deceptiv , iar optima
global  corespunde minimei funcµiei de baz . Soluµiile optime discrete sunt def-
inite de o funcµie de contribuµie care premiaz  punctele din spaµiul de c utare
unde anumitele caracteristici genotipici apar concomitent. Datorit  faptului c 
funcµia de contribuµie nu deµine un bazin de atracµie, deceptivitatea nu poate �
învins  prin structuri de vecin tate simple.

Pentru ameliorarea problemei convergenµei premature Capitolul 9 propune un
cadru cooperativ non convergent. Pentru o c utare echilibrat , explorarea ³i ex-
ploatare sunt privite ca sarci bine de�nite a procesului de c utare, iar rezolvarea
lor adecvat  este µintit  de diferite metode ³i indivizi specializaµi. Rezultatele
testelor au con�rmat abilitatea de a identi�ca soluµii de înalt  calitate, ³i capac-
itatea de a genera ³i exploata variaµiile utile în mod continuu, care eventual vor
descoperii optimele globale.

Metodele constituite pe tehnicile competente de optimizare prezentate în aceast 
tez , au fost aplicate problemelor reale, cum ar � aproximaµia semnalului ECG (Iclan-
zan & Dumitrescu, 2006b; Iclanzan et al., 2006), înv µarea parametrilor de clus-
tering (Szilágyi et al., 2008, 2009) ³i optimizarea modelelor de inim  (Szilagyi
et al., 2009).

10.2 Posibile Extensii

Munca pe viitor va � considera aplicarea ghidajului corelaµiilor pentru îmbun t µire
calitativ  a construirii modelelor în alµi EDA competenµi. Este de mare interes
crearea noilor tehnici care vor utiliza e�cient informaµia obµinut , prin analizarea
grupurilor restricµionare de variabile binare.
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Cercet rile urm toare vor aprofunda studiul GCEDA prin interpretarea grup rilor
ca ³i grafuri aciclice dirijate, pentru construirea reµeleor Bayaesiene. Alt dome-
niu de cercetare se va concentra asupra dezvolt rii construirii de model paralele
³i optimizarea pe scal  larg . Dorim s  exploat m construirea de model rapid ,
automat  ³i cerinµe de memorie sc zute ale metodelor propuse în capitolul 6 pe
probleme cu milioane de variabile, unde metodele clasice de rezolvare, bazate pe
populaµie, implic  costuri de memorie foarte mari.

Munca de viitoar se va concentra ³i asupra exploat rii avantajelor oferite de
paradigma cooperativ  descris  în capitolul 9. Arii posibile de cercetare:

• Favorizarea explor rii spaµiului c ut rii prin divizarea în sub regiuni sau
înv µarea topologiei acesteia. O c utare inteligent  se poate dovedi e�cient
³i in cazul funcµiilor deceptive.

• Incorporarea analizei ³i a tehnicilor înv µ rii automate care pot dezv lui ³i
exploata propriet µile spaµiul c ut rii. Înv µarea cuplajelor ³i construirea
de model poate � folosit  sau strategiile de c utare utilizate pot � alterate
adaptativ.

• Paralelizarea cadrului.

• Folosireade evalu ri proxy în fazele de explorare.
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