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Capitolul 1

Introducere

Posibilitatea credrii unor sisteme inteligente, capabile s& reproduca inteligenta bi-
ologicd uman#(al homo sapiensului), a fascinat omenirea incd din cele mai vechi
timpuri. Cercetarea sistematicd gi roditoare a sistemelor inteligente a inceput
odatd cu aparitia calculatorului, cu dezvoltarea teoriei informatiei gi cu descoperir-
ile majore din domeniul neurologiei. Inteligenta artificiald (TA) a fost infiintata
in cadrul stiintelor calculatoarelor, ca un domeniu major de cercetare gi studiu,
al carui scop este crearea unor sisteme inteligente, capabile in a se angaja in
comportamente considerate inteligente.

Marea parte a problemelor din domeniul IA pot fi rezolvate prin efectuarea
unor cautiri inteligente in multimea solutiilor existente (Russel & Norvig, 1995).
Alan Turing a subliniat trei tipuri de ciutare care pot conduce la comporta-
ment inteligent: abordarea logica, abordarea culturala si abordarea evolutiva a
cautarii. (Turing, 1969)

Majoritatea algoritmilor de invitare automata utilizeaza algoritmi de cdutare-
optimizare. In scenariile din relitate, cauterea neinformatd si exhaustivd nu este
practicd datoritd spatiilor imense de ciutare. Procedurile informate de cdutare
folosesc euristici, fac unele presupuneri in vederea ghidarii cautirii, astfel re-
ducénd spatiul de cautare, eliminand acele optiuni care sunt putin probabile. Ma-
joritatea tehnicilor de bias in cautare sunt inspirate de mehanismele ce actioneaza
in natura.

Aceastd disertatie cerceteazi aspectele aditionale ale ciutérii informate, unde
biasul este introdus intr-o manierd inteligentd, fiind rezultatul analizei datelor gi
a exploatirii experientei de ciutare. In particular, aplicim tehnici de invitare
automata in cazul scenariilor de optimizare a unor funtii necunoscute (black box
optimization). Aceste cunogtinte invitate sunt utilizate in conjunctie cu tehnici de
optimizare pentru rezolvarea rapida, sigura si exactd a problemelor de optimizare.

Aceastd disertatie mai analizeazi tehnici care imbunititesc scalabilitatea in
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vederea, manevririi eficiente a problemelor complexe gi a optimizidrii cu multe
variabile gi a propune principii de cdutare generale, ce permit cautéri cu rezultate
deschise (open-ended solutions) pentru anumite probleme.

1.1 Problematica studiata

Una din cele mai interesante problematici gi totodatd una din cele mai mari
provocari provine din studiul sistemelor complexe. Acest domeniu studiazid modul
in care relatia dintre anumite parti-unitati se leagd de comportamentul colectiv
al unui sistem i modul in care acest sistem interactioneaza si stabilegte legatura
cu mediul sau.

Aceste sisteme sunt caracterizate de interactiunile multiple dintre componen-
tele sale, unde fenomene locale gi globale interactioneazid in mod complicat, si
deseori in mod neliniar(Rind, 1999). In numeroase sisteme complexe, ce ne incon-
joara, aceste interactiuni nu se manifesta la un singur nivel. Acestea manifesta o
organizare ierarhici, sistemul fiind compus din multiple sub sisteme, care si ei la
randul lor au organizare ierarhica (Simon, 1969). Pentru a abordarea problemelor
la o scala larga, trebuie utilizata o descompunere corectd a problemei.

Scopul acestei lucriri este dezvoltarea unei metodologii bazate pe principii teo-
retice solide si a unui cadru general capabile sa exploateze experienta de cautare
prin analiza datelor gi prin tehnici de invatare automate, permitand identificarea
si exploatarea dependentelor gi a modularitatii. Componenta invatarii gi a adap-
tarii extinde-dezvoltd metodele simple, méarind eficienta, robustetea si cel mai
important, marind scalabilitatea acestora. Detectarea regulilor gi a structurii
problemei din mers, efectuarea decompozitiei dinamice, poate ghida ciutarea,
gi poate transforma o problemi grea intr-una abordabila, permitind rezolvarea
eficientd a acesteia.

1.2 Contributii

Contributiile majore in domeniu includ:

e Introducerea structurii de vecinatate adaptivd in optimizarea bazatd pe
cautare locald, unde strategiile cautirii locale pot fi extinse si se pot adapta
utilizind analiza datelor gi tehnici de invatare automata.

e Construirea cadrului cdutarii locale bazate pe modele (Model Based Local
Search) si demonstrarea faptului cd acesta poate rezolva probleme complexe
de tip ierarhic in timp linearitmic.

e Introducerea unor functii de referintd pentru testarea influentei neutral-
itatii, multimodalitatii masive gi a scalabilitati in cazul optimizarii cu multe
variabile.
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e Demonstrarea robustetii, scalabilititii si fiabilitatea Ciutéarii Locale Bazate
pe Model in cazul unor problemelor intratabile prin metode clasice.

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

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

e Propunerea augmentérii eficientei si diminuarea complexititii din metodele
de construire a modelelor, prin introducerea pre-filtrarii prin analiza core-
latiilor dintre variabile.

e Dezvoltarea unei tehnici de construire de modele nesupervizate, fara evalu-
area calitatii modelului, rapid, scalabil, si usor paralelizabil, bazat pe algo-
ritmul de clustering Markov. Tehnica propusa poate fi utilizat in crearea a
trei categorii de modele: retele Bayesian, modele cu conexiuni suprapuse si
modele cu produse marginale nesuprapuse.

e Investigarea fundamentelor algoritmilor evolutivi si schitarea proprietatilor
topologice a problemelor, in cazul cirora operatorul de incrucigsare este unul

eficient gi necesar.

e Propunerea unui model competent de cautare neconventional, open-ended,
bazat pe cooperatie, specializare gi exploatarea experientei de ciutare. Sin-
teza deschisa este garantata de partea neconvergenta a cautarii, care explore-
azd, la nesfarsit noile caracteristici, care dacd sunt detectate, sunt asimilate

de mehanisme convergente.
Acesta se bazeazid pe urméitoarele publicatii:

(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).

(Iclanzan et al., 2010) D. Iclanzan, D. Dumitrescu, and B. Hirs-
brunner. Pairwise Interactions Induced Probabilistic Model Building.

Ezxploitation of Linkage Learning in Fuvolutionary 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



CAPITOLUL 1. INTRODUCERE

computation, pages 421-428, New York, NY, USA, 812 July 2009.
ACM.

(Szilagyi et al., 2009) Laszlo Szilagyi, David Iclanzan, Sandor M.
Szilagyi, D. Dumitrescu, and Béat Hirsbrunner. A generalized c-
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Background and Related Work

Acest capitol oferd o introducere succinti in domeniul optimizérii globale, accentul
fiind pus pe algoritmii evolutivi. Sunt discutate insuficientele metodelor clasice,
care conduc la convergenta prematurd gi a metodelor cu reprezezentatii si opera-
tori ficgi. Ultima parte prezintd ideile de bazi ce se regisesc in spatele metodelor
competente, destinate si garanteze o evolutie continui. Se discutd scurt costul si
modul in care constructia modelelor poate ameliora problema disruptiei blocurilor
de constructie.

2.1 Optimizarea globala

2.2 Algoritmi Evolutivi

2.2.1 Algoritmi Genetici

2.2.2 Programarea si Strategiile Evolutive

2.2.3 Programarea Genetica

2.2.4 Problemele prezentate de metodele clasice evolutive

2.3 Calcul Evolutiv sustenabil si Clasa Metodelor Com-
petente

2.3.1 Convergenta Prematura

2.3.2 Blocuri de Constructii si Construirea de Modele
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Construirea de Modele Ghidata
de Corelatii

Acest capitol prezinté rezultate de bazi, care demonstreazi modul simplu in care
datele de corelatie pot fi extinse si utilizate pentru a ghida eficient cautarea mod-
elelor, scazand numarul necesar de evaluare a modelelor cu ordini de magnitudine,
fard a afecta semnificativ calitatea modelului. Ca si un studiu de caz, inlocuim
modelul O(n?) al Algoritmului Genetic Compact Extins cu o cautare ghidata de

corelatie, cu o complexitate lineara.

3.1 Introducere
3.1.1 Metrici generale pentru masurarea nivelului de interactiune
dintre module

Fie Mg, contindnd valorile absolute ale matricei de corelatie, corelatia cu sine
fiind setatd la zero, adicd Mpg(x,z) = 0. Prima metrica utilizatd face o medie al
diferitelor interactiuni pereche a variabilelor prezente in module:

erx ZyEY Mpg(z,y)
)

Calculul d; penalizeaza incorporarea componentilor non corelate, astfel este influ-

entat de valori apropiate de 0. Pentru a cuantifica interactiunile chiar gi printre
subunitéti, introducem o functie, ce sumeazi interactiunile:

dQ(X’ Y) = Z Z O'(IIZ,y) : MR(x7y) (32)

zeX yeY

11



12 CAPITOLUL 3. CONSTRUIREA DE MODELE GHIDATA DE CORELATIIT

where
1 , if Mp(x,y) is statistically significant;

0 , otherwise.

In dy componentele necorelate nu pot afecta in mare misurd rezultatul. Acesta
inseamnd, totodata, ca formarea modulelor prea complexe nu va fi penalizat.
Cele doua functii sunt complementare gi pot fi folosite concomitent. Daca da
are valori inalte, iar d; are valori scazute, trebuie luat in considerare, divizarea
modelului in multiple parti: existd interactiuni puternice, dar nu toate variabilele
(z,y) sunt fi corelate.

3.2 Studiu de caz pe eCGA

Algoritmul Genetic Compact Extins (eCGA) (Harik, 1999) este o extensie mul-
tivariabila al Algoritmului Genetic Compact bazat pe principiul fundamental,
conform céruia, invitarea unei bune probabilitdti de distributie a populatiei, este
echivalenta cu procesul de invatare al conexiunilor. Masura unei distributii bune
poate fi cuantificatd, utilizand principiul de Descriere de Lungime Minima (LMD).
LMD este bazat pe conceptul, cd orice regularitate dintr-o serie de date poate fi
utilizata pentru comprimarea datelor.

Pornind de la o populatie aleatorie, eCGA aplicid procese de evaluare, selectie,
construire de modele gi esantionare, pana ce criteriile de oprire sunt indeplinite.

Construirea de modele in eCGA presupune un calcul costisitor pentru deter-
minarea celui mai potrivit model. Cautarea modelului are o complexitate O(n?)
in numarul de evaluari a modelului.

3.2.1 Hibridizarea eCGA

O metodd frecvent utilizatd pentru cresterea eficientei, este hibridizarea cu tehni-
cile de cautare locale. In cazul eCGA, incorporarea cautirii locale in spatiul de
cautarea a subsolutiei duce la obtinerea umor rezultate imbunatitite (Lima et al.,

2005).

3.2.2 Construirea de model ghidata

Pentru determinarea unui model adecvat, eCGA utilizeaza o metodé de ciutare
greedy in spatiul modelelor posibile, evaludnd toate combinatiile pereche dintre
partitii. Modelul este extins secvential cu fuziunea modulelor ce duc la cea mai
mare imbunéatatire. Ideea principala a cautarii propuse este de a nu procesa in
mod orb si epuizant lista posibilelor extensii, ci a alege cele mai bune extensii pe
baza analizei corelatiei dintre partitii. Cdutarea se va opri imediat ce extinderea
modelului nu va fi urmatd de imbunatatirea criteriei de complexitate combinate.
Motivatia sta in faptul ca 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 Mp and Mr;

3 if this is the first generation and there are no significant values in Mp then

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

5 Halt the search;

repeat

[p, q] < StrongestInteraction(m, Mg, d);

8 Form new model m/ based on m but with p and ¢ merged into a joint
partition;

9 Evaluate combined complexity criterion C.(m');

10 if m’ improves over m then

11 L m <+ m/';

12 until No improvement was found;

interactiune, decat ultima extensie propusa. Daci aceastd ultima extensie a fost
eliminatd de criteriul combinat de complexitate(C.), atunci nici cele rdmase nu
vor fi luate in considerare, deci nu mai existd motiv pentru continuarea cautarii.

Construirea de model, ghidata de corelatie este prezentatd in Algoritmul 1. In
termenii evaludrii complexititii combinate, metoda propusd este foarte eficients,
fiind lineara.

3.3 Teste

Testdm eCGA cu construirea de model ghidati de corelatie, prin doud probleme,
ce combind esenta a doud dimensiuni de dificultate bine cunoscute a problemelor:

e Dificultatea Intra-BB: functii capcand deceptive.

e Dificultatea Extra-BB: dependentele non lineare datorita structurii ierarhice,
care la un nivel simgular se manifestd ca si zgomot exogen —generat de in-

teractiuni din nivele mai inalte.

3.3.1 Functia capcana k-Trap
3.3.2 XOR lerarchic

3.4 Rezultate

Modul de functionare liniard a construirii modelelor, ghidate de corelatie, din
eCGA oferd un avantaj imens calitativ fati de construirea de model clasic de
complexitate O(n?). O construire de model euristica de complexitate O(n?) poate
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4-Trap
0 % ;'V-L |
0 32 64 256 300
«10° IhXOR

0 32 64 256 300

Figura 3.1: Scalabilitatea eCGA ghidatd de corelatii cu si farad hibridizare cu
tehnici de cdutare locald (eCGAp) in cazul functiei capcani concatenat 4-Trap si
IhXOR cu I = 3.

accelera eCGA-ul cu pana la 1000 de ori. (Duque et al., 2008). Astfel, ne con-
centram asupra investigarii empirice a scalarii, calitatii modelului- numarul de
generatii pand la aparitia convergentei, gi efectele hibridizarii, in loc s# oferim o
analiza cantitativa a timpilor de rulare.

3.4.1 Problemele test

Am testat eCGA ghidat de corelatie cu si fira hibridizare a cautarii locale(denumita
eCGA},) pe functia capcand concatenat 4-Trap si LhXOR cu [ = 3 pentru prob-
leme de mirimea psize = {32,64,256}. Marimile populatiilor sunt 15psize pentru
eCGAy, si bbpsize pentru eCGA. Aceste valori nu sunt ajustate spre optimalitate.
Pentru fiecare test s-au efectuat 10 ruliri, calculandu-se mediile. Rezultatele sunt
prezentate prin Figura 6.1.

3.4.2 Analysis

Algoritmii au localizat structurile corecte gi au atins optimul global. Figura 6.1
ilustreaza numérul de evaluari ale functiilor, necesare pentru fiecare problema.



Capitolul 4

Cautarea Locala Bazata pe
Modele

In acest capitol introducem cadrul pentru Ciutarea Locald Bazatd pe Modele, si
o cautare greedy, care opereaza in spatiul blocurilor de constructie, capabil de a
aborda eficient probleme ierarhice, prin asimilarea-invatarea structurii problemei
din experienta de cdutare. Structura de vecinitate este adaptatd ori de céate
ori cunostintele noi referitoare la structurile de blocuri sunt descoperite, acestea
fiind incorporate in cautare. Aceastd metodd permite ascensiunea in structura
ierarhica, prin dezviluirea gi rezolvarea consecutiva a nivelelor ierarhice.

Demonstram c& pentru probleme cu blocuri de constructii organizate ierarhic,
complet nedeceptive abordarea propusi poate rezolva aceste probleme intr-un
timp linearitmic, depigind performantele metodelor combinanativee bazate pe
populatii.

4.1 Motivatie

Una dintre problematica de baza a Algoritmilor Evolutivi consta in determinarea
clasei de probleme pentru care acegti algoritmi pot fi utilizati-aplicati cu o mare
eficacitate.

In ciuda existentei unei vaste cantititi de cunostinte acumulate in timp in
acest domeniu, incé este neclar modul in care AE expolreazi spatiul de cautare.
Este incd neclar si pentru care functii acestea vor depasi performantele altor
optimizatori.

15



16 CAPITOLUL 4. CAUTAREA LOCALA BAZATA PE MODELE

4.2 Functii Decomposabile lerarchic

4.2.1 Probleme lerachice

Daca si numai daca ierarhic (hlFF)

XOR ierarhic (hXOR)

Functia capcana ierarhic(hTrap)

4.2.2 tehnici de Hill-climbing si structuri de vecinatate
4.2.3 Cautarea in spatiul blocurilor de constructie

Problemele ierarhice sunt complet deceptive in spatiul Hamming si complet ne de-
ceptive in spatiul blocurilor de constructie. Reprezentarea problemei concomitent
cu structura vecinatatii definesc topologia spatiului de ciutare. Recent, autori
in domeniul cautarii locale, au accentuat importanta utilizarii unui operator de
vecinatate bun (Watson et al., 2003)

Cu o structurd de veciniitate adecvatd - care opereaza in spatiul blocurilor-
problemele de cautare pot fi transferate din spatiul Hamming intr-un peisaj de
cautare agreabil, complet ne deceptiv, unde utilizarea urcérii in directia celei mai
bune schimbari ar fi facila.

Aceastd abordare aplicd combinarea si analiza sistematicid a blocurilor, pe
cand AE exploateazd structurile de blocuri prin recombinare probabilistica.

4.2.4 Adaptare online

Este important ca un AG (algoritm genetic) sd prezerve blocurile pe parcursul
evolutiei simulate, aplicind operatorul de incrucigare. Studiile teoretice afirmé,
cid acei algoritmi care nu altereazd structura blocurilor prin incrucigare, detin
numeroase avantaje fatd de AG simpli(Thierens & Goldberg, 1993). Pentru a
atinge acest scop, se aplicd invitarea dependentelor gi reprezentarea solutiei este
evoluata-schimbata concomitent cu populatia.

n mod similar, pentru a putea aplica un algoritm hill-climbing pe blocuri
de constructie, modularitatea problemei trebuie cunoscutd si reprezentarea in-
divizilor trebuie evoluatd, pentru a reflecta cunosintele despre blocurile acutale.
Modificarea reprezentatiei presupune adaptarea structurii vecinatitii, care este
cheia rezolvirii problemelor ierarhice: prin explorarea vecinitatii configuratiei de
blocuri curente, poate fi detectatd urméatorul nivel de blocuri.

4.3 Hill-Climber pe blocuri de constructii

Hillclimbing pe blocuri presupune 4 etape principale: (i) Initializarea algoritmului
la fiecare locus ca un bloc- element, (II) urcarea in directia celor mai favorabile
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modificari in concordantd cu structura de vecindtate actuald,(IIT) optimizarea
locala obtinuta la (II) este utilizatd pentru a detecta dependente si pentru ex-
tragerea informatiei despre blocuri, (IV) actualizarea configuratiei blocurilor si in
mod implicit, a structurii de vecinitate. Aceast capitol descrie cadrul-contextul
MBLS (Model Based Local Search) si detaliile implementarii al acesteia.

4.3.1 Cadrul de lucru a Cautarii Locale Bazata pe Modele

Figura 4.1 ilustreaza cele doua faze principale ale cautéarii locale bazate pe model,
optimizarea MBLS. Prima se referd la acumularea experientei de cautare, oferita
de aplicarea ciutarii locale in mod repetat. A doua fazi reprezinti exploatarea ex-
perientei de cautare prin invatarea dependentelor gi actualizarea structurii blocurilor.

Datele de intrare a celei de a doua faze este reprezentati de experienta cautarii
stocatd in memorie. Legaturile sunt detectate si datele de iegire sunt reprezen-
tate de actualizarea structurii blocurilor, care permit primei faze ansamblarea-
combinarea noilor blocuri. In cazul problemelor ierarhice, modelate conform BBH,
combinarea blocurilor de grad scazut va produce crearea blocurilor de grad mai
inalt. Astfel aplicarea secventiald a fazelor poate invinge nivelele ierarhice succe-

sive, incorporand cunostintele despre blocuri in procesul de cautare.

4.3.2 Hill-climbing pe blocuri de constructie
4.3.3 Detectarea conexiunilor

Problemele ierarhice studiate detin structura nedeceptiva in spatiul de blocuri,
astfel pentru detectarea cuplérilor este propusi o metoda foarte simpla.

Setarea locusurilor in blocuri noi este efectuatd prin cdutarea aplicatiilor bi-
jective (corelatie maxima).
descoperite simultan. Algoritmul de detectare a cuplajului este prezentat in
Figura 4.4.

Toate blocurile, cuplate de o aplicatie bijectivi, sunt unite intr-un bloc nou.
Configuratiile importante ale blocurilor noi sunt extrase din reprezentatiile binare
din memorie. Daca un bloc nu poate fi cuplat-conectat cu alt loc, acesta isi va
péstra locatia originala, si configuratiile sale posibile vor fi actualizate in aceiagi
maniera ca si in cazul blocurilor noi.

4.3.4 Marimea memoriei

Metoda propusa este sumarizata in Figura 4.5.
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Initialize BB structure

———3» | Random state from
—-| current BB structure
el

BB Hill-Climb

Repeat until Memory is fille

Store result
in Memory

Detect Linkages
from Memory

Update BB structure

Repeat until converged

Empty Memory,
update memory size

~——

Termination

Figura 4.1: Cadrul de lucru general cu doud mari etape: accumularea si ex-
ploatarea experientei de cautare.

4.4 Rezultate

Am testat scalabilitatea BBHC pe problemele hIFF gi hXOR de mérimi 128-bitj,
256-biti, 512-biti gi 1024-biti, respectiv pe probleme hTrap cu marimi de 81-biti,
243-biti gi 729-bigi. Problemele de marimi mai mici nu au fost adresate deoarece
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ar fi fost prea usoare de rezolvat. Pentru fiecare test s-au efectuat in medie un
numdr de 100 ruldri independente.

Rezultatul scalarii aritmetice impreuna cu proportia dintre punctele invecinate
sunt prezentate in Figura 6.1. In setul de teste, rezultatele metodei propuse au
crescut aproape linear cu marimea problemei, panta intre doud puncte vecine
scdzind spre 2 odatd cu dublarea marimii problemei in cazul hIFF is hXOR, si in
cazul h'Trap a scazut spre 3 odata cu triplarea marimii problemei.

Rezultatele experimentului au fost aproximate prin functii cu forma f(x) =
az® - log(x) unde a si b sunt determinate prin metoda erorii minime patratice.
In Figura 4.7 sunt reprezentate diagramele scalate ale rezultatelor testelor si a
functiilor de aproximatie. Numérul aproximativ al evaludrii functiilor obiectiv
este de O(1°97 - log(1)) in cazul hIFF si hXOR, si O(1°%! - log(l)) in cazul hTrap,
unde [ reprezintd méirimea problemei. Aproximarile sunt foarte apropiate de
timpurile linearitmice agteptate.

hBOA-ul, unul dintre cei mai buni optimizatori care opereaza prin decompoz-
itia ierarhicd, cu parametrii ajustati manual, rezolvd problema hIFF de 256 biti
cu aproximativ 88000 evaludri. Performanta BBHC pe acelasi set de test este de
20666, aproximativ de 4 ori mai rapid decat hBOA. Datorita scalirii linearitmice
BBHC este capabil si rezolve versuinea de 512 biti a problemei de 2 ori mai rapid
decat hBOA o rezolvé pe cea de 256 biti, efectudnd doar 45793 de evaluari in me-
die. Similar altor metode, cum ar fi DSMGA+-+, BBHC folosesc metode explicite
de descompunere, permitand metodei transmiterea structurii problemei. In timp
ce DSMGA++ i alte metode stocastice se confrunti cu erorile esantionirii, ce pot
cauza imperfectiunii, BBHC poate detecta perfect structura problemei la fiecare
ciclu, datoritd abordarii sistematice gi deterministice.

Capacitatea avansatd de a dezvalui structura problemei este reflectata de fap-
tul cd hIFF si hXOR sunt rezolvate in aproximativ aceiasi numéar de pasi, cici
structurile de blocuri ce stau la baza lor (un arbore binar echilibrat) coincid. Pen-
tru DSMGA++ timpul de optimizare a acestor doud probleme diferd semnificativ,
fiind O(1'* - log(1)) pentru hIFF si O(1*%6 - log(I)) pentru hXOR.

4.5 Sumar

Testele de scalabilitate pentru metoda propusa indicd faptul cd BBHC detine nu
doar avantajul cantitativ fati de alte metode ci gi un avantaj calitativ: scaleazi
lineatrimic cu marimea problemei.

3 1 2 3 2 1 3 3

Figura 4.2: Configuratia blocurilor de constructie pentru 8-biti.
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HC(s)

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

2. Choose randomly an unprocessed building block configuration
UjEVZ‘;

3. Set v(b;) in s to vy

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

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

6. If there exists unprocessed building block from BB(s) then
goto 1;

Figura 4.3: Cautarea greedy in spatiul blocurilor de constructie.
BBForm(s, M)

1. Choose randomly a building block b; from BB(s) which has not
yet been clustered;

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

3. If L is empty update the possible configurations V; to the
configurations encountered in M ;

4. If L is not empty form a new building block bpew = b;i|JL from
the union of loci from b; and from building blocks in L. Also
set the possible values Ve, to all distinct configuration
encountered, on the position defined by the bpey, operating on
the binary representation of states from M.

5. Set b; 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 dependentelor
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BBHC(x, ¢, b, k) returns best_state

1.

10.

Initialize the building block knowledge with each single locus
from x as a building block;

. Initialize the memory size:

size[M] := c+ logy(length(z));

. Generate a random state s according to the

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

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

memory: M := M|JHC(s);

. If theresulted state is better then the best

states seen so far, keep the new state:
s := best(s, best_state)

. If M is not filled up goto 3;

Learn linkage from memory and update the building block
configuration according to the detected linkages:
BBForm(s,M);

. Empty memory: M =0;

. Update the memory size:

size[M] := c + logy(N(BB(s)));

If there was an improvement in the last k epochs and the
number of maximum function evaluations was not exceeded goto
33

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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4.5. SUMAR
10°¢ H /E
) .
S ;
=
©
>
(0]
=
O
©
cC
e
(0]
>
_E_:‘ 0O hIFF
O LT T O T O(|0l97‘log(|))
4 + hXOR
ol s (1997 Jog(1))
7 hTrap
— 0(1°*".1og(1))
. | - , ]
v _— = 512 729 1024

Problem size (log-scale)

23

Figura 4.7: Numarul evaluirilor de functii obiectiv al BBHC creste O(1%97-log(1))
in cazul hIFF si hXOR si O(1°%! - log(1)) in cazul hTrap, unde [ este marimea

problemei.






Capitolul 5

Solutii Pentru Neutralitate si
Deceptivitate

In acest capitol prezentam o metodologie competenta, capabil de combinarea si
detectarea eficientd a modulelor, chiar si in cazul cuplajului genetic nefavorabil,
fard gradient de adaptare intra-bloc, care si indrume ciutarea sau in cazul decep-
tivitatii. Metodologia este construitd pe cadrul Cautéarii Locale Bazate pe Model,
prezentat in capitolul anterior.

Invingerea dificultatilor este realizatd prin folosirea unei cdutiri bazate pe
model, cu putere exploratorie marcata gi prin restrictionarea credrii modelelor la
un numar relativ de redus de mostre semi-convergente.

25
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5.1 Introducere

5.2 Costuri

5.2.1 Marimea Populatiilor si Costul Computational al Modelelor in
cazul PMBGAs

5.3  Functii test

5.3.1 Functia Shuffled Royal Road Extinsa

5.3.2 Functia lerarchical Masiv Multimodala Deceptiva
5.4 Macro-Mutatie Bazata pe Modele

Cautarea se bazeazi pe cadrul MBLS (c@utare locala bazatd pe model) prezentat

in capitolul 4, folosind pentru cdutare un operator de macro mutatie.

5.4.1 Reprezentatie
5.4.2 Hill-Climber bazat pe Macro-Mutatie

Hill-climbing bazat pe Macro Mutatie(MMHC), este o metodd cu putere ex-
ploratorie mare, care depigeste performantele AG chiar gi in cazul in care fiecare
bloc corespunde unei functii capcand, cu conditia ca problema s contine depen-
dente organizate in module compacte (Jones, 1995).

5.4.3 Invatarea structurii
invatarea utilizand retele Kohonen

Am utilizat o hartd cu organizare proprie - retea neuronald Kohonen (SOM) pen-
tru detectarea dependentelor. SOM sunt antrenati prin invdtare nesupravegheatd
pentru a produce o reprezentatie discretizatd si bidimensionala a mostrelor de
pregatire din spatiul datelor de intrare, numitd hartd. Caracteristica interesanti
a SOM, exploatata in acest caz, este reprezentarea prezervatd a topologies, astfel
date similare vor avea pondere similara. Legdturile sunt deduse din reprezentarea
internd a SOM bazatd pe idea euristicd, conform careia datele introduse simi-
lare produc tipare similare in asocierea lor cu ponderea, ex. datele de intrare

subordonate tind si aiba valori similare in ponderi.
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Algorithm 2: Macro Mutatie bazati pe modele

Data: M,V,ng, z, co, Qstopping cond, €;.

while not Qstopping cond do

2 | ne [M(s);

/* Phase I */
3 for i = 1,ng do

/* Generate a random state s according to the current

[uy

building-block knowledge M(s) */
4 s <= RandomState(M);
/* Apply macro-mutation according to the current model
for con? evals x/

s < MBMDM(s,[M,V],can?);
memli] < s;

/* Phase II */

T < NormalizeDataRanges(mem);
F <+ Opnxn;
for =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, €);
/* Update the frequency matrix */
14 F «+ Update(F,nm);
/* Get modules from the frequency matrix */
15 b < GetBaseModules(F,€1);
/* Merge overlapping modules */

16 b < unique({b; = b;|Jbjif b; (" b; # 0; Vi, j});

/* Collapse the search space and update the building-block
configuration according to the detected modules */

17 [M, V] < UpdateM odule K nowledge(b);

Filtrarea zgomotului

Construirea de model bazata pe Macro mutatie este ilustrat pin algoritmul 2.

5.5 Rezultate

Performanta metodei propuse a fost testatd prin functia FSRR cu modele de
baza de marime egald, marimile variind de la 8 a 16 si prin functia HMMD
clasd varia intre 6 si 8. In cadrul functiei FSRR parametrii ce favorizau anumit
configuratii de blocuri au fost setate la valorile r;1 = 1,79 = 2,73 = 4. Functiile
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Obj. Func. Evals

k

Figura 5.1: Performanta si scalarea MBMM pe problemele de test.

HMMD au fost utilizati cu parametrii r1 = 1 and r9 = 2. Pragul ( al variatiei
adaptabilititii, in modelul bazat pe macro mutatie, a fost determinat dinamic:
s-au utilizat 100 probe, am estimat ameliorarea medie a adaptabilitatii 64 al
mutatiilor ce functionau in conditii generate aleator. S-a considerat imbunatatire
majord a adaptabilitatii valori mai mari de 50%, deci ( = 1.5 - 4 Pentru seturile
de teste, cu marimea blocurilor pana la 10, s-au efectuat in medie 100 cicluri.
Pentru problemele cu marimea blocurilor de baza pani la 12 numarul mediu de
cicluri efectuate a fost 30, respectiv 10 pentru méarimile de blocuri de 14, 16.
Numarul evaluarilor a cdutarii locale folosite intr-o fazd (epoch) a fost setata
la 5n2. Metoda a aritat un comportament foarte bun, cu o ratd de succes de
100% la fiecare test, cu o constructie de model precisa gi prompta. Performanta
si scalabilitatea modelului este ilustratd in Figura 5.1. Odata cu cregterea valorii
k, creste exponential si numérul egantionarii aleatorii necesare pentru descoperirea
blocurilor. Chiar si la valori k de 16, metoda propusa, este capabild si localizeze
si sd combine cu succes toate blocurile, cu un cost de 6e6 evaluari functii obiectiv.
Am repetat aceste experimente pentru setul de teste ESRR, cu mirimi de
blocuri pani la 14, utilizand strategia simpla, oarbd a macro mutatiei, fara analiza
variatiei a adaptabilitatii gi constructiei preliminare a blocurilor. In acest caz, ori

k | LS - can® | Succ. | Avg. nr. obj.
(co < k) rate | func. evals.

8 5n? 100% 3.442¢5
10 5n? 100% 1.425€6
12 10n? 100% 7.547€6
14 5n239 | 100% 2.655e7

Tabela 5.1: Rezultate numerice pentru MBMM, mutatie oarba.
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de cate ori se acceptd o stare noud, se efectueazd o ciutare greedy, pentru a
descoperi solutii mai bune, daca existd, din vecinitatea noi stiri. Rezultatele
sunt schitate in tabelul 5.1. Prima coloana reprezintd marimile modulilor de
bazi. In coloana a doua este prezentatd scalarea evaludrii functiilor, referitoare la
raportul blocurilor fati de mirimea problemei(retinem ci n = k?), determinate
intr-o singura rulare a cautarii locale, cu scopul investigarii structurii modulelor.
Coloana a treia contine ratele de succes a fiecirui set de teste, iar numérul mediu
al evaludrilor de functii, pani la atingerea optimului global, este raportat in ultima
coloana.

ESRR de miarimea 8 si 10 a fost rezolvat cu usurintid in fiecare caz, prin
alocarea de 5n? evaluiri de functie cautarii locale. Datorita exploririi profunde
efectuate de catre modelul cu bias bazat pe macro-mutatie, neutralitatea ESRR,
multimodalitatea masiva gi deceprivitatea medie pe a functiei HM M D este de-
pdsitd, aga cum o reflectd rezultatele. Metoda a identificat corect optimul global
si a asigurat construire de model exact la fiecare rulaj. Chiar dacé spatiul cdutarii
este extrem de dificil, datoritd combindrii aleatorii gi datoritd numarului astro-
nomic de optimi locali plasati, MBMM poate rezolva problema rapid, prin efec-
tuarea gi exploatarea precisa a descompunerii problemei.

5.6 Concluzii

Investirea evaludrii functiilor obiectiv intr-o cdutare locald puternic exploratorie
poate facilita descoperirea, modulelor mari. Deasemenea metoda este capabild in
a diferentia intre setdrile modulare corecte gi schema lor cea mai competitivi.
Astfel, numarul total de mostre trebuie sd fie doar suficient de mare, pentru a
permite detectarea modulelor prin tehnici adecvate de invatare automata.






Capitolul 6

Optimizarea la scala larga

Acest capitol prezinti rezultatele principale, ce demonstreaza modul in care iden-
tificarea gi exploatarea dependentelor prin construirea de modele in on-line, fa-
cilitatd de Sistemele Neuronale Artificiale, combinat cu Cdutare Locald Bazati
pe Modele, deschide calea spre optimizare pe scald largd a problemelor grele cu
blocuri, neseparabile, interdependente.

6.1 Introducere

Pentru rezolvarea problemelor neseparabile de ordinul milioanelor de variabile,
vom avea nevoie de metode eficiente din punct de vedere computational in cazul
construirii modelelor, totodati eficiente din punctul de vedere al utilizdrii memo-
riei. Pentru indeplinirea acestor obiective, ludm in considerare extinderea Cautarii
Locale Bazate pe Model prezentat (Iclanzan & Dumitrescu, 2007b) cu un mehanism
de invitare si construire de model in timp real (online) . In Cadrul Cautarii Lo-
cale Bazate pe Model online (OMBLS) dependentele sunt deduse dintr-o singura
structurd de date, astfel metoda este foarte eficientd din punctul de vedere a

memoriel.

6.2 Functia test ierarhica mixta

Pentru obtinerea unei singure probleme mari, scalabile, care s& contina toate car-
acteristicile regasite in testele de pana acum, considerdm combinarea a trei functii
de test ierarhice bine cunoscute: IFF ierarhic (Watson et al., 1998), XOR ierarhic
(Watson & Pollack, 1999) si functia ierarhicd capcana.(Pelikan & Goldberg, 2001).

31
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6.3 Cautare Locala Bazata pe Modele cu Adaptare On-
line

6.3.1 Cautare locala utilizata

Folosim o ciutare de tip greedy in cazul acestor configuratii.

6.3.2 Detectarea conexiunilor

O retea ce tinde a mentine proprietitile spatiului de date este harta autoorganiza-
torie - retea neuronald Kohonen (SOM). Reteaua este aantrenata folosind #nvdatare
nesupervizatd pentru producerea reprezentdrii discretizate gi bidimensionale ale
spatiului datelor de intrare, numita harta.

Algoritmul de antrenare a SOM poate fi actualizat in mod repetat online cu
date reale gi curente (live), introducénd direct rezultate Cautarii Locale Bazate
pe Model,(stdri de convergenta locala), fard a utiliza un buffer pentru stocarea
rezultatelor mostrelor de antrenare. Prin analiza ponderilor retelei, putem de-
cide care dintre variabilele curente sunt cuplate, dar pentru a extinde spatiul
ciutdrii vom avea nevoie si de setérile lor context optimale. Ca si consecintd,
daci se furnizeazi doar informatiile privind relatia variabilelor, in cazul fiecirui
bloc compus nou metoda va trebui sa caute prin toate combinatiile de sub module

si s& retind cele mai bune .

6.3.3 Reducerea spatiului de cautare
6.3.4 Algoritmul OMBLS

Pornind de la o reprezentare, care este in concordanta cu problema originala, intr-
o fazi incipienti experienta ciutirii este acumulatd, prin antrenarea SOM online,
cu stéri furnizate de cautari locale repetate. Cautarea trebuie s fie suficient de
potenta, pentru localizarea modulelor complet optimizate la un nivel ierarhic sin-
gular. Dupd convergenta retelei, intr-o fazd secundara, structura spatiului datelor
de intrare este dedusd din ponderea retelei si este exprimata prin conexiunile vari-
abilelor. In continuare se efectueazi o ciutare exhaustivd, conform conexiunilor
detectate, pentru detectarea celor mai bune setari context-optimale a modulelor
formate.

Formal Cautarea Locald Bazatd pe model Online este schitatd in Algoritmul

6.4 Scalabilitatea, Complexitatea OMBLS

Presupunand ci tehnica de invitare automata utilizata, detecteazi cu succes lega-
turile corecte, convergenta globald a OMBLS poate fi demonstratd pe problema
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Algorithm 3: Ciutarea Locald Bazatd pe Modele Online

Data: n,ng, €,@stopping cond.

/* Initially each binary variable is a base module */
for i =1,n do

M[i][0] « {0};

| M) {1}

4 while not Qstopping cond do

/* Phase I */
/* Build the SOM */
net < InitializeSOM (n);

for i = 1,ng 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, €);

/* 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 4= |COsetl;
13 for i =1,n do
14 if module i is new then
15 MTi][0] <= COset[7]]0];
16 L MTi][1] <= COser[2][1];

test, prin evidentierea existentei unei cdi ce va duce la optimul global in cazul
fiecarui component in parte, urmat cu ugurinti de metoda.

In cazul ciutarii greedy prin module, la un anumit nivel al ierarhiei, numarul
obiectiv al evaludrilor de functie va fi proportional cu numérul modulelor [,
numadrul setarilor context optimale A = 2 pentru fiecare modul, si numérul pe-
rioadelor (epoch) utilizate pentru antrenarea retelei ng.

Trs =2 ng-1 (6.1)

Cautarea pentru setarile context optimale va necesita un numér obiectiv de
evaluari ale functiilor exponential in raport cu marimea modulelor (simbolizat de
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k;) recent descoperite M’ gi numarul setéarilor context optimale:
|M']
Tcos = Z 2k (6.2)
i=1

Pentru nivele ierarhice p, limita superioara este data de sumarea costurilor cautarii
locale bazate pe modele T1g si ciutarea pentru setari optimale de context Toog

pentru fiecare nivel ierarhic.

P
T =Y (TLs + Tcos) (6.3)

i=1
Cunoscind faptul cd marime modulelor in cazul hIFF gi hXOR est eegal cu k1 = 2
i pentru h'Trap este de ko = 3, am obtinut urmatoarea limitd superioara pe hMIX

pentru nivele ierarhice p:

kY kb
l l
Thntiay =2+ Y (2'715'14'?'2]“)4' > (2'”S'l+kf'2k2) (6.4)
I—k1 1 I—ko 2
I=lxk: I=lxks

Pentru a confirma empiric acest rezultat gi pentru a verifica eficientei SOM pen-
tru detectarea dependentelor online, am testat scalabilitatea OMBLS cu hMIX pe
nivele ierarhice p = {4, 6, 8,10, 11}, cu mérimi ale problemei n = {113,857,7073,61097, 181243}

Metoda a localizat cu succes in fiecare caz unul dintre cele 4 optime globale,
confirméand eficienta invitirii cuplajelor bazate pe SOM online. Scalarea metodei
pe hMix este prezentatd in figura 6.1. Rezultatul experimental a fost aproximat
cu o functie pe diagrama f(zr) = ax’ - loga(x) unde a si b sunt determinate
prin metoda erorii minime patratice. OMBLS scaleazd pe hMix aproximativ cu
0(x%99 . logy(x)), unde x reprezinta marimea problemei.

In cazul nostru, costul cautirii de tip greedy este linears in numéarul de module,
din ecuatia (6.4), rezultand un timp de rulaj foarte eficient, sub-linearitmetic,
confirmat empiric de experimentele noastre. Necesarul de memorie al OMBLS
este foarte scizut, fiind linear in marimea problemei.

6.5 Sumar

OMBLS deschide calea spre optimizarea pe scald largéd a problemelor cu blocuri
neseparabile, grele. Lucrarile viitoare se vor concentra asupra inregistrarii proba-
bilistice a informadtiei, pentru a aborda problemele cu structura gi mai complexa.
O altd ramurd a cercetdrii se va concentra asupra paralelizarii cadrului propus:
in locul cautarii secventiale, numeroase cautdri locale pot rula concomitent pe
unitati computationale diferite. Construirea de model poate fi paralelizat in mare
masurd, prin rularea paraleld a cdutérii setarilor context optimale ale blocurilor

individuale, cu calcularea distantei cuplurilor a diferitelor module.
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Nr. obj. func. evals.
Nr. obj. func. evals.

05 1 15 2 102 10° 10° 10° 10°
hMix problem size x10° hMix problem size

(@) (b)

Figura 6.1: Scalabilitatea sub-linearitmica a OMBLS:(a) aritmetic; (b) logaritmic.






Capitolul 7

Construirea de Modele bazata
pe tehnici de Clustering a
Grafurilor

Capitolul descrie o noui strategie de inductie de model nesuprvegheat constituita
pe o tehnica de clustering al grafurilor de flux maxim. Aceastd abordare noua ofera
o metoda de evaluare a modelelor libera, rapida, scalabila si ugor paralelizabili,
capabild de incorporarea structurilor complexe de dependente. Aceastd metodi
poate fi folosita pentru construirea unor clase de modele probabilistice diferite.

7.1 Introducere

Construirea modelelor poate fi foarte costisitor din punct de vedere computational,
aga cum s-a discutat in capitolul 3.

In acest capitol vom aprofunda explorarea confluentei dintre algoritmii de
clustering gi EDAs, unde algoritmii de graf clustering sunt aplicate unei matrice
ce contine o misuri a interactiunilor dintre variabile. Am denumit aceastd clasi
de metode EDA asistat de graf clustering (CGEDA). Suntem interesati in a gési
algoritmi de clustering eficienti care permit inductia diferitelor clase de modele
probabilistice.

Abordarea noastra oferad avantajul livrarii automate a structurilor de depen-
denta, fiard a necesitat efectuarea unei ciutiri de model si a evaluarii perfor-
mantelor acestora foarte costisitoare.

37
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7.2 Preliminarii

7.2.1 Graf Clustering si EDAs

Modelele probabilistice bune descriu care variabile interactioneaza gi modul in
care aceaste interactiuni se manifestd. Metricile discriminative ale modelelor, uti-
lizate in AE multivariati pentru ghidarea construirii aditive a modelelor, méisoari
interactiunile variabilelor, cuantificandu-le pentru module.

7.2.2 Paradigma graf clustering, matrici stohastici si fluxuri

Algoritmii de clustering utilizand fluxul maxim se bazeazd pe urmitoarea idee
principala: prin simularea unui flux in graf care promoveaza fluxul acolo unde
curentul este puternic gi reduce fluxul acolo unde curentul este redus, va dezvalui
structurile de grupare din interiorul acestui graf, precum granitele dintre diferitele
grupuri de flux vor dispéarea in timp, dezviluind 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 si scalabil, bazat pe sim-
ularea fluxului stohastic din interiorul grafului. Oferad numeroase avantaje, cum
ar fi: formulare matematicd simpld si elegantd, robustete fatd de perturbante
topologiceBrohée & van Helden (2006), suport pentru paralelizire si a adaptirii
comportamentului prin setarea unui parametru, ce permite obtinerea unor clusteri
de granularitate diferitd. MCL simuleazi repetitiv fluxul intr-un graf aplicand doi
operatori, numiti expansiune si inflatie, pana la obtinerea convergentei. La sfarsi-
tul fiecarui pas de inflatie se efectueazid si un pas de ajustare/truncare, pentru
reducerea complexitatii computationale, pastrand densitate M.

7.2.4 Interpretarea rezultatelor MCL ca modele de dependenta

Iterantii procesului MCL M; sunt in general matrici pozitive semi-definite. Uti-
lizand caracteristica, conform céreia, minimele unei matrice semidefininte pozitive
pe diagonald, sunt de obicei non negative, in van Dongen (2000b) s-a demon-
strat cd M;-urile detin o caracteristica structurald, care asociazd un Graf Aciclic
Directional(DAG) fiecarei valori. Aceste DAG-uri schematizeazd grafurile stea
asociate limitelor MCL.

Vom prezenta o serie de abordiri la modul in care informatia provenitd din
MCL poate fi transmise modelelor de dependente capabile de a reprezenta si
exploata conexiunile.

Intr-o prima abordare, DAG-urile reprezentate de M; sunt direct utilizate
pentru definirea structurii unei retele Bayesian, ai cdror extremitati reprezinti
dependentele conditionale dintre variabile. Extragerea parametrilor se va efectua
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in mod similar cu BOA Pelikan et al. (1999) sau cu EBNA Etxeberria & Larranaga
(1999). Reteaua Bayaesiand obtinutd astfel va retine probabilitatea imbinata a
distributiei variabilelor, gi poate fi utilizata pentru egantionarea/generarea urm-
toarei generatii.

Aceastd abordare prezintd doud impedimente minore. In primul rand, este
necesara evaluarea modelelor, intr-o anumitd masura pentru determinarea acelor
M, care sunt cele mai corespunzitoare constructiei retelei Bayaesiene. Al doilea
impediment se referd la acele rare cazuri in care iterantul MCL va contine cicluri.
Tnaintea extragerii parametrilor, aceste cicluri vor trebui eliminate.

Conform abordarii secunde DAG-urile sunt interpretate ca gi grupuri-aglomerari
de noduri. Nodurile terminale (sink) din DAG sint interpretate ca nuclee, carora
i se atageaza toate acele noduri, ce acceseaza aceste nuclee cu un flux ce depageste
un anumit prag. Aceastd procedurd poate rezulta in grupuri cu suprapuneri.
Conexiunile extrase pot fi folosite pentru efectuarea incrucigdrii in blocuri cum
ar fi DSMGA Yu et al. (2003) sau DSMGA++ Yu & Goldberg (2006), ori pot
fi folosite pentru construirea unui model de conexiune suprapusi bazatd pe dis-
tributia probabilitatilor.

Aborderea a treia este cea mai ieftind, pentru cé studiazd ultimul iterant,
atunci cdnd, matricea stohastica de flux M este complet convergentid. Aici nodurile
gi-au localizat deja un nod de “atractor” in directia caruia este dirijat totalitatea
fluxului, corespunzand unei singure intrari non zero pe coloana in M. Nodurile ce
detin atractor comun vor fi grupate in clustere. Aceastd abordare este corespun-
zatoare modelelor de blocuri nesuprapuse, prin construirea produselor de model
marginal, ca si in cazul eCGA Harik (1999).

Cu exceptia primei abordéiri, deducerea structurilor de dependents este au-
tonom#, nu necesita verificarea potrivirii modelului in ceea ce priveste datele.

7.3 EDA asistat de MCL

Dorindu-se prezentarea unei EDA cu constructie de model nesupervizatd, capabild
de modelarea interactiunii complicate ale variabilelor, vom utiliza a doua abordare
a MCL, pentru obtinerea unui model probabilistic cu conexiuni suprapuse. Vom
numi acest algoritm EDA Markov Cluster(MCEDA) Detaliile acestui algoritm vor

fi prezentate in cele ce urmeazs.

7.3.1 Masurarea interactiunilor

In acest capitol, gradul dependentei dintre perechile de variabile este calculat
folosind informatia mutuald dintre doud variabile, inregistrata intr-o matrice de
vecindtate care va reprezenta datele de intrare a algoritmului de graf clustering.
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Function ExtractBBs(Mlist) returns BBlist

BBlist < {;
//each iterant from the MCL algorithm is processed
foreach M, from Mlist do
//for all nodes find significant incoming flows
for i < 1 to size(M;) do

pBB A flnd(Mt(Zv :) > me(l)),

if length(pBB) > 1 then

| BBlist < BBlist|JpBB;

® N O kAR W N

BBlist < unique(BBlist);

©

Transformarea matricei A intr-o matrice stohastica Markov va fi efectuata de
algortimul MCL prin normalizarea coloanelor (acestea vor avea suma de 1).
A(i, 7)
M(i,j) = 2ol (7.1)
2= A )

7.3.2 Modelul cu interactiuni suprapuse(OLM)

In MCEDA, interactiunile multivariate ale variabilelor sunt modelate prin uti-
lizare Modelelor cu conexiuni suprapuse (OLM), care se aseamand puternic cu
modelul produselor marginale utilizat de eCGA Harik (1999). Diferenta dinte
acestea este ci variabilele modelelor OML sunt unite ca gi clustere, permitiand
suprapuneri, in contrast cu partitionarea variabilele in blocuri exclusive, fara el-
emente comune. Aceste grupuri pot reprezenta, natural blocuri, furnizand harta
conexiunilor directe, astfel putem utiliza acesti termeni in mod alternativ in con-
textul OLM. Grupurile, impreund cu distributia marginald formeaza Modelele cu
Conexiuni Suprapuse.

7.3.3 Construirea modelului de dependenta

Grupurile care formeaza bazele OLM sunt extrase din iterantii My ale algoritmului
MCL.

Pentru fiecare nod se formeaza un bloc potential, prin gruparea tuturor nodurilor
ce 0 acceseazd, al caror flux depageste pragul Fi,;,. Grupurile de marimea 1 sunt
permise doar in cazul in care pozitia singulari descrisd nu se regisegte in alt modul.
Dupi ce toate recurentele au fost procesate, procedura returneazi intririle unice
a listei ce descrie blocurile posibile. Aceasti organizare trebuie efectuatd, cici un
grup poate fi detectat in iteranti diferiti.

Extractia blocurilor este ilustrata in Functia ExtractBBs

Dupa ce aceste blocuri sunt determinate, este estimatd distributia probabil-
itatii prin simpla numérare a frecventelor in date.
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Algorithm 4: Algoritmul Markov Clustering EDA

1 pop < RandomInit();

2 repeat

3 ps < Selection(pop); //select promising solutions

{ps < ReduceEntropy(ps)}; //optionally reduce entropy by LS

A < MutualInformation(ps); //extract global statistics

Mlist < MCL(A); //apply graph clustering

BBIlist <+ ExtractBBs(Mlist); //extract dependency structure
freq < FrequencyCount(BBlist,ps); //compute marginal
probabilities

9 olm < BuildM PM (BBlist, freq); //combine results into a OLM
10 pop < Sample(olm); //generate a new population using the model
11 until convergence criteria is met;

[N T~ NS BTN

7.3.4 Markov Clustering EDA

Algoritmul 4 schiteazi structura si functionalitatea metodei.

7.4 Experimente

In cadrul acestui capito lucrim cul Clasa Functiilor Decomposabile Aditiv (ADF)
,cu subprobleme deceptive tip capcand, cunoscute in literatura de specialitate ca
probleme de referintd Pelikan et al. (1999); Yu et al. (2005); Correa & Shapiro
(2006).

7.4.1 Functii test

5-Trap concatenatd Pelikan et al. (1999) este un ADF bazatd pe miasurarea valorii
de unitate (numdirul valorilor 1 dintr-un gir binar), ilustrand un singur optim
global in girul format exclusiv din valori de 1.

Neseparabilitatea poate fi introdusd prin aplicarea lungimii fixe, a schemei
suprapuse circulare dintre functiile capcand-5 Yu et al. (2005). De exemplu, la
o problemi cu 3 subprobleme si o lungime a suprapunerilor de [ = 2, functia va
fi trap5(yly2y3ydys) + trapb(ydy5y6yTy8) + trapb(yTy8y9yly2), unde yi este o
permutatie aleatorie al variabilelor xi, menita sa disloce cuplajul stramt. Fiecare
bloc detine 2] variable comune, [ cu fiecare bloc vecin in parte.

7.4.2 Rezultate numerice

Experimentele sunt efectuate pe functii capcand-5 concatenate, fard suprapunere
(simbolizate prin ctf500), cu suprapunere 1 (simbolizate prin ctf50l) si cu supra-
punere de 2 (simbolizate prin ctf502). Pentru testarea scalabilitatii, pentru fiecare
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Figura 7.1: Scalabilitatea MCEDA gi DSMGA pe functiile test.

ADF numairul de subprobleme este variat de la 6 la 18, cu augmentare de 3,
rezultdnd in marimi de probleme variabile, cu pana la 90 variabile.

Figura 7.1 b) prezintd performanta metodelor in cazul problemelor de tipuri
si dimensiuni diferite. Rezultatele indica o scalare similard in cazul celor doua
metode. MCEDA utilizeazd mai putine evaluari ale functiilor, si functioneaza
cu populatii mai mici decat DSMGA. Aceastd diferentd de performanta poate fi
explicatad prin doi factori:

e DSMGA utilizeazd descrie interactiunea variabilelor prin valori crisp de 0
sau 1. Matricea de valori reciproce este transformata intr-o matrice binara
conform unui prag, cand variabilele sunt considerate fie in completa inter-
actiune fie complet independente. In contrast, MCEDA lucreazi direct pe
o matrice cu valorile actuale reciproce normalizate, care descriu mai nu-
antat ponderea nivelelor de interactiune, facilitand descoperirea mai rapida
a modelelor corespunzatoare.

e MCEDA detine un mehanism de mentinere a diversitatii mai buni, cu un
numar de blocuri extrase ridicat ce rezultp din primii iterantiale procesului
MCL. Metoda creazd mostrele conform frecventelor exacte observate din
date. DSMGA se poate confrunta cu fenomenul de autostop (hitchhiking)
Mitchell & Holland (1993).

Clusteringul MCL este mult mai rapid decat clusteringul bazat pe MDL, uti-
lizat de DSMGA, avind o complexitate de O(nk?) van Dongen (2000a), in cel mai
rau caz, unde k este factorul de eliminare-pruning (cel mult cate valori non zero
vor fi intr-un rand al matricei stohastice- un numar mic in practic,k << n). Gru-
pare a 5000 noduri prin algoritmul MCL dureazi cateva secunde, in comparatie
cu minutele necesare construirii de model in cazul DSMGA.
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7.5 Sumar

Domeniul graf clustering oferd un set de oportunitati larg si flexibil pentru crearea
modelelor, datorita faptului cad numeroase tipuri de structuri de dependenta pot
fi deduse din rezultate. Ea mai oferd posibilitatea de a evita in totalitate eval-
udrile de compatibilitate a modelelor cu datele sau acestea pot fi aplicate in mod
controlat, cand acestea doar ghideazi ciutarea. In al doilea scenariu, evaluarea
modelelor este utilizata, dar rareori, cu rolul de a preveni adaptarea exagerata
(overfitting), si pentru a putea discrimina intre diferite modele posibile.






Capitolul 8

Utilitatea operatorului de
Tncrucisare

Din punct de vedere istoric, majoritate tentativelor de a retine caracteristicile
topologice a unei functii, care sa exemplifice procesul intuitiv simplu descris
de Ipoteza Blocurilor de Constructie (BBH), au esuat. Metodele recombinative
bazate pe populatii au fost depdgite in in repetate randuro, de algoritmi bazati
pe mutatie, pe teste abstracte special create.

Pornind de la BBH, acest capitol cautd si exemplifice utilitatea incrucigarii
din alt punct de vedere, accentuind potentialul creativ al operatorului de incru-
cigare. Am creat o clasa speciaald de teste abstracte, numite functii Trident, care
exploateaza capacitatea AG moderni de a amesteca solutii bune dar semnificant
diferite. Aceastd abordare a fost neglijata, deoarece se presupune ci imperecherea
indivizilor mult prea diferiti poate fi chiar si nociva. Insa, hibridizarea diferitelor
conceptii induce o structura de vecinatate complexa, neabordabila de metodelor
bazate pe traiectorie, care ar putea masca soltii inedite.

In acest capitol vom demonstra ci aceasta clasi de probeme propusi, poate fi
rezolvat eficient doar prin metode recombinative“panmictice” bazate pe populatie,
care utilizeaza mechanisme de prezervare a diversitatii.

45
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8.1 Introducere
8.2 Scurta istorie

8.3 Hibridizarea diferentelor

Argumentul nostru este, ca pentru invingerea technicilor de hill-climbing, o prob-
lemi trebuie sd contind un amumit grad de deceptivitate, care nu poate fi invinsa
prin utilizarea unui operator de ciutare ce utilizeaza structuri de vecinatate sim-
ple. Acest lucru va stanjeni gi performanta AG, pentru cd mutatia functioneazi in
vecinatate unui individ, iar selectia de scurtd durati va favoriza ciutarea cailor de-
ceptive. Tnsé, AG detin un avantaj major, prin stuctura de vecindtate complexi
generatd de operatorul recombinant, care ia in considerare méacar doi indivizi.
Acest lucru ajutd metodele s& evite optimul local, gi sd invingd deceptivitatea.
Reprezentarea problemei impreund cu structura de vecindtate definesc peisajul
cautdrii. Argumentidm ci existd probleme, in cazul carora, doar peisajele de
cautare transformate prin incrucigare, pot fi exploatate eficient. In urmitoarele
vom oferi un exemplu pentru clasei acestor probleme, numite Functii Trident(TF).

8.3.1 Functia Trident

FT acceptd stringuri de biti de lungime 2k unde k > 2, gi foloseste o functie
deunitare(care depinde de numairul de valori 1 intr-un string de biti, si nu de
pozitia acestora) ca si stuctura de bazi:

base(x) = ||2 - u(z) — |=||| (8.1)

unde u(z) descrie numarul bitilor de 1 din « si |z| este lungimea x.

Valoarea minima a functiei de bazd este 0, care este generat de un string care
contine in mod egal 0 si 1: u(z) = |z|—u(x). Maximul se obtine din stringuri care
sunt formate in totalitate din 0 sau 1 si corespunde valorii|z|. Urméitoarea compo-
nentd an FT este o functie de contributie, care premiaza anumite configurafii ai
stringurilor, care au un numar egal de 1 i 0. S& presupunem cd L = x1,x2, ... , T
este prima parte a unui string binar z, de lungime n si R = Tny1,Tn49,...,Tn 2
doua parte. Definim functia de contributie pe baza relatiei OR exclusiv(XOR):

2 |z Jif L= R;

8.2
0 , otherwise. (82)

contribution(z) = {
where R stands for the bitwise negation of R.

Accentudm faptul cd functia nu detine un bazin de atractie, acestea recom-
penseaza maximal o un bitstring, sau nu o recompenseazd deloc. Determinarea
maximului acestei probleme este similar probelmel cautarii acului in carul cu
fdan. Neexistind metode mai bune de cautare pentru aceastd clasid de functii,
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decat cautarea aleatorie, inseamné cd aceste functii sunt rezistente cdutdrii cu
bias bazate pe mutatie.

TF este definitd ca i suma functiei de contributie si a functiei de baza:
trident(z) = base(x) + contribution(x) (8.3)

Figura 8.1 prezinta reprezentarea graficd a TF.

Maximul TF se regiisegte in punctele recompensate de functia de contributie.
In acest caz valoarea lui este de 2 - |z| in timp ce functia de baza atinge minimul
0. TF este foare grea pentru algoritmii pe bazi de mutatie pentru cé functia de
baza ne indeprteazd de regiunea unde se regisegte optimul global. Chiar daci
este generat o stare aleatorie in care regdsim in mod egal 0 gi 1, nu este probabil
ca in cazul problemelor mari, fuctia de contributie si premieze acel string. Ins,
dacd algoritmul efectueaza o cdutare cu bias, acesta se va indeparta imediat de
minimul functiei de baza, mergand spre o regine cu adaptabilitate mai ridicata.

TF poate invinge cataratorii de macromutatie, pentru ca optima locala si cea
globald se afld la distantd mare in spatiul Hamming. Sansa, ca un salt de la
optima locald la optima globala sa se petreaca, este minimé, datorita faptului ca
5 biti trebuie schimbati simultan. Nu exista sturucturi ascunse, ugor de exploatat.
Blocurile L and R sunt recompensate doar in acel caz daci in contextul in care se
afla, si partrea compensatorie a stringului va fi compatibil. TF are 2% numir de
solutii globale, probabilitatea petrecerii acestui lucru in cazul stringurilor generate
in mod aleator este de Pp;; = 22—7:2 = QL%

Cum sta situatia in cazu AG? optima globald poate fi localizatd cu ugur-
intd, dacd AG combind solutii bune dar diferite. Luam exemplul unde n = 8 i
avem doud stringuri, fiecare la un optim local:s; = 00000000 si so = 11111111.
Incrucigarea de punctul 1 va produce stringurile optimale: s3 = 00001111 si
s4 = 11110000, cu probabilitatea P = ﬁ = % La folosirea unei incrucigiri

2 _ 1 = 3 cazuri favorabile. Punctele favorabile de

n_
incrucigare vor fi perechile {(1,7),(2,6),(3,5)}. Stringuri optime pot rezulta si

prin doua puncte vom avea

din incrucigarea stringurilor care nu sunt optime. De ex. o increucigare cu un
singur punct intre stringurile s5 = 00100001 gi s¢ = 11111101 intre locusurile 4
si 5 va produce o solutie optima sy = 00101101. Este important cd se combini
solutii candidate diferite.

TF ilustreaza acele probleme unde existd numeroase solutii bune dar diferite,
iar hibridizarea acestora poate avea consecintd producerea unei conceptii com-
plet noi, valoroase. Chiar dacd incrucigsarea nu produce indivizi extraordinari,
in mod regulat, ocazional poate produce un organism exceptional. Astfel incru-
cigsarea detine un potential generativ, care credem c& nu trebuie neglijat prin
restrictionarea recombinatiei la indivizi similari genotipic.
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2*n
m— DaSic function
= = = contribution function

0 n/2 n
u

Figura 8.1: Functia Trident.

8.3.2 Metafora naturala
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 in tabelul 8.1. La versiunile
de 64 and 128-biti al FT, doar rezultatele DC sunt ilustrate, deoarece algoritmii
hill-climbing SGA au eguat la fiecare rulare a testului.

Cel mai slab rezultat pe TF a fost realizat de RMHC. Chiar si la cea mai
ugoard versiune de 16 biti, rata de succes a fost doar de 85%. Similar cazu-
lui celuilalt catarator, si in acest caz, solutiile sunt localizate la costuri foarte
inalte, si doar datoritd mechanismului de resetare aleatorie. Numarul evaluirilor
necesare identificarii optimei locale a depasit cu grade de magnitudine cantitatea
necesard unei cautdri randomizate. Concomitent cregterii marimii problemei prob-
lema devine inabordabila de technici hill-climbing prin esantionare aleatorie, astfel
acegtia esueaza datoritd naturii deceptive a TF.

SGA a prezentat performante mai bune, acesta depdgind cu mult pe cea a
cautdrii randomizate. Acesta demonstreaza ci in cazul algoritmilor recombi-
nanti simpli existd potentialul de a exploata caracteristicile peisajului TF. Dar
cu cregterea marimii problemei, acesta va esua in localizarea optimei datoritd
esantiondrii initiale insuficiente. Astfel populatia este rapid mutata spre un bazin
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Tabela 8.1: Performanta 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 atractie al unei singure optime locale. Cregterea semnificativd a populatiei ar
putea rezolva aceasta problema, dar succesul ar avea costuri ridicate.

Singurul algoritm competent in cazul TF a fost DC. Acesta a avut succes la
fiecare rulaj, identificand optima globald intr-un interval de 16% al evaluarilor
permise. Succesul algoritmului derivd din mechanismul sdu de mentinre a di-
versitatii combinat cu populatia panmictica. Accentudm importanta capacitatii
de a combina conceptiile diferite, doar in aceste conditii devine posibild creativi-
tatea. Un algoritm cu mechanisme de mentinere a diversitatii, dar cu incrucigare

restrictionata, similar indivizilor, ar esua pe TF.

8.5 Sumar

TF reprezinta acele probleme de design unde numeroasele concepte optime locale
bune sunt ugor de localizat dominind spatiul cdutarii(deceptie) iar conceptele cu
adevarat bune rezultd din hibridizarea diferitelor ciorne-prototipuri. Configurati-
ile complexe ce definesc cea mai bund solutie ies la iveald in zone reactive, unde
caracteristicile specifice apar simultan, nu existd secvente pentru imbunitatirea
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acestor concepte,(acul in carul cu fin). Totusi incrucigarea poseda potentialul cre-
ativ ex. structura de vecinidtate mai complexa, care ii permite identificarea acestor
solutii si combinarea caracteristicilor diferitelor subsolutii, pana ce configuratia
corectd este detectata.



Capitolul 9

Cautare non convergenta
Bazata pe Cooperatie si
Specializare

Multi AE suferd de o tendinta de a-gi pierde capacitatea da a integra material
genetic nou, astfel stagnind la un nivel suboptimal. Pentru aplicarea cu succes a
acestor metode pe probleme cu complexitate si dificultate crescitoare, este vitald
abilitatea de a genera variatii utile ce au ca urmare o imbunatatirea continua.
Totusi existd o dificultate majord in gisirea extensiilor computationale pentru
paradigma evolutionard, care poate asigura emergenta continud a solutiilor noi
de calitate, cdci esenta paradigmei Darwiniene —selectia naturald— actioneazi ca
o fortd stabilizatoare, asigurind echilibrul evolutionar al populatiei.

In acest capitol propunem o abordare nous, inlocuind paradigma supravietuirii
celui mai propice cu un cadru cooperativ, in care indivizii sunt puternic specializati
in strategii de explorare gi exploatare diferite. Acesta va avea ca rezultat un
proces de ciutare foarte eficient, non convergent, si robust, unde optima poate fi

descoperit in mod continuu.

9.1 Introducere

O problem& majora sesizatd in timpul rularii AE pe probleme complexe de di-
mensiuni mari, este cd odatd cu cresterea presiunii selectiei, populatia tinde a
convege spre optima locald, iar imbundtatiri nu se pot efectua, astfel metoda isi
perde abilitatea de a descoperii gi incorpora material genetic nou.

ol
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Algorithm 5: Individuali exploratorii
input : A state s and a set of exploring strategies pgg
output: A new state

1 begin

// Choose probabilistically an exploring strategy

2 QES < ProbabilisticallyChoose(pgg);

// Explore. The method may or may not take use of the

provided seed

3 s < @QES(s);

// Return the result

4 report s;

9.2 Paradigma Cooperativa

AE imitad schemele complexe implicate in transmisia informatiei biologice din eco-
sistemele dinamice si complexe. Dar, atunci cand aplicatiile AE cosidera peisajele
de adaptare fixe, critica majora primita la adresa AE este cd metaaforele biologice
pot fi inutil de complexe gi nu tocmai eficiente. O paradigma cooperativi poate

ameliora aceste fenomene.

9.2.1 Selectia

Selectia naturala nu este o fortd puternica de optimizare
Selectia ca forta stabilizatoare

9.2.2 Cautare cooperativa

Fiecare abordare metaheuristicd ar trebui fi conceputd cu scopul de a explora
spatiul ciutarii eficient si efectiv (Blum & Roli, 2003). In consecinti, propunem
un cadru unde exploatarea si explorarea sunt considerate sarcini diferite dar com-
plementare ale aceluiagi proces, si rezolvarea lor corectd este tintitd de diferite
tehnici gi indivizi specializats.

Explorare

Cautarea poate contine numeroase tehnici diferite de explorare, care sunt selectate
cu o probabilitate anume, fixd sau adaptativa, in fiecare epoch, aga cum este
ilustrat in algoritmul 5.

Rolul indivizilor exploratori este de a localiza regiunile peste nivelul mediu si
nevizitate ale spatiului cautarii. Primul scop poate fi atins prin efectoarea unei
cautidri simple de spectru larg. Al doilea scop presupune tehnici care divizeaza
spatiul cdutarii sau determind 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 prg
output: State after exploitation
Data: Sold
// Original state of the individual
1 begin
// Choose probabilistically an exploiting strategy
2 @IS < ProbabilisticallyChoose(prg);
// Apply lamarckian operator starting from s
3 s’ + @IS(s);
// Deterministic crossover between new and old state
4 s« Merge (s, So1a);
5 report s';

Starile de incipit si regiunile propuse de cdtre indivizii exploratori sunt inregis-
trate intr-o structurd de date care furnizeaza un canal de comunicare, impartagesc
informatie cu indivizii exploatatori. Daca timpul computational al functiei obiec-
tive necesitd resurse numeroase, atunci subsarcina de exploratie este foarte tol-
erantd la calcularea unei valori aproximative proxy, datoritd faptului ¢ scopul
siu este determinrea valorilor deasupra mediei. Aceast scop poate fi indeplinit
fard cunoagterea precisi a valorilor. O functie de adaptare proxy, care este o
functie corelatid pozitiv cu functia originali, dar mult mai usor de calculat poate
fi suficienta.

Exploatare

Indivizii exploatatori aplicd o strategie de cdutare locald pentru identificarea
rapida a solutiilor de calitate inaltd, pornind de la statele reportate de celilalt
grup prin stucturile de date comune. Diferitele strategii de cautare locald sunt
aplicate in acelsi mod probabilistic ca gi in cazul indivizilor exploratori, agsa cum
este prezentat in Algoritmul 6.,

Cadrul general de cooperare prezentat contine multe grade de libertate. Ur-
matoarea subsectie prezintd metoda folosita in experimentele noastre.

Instantierea paradigmei propuse

In vederea demonstrarii faptului ¢, un comportament simplu, non convergent
cooperativ este suficient pentru a fmbunatatii calitativ performanta cautarii, nu
vom folosi posibilitatile oferite de cadrul de lucru, care ar putea favoriza in mod
inteligent cdutarea prin efectuarea analizei de orice fel. Nu am implementat
favorizarea regiunilor nevizitate, deci imbunétatirile din timpul cdutirii nu vor
putea fi atribuite egantiondrii inclinate spre teritorii neexploatate.
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Algorithm 7: Imcrucisare deterministica

input : Two states s; and sg
output: Deterministically improved s;

1 begin

2 for i=1:length(s1) do

3 if s1[i] == s9[i] then

4 L continue;

5 s« sq;

6 s'[i] + sail;

7 if s’ better than s; then
8 L 51 < §';

9 | return si;

Algorithm 8: Cautarea cooperativa, specializata

Data: pop,pop_size,prs,prs,Qstopping cond.
1 begin

2 pop < InitPop();

3 while not @stopping cond() do

4 parfor ¢ = 1,pop_size do

// Apply Alg. 5 to explore
5 s < Explore(popli], prs);

// Apply Alg. 6 to exploit
6 s < Exploit(s,prs);

if s better than pop[i] then
8 | popli]  s;

// Synchronization
9 | pop < MultiParentCrossover (pop);

Sunt aplicate consecutiv technici de explorare si exploatare, aga cum arata
algoritmul 8. Acesta corespunde unei liste FIFO, utilizata pentru communicarea
dintre indivizii ce exploreaza si cei ce exploateaza.

In procedura de sincronizare(Algoritmul 8, linia9) este folosita o incrucigare
multi parentald. Acesta se aseamind foartem mult cu Algoritmul 7, diferenta
fiind faptul ci in acest caz este efectuatd o cdutare greedy sistematicd in intreaga
baza de gene al subpopulatiei exploatate. Individul superior obtinut va inlocui
cel mai adaptat individ din subpopulatie.

Indivizii Exploatatori aplicd una din aceste technici cu o probabilitate fixa:
(I) esantionare randomizata in limitele b, ale valudrii obiective ala functiilor, (1I)
efectuarea unui raciri simulate rapide (Kirkpatrick et al., 1983) pentru identificirii
unui punct adecvat de pornire pentru exploatare. Ideea ce std la baza metodei 2
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A. Shifted Sphere Function

C. Shifted Ackley's Function
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B. Shifted Griewank's Function
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Figura 9.1: Functiile test pentru n=2.

este de a ingheta rapid punctul de esantionare in bazinul de atractie al optimei

locale(prin folosirea unui factor de ricire ridicat).

Indivizii exploatatori aleg in mod aleator cu probabilitate egala intre folosirea
(I) cautarii de tipare (Torczon, 1997) si Algoritmul-r Shor(Shor et al., 1985).
Aceste tehnici sunt cunoscute a fi algoritmi buni de cautare locald pentru functii

neuniforme si nediferentiabile.
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9.2.3 Relatia conceptuala cu alte metaheuristici si paradigme de
cautare

9.3 Experimente

9.3.1 Functia sfera

9.3.2 Functia Griewank

9.3.3 Functia Ackley

9.3.4 Functia FastFractal “DoubleDip”
9.3.5 Parameterizarea metodelor

In faza de explorare, algorimul utilizeazi 1000 evaludri de functii obiectiv prin
cautare randomizati, respectiv 3500 prin calirea simulata rapida pentru localizarea
unui punct peste medie. Cilirea simulatd utilizeazd un program de ricire expo-
nential cu un factor de ricire de 0.7.

Metodele de exploatare utilizate:

e Pattern search
e Shor r-algorithm

e Aceste technici sunt cunoscute ca fiind eficiente in cazul functiilor non difer-
entiabile.

Exploatarea procedurilor de cautare locala ruleaza cu un maxim de 500 repetitii
de fiecare datd cand sunt utilizati.

Pentru comparare vom folosi un algoritm genetic ce utilizeazi selectia rotii de
ruletd, cu o populatii de 1000 indivizi, si o rata de incrucigare de 0.8 gi cu mutatie
Gaussiani. Aceastd populatie a obtinut rezultate mai bune decit o populatie mai
mare de 10000 indivizi, furnizédnd un compromis bun dintre numarul de indivizi
si numérul de generatii.

Am rulat algorimii pe problemele de test cu dimensiuni de 10, 100 respectiv
1000. Performanta ambelor metode a fost inregistreaza in limita a 1 milioa de
evaluiiri de functie obiectiv.

9.4 Rezultate empirice

Rezultatele sunt prezentate in figura 9.2. Pentru functiile Fy, F5 and Fg, unde op-
tima globald exactd * este cunoscutd, avem graficuri semilogaritmice cu log(F(zpest) —
F(z*)) vs. FES, demonstrind evolutia in timp al rezultatului cel mai bun cunos-
cut pani acum Tpesr pe o scald logaritmicd. Pentru Fy evolutia simpld a rezultat-

ului este prezentata.
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Pentru dimensionalitatea problemei de 10, rezultate finale ale celor doud metode
sunt, foarte apropiate pentru functiile Fy, Fg and Fy. Calitativ aceste rezultate
nu diferd, diferenta lor absolutd fiind mai mica decit 0.01, cun un avantaj mic in
favoarea algoritmilor genetici, care exploateazd mai aménuntit bazinul de atractie
al optimei.

Pentru functia Fy algoritmul genetic nu poate identifica optima globali, nici in
cazul a doar 10 dimensiuni, probabil datorita interdependentei puternice ale vari-
abilelor. Incrucisarea nu poate promva variabilele conectate, dat fiind ci aceste

legaturi nu sunt puternice.

Concomitent cu cregterea dimensionalititii, se poate observa inrautatirea per-
formantei algoritmului genetic, care nu realizaeaza imbunatitiri pe durate de timp
mari, chiar gi in cazul functiei sferice unimodale. Metoda, datoritd presiunii cres-
cute a selectiei nu se poate deplasa in alta regiune a spatiului, care ar putea contine
optime locale mai bune. Datoritéd exploziei dimensionalitatii variatii utile sunt rar
detectate. Aceastd inrdutéatire a performantei implicd schimbarea cu cateva grade
de magnitudine calitatea solutiilor, cum este gi in cazul F}, Fs.

Pe functia F» FastFractal “Double Dip”, putem observa o fazd de ameliorare
mai lungd al algoritmului genetic. Aici, cu aparitia noilor nivele de detalii la
fiecare rezolutie, metoda nu necesitd translocarea la o altd regiune al ciutarii
pentru a fi capabil de a efectua imbunatatiri.

Exploatarea este destul de eficientd datoritd faptului ci marea parte daca
nu fiecare membru a populatiei va fi concentrata in bazinul de atractie a opimei
locale. Totusi, cum rezolutia functiei este finitd, dupa un numar suficient de mare
de evaluiri ale functiilor, se manifestd aceasi comportament. Exploatarea optimei
locale este secatd, algoritmul nu mai poate efectua imbunitatiri aditionale, cum
acest lucru ar presupune mutarea intr-o noud regiune a sapatiului de cautare.
Presiunea selectiei permite acest lucru doar in cazul in care punctele generate(care
se afld in bazinul de atractie a altei optime) detine deja valoare competitivd de
adaptare.

Pe alta parte, ciutarea cooperativa afisazd un comportament mai robust pe
sprectrul intreg al problemei. In ciuda cresterii dimensionalitatii este capabil de
a identifica rapid solutii gi poate face progres de duratd spre optima globala, in
majoritatea cazurilor. Pentru functia F}, F5, Fg de dimensiuni de 10 gi 100 soluti-
ile sunt intotdeauna corespunzitoare optimei globale, sau sunt foarte aproape de
aceasta, indeplinind relatia F'(2zpes;) — F(2*) < 0.1. Singurul caz in care ciutarea
cooperativii nu giseste otima globald gi nu manifestd imbunétitire perpetud este
functia Fg pentru 1000 dimensiuni. In acest caz numarul permis de evaluari nu
este suficient de mare pentru ca metoda si invingd multimodalitatea functiei,
chiar dacd noi regiuni sunt explorate in mod continuu. Nu putem afirma cu cer-
itudine ce se intampld in cazul functiei Fy, de dimensiune 10, unde nu se fac
imbun#tatiri, pentru cd valoarea optimei globale este necunoscutid pentru aceasta
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functie. Metoda noastra este capabild de o imbunététire sustinuti, si este foarte
probabil ca si in cazul functiilor mai grele, va gasi valoarea ce reprezintd op-
tima globald, sau o optima locald puternicd. Functia F7 de dimensiuni de 100 si
1000 caraterizeazd metoda cautarii cooperative in cel mai bun mod, caci stim ca
optima globald nu se inregistreaza in interiorul granitelor celor 1 milion de eval-
udri.(experimentele mai lungi au obtinut rezultate mai bune). La acesste functii
se observi ci stirile energetice mai scizute identificate rapid, sunt imbun#tagite
pe parcurs, cu o pantd mereu descendentd. Acesta este in contrast cu linia con-
stantd a convergentei premature, care caracterizeazi performanta AG pe functii
de dimensiuni mai mari. Pe cind algoritmul genetic se pote bloca la optime lo-
cale, datorita presiunii selectiei, atunci ciutarea cooperativii, specializatd oferd o
alternativa, confirmata si de experimentele noastre.
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Figura 9.2: Results on the test suite for dimensions 10, 100 and 1000.






Capitolul 10

Concluzii si Posibile Extensii

Acest capitol prezintd sumarul investigatiilor disertatiei, in domeniul imbun&tagirii
robustnetii si scalabilititii algoritmilor evolutivi, precum si identificarea eficienti

a blocurilor gi combinarea a acestora.

10.1 Sumarul Rezultatelor

Aceastd disertatie este compusid din doud parti ce contribuie ambele in cadrul
aceluiagi context al imbunatatirii scalabilititii metodelor competente de cautare
si metodelor de optimizare.

Prima parte introduce cadrul cdutarii locale asistate de invatare automata si
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 ca:
e Procesul de cautare a modelului este eliminat.

e Identificarea blocurilor este rezultatul unei cautari sistematice, nu doar al
unei esantionari initiale probabilistice.

A doua parte adreseazi una din problemele fundamentale ale AE, natura con-
vergentd a cadrului traditional al calculului evolutiv, care este ridacina fenomenu-
lui de convergenti prematuri. Pentru eliminarea acestei probleme, gi a furniza o
dezvoltarea durabild si continud, este propus un model de cautare competent si
neconventional, pe bazad de cooperare, specializare gi exploatarea expetientei de
cautare.

In capitolul 3 recomandam utilizarea analizei corelatiilor dintre variabile pen-
tru asistarea constructiei modelelor. Atunci cand alterim un anumit model in

vederea descoperirii unuia mai performant, analiza corelatiilor poate indica cele
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mai promititoare extensii. Acesta poate scidea costul ciutérii modelelor cu ordini
de magnitudine, fara a afecta calitatea modelului descoperit. Intr-un studiu de
caz, complexitatea constructiei modelelor este diminuata de la O(n?) la o cautare
de timp liniar, ce deduce perfect structura problemelor, in cazul unor functii test
ierarhice.

Capitolul 4 dezvoltd conceptul Cautérii Locale Bazate pe Model, si prezinta
hill-climbing pe blocuri de constructie. Aceasta este o metodi genericd pentru
rezolvarea problemelor printr-o descompunere ierarhic-recursiva.

In acest caz resursele sunt investite in gisirea solutiilor bune, care in continuare
sunt analizate prin tehnici de invitare automata cu scopul identificarii blocurilor.
Combinarea adecvati a blocurilor este asigurati de o strategie de cdutare locala,
care opereazi in spatiul de blocuri intr-un mod sistematic gi exhaustiv. Actu-
alizarea continud a reprezentarilor blocurilor pe baza rezultatelor individuale va
rezulta implicit in adaptarea structurilor de vecinatate la vecinatatea combinativa
a blocurilor curente. In cazul problemelor ierarchice, unde ipoteza blocurilor de
constructie afirm cé, localizarea cdutérii in vecindtatea combinativa a reprezen-
tatiei curente a blocurilor faciliteaza descoperirea blocurilor noi, caci blocurile de
rang mai scizut pot fi combinate in blocuri de rang mai inalt.

Datorita faptului, ci folosesc doar esantionare randomizatd pentru furnizarea
blocurilor initiale, AG ce construiesc modele probabilistice clasice sunt limitate
de marimea populatiei necesare, de ordine exponentiala. Pentru probleme mari,
costul construirii de modele din populatii ce cresc exponential, ar depagi mult
prea rapid limitele accesibilitatii si ar depasi praticalitatea economica.

In consecinti, Capitolul 5 introduce o nous paradigmi, un algoritm de ciautare
bazatd pe modele si macro mutatie, unde blocurile initiale sunt descoperite prin
utilizarea unor tehnici puternice de explorare, care urméresc ghidajul functiilor
obiective atunci cAnd aceasta este disponibild. Prin analiza variatiei functiei obiec-
tiv, metoda poate filtra mutatiile nocive care ar putea distruge blocurile deja for-
mate. Atribuirea evaludrii functiilor unei cdutéri locale exploratorii, faciliteazi
descoperirea modulelor mari. Metoda poate alege intre setérile cele mai adaptate
si schema cea mai competitivi a acestora. Astfel numarul mostrelor trebuie si fie
suficient de mare incit sa permitd delimitarea diferitelor modele prin tehnici de
invatare automata.

Capitolul 6 analizeazd scalarea problemelor foarte mari in cadrul cautarii lo-
cale bazate pe model. O variantd a cadrului ciutirii locale bazate pe model
este descrisd, ce introduce o componentd online, care invatd structura proble-
mei cu ajutorul retelelor neuronale Kohonen capabil sd invete topologia spatiului
de intrare. OMBLS opereazd prin decomporzitie ierarhica, modulele detectate
sunt folosite pentru colapsul spatiului de cautare si reformularea problemei de
optimizare cu modulele descoperite si setarile context optimale ale acestora ca
noi variabile ale cautarii. In cazul problemelor limitate, dificile, cu blocuri ne
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separabile, costul OMBLS este limitat superior de numarul nivelelor ierarchice
multiplicate cu complexitatea necesard unei cautari locale pentru convergenta la
setdri context optimale la un anumit nivel . Daca setarile context optimale pot fi
descoperite de o strategie lineard in timp, si ordinul dependentelor este limitata
la valori mici k, atunci cardrul propus detine un avantaj calitativ asupra altor
metode.

Un model nesupravegheat de invitare, bazat pe algoritmi de graf clustering,
este descris in capitolul 7. In afari de vitezd, un avantaj mare al metodei este c&
permite deducerea-construirea diferitelor clase probabilistice.

Capitolul 8 re-examineazi unele intrebari fundamentale ale AE. Insuficientele
functiilor test existente pentru delimitarea calitativd a operatorului de incrucigare
sunt analizate, si o idee ce promoveazd si accentueaza potentialul generativ al
AE este discutat. Conform acestui concept, forta operatorului de incrucisare
constd in capacitatea acestuia de a hibridiza trasaturi diferite, in loc sd promoveze
similaritatea populatiei.

In consecinti este introdusi o noui clasd de probleme, numite Functii TRI-
DENT. Acestea sunt dominate de o functie de baza complet deceptivi, iar optima
globald corespunde minimei functiei de bazi. Solutiile optime discrete sunt def-
inite de o functie de contributie care premiazi punctele din spatiul de ciutare
unde anumiitele caracteristici genotipici apar concomitent. Datoritd faptului ca
functia de contributie nu detine un bazin de atractie, deceptivitatea nu poate fi
invinsa prin structuri de vecinédtate simple.

Pentru ameliorarea problemei convergentei premature Capitolul 9 propune un
cadru cooperativ non convergent. Pentru o cdutare echilibratd, explorarea gi ex-
ploatare sunt privite ca sarci bine definite a procesului de ciutare, iar rezolvarea
lor adecvata este tintitd de diferite metode si indivizi specializati. Rezultatele
testelor au confirmat abilitatea de a identifica solutii de inalta calitate, si capac-
itatea de a genera si exploata variatiile utile in mod continuu, care eventual vor
descoperii optimele globale.

Metodele constituite pe tehnicile competente de optimizare prezentate in aceasti
tezd, au fost aplicate problemelor reale, cum ar fi aproximatia semnalului ECG (Iclan-
zan & Dumitrescu, 2006b; Iclanzan et al., 2006), invitarea parametrilor de clus-
tering (Szilagyi et al., 2008, 2009) gi optimizarea modelelor de inima (Szilagyi
et al., 2009).

10.2 Posibile Extensii

Munca pe viitor va fi considera aplicarea ghidajului corelatiilor pentru imbunatatire
calitativd a construirii modelelor in alti EDA competenti. Este de mare interes
crearea noilor tehnici care vor utiliza eficient informatia obtinuta, prin analizarea

grupurilor restrictionare de variabile binare.
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Cercetdrile urmatoare vor aprofunda studiul GCEDA prin interpretarea gruparilor
ca gi grafuri aciclice dirijate, pentru construirea reteleor Bayaesiene. Alt dome-
niu de cercetare se va concentra asupra dezvoltarii construirii de model paralele
si optimizarea pe scald largd. Dorim si exploatdm construirea de model rapida,
automatd gi cerinte de memorie scizute ale metodelor propuse in capitolul 6 pe
probleme cu milioane de variabile, unde metodele clasice de rezolvare, bazate pe
populatie, implica costuri de memorie foarte mari.

Munca de viitoar se va concentra gi asupra exploatirii avantajelor oferite de
paradigma cooperativi descrisd in capitolul 9. Arii posibile de cercetare:

e Favorizarea explorarii spatiului cautarii prin divizarea in sub regiuni sau
invitarea topologiei acesteia. O ciutare inteligentd se poate dovedi eficient
si in cazul functiilor deceptive.

e Incorporarea analizei i a tehnicilor invatirii automate care pot dezvilui si
exploata proprietitile spatiul cautdrii. Invitarea cuplajelor si construirea
de model poate fi folosita sau strategiile de ciutare utilizate pot fi alterate
adaptativ.

e Paralelizarea cadrului.

e Folosireade evaludri proxy in fazele de explorare.
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