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1 Introducere

Programarea evolutiva (PE) si cea geneticd (PG) sunt ramuri ale calculului evolutiv al caror scop
este evolutia unor ”structuri de calcul” (o structura de calcul poate fi un program, un automat finit,
o retea neuronala etc). Principala caracteristica a acestora este faptul ci elementele populatiei nu
mai sunt giruri de valori (binare sau reale) cum se intAmpla la algoritmii genetici (AG) si strategiile
evolutive (SE) ci structuri mai complicate (dependente de problema de rezolvat) care necesita
operatori adecvati.

Din punct de vedere cronologic, initial a fost dezvoltata programarea evolutiva (in anii 1960-
1970), programarea genetica fiind dezvoltata abia incepand cu 1990. Din punct de vedere al afinitatii
cu celelalte categorii de algoritmi evolutivi, programarea evolutiva este mai apropiata de strate-
giile evolutive (utilizeaza mutatia a operator primar, recombinarea fiind rar sau deloc folosita) pe
cand programarea geneticd este mai apropiata de algoritmii genetici (operatorul primar este cel de
incrucisare).

Din punct de vedere al structurii generale, in PE gi PG se efectueaza aceleasi prelucrari ca la
AG si SE:

e initializarea populatiei;

e proces iterativ in care se aplica succesiv: evaluarea populatiei, selectia parintilor, aplicarea
operatorilor de variatie (incrucisare si/sau mutatie).

2 Programare evolutiva

A fost initiata in 1960 de catre L. Fogel ca o tehnica de generare automata a unui comportament
inteligent, vazut ca abilitatea unui sistem artificial de a realiza predictii privind mediul informational
in care se afla sistemul. Sistemele sunt modelate prin automate finite (tranzitia citre a noua stare a
automatului si simbolul pe care il emite fiind determinata de starea curenta si un simbol de intrare)
iar mediul informational este reprezentat de o succesiune de simboluri de intrare. Comportamentul
automatului este considerat inteligent daca poate prezice simbolul urmator. Elementele populatiei
sunt diagramele de tranzitie iar gradul de adecvare a unui element este cu atit mai mare cu cat
girul de simboluri produs de automat este mai apropiat de un gir tinta.

O alta directie de dezvoltare a PE o reprezinti cea orientatd catre rezolvarea problemelor de
optimizare numerica. Aceastd directie este foarte apropiatd de strategiile evolutive cu exceptia
urmatoarelor diferente [2]:

1. Nu se aplica recombinare.



2. Numarul de descendenti coincide cu numarul de parinti (u = A).

3. In scopul selectiei se calculeazi pentru fiecare element, z?, un grad de adecvare F(z;) > 0
obtinut prin scalarea functiei obiectiv f(z?) si eventual prin perturbarea acesteia cu o valoare
aleatoare: F(z') = G(f(z;) + ;) unde v; este un vector care realizeazi perturbarea iar G este
o functie ce asigura scalarea.

4. Determinarea celor p supravietuitori dintre cele 2 elemente ale populatiilor concatenate se
face prin selectie de tip turneu: pentru fiecare element z; al populatiei reunite se selecteazi
aleator r elemente dintre cele 2y si se calculeaza contorul 0 < ¢; < r care reprezinta numarul
de elemente selectate ce sunt mai putin bune decét z’; Se ordoneazi elementele populatiilor
descrescator dupa valoarea contorului §i se retin pentru generatia viitoare primele p.

5. Mutatia unui element, z*, se bazeazi pe adiugarea unui vector aleator ale cirui componente
sunt variabile aleatoare normal repartizate cu medie 0 si abatere standard o; = /3 F (%) + v;

(j =1,n) cu B; siy; parametri specifici fiecirei componente.

6. Varianta auto-adaptivd a PE presupune utilizarea unor elemente extinse, (z1,...,Zn,01,...,05),
si modificarea parametrului o; prin: (a;-)2 = (0;)? + /Cojz; cu z; variabild aleatoare cu
repartitia normald standard iar ( este un parametru de control. Spre deosebire de auto-
adaptarea de la SE unde perturbarea log-normala asigura pozitivitatea parametrilor o; auto-
adaptarea de mai sus nu mai prezinta acest avantaj, motiv pentru care trebuie utilizata o
reguld de "reparare” (daca se obtin valori negative pentru o; atunci se inlocuiegte cu o valoare
pozitiva suficient de mici).

In continuare sunt prezentate particularititi ale PE utilizate pentru generarea de automate
finite deterministe.

2.1 Reprezentarea elementelor populatiei

Diagrama de tranzitii a unui automat finit determinist (AFD) este de fapt un multi-graf orientat
etichetat in care nodurile sunt etichetate cu starile automatului iar arcele marcheaza tranzitiile si
sunt etichetate cu simbolul de intrare si cel de iegire corespunzatoare.

Sa consideram un AFD simplu [3] care permite verificarea daca un sir de biti contine un numar
par/impar de pozitii egale cu 1 (problema paritatii). Alfabetul de intrare va contine simbolurile
{0,1} iar simbolul de iesire (produs la fiecare tranzitie) va fi 0 (numéir par de cifre egale cu 1)
respectiv 1 (numar impar de cifre egale cu 1). Multimea starilor va fi constituita din doué elemente:
{par,impar} iar starea initiald este cea cu par. Rezultatul furnizat de AFD este dat atit de starea
finala cat si de ultimul simbol transmis. Diagrama de tranzitii asociata este prezentatd in figura 1.

Diagrama de tranzitii poate fi reprezentata printr-o structurd de date adecvata unui graf, de
exemplu prin liste de adiacenta.

2.2 Functia de adecvare

Gradul de adecvare al unui element al populatiei se determina prin simularea functionarii automat-
ului pentru un set de giruri binare de test si calculul ratei de succes (raportul dintre numarul de
simuldri corecte gi numarul total de simulari). Un element este cu atdt mai bun cu cat rata de
succes este mai mare. O problema importantd o reprezinta alegerea setului de exemple de test (nu
intotdeauna este posibil si se testeze toate variantele posibile).
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Figura 1: Automat finit determinist pentru problema paritatii

2.3 Operatori genetici

PE folosegte doar mutatie care este aplicata asupra fiecarui element al populatiei curente generand o
populatie de urmasi (numérul de urmasi este egal cu numarul de parinti). Selectia supravietuitorilor
consta in retinerea celor mai bune elemente dintre parinti si urmasgi.

Mutatia trebuie sa genereze pornind de la o diagrama de tranzitie, tot o diagrama de tranzitie,
astfel cd operatori adecvati sunt: modificarea unui simbol de iesire, adiugarea/eliminarea unei stari,
modificarea unei tranzitii (prin schimbarea starii finale), modificarea starii initiale. Pentru fiecare
element al populatiei se alege uniform aleator unul dintre cei cinci operatori. Este insa posibil ca
asupra aceluiagi element sa se aplice mai multi operatori de mutatie.

Variante ale AFD din fig. 1, obtinute prin mutatie, sunt ilustrate in fig. 2.
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Figura 2: (a) Automatul obtinut prin modificarea simbolurilor de iesire la trecerea de la starea
par la starea impar si invers; (b) Automatul obtinut prin modificarea tranzitiei din starea par la
primirea simbolului 0

AplicAnd mutatia asupra unei diagrame de tranzitie se obtine tot o diagrama de tranzitie insi
nu neaparat una minimald (pot exista stari care nu pot fi atinse prin nici o tranzitie). Efectul
structural al mutatiei depinde gradul de modificare a structurii diagramei de tranzitie: modificarea
unui simbol de iegire are un efect mai scazut decat adaugarea sau eliminarea unei stari.



2.4 Abplicatii

Programarea evolutiva este folosita pentru optimizare numerica continui (clasa de probleme abord-
abild gi prin strategii evolutive), dezvoltarea sistemelor de clasificare, antrenarea retelelor neuronale,
proiectarea unor sisteme de control ce pot fi modelate prin automate finite, controlul deplasarii
robotilor, dezvoltarea unor strategii.

3 Programare genetica

Reprezintd cea mai noud directie dezvoltatd in cadrul calculului evolutiv de catre Koza (in jurul
anilor 1990). Programarea genetica este de fapt o varianta a algoritmilor genetici care opereaza cu
populatii constituite din ”structuri de calcul” (din acest punct de vedere fiind similard programarii
evolutive).

A fost dezvoltata initial cu scopul de a genera automat programe care si rezolve (aproximativ)
anumite probleme. Ulterior aria de aplicatii s-a extins citre proiectarea evolutiva[l] un domeniu aflat
la intersectia dintre calculul evolutiv, proiectarea asistata de calculator gi biomimetism (subdomeniu
al biologiei care studiaza procesele imitative din naturd). Programarea genetica urmeaza structura
generald a unui algoritm genetic folosind incrucisarea ca operator principal iar mutatia ca operator
secundar.

Particularititile PG sunt legate de modul de reprezentare a indivizilor, fapt ce necesita si
alegerea adecvata a operatorilor.

3.1 Reprezentarea elementelor populatiei

Consideram cazul clasic al evolutiei unor ”programe” cu rol de structuri de calcul. Acestea nu
sunt vazute ca succesiuni de linii de cod ci ca arbori de derivare asociati ”cuvantului” pe care il
reprezeinta in limbajul formal asociat limbajului de programare utilizat. In practica se lucreaza cu
limbaje restranse bazate pe un set precizat de simboluri asociate variabilelor gi un set de operatori
(asociati atat operatiilor aritmetice, logice cat si prelucrariloe de decizie sau de ciclare, daca este
necesar). In aceste conditii orice program este de fapt o expresie in sens general. Partea care
este strans legata de problema de rezolvat este cea a stabilirii setului de simboluri si de operatori.
Aceastid alegere determini esential rezultatele ce se pot obtine prin programare geneticd, insa
nu exista reguli generale care si stabileasca legatura dintre o problema si un set de simboluri si
operatori, rolul cel mai important revenindu-i programatorului.

Koza a propus ca modalitate de reprezentare scrierea prefixatd a expresiilor (cum este cea
folosita in limbajul LISP unde o expresie descrisa infixat prin (a + b) * ¢ poate fi specificatd prin
(%(4ab)c)). Este usor de observat ci scrierea prefixatd corespunde parcurgerii in preordine a ar-
borelui de structura al expresiei.

Pentru a simplifica descrierea consideram ci se opereazi cu ”programe” ce sunt expresii ce contin
operatori aritmetici, relationali gi logici precum si apeluri ale unor functii matematice (trigonomet-
rice, exponentiala, logaritm, extragere radacind patrata etc.). In acest caz, limbajul formal asociat
este independent de context si fiecirui cuvant (expresie) i se poate asocia un arbore de derivare.
Nodurile interne ale arborelui sunt etichetate cu operatori sau nume de functii iar cele terminale
sunt etichetate cu nume de variabile sau valori constante.

Operarea cu expresii este adecvatd pentru rezolvarea problemelor de regresie simbolicd. In
aceste probleme se porneste de la cunoagterea catorva valori pentru doua marimi X si Y si se cauta
o expresie care sa descrie dependenta analitica dintre cele doua marimi. Este de fapt o problema
de aproximare, numai ci spre deosebire de regresia numericd unde se presupune cunoscuta forma



dependentei si se determina doar valorile parametrilor, in regresia simbolica se prestabileste doar
un set de operatori si functii ce vor interveni eventual in expresie.

In momentul in care se alege reprezentarea indivizilor pentru o problema concreta trebuie sa se
stabileasca:

e Simbolurile ce vor fi utilizate pentru a eticheta nodurile neterminale. Acestea sunt de fapt
operatorii si functiile ce vor fi folosite in construirea expresiilor. De exemplu pentru regresia
simbolica ar fi utili operatorii aritmetici (4,—,%,/, *x) si functiile elementare (sqrt, exp, log,
sin, cos).

e Simbolurile ce vor fi utilizate pentru a eticheta nodurile terminale. Acestea sunt de regulid
variabilele ce intervin in problema, constante matematice (7, e) sau constante aleatoare (spec-
ificate printr-o functie de generare a numerelor aleatoare)

Daca setul de simboluri folosite pentru specificarea variabilelor este {a,b, c}, operatorii sunt
{+, *} si se utilizeaza functia SIN atunci un exemplu de arbore asociat unei expresii este cel din

fig. 3

(9
CHC
(a*b)*SIN(OC)D

Figura 3: Arbore asociat unei expresii aritmetice

Din punct de vedere al implementarii o variantd o reprezinta utilizarea limbajului LISP care
prezinta avantajul ci expresiile sunt descrise prin liste asupra carora pot fi efectuate simplu trans-
formarile impuse de operatorii genetici. O alegere mai buna din punct de vedere al eficientei o
reprezintd limbajele C gi C++ cu structuri de date adecvate pentru reprezentarea expresiilor.

Spre deosebire de AG si SE unde initializarea populatiei este o prelucrare simpla in cazul pro-
gramarii genetice generarea aleatoare a unei expresii aritmetice este ceva mai dificilad. Considerand
ca terminale reprezinta setul de simboluri terminale, neterminale reprezinta setul de simboluri
neterminale iar addncime reprezintd adancimea maxima a arborelui sintactic asociat, alege este
o functie care selecteaza un element arbitrare din multimea transmisa ca parametru, secventa de
generare a unei expresii poate fi descrisa in pseudocod astfel:



generare (terminale, neterminale, addancime)
IF (adancime=0) OR " stopare dezvoltare arbore” THEN expresie := alege(terminale)
ELSE
functie:=alege(neterminale)
IF (functie=operator_unar)

THEN arg:=generare(terminale, neterminale, adancime-1)
expresie=(functie,arg)

ELSE argl:=generare(terminale, neterminale, adancime-1)
arg2:=generare(terminale, neterminale, adancime-1)
expresie=(functie,argl,arg2)

RETURN expresie

3.2 Functia de adecvare

Evaluarea unui element presupune ”executia programului” respectiv pentru date de intrare gi com-
pararea cu iegirile pe care ar trebui sa le produca. Un ”program” este cu atdt mai bun cu cat
rezultatul pe care il produce este mai apropiat de cel asteptat.

In cazul regresiei simbolice se evalueazd expresia pentru argumentele din setul de date aflat la
dispozitie si se compara cu rezultatul corect fie stabilindu-se un procent al raspunsurilor corecte fie
calculandu-se o functie de eroare (valoarea acesteia va fi invers proportionald cu cea a functiei de
adecvare).

3.3 Operatori genetici

incruci§are. Se realizeaza interschimband subarbori ai celor doi parinti astfel incat arborii obtinuti
sa respecte aceleagi reguli de sintaxa. Desi structurile arborescente pot fi liniarizate (de exemplu
printr-o parcurgere de tip preordine) vectorii rezultati nu au aceeasi dimensiune (o expresie poate fi
mai simpl4 iar alta mai complexi) motiv pentru care nu se pot aplica direct tehnicile de incrucisare
de la algoritmii genetici. Totusi incrucigarea consta in alegerea unui punct de incrucigare (nod sau
arc in arbore). Este indicat ca punctele de incrucigare sa nu fie selectate uniform aleator ci sa fie
favorizate nodurile interne (de exemplu in 90% din cazuri se aleg noduri interne pentru incrucisare).
Este posibil ca incrucigarea si se aplice doar cu o anumita probabilitate (de exemplu p. = 0.8).
O ilustrare a incrucisarii pentru cazul unor expresii simple este prezentata in fig. 4.

Mutatie. Desi este un operator secundar mutatia permite modificarea structurilor arborescente in
moduri In care incrucisarea nu poate sa o faci. In functie de efectul pe care il are asupra structurii
exista trei variante de mutatie:

e Schimbare simpla. Modificd eticheta unui nod selectat aleator(terminal sau neterminal) prin
inlocuirea unui operator sau a unei variabile (vezi fig. 5).

o Cu dezvoltarea structurii. Constd in inlocuirea unui nod terminal cu un intreg subarbore
construit dupa aceleasi reguli (dar care nu face neaparat parte dintr-un element al populatiei
curente, cum se intampla in cazul incrucisarii) (vezi fig. 6).

e Cu reducerea structurii. Constd in inlocuirea unui intreg subarbore cu un nod terminal (vezi

fig. 7).

In general se poate alege un nod al arborelui si intreg subarborele ce ”pornesgte” din acel nod
este inlocuit cu un altul, generat aleator. Astfel mutatia poate fi vazuta ca incrucisare cu un arbore
generat aleator.



(@b)* SIN(OC)T & (b+2)D0

a* SIN(Le) (a*b)* (b+Cc)]

Figura 4: Incrucisarea a doi arbori si expresiile nou generate

3.4 Aplicatii

PG se foloseste in regresia simbolicd, construirea modelelor unor procese economice, proiectarea
structurilor de calcul (retele neuronale, automate celulare, retele de sortare), prelucrarea imaginilor,
paralelizarea automata a algoritmilor.
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Figura 5: Mutatie prin inlocuirea etichetei unui nod (”switch mutation”)

(@ h)*SIN(c) a*SIN(EE)D

Figura 7: Mutatie prin inlocuirea unui subarbore cu un nod (”shrinking mutation”)



