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Idea de optimizacion por
i gradiente (valores continuos)

Informacion para la busqueda: el gradiente



i Idea de busqueda genética

= Posible significado de la poblacion: si hay 90 de 100
individuos con el primer bit a 1, es que ese bit es bueno “en
un 0.9” independiente de lo que valga el resto

= Building blocks: 1***, 01**,6 1**0

= Es decir, la poblacion mantiene una especie de distribucion
de probabilidad de que el primer bit valga 1, de que el
primero y el segundo valgan 01, etc.



i Operadores geneticos

Cruce Mutacion

Parents Children genotype
R

I B :INNMNI
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i Idea de busqueda genética

= La poblacion (distribucion de probabilidad) se
va actualizando con los operadores genéticos
= Seleccion: 010010 va a tener muchos hijos

= Hacer mas probables las combinaciones de bits de
los buenos individuos

= Mutacion: 010010 -> 010011
= Explorar regiones adyacentes al individuo bueno

= Cruce: es como una macro-mutacion,
controlada por el resto de la poblacion




Estimation of Distribution
i Algorithms
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Figure I: EDA’s algorithm.

Fuente: Yanay e Iba, 2003



Population Based Incremental

i Learning PBIL [Baluja, 94]
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Population Based Incremental
i Learning [Baluja, 94]

= Aprende explicitamente un modelo
probabilistico de las zonas “interesantes” del
espacio de busqueda

= Modelo probabilistico:

= Vector p=(ps, Pyy ..y Pr)

= p indica la probabilidad de generar un 1 en la
posicion /del cromosoma X=(X;, Xy, «.., Xp,)

= Inicialmente p=(0.5, 0.5, ..., 0.5)




Population Based Incremental
i Learning [Baluja, 94]

= Se genera una poblacion de x, se
calcula su fitness y se actualiza p con
los mejores M individuos

= Actualizacion: p’ = p.(1-LR) + LR.x"

= Al final, p deberia converger a una
solucion:

« p=(0.99, 0.001, ..., 0.99)




Estimation of Distribution
i Algorithms (EDA’s)

Generar poblacion inicial

2. Seleccionar un numero de los mejores
individuos

3. Estimar la distribucion

. Generar una nueva poblacion a partir de la
distribucion (en ocasiones, se mezcla la
poblacion original con la nueva)

5. Si no se termina, volver a 2




Estado de la cuestion GP-

i EDA’S

s GP-EDA’s: aplicacion de algoritmos de
estimacion de distribuciones a la
Programacion Genética

= A Survey of Probabilistic Model Building
Genetic Programming”. Yin Shan,
Robert McKay, Daryl Essam, Hussein
Abbass. TR-ALAR-200510014




Probabilistic Incremental
i Program Evolution (PIPE)

Aplicacion de algoritmos EDAs para la
evolucion de programas

PIPE [Salustowicz, Schmidhuber, 97]
Evolucion de arboles (parse trees)

Busqueda en el espacio de distribuciones de
probabilidad de arboles

Busca encontrar una distribucion que genere
buenos arboles



Probabilistic Incremental
i Program Evolution (PIPE)

= LOs programas tienen:
« Funciones: F = {F, ..., F,}
« Terminales: T = {Ty, ..., T}
= La Generic Random Constant (GRC):

= Similar a la Ephemeral Random Constant (ERC)

= Cuando se la utiliza en la creacion de programas,
o bien toma un valor real aleatorio, o bien toma el
valor fijo almacenado

= Al igual que en PG, se respeta la closure




Probabilistic Prototype Tree
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i Nodo inicial del PPT

P .
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i Creacion de la poblacion inicial

= Se recorre el PPT de arriba abajo
(comenzando en la raiz) y de izquierda a
derecha)

= Se selecciona un simbolo del nodo segun su
probabilidad
= Si se selecciona R (la GRC), entonces:

= Si la prob(R) > threshold, entonces R
= Si no, generar aleatoriamente un valor para R



i Tamano del PPT

= Experimentalmente, es suficiente con
mantener un PPT 3 veces*nodos a la
mejor solucion encontrada

= Inicialmente, el PPT contiene solo el
nodo raiz

= LOS nodos se van creando cuando son
necesarios (cuando en un nodo hoja del
PPT se selecciona una funcion, es
necesario crear sus argumentos)



‘L Crecimiento del PPT
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i Poda del PPT

= En caso de que en un nodo, uno de los
simbolos tenga una probabilidad muy

grande Sélo 1 argumento
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Probabilistic Incremental
i Program Evolution (PIPE)

= Se almacena una distribucion de probabilidad
sobre el conjunto de programas (PPT)

= Cada generacion, se incrementa la
probabilidad de que el mejor programa sea
generado (actualizando el PPT)

= Se minimiza.

= A igualdad de fitness, se prefiere el programa
pequeno

= Evaluacion paralela de programas, terminar
cuando aparezca el mejor




i Algoritmo PIPE

= Utiliza dos formas de aprendizaje:

s Generation based learning (GBL): actualiza
el PPT en direccion al mejor programa
encontrado en esa generacion

« Elitist learning (EL): actualiza el PPT en
direccion al mejor programa encontrado
hasta el momento



i Algoritmo PIPE

1. Poblacion inicial

>. Evaluacion de la poblacion

3. Aprendizaje (adaptacion del PPT): con
probabilidad P

1. Incrementar la prob. de que PPT genere el mejor
programa de la generacion actual

>.  Incrementar la prob. De que PPT genere el mejor
programa encontrado hasta el momento

4. Mutacion del PPT (exploracion alrededor del
mejor)
5. Poda del PPT (ramas con prob. muy baja)



i Adaptacion del PPT

Sea PROG, el programa hacia el que se
quiere adaptar el PPT (el mejor)

2. Se calcula probabilidad de generar PROG,
con el PPT actual

P{]"]{{](lb:) = [ Pj”j“}]{[}f :b]]
j:ﬂr’j 1sed o go.wrate o :b




i Adaptacion del PPT

3.

Se calcula la probabilidad objetivo (la prob. con
la que el nuevo PPT deberia generar PROG,

-+ FIT(Proc)
: + FIT(PrOG)

Pragger = P(Procy) + (1 — P(PrOGy)) - 17

/res la “learning rate” (cuanto mas alta, mas
cambia el PPT)

El cociente controla la magnitud del cambio
(recordar que se minimiza)

Si épsilon, grande, el aprendizaje es
independiente de la fithess (el cociente vale 1)



i Adaptacion del PPT

4.

Se iteran los cambios en el PPT, hasta que
P(PROG,)=Prarcer (Ias probabilidades se
actualizan en paralelo). ¢ (0.1) controla la
precision final (valor pequeno) vy la rapidez
(grande)

REPEATUNTIL P{P1ocy)> Pryger
Rj:[jj[]}]m{:b:'] = Pj”j“’“”f:b]} + L’IT Ir [1 - Pjuj“j]{[)l’lb]:)}



i Adaptacion del PPT

s. Renormalizacion del PPT (se disminuyen
las probabilidades de las instrucciones que
no estan en PROG,, proporcionalmente a
su valor actual)
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i Adaptacion del PPT

6. Se copian las constantes R de PROG,
al PPT




i Mutacion del PPT

= Para explorar los programas alrededor de PROG,

= Se mutan las probabilidades Pj(Ij(PROG,)) (las
instrucciones presentes en PROG,)

= Py, = probabilidad de mutacion
= Z = numero de posibles instrucciones

= Dividir por |PROG,| evita que se mute mas los
arboles mas grandes (aunque la raiz cuadrada da
mayor numero de mutaciones a dichos arboles.
Justificacion empirica)

P
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i Mutacion del PPT

= Mutacion:

= Después hay que normalizar:




i Resultados PIPE

= Regresion simbolica: PIPE mejor que GP en el
24% de las ejecuciones y peor en el 33%.
Mayor varianza

= 6-bit parity problem:
= Mas ejecuciones exitosas (70% vs. 60%)
= Mas rapido (52476 vs. 120000 evaluaciones)
= Mas pequefos (61 vs. 90 nodos)

= R. P. Salustowicz, M. A. Wiering, J.
Schmidhuber. 1998. Learning Team
Strategies: Soccer Case Studies. Machine
Learning



http://liinwww.ira.uka.de/csbib?query=%2Bau:SalustowiczRP*+%2Bau:Salustowicz&maxnum=200&sort=year
http://liinwww.ira.uka.de/csbib?query=%2Bau:WieringMA*+%2Bau:Wiering&maxnum=200&sort=year
http://liinwww.ira.uka.de/csbib?query=%2Bau:SchmidhuberJ*+%2Bau:Schmidhuber&maxnum=200&sort=year
http://liinwww.ira.uka.de/csbib?query=%2Bau:SchmidhuberJ*+%2Bau:Schmidhuber&maxnum=200&sort=year

i Aplicacion de PIPE a soccer

= Dominio similar a Robosoccer

s ACCIOnes:

« Simples: go_forward, turn_to_ball,
turn_to_goal, shoot

= Complejas: goto_ball, goto_goal,
goto_own_goal, goto_player,
goto_opponent, pass_to_player,
shoot_to_goal




i Aplicacion de PIPE a soccer

BRO: Biased Random Opponent. Oponente
casi aleatorio, pero que tiende a marcar goles
al contrario (marca 75 goles a un oponente
estatico)

GO: Good Opponent. Marca 417 goles a BRO
PIPE: la fithess se calcula contra BRO
COPIPE: la fithess se calcula con co-evolucion

TD-Q: es una especie de aprendizaje por
refuerzo

Se aprende un PPT para cada accion



‘L BRO (acciones simples)

Resultados PIPE futbol contra

Team size GO PIPE CO-PIPE TD-Q
Maximum score difference 417 310 192 42
1 Average goals & st.d. 417 L6 320142 212497 52+ 14
Average BRO goals £ st.d. 0£0 107 2010 10£3
Achieved after games 1.a 3300 3000 1700
Maximum score difference 481 359 310 70
3 Average goals £ st.d. 481 L8 373 =86 324 +62 102114
Average BRO goals £ st.d. 0t£1 1446 14+£11 3218
Achieved after games 1.a. 3300 3200 1700
Maximum score difference 364 481 357 154
11 Average goals £ st.d. 36718  512+£129 393 £53 212+ 84
Average BRO goals £ st.d. 3x1 31£23 36427 58 £23
Achieved after games n.a. 3100 1900 2500

—




Resultados PIPE futbol contra
i BRO (acciones complejas)

60 PFE COPPE  TD)

Maximum score difference 364 ol 336 i
Avemgesoas £std. 307218 5512015 S39+100 T64140
Avemge BROgoals £ td. 321 N43 344 0D
Achigved after games na. 100 1200 900




i Limitaciones PIPE

= La distribucion de probabilidad de cada
nodo es independiente de la de los
demas

= Los buenos subarboles (building blocks)
son dependientes de la posicion en el
arbol, no pueden ser movidos a otros

lugares




Limitaciones. Building blocks
‘_L en distintas posiciones
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i Hierarchical PIPE

= Rafal Salustowicz, Jurgen Schmidhuber. 1998.
“Evolving Structured Programs with Hierarchical
Instructions and Skip Nodes”.

s Usa:

= Jerarquia de instrucciones: las funciones de menor nivel
solo pueden ser argumentos de las de mas nivel (ej: +,-
arriba; sin, cos, sgrt en medio; constantes y variables
abajo)

= Skip nodes: funciones con n argumentos que solo
devuelven uno de ellos. Sirven para mantener intrones

(guardan codigo gue no se ejecuta y protegen otras
Instrucciones)



Hierarchical PIPE.
i Conclusiones

= EXperimentos en regresion simbdlica y
multiplexor

= La jerarquia se elige a mano y esa eleccion
es bastante responsable de los buenos
resultados

= Pero muestran que solo la combinacion de la
jerarquia con los skip nodes mejorar
significativamente los resultados

= Los skip nodes soélo funcionan con codigo
restringido por la jerarquia. Si no, no tienen
efectos




!_h PIPE, ECIP, EDP
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Estimation of Distribution
i Programming (EDP)

= Yanai, Iba. 2003. Estimation of
distribution programming based on
Bayesian network. CEC 2003.

= Utiliza probabilidad conjunta de nodo
padre e hijo




i Algoritmo EDP

1. Inicializar poblacion

2. Evaluar individuos

3. Estimar la distribucion

4. Si hay que terminar, ve a 7

s. Generar una nueva poblacion
. Reemplazar la poblacion

7. Devolver el mejor individuo




i Red Bayesiana

PN
S
®® O

P(XS =$3‘X1 =T, X2 = ¥y, ,Xﬂ :mﬁ:‘}:? =I?=)
= P(X3 = o3| X1 ="21, X2 = 72). (1)

Fuente: Yanay e Iba, 2003




i Posibles Redes Bayesianas




Tamanos de las tablas

i condicionales

= M = posibles simbolos
= N = nodos en el arbol
= [ = dependencias
= La tabla tendra
M*M*  *M = M!lineas
= Cada linea tendra M
probabilidades

Padre, + * /
hermano

+,+ |0.3]0.3 [|0.2]0.2
+,- 0.6 0.2 10.1]0.1
+,* 10.1/0.2 10.3/04
+,/ 0.5/0.1 |0.1/0.3




i Calculo de probabilidades

N :
P(.}{I — Ilct _ L’i) _ E.}_—_l (J t ‘ ) ‘

N
where
| HX; =zand(; =c¢
(g, Xy = z|C; :_E) = ~ atthe individuql ]

| 10 else
j: individuo j



Calculo de probabilidades
i ponderadas por fitness

Rilj X, =1(C, =
AU ==y - L= _f"“‘ =4

o p

La distribucion de probabilidad se genera a partir
de la poblacion, sin considerar la distribucion
anterior (a diferencia de PIPE)



‘L Individuos seleccionados

X3F is deperndens
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Nota: solo se consideran los nodos padre y hermano

Fuente: Yanay e Iba, 2003



Distribucion a partir de los
‘L individuos seleccionados

Tabie 2: Estimating P(X5 = 23| X; = 21. Xy = 79)

X3 | X, X, | Frequency | Probahility (= P) + Moditied probahitity (= P)
+ |+ 03 I 0.3 0.49
=+ 09 ( ( 0.02
051 + 03 1 0.5 0.49
EREEE ] 0.25 0.26
x4 1 0.25 0.26
05 * + 2 0.5 (.48
T () 0 0.03
| % % 0 0 0.03
0.5 | = * 2 1.0 0.94

Fuente: Yanay e Iba, 2003




‘L Correccion de la distribucion

P = {I — -E]-.]P{_.YI — :T‘E:.i — {:']
+*:*-'Pdefuu£t{xi — IH:'i - ":::I*

| ]
Piefounr| Xi =20 = ¢) = ———.
fou ‘ node symbol number
Es una especivek
probabilidad a priori. Asi,
todas las probs. son (nimero de simbolos)

distintas de cero



i Generacion de programas

= Primero se selecciona los mejores k
individuos de la poblacion anterior



i Generacion de individuos
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i El "Max Problem”

Conseguir el valor maximo con +, * y 0.5

Facil para EDP-GP porque 0.5 debe aparecer abajo, + en
medio y * arriba

65536 &

™~
255 = =
16 20N
.p"f\""-.‘

-f++----.?rﬁﬂ:::t. \\ }f‘i

= ""-_ Sy A A
L5 ols o5 ols
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Figure 6: The maximum value by a hmited depth tree.
Fuente: Yanay e Iba, 2003



‘L Resultados. Max Problem
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‘L Resultados. 6-Multiplexer

Aqui EDP funciona algo peor

Avergpe of filmesy rodoes
T .
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Fuente: Yanay e Iba, 2003



Redes Bayesianas Recursivas

a red se va encajando recursivamente en distintas
partes del arbol. Disminuye el tamano de la red y hace
que las dependencias puedan ocurrir en cualquier parte

del arbol
TN

Figure 10 The method used in expariments

A

Frgure 11: Recursive simgle Bavesian network

=

Figure 12: Roecursive mulii-Bavesian network

Fuente: Yanay e Iba, 2003



Limitaciones. Building blocks
‘_L en distintas posiciones
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Extended EDP (XEDP) [Yanai
i & Iba, 05]

= Usa un modelo de probabilidad
condicional “de posicion absoluta” de
EDP. Aprende la estructura

= Y un modelo de probabilidad
condicional “de posicion relativa” (redes
recursivas)




‘L XEDP. Redes bayesianas

Dist. Recursiva (relativa) Dist. Condicional (absoluta)

Y.Y,) "

P(Y,,Ys,

'-'|F|"I.-J.'I.'

P(Hijos|padre,abuelo) P(hijo|padre)



XEDP. Algoritmo para generar

i individuos

Combina las dos distribuciones
(absoluta y relativa)

Generar un programa T utilizando la
distribucion absoluta

Generar un subarbol S utilizando la
distribucion relativa

Reemplazar un subarbol cualquiera de
T por S



i XEDP. Experimentos

= XEDP
= GP

m Ti
(a
m Ti

00 A: usa solo la distribucion condicional
nsoluta)

N0 B: usa solo la distribucion recursiva

(relativa)

= Tipo C: XEDP, pero reemplazando el subarbol
por otro aleatorio

s Tl

S

o D: XEDP, pero la distribucion absoluta es

como en PIPE (sin dependencias entre padre

nijo)



‘L Resultados Max Problem
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‘_L Resultados 6-multiplexer
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‘L Resultados Wall-following

Fossibilitawr
iocf Buco==o

— YEF

-=m---- Py crossover)
o — T 7T GFymmnadioe s

S 0O =0 1on —-neration

Ficure A4d: Crumulative probabil-
ity of success for the Wall-following

probler.



Extended Compact Genetic
i Programming (ECGP)

= K. Sastry, D.E. Goldberg. 2003. Probabilistic model
building and competent genetic programming.
Genetic Programming Theory and Practice

= Utiliza Marginal Product Models

= Parte el PPT en varios subarboles,
supuestamente independientes

= Cada subarbol con probabilidades conjuntas
(no asume independencia de los nodos)



http://gal31.ge.uiuc.edu/kumara/2003/10/12/probabilistic-model-building-and-competent-genetic-programming/
http://gal31.ge.uiuc.edu/kumara/2003/10/12/probabilistic-model-building-and-competent-genetic-programming/

i EDA’s con gramaticas

= Shan, McKay, Baxter, Abbass, Essam,
Nguyen. 2004. Grammar Model-Based
Program Evolution: GMPE

= Aprender gramaticas de contexto libre
estocasticas (SCFG)

» Estocatica: cada regla de reescritura
tiene un peso que indica la probabilidad
con la que se la tiene que usar



‘L Algoritmo GMPE

l Randomly Generate Initial Population i
-

[Evaluatu and Stlﬂcl]

l

[Lcarn SCFG mdoe! from Selected Individualaj

(s:.mplé SCFG Model to Obtain New Pﬂpulmiﬂﬂ




‘L Resultados. Max Problem
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i Conclusiones EDA-GP

= Los algoritmos EDA-GP exploran las
distribuciones de probabilidad que generan
programas con el objetivo de encontrar una
que genere la solucion

= Usan distribuciones de probabilidad de
manera explicita

= También pueden aprender gramaticas
estocasticas

= Menos probados, pero parece que los
resultados son equivalentes o mejores a PG



i Inductive Functional Programming

= R. Olsson. Inductive Functional
Programming Using Incremental
Program Transformation. Artificial
Intelligence Journal. 74:1. 1995

= ADATE: Automatic Design of Algorithms
Through Evolution

= La PG no suele evolucionar recursividad o
bucles

= El cruce es un mal operador de
transformacion de programas



i Especificaciones ADATE

= Un conjunto de tipos
= Funciones primitivas
= Tipo del resultado

= Un conjunto de entradas. Entradas de
dificultad incremental y con casos especiales

= Una funcion (fitness) que evalua la correccion
del algoritmo con las entradas/salidas



i Busqueda en ADATE

= Funcion heuristica (fitness):
= Correccion
= Complejidad sintactica (tamano)
= Complejidad en tiempo

= Iterative deepening (IDA*)



i Lenguaje en ADATE

= Subconjunto de ML (lenguaje funcional)
= Definicion de tipos

= Definicion de funciones

= Let

= Case




i Busqueda en ADATE

= Se parte del programa vacio

= Se progresa explorando todos los programas de
menor a mayor tamano (navaja de Occam)

= Heuristicas en generacion de expresiones:

= En sentencias case, se debe activar mas de una rama

= En llamadas recursivas debe haber un parametro que
se vaya decrementando y un caso base

= Se generan nuevos programas mediante
transformaciones compuestas (secuencias de
trans. atomicas)

= Iterative Deepening (IDA*)



i Transformaciones atomicas

= Reemplazo (R)
= Reemplazo que no empeora el programa

(REQ)
= Abstraccion: invencion de nuevas funciones
(ABSTR)

= Distribucion case (CASE-DIST)

= "Embedding”: cambiar el tipo de la funcion
para hacerla mas general (EMB)



‘L Ejemplo de reemplazo

fun sort ¥z = case Xs of nil => Xs | X1::%s1 =}<:>

fun sort Xs =
case Xs of nil => Jid=
| X1::Xs1 =>|case Xs1 of nil => Xs | X2::Xs2 =

fun sort X= =
case Xs of nil == X=s
| X1:.- 1 ===

case@ﬂf i =
| X2: :Xs2 =>|case X2<¥X1 of true => 7 | Ffalse => XK=

fun sort Xs =

case Ks of nil => K=

| X1::Xs1 =>

caselsﬂrt Isﬂ of mail => Xs

| X2::Xs2 => case X2<X1 of true => 7 | false => XK=




‘L Ejemplo de abstraccion

case sort Ksl of nil => s
| 12::082 => case Y2<01 of true => 7 | false => Is

fun sort Ks =
casa Xs of nil => Xs
| X1::X=s1 =>

let fun g V1 =
case V1 of nil => X=s
| X2::Xs2 => case X2<X1 of true => 7 | false => Xs

in
gisort Xs1)
end



‘L Distribucion case

WAy, A case B of Matchy = £y || Madehy = By A, 4y

case [+ of

;Hﬂlfuf.'.lrtl == hl:_:lh P oaow oy ;"1!;. L'I11 -'1{4_1 y = ooy -'q-m]

| J1-fl[-!l!{'.|r|!-;.-| = h{..'il ...... *'1 I;..|||_’--“...*"1|;_|_]_ ...... g ”l:l



‘L Transformaciones compuestas

. REQ) = R. The R is applied in the expression introduced by the REQ.

2. REQ = ABSTR. The ABSTR is such that the expression introduced by the REQ occurs in
the H{Ey, ..., Fy ) used by the ABSTR but not entirely in H.

4. ABSTR — R. The R is applied in the the right hand side H(V,, ..., V},) of the 1let-definition
introduced by the ABSTR.

1. (a) ABSTR — REQ!or (b) ABSTR — REQ! REQ!. The REQ(s) are applied in H{ Vi, ..., V).
5. ABSTR = EMB! The let-function introduced by the ABSTR is embedded.

. CASE-DIST = ABSTR. The ABSTR is such that the root of H{(E, ..., £,) was marked by
the CASE-DIST.

=1

CASE-DIST = R. The R is such that the root of the expression Sub, which is replaced by
the R, was marked by the CASE-DIST,

3. EMB — R. The R is applied in the right hand side of the definition of the embedded function.



i Problemas resueltos

= Simplifica polinomios: si hay coeficientes repetidos
del mismo grado, los suma

= Interseccion de rectangulos: devuelve la
interseccion de dos rectangulos, si la hay

= Generacion de permutaciones: genera todas las
permutaciones de una lista

= Container: mover cajas pequenas dentro de
container (http://www-ia.hiof.no/~geirvatt/)

= Otros: transposicion de matrices, busqueda de
subcadenas, multiplica dos numeros binarios,
encuentra caminos en grafos, ...




i ADATE. Resultados

Simplificacion de polinomios

- [ ||+|| ll n ||falsell lltruell llterm" llnllll’ "COHS" ]
o Intersecuon de rectangulos
- [||<|l llpolnt" llreCtll ||n0nell ||Somell]

= Insercion/borrado en arboles binarios
= ["<", "bt_nil", "bt_cons", "false", "true" ]
= Inversion, interseccion, borrado en listas
= [ "false", "true", "=", "nil", "cons" |
= Generacion de permutauones

- [Ilfalsell ||truell llnlllll "ConS" llappendll]
= Ordenacion
- [Ilfalsell Iltruell ll n "n||" II OnS"]



i ADATE. Resultados

Froblem Hun tame in days:hours
Folynomial simplification 07
Hectangle intersection 1:1=
B5'1T deletion T:12
B5ST insertion S:5
List reversal O 10
List intersection S
List delete min ta s
Hermutation generation 9:5
List sorting 1:12
List sphitting 7




ADATE. Sort

prograrm =
fun £ (V2 4) =
case Vi o4 of
nil => Wz 4
| sons( Va aa, Vi ab | =x
let
fun gz dSdet (V2 d5d4ed) =
case Vi d3ded of
nil => cons( Vi aa, nil |
| cons( Va2 che8l, Va2 chela | =X
case (Va aa <« Vo cheiSl) of
Talse => cons| Va2 chefl,
| true ==
cons [ Vi aa, VI dSded |
in
g2 dBded [ £ Va ab ) )
end

g2 ds4ed| VZ_ches:

!

)



ADATE. Interseccion de
rectangulos

rumn I
[
[ W2 5 as rect |
[ W2 6 &= polintcl W2 T, W2 5 )
[ W2 9 as polnt( VWaZ2_a, W2
L I
[ W2 o as rect |
[ W2 d &= pointcl V2 e, WZ2 £ ]
[ W2 10 &= point (| W2 11, Wz 1=
LI
=
cRase (VW2 = < Wz =) [ B i
false == I
cCAase [(W=_ 7 < W=z 11 o X
False => none
| truase ==
CcAase (W2 8§ = W= 12 o
False =>> Ln_LoOne
| truae ==
Case (V= kb = W2 ) o
false == =Zome |
rect |
podint |
Ccase (= — a7 of false
(== R [T = 2 1) of false
I
point |
(=== (W= = =11 of fal=se
cCase (W2 = W2 12 of false
1
1
1
| truae ==

norns

1

-

L

= WE e |

> W2 8 |

== wWz_11
== W=z 1=

trus => W2 7,
truse => W2 T
| truse => WIZ =,
| trus => WZ In



