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Cromozomyi, gene...

Algoritmi EVOLUTIVE

Crina Grosan, Mihai Oltean

incepéand cu anii '70 s-a manifestat un interes sporit pentru algoritmii care se
bazeazd pe un principiv evolutiv. Un termen comun adoptat care sa se refere
la tehnicile folosite este acela de metode de calcul evolutiv.

Calculul evolutiv

In general, orice sarcini abstracti care trebuie indepliniti
poate fi privitd ca fiind rezolvarea unei probleme, care, la
randul ei, poate fi perceputd ca o cutare in spatiul soluti-
ilor potentiale. Deoarece, de obicei, ciutim cea mai buni
solutie, putem privi acest proces ca fiind unul de optimi-
zare. Pentru spatii mici, metodele clasice exhaustive sunt
suficiente; pentru spatii mari, pot fi folosite tehnicile spe-
ciale ale inteligentei artificiale. Metodele calculului evolu-
tiv se numdrd printre aceste tehnici; ele folosesc algoritmi
ale ciror metode de cdutare au ca model cateva fenomene
naturale: mogtenirea genetici si lupta pentru supravietuire.
Cele mai cunoscute tehnici din clasa calculului evolutiv
sunt algoritmii genetici, strategiile evolutive, programarea
geneticd si programarea evolutiva. Existd si alte sisteme hi-
bride care incorporeaza diferite proprietiti ale paradigme-
lor de mai sus; mai mult, structura oricdrui algoritm de
calcul evolutiv este, in mare misurd, aceeasi. Un model ar
fi urmitorul:

procedura algoritm_evolutiv
t <0
creare P(t)
evaluare P (t)
cat timp nu conditia de terminare
te-t+1
selectare P (t) din P(t-1)
modificare P (t)
evaluare P (t)
sfarsit cat timp
sfargit procedura

In cele ce urmeazd vom explica algoritmul general pro-
pus mai sus.

Algoritmii evolutivi mentin o populatie Pt)=f.....x.]
de indivizi la fiecare iteratie z. O populatie poate fi privitd
ca fiind un vector de valori. Fiecare individ (element al vec-

torului) reprezintd o solutie potentiald a problemeti si este

implementatd sub forma unei structuri de date S. Un in-

divid este uneori numit si cromozom.

Fiecare solutie este evaluati ca fiind o misurd a "fit-
ness-ului" sdu (sperangei de viatd). Acest fitness reprezintd
calitatea individului. De obicei, cu cit individul este mai pro-
mititor, cu atit fitness-ul siu este mai mare. Existd unele
probleme in cazul cirora fitness-ul trebuie s3 fie minimizat.

O noud populatie (iteratia ¢ + 1) se formeaza alegind
cei mai promitatori indivizi (pasul de selectie) din popula-
tia curentd. O parte din membri populatiei nou formate
suferd transformdri (pasul de modificare) sub actiunea
operatorilor genetici, pentru a obtine noi solutii.

Operatorii genetici sunt, de fapt, proceduri care ope-
reazd asupra elementelor vectorului populatie. Exista doi
operatori genetici principali:

* un operator unar 7, de transformare numit mutatie, care
creeazd un nou individ printr-o micd modificare a unui
individ ales (m; § - §);

* un operator mai puternic ¢; numit fncrucigare, care creea-
z3 noi indivizi combindnd pirti din doi sau mai multi in-
divizi (c; § x ... xS - §) (de cele mai multe ori se folosesc
doi pirinti).

Dupi un anumit numir de generatii algoritmul con-
verge: se sperd ci cel mai promitdtor individ ajunge la o va-
loare cit mai apropiati de solutia optimd. In ciuda simila-
ritatilor puternice intre diferitele tehnici de calcul evolutiv,
existd si multe diferente. Acestea sunt date, In principal, de
structurile de date folosite pentru a reprezenta un individ
si de ordinea 1n care se aplici operatorii genetici. De exem-
plu, cele doui linii din algoritmul de mai sus:

selectare P (t) din P(t-1)
modificare P (t)

pot apdrea 1n ordine inversa: (in strategiile evolutive, inti

se modific populatia si apoi este formatd o noud populatie

prin procesul de selectie, in timp ce Intr-un algoritm gene-
tic intai se aplicd selectia, iar apoi intrd in actiune operato-
rii genetici de transformare).



Existd, de asemenea, si alte diferente intre metode. Una
dintre acestea ar fi cea referitoare la metodele de selectie
care includ:
selectia proportionali, unde sansa (probabilitatea) ca un
individ si fie selectat este proportionald cu fitness-ul lui;
metoda rangului, in care toti indivizii din populatie sunt
sortati in functie de fitness, iar probabilitatea (sansa) ca el
si fie selectati este fixatd de intreg procesul de evolutie
(de exemplu, probabilitatea de selectie a celui mai promi-
titor individ este 0.15, a individului urmitor este 0.14,
etc.; cel mai promititor individ are cea mai mare proba-
bilitate si suma totald a probabilititilor indivizilor este
1);
selectia prin turnir (prin concurs) unde un anumit numdr
de indivizi (de obicei doi) luptd pentru a fi selectati in
noua generatie. Aceastd competitie (turnir) este repetatd
pand sunt selectati un numdr de indivizi egal cu dimen-
siunea populatiei.

Pentru fiecare dintre aceste categorii de selectie existd
si alte detalii importante. Citeva exemple sunt:

* selectia proportionald poate necesita folosirea unor me-
tode de trunchiere;

* existd diferite moduri pentru stabilirea probabilittii in
metoda rangulu,

¢ dimensiunea multimii alese pentru concurs poate juca un
rol semnificativ in metoda selectiei prin turnir.

Trecerea de la o generatie la alta poate fi efectuatd in
doud variante:

« algoritm generational (noua populatie este formati doar
din descendenti ai vechii generatii);

+ algoritm non-generational (in noua populatie sunt intro-
dusi, de obicei, cei mai promititori indivizi din cele doud
populatii, cea a parintilor si cea a descendentilor). Este
posibil, de asemenea, sd credm putini (in particular, unul
singur) descendent, care inlocuiesc citiva (cei mai putin
promititori) indivizi.

Ca o reguld generald trebuie retinut faptul ci, in majo-
ritatea cazurilor, este de preferat sd se utilizeze un model
elitist, care pastreazd cei mai promititori indivizi dintr-o
generatie si 1i adaugi automat generatiei urmitoare (aceas-
ta inseamni cd, dacd cel mai promititor individ din gene-
ratia curentd este pierdut datorita selectiei sau operatorilor
genetici, sistemul forteazd aparitia lui intr-o generatie ur-
mitoare). Un astfel de model este foarte folositor pentru
rezolvarea multor probleme de optimizare.

Totusi, structurile de date folosite pentru probleme
particulare, impreund cu o multime de operatori genetici,
constituie componenta esentiald a oricrui algoritm evolu-
tiv.

Acestea sunt elementele cheie care ne permit s3 distin-
gem intre variatele paradigme ale metodelor evolutive.

Principalele paradigme ale calculului
evolutiv

Existd cateva paradigme importante ale tehnicilor de cal-
cul evolutiv. Le vom trata in continuare pe fiecare in parte.

Algoritmi genetici

Inceputurile algoritmilor genetici se situeazi undeva in
jurul anului 1950, cind mai multi biologi au folosit calcu-
latoarele pentru simularea sistemelor biologice. Rezultate-
le muncii au inceput sd apard dupd 1960, cind la Universi-
tatea din Michigan, sub directa indrumare a lui John Hol-
land, algoritmii genetici au apirut in forma In care sunt cu-
noscuti astazi.

Dupd cum sugereazd si numele, algoritmii genetici fo-
losesc principii din genetica naturald. Citeva principii fun-
damentale ale geneticii sunt imprumutate si folosite artifi-
cial pentru a construi algoritmi de cdutare care sunt ro-
busti si cer informatii minime despre problemi.

Algoritmii genetici au fost inventati folosind modelul
procesului de adaptare. Ei opereazd, in principal, cu siruri
binare si folosesc un operator de recombinare si unul de
mutatie.

Prin mutatie se schimbi un element (geni) dintr-un
cromozom, iar prin Incrucisare se schimbad material gene-
tic Intre doi parinti; dacd parintii sunt reprezentati prin si-
ruri de cinci biti, de exemplu (0, 0, 0, 0, 0) si (1, 1, 1, 1, 1),
incrucisarea celor doi vectori poate duce la obtinerea des-
cendentilor (0, 0, 1, 1, 1) si (1, 1, 0, 0, 0) (acesta este un
exemplu al asa-numitei incrucisiri cu un punct de tiietu-
rd).

Fitness-ul unui individ este atribuit proportional cu va-
loarea functiei criteriu corespunzitoare individului; indi-
vizii sunt selectati pentru generatia urmitoare pe baza fit-
ness-ului lor.

Vom ilustra modul de lucru al algoritmilor genetici cu
ajutorul unei probleme simple: proiectarea unei cutii de
conserve. Considerdm o cutie de conserve cilindrici, cu nu-
mai doi parametri: diametrul d si indltimea b (evident, pot
fi considerati si alti parametri, cum ar fi grosimea, proprie-
tati ale materialului, forma, dar sunt suficienti doar cei doi
parametri pentru a ilustra lucrul cu algoritmii genetici).

Sd considerdm ci aceastd conservd trebuie si aibd un
volum de cel putin 300 ml si obiectivul proiectului este de
a minimiza costul materialului folosit la fabricarea conser-
vel. Putem formula problema noastra astfel: si se minimi-

2
zeze valoarea functiei f(d.h) :CE%JrMhE

unde ¢ reprezintd costul materialului conservei per cm?, iar
expresia din parantezd reprezintd suprafata conservei.
Functia f se mai numeste si functie criteriu (sau functie
obiectiv). Mai trebuie indepliniti si conditia ca volumul
cutiei si fie cel putin 300 ml si vom formula aceasta astfel:

2
g(d,h)= U h230(1

Parametrii d si b pot varia Intre anumite limite:
d.sdsd sih . <h<sh .

Reprezentarea solutiei

Primul pas in utilizarea unui algoritm genetic este stabi-

lirea unei codificiri a problemei. Codificarea binard este

cea mai obisnuitd dintre tehnicile de codificare; ea este
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simplu de manipulat si conferd robustete problemei. Re-
prezentarea binard poate codifica aproape orice situatie,
iar operatorii nu includ cunostinte despre domeniul pro-
blemei. Este motivul pentru care un algoritm genetic se
poate aplica unor probleme foarte diferite. In cazul codi-
ficdrii binare, fiecare valoare se reprezinti printr-un sir de
lungime specificat care contine valorile 0 si 1. In anumite
situatii este necesar si utilizim codificarea "naturald" a
problemei, in locul reprezentirii binare. Un exemplu de
codificare naturali ar fi codificarea reald, care utilizeazi
numere reale pentru reprezentare.

Pentru a folosi algoritmii genetici la gdsirea unor valori
optime pentru parametri d si b, care si satisfacd conditia
prezentatd sub forma functiei g si care si minimizeze
functia f, vom avea in primul rind nevoie de reprezentarea
valorilor parametrilor 1n siruri binare (vom folosi, asadar,
o codificare binard a problemei). Si presupunem ci folo-
sim cinci biti pentru a codifica fiecare dintre cei doi para-
metri d si h. De exemplu, urmitorul sir reprezint o con-
serva cu diametrul de 8 cm si Inaltimea de 10 cm:

010000101C

Pentru aceste valori ale lui d si b, costul conservei este
de 23 de unitdti.

el
d

Marginea inferioard a celor doi parametri este 0, iar
marginea superioard este 31.

Folosind aceastd reprezentare a parametrilor pe cinci
biti, exista exact 2'° = 1024 solutii posibile. Folosind mar-
ginile considerate mai sus, algoritmii genetici ne permit si
alegem numai valori din intervalul [0, 31].

Algoritmii genetici nu ne impun numai valori intregi
din acest interval; In general, putem folosi orice altd valoa-
re Intreagd sau reald, prin schimbarea lungimii sirului bi-
nar si a celor doud margini: inferioard si superioard.

Atribuirea fitness-ului
Am afirmat anterior i algoritmii genetici lucreazi cu si-
ruri de biti reprezentand valorile parametrilor si nu cu pa-
rametrii ingisi. Dupa ce a fost creat un nou sir (0 noud so-
lutie) prin operatori genetici, trebuie si- evaluim. In ma-
joritatea cazurilor, fitness-ul este chiar valoarea functiei cri-
teriu pentru solutia respectiva. De exemplu, fitness-ul con-
servei reprezentat prin sirul de zece biti este:

F=0.0654 - (T(8)?/ 2+ T(8) (10)) =23,
presupunﬁnd cadavem c = 0.0654.

Daci obiectivul nostru este de a minimiza functia cri-
teriu, atunci vom spune ci o solutie este mai bund decat al-
ta, dacd fitness-ul celei de-a doua este mai mare.

Structura unui algoritm genetic
Vom descrie in continuare structura algoritmilor genetici.
Pentru inceput vom stabili urmdtoarele:

¢ cromozomii utilizati au lungime constantd;

* populatia (generatia) P(¢ + 1) de la momentul 7 + 1 se ob-
tine retinand toti descendentii populatiei P(¢) si stergand
ulterior cromozomii generatiei precedente (P(z));

¢ numirul cromozomilor este constant.

Putem prezenta acum structura algoritmului genetic
fundamental:

Pasul1: t < 0.

Pasul2: Se initializeazd aleator populatia P(z).

Pasul 3: Se evalueazi cromozomii populatiei P(2). In acest

scop se utilizeazd o functie de performantd ce

depinde de problema.

Cat timp nu este indeplinitd conditia de termina-

re se executd pasii urmatori:

Pasul 4.1: Se selecteazi cromozomii din P(¢) care vor
contribui la formarea noii generatii. Fie P, multimea
cromozomilor selectati (P, reprezinti o populatie in-
termediari).

Pasul 4.2: Se aplici cromozomilor din P, operatorii ge-
netici. Cel mai utilizati sunt operatorii de mutatie si
incrucisare. In functie de problemi se pot alege si alti
operatori (inversiune, reordonare, operatori speciali).
Fie P, populatia astfel obtinuti (descendentii popula-
tiei P(t)). Se sterg din P, parintii descendentilor obti-
nuti. Cromozomii rimasi in P, sunt inclusi in popu-
latia P,. Se construieste noua generatie, astfel: P(t + 1)
« P,; se sterg toti cromozomii din P(t); se executd
atribuirea t « ¢ + 1; se evalueazi P(¢).

Conditia de terminare se referd, de reguld, la atingerea
numdrului de generatii specificate.

Dacd numirul maxim admis de generatii este N, atunci
conditia de oprire este t > N.

Se admite ¢ rezultatul algoritmului este dat de cel mai
promititor individ din ultima generatie. In realitate, nimic
nu ne garanteazi cd un individ mai performant nu a fost
obtinut Intr-o generatie anterioard. De aceea, este normal
ca la fiecare pas (la fiecare generatie ) si retinem cel mai
promititor individ care a fost generat pand atunci. Acest
proces se numeste elitism. Revenind la exemplul nostru, si
considerdim o populatie aleatoare de sase indivizi, fiecare
avand marcat fitness-ul corespunzitor.

FEEEE-6-

Dousi dintre conservele considerate nu au volumul in-
terior de cel putin 300 ml si, prin urmare, vor fi penalizate
cu suma scrisd langd cutia respectivd. Aceastd penalizare
este destul de mare pentru a face ca toate solutiile inaccep-
tabile s3 devini mai putin promititoare dect oricare din-
tre solutiile acceptabile.

Pasul 4:

Selectia

Un rol important in cadrul unui algoritm genetic il ocupa
operatorul de selectie. Acest operator decide care dintre
indivizii unei populatii vor putea participa la formarea po-



pulatiei urmitoare. Scopul selectiei este de a asigura mai
multe sanse de reproducere celor mai performanti indivizi
dintr-o populatie datd. Prin selectie se urmireste maximi-
zarea performantei indivizilor. In continuare vom prezen-
ta succint cele mai importante mecanisme de selectie.

Selectia proportionali

fn cazul selectiei proportionale, probabilitatea de selectie a
unui individ depinde de valoarea performantei acestuia. S
presupunem ci avem o multime de cromozomi x,, x,, ...,
x,. Pentru fiecare cromozom x, vom calcula performanta
sa f(x)). Se impune conditia ca f(x) = 0. Suma perfor-
mantelor tuturor cromozomilor din populatie va constitui
performanta totald si o vom nota cu F. Probabilitatea de
selectie p, a cromozomului x; este datd de relatia:

f(x
Selectia bazatd pe ordonare

Aceastd modalitate de selectie constd in a calcula (pentru
fiecare generatie) valorile functiei de fitness si de a aranja
indivizii in ordinea descrescitoare a acestor valori. Se va
atribui fiecdrui individ 7 o probabilitate de selectie p, care
depinde de rangul sdu in sirul stabilit. Probabilititile de-
pind acum doar de pozitia cromozomului. Cel mai promi-

tator individ are probabilitatea 1.

Selectia prin concurs

Selectia prin concurs sau selectia turnir se bazeazi pe com-

pararea directd a cite doi cromozomi si selectarea celui mai

performant. Operatiile implicate sunt urmitoarele:

* se aleg in mod aleator doi cromozomi;

* se calculeazd performantele cromozomilor selectati;

¢ cromozomul mai performant este selectat (copiat in po-
pulatia intermediard asupra cireia se aplicd operatorii ge-
netici).

Alte mecanisme de selectie

Un alt tip de selectie este selectia elitistd. In acest caz, la fi-
ecare generatie se pastreaza cel mai promititor sau cei mai
promititori indivizi. O altd idee ar fi ca, la fiecare genera-
tie, sd fie inlocuitd doar o parte restrinsi a populatiei.

Operatorii genetici
Descriem 1n continuare operatorii genetici folositi, de obi-
cel, intr-un algoritm genetic.

Operatorul de reproducere

Rolul operatorului de reproducere este de a mentine solu-

tille promititoare din populatie si de a le elimina pe cele

mai putin promititoare, pastrind constantd dimensiunea

populatiei. Aceasta se realizeazi astfel:

* se identificd solutiile promititoare din populatie;

* se creeazd mai multe copii ale solutiilor promititoare;

* se elimind solutiile mai putin promititoare din populatie
astfel incat multiplele copii ale solutiilor promitatoare si
poati fi plasate in populatie.

Existd mai multe moduri de a realiza acest lucru. Cele
mai uzuale metode sunt selectia proportionald, selectia
prin turnir si selectia prin ordonare.

Pentru exemplul nostru, vom folosi selectia prin con-
curs. Vom ilustra in figura de mai jos modul de selectie.

5 5 gLt
EF— . = Bl &
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Dupi cum se poate observa si in figurd, avem sase pe-
rechi a cite doui cutii; dintre perechea de cutii cu fitness-ul
23 respectiv 30, o vom alege pe cea cu fitness-ul 23 si o
vom include 1n populatia intermediard; dintre cutia cu fit-
ness-ul 24 si cea cu fitness-ul 11 si penalizarea 28, o vom
alege pe cea cu fitness-ul 24 si 0 vom include in populatia
intermediard s.a.m.d. Astfel, am format o populatie inter-
mediard care are tot sase elemente. Este usor de observat
cd solutiile promititoare au mai mult de o copie in popu-
latia intermediari (de exemplu, cutia cu fitness-ul 23 si cea
cu fitness-ul 24 au cate doui copii).

Operatorul de incrucisare

Operatorul de incrucisare este aplicat asupra indivizilor
din populatia intermediari. In exemplul nostru, va fi apli-
cat asupra reprezentirii binare a celor sase elemente pe ca-
re le avem in populatia intermediari. Operatorul de Incru-
cisare actioneazd In felul urmitor: sunt alesi aleator doi
indivizi din populatia intermediari (care se mai numeste si
piscind de incrucisare) si anumite portiuni din cei doi indi-
vizi sunt interschimbate. Operatorul imitd incrucisarea in-
tercromozomiald naturald. De reguld, se utilizeazi opera-
tori de Incrucisare de tipul (2, 2), adici doi parinti dau nas-
tere la doi descendenti. Incrucisarea realizeazi un schimb
de informatie Intre cei doi pirinti. Descendentii obtinuti
prin incrucisare vor avea caracteristici ale ambilor parinti.
Dati fiind importanta majori a Incrucisrii, au fost propu-
se mai multe modele de incrucisare. Vom enumera aici ca-
teva dintre cele utilizate atunci cand se foloseste codifica-
rea binard.

Incrucisarea cu un punct de tdieturd

Fie r lungimea cromozomilor. Un punct de tidieturd este
un numir intreg & 0 {1, 2, ..., 7 - 1}. Numdrul k indicd po-
zitia din interiorul cromozomului unde secventa cromo-
zomiald se rupe pentru ca segmentele obtinute si se re-
combine cu alte segmente provenite de la alti cromozomi.
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Considerim doi cromozomi:
X = XXy XXy X, S
. Y=V Vi kers Dy
In urma recombinirii se schimbi Intre cei doi cromo-
zomi secventele aflate in dreapta punctului de tdieturd k.
Cromozomii fii vor fi:
X'= XXy XYy, S
Y= DXy
De exemplu, daci avem o reprezentare mai sugestivi a
celor doi cromozomi:

Incrucisarea cu mai multe puncte de tdieturd
In cazul utilizirii mai multor puncte de tiieturi, segmen-
tele obtinute se combind dupi o reguld datd. Considerim
incrucisarea cu doud puncte de tiieturd. Acest tip de in-
crucisare se realizeazd conform schemei de mai jos.

Din cromozomit:

forma:

Revenind la exemplul nostru, vom considera Incruci-
sarea cu un singur punct de tiieturd. De exemplu, din n-
crucisarea a doud solutii reprezentate prin cutia care are
fitness-ul 23, h = 8 sid = 10, respectiv cutia cu fitness-ul 26,
h =14 51 d = 6, vor rezulta doi descendenti care vor avea
fitness-ul 22, h = 10 si d = 6, respectiv fitness-ul 38, h = 12
s1d = 10 dupd modelul de mai jos:
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Trebuie retinut faptul cd Incrucisarea nu genereazi
descendenti aleatori. Desi este improbabil ca fiecare incru-
cisare intre doud solutii din populatie si genereze solutii fii
mai promititoare dect solutiile parinte, totusi In scurt
timp devine clar ¢d sansa de a crea solutii mai promititoare
este mai mare dect in cazul cdutdrii aleatoare. Din incru-
cisarea cu un singur punct de tiieturd a unei perechi de si-
ruri binare, se pot crea doar doui siruri pereche diferite
care vor avea in componentd biti combinati din ambii pa-
rinti; solutiile fiu create sunt, probabil, siruri cel putin la
fel de promititoare. Prin urmare, nu fiecare incrucisare poa-
te crea solutii la fel de promititoare, dar nu vor fi mai pu-
tin promititoare decat parintii. Dacd a fost obtinutd o so-
lutie mai putin promititoare, atunci aceasta nu va mai api-
rea cand se va aplica urmdtorul operator de reproducere si
astfel va avea o viatd scurtd. Daci este creatd o solutie mai
promititoare, atunci este probabil ca ea si aibi mai multe
copii la urmitoarea aplicare a operatorului de reproducere.
Pentru a pistra o astfel de selectie a sirurilor promititoare
in timpul aplicdrii operatorului de reproducere, nu toate
sirurile din populatie sunt folosite pentru incrucisare.

Operatorul de mutatie

Operatorul de Incrucisare este, In principal, responsabil cu
aspectul de ciutare al algoritmilor genetici, in timp ce ope-
ratorul de mutatie este folosit pentru alte scopuri. Mutatia
este cel de-al doilea operator genetic in ordinea importan-
tei si folosirii sale. Efectul acestui operator este schimbarea
valorii unei singure pozitii dintr-un cromozom. Prin mu-
tatie se introduc in populatie indivizi care nu ar fi putut fi
obtinuti prin alte mecanisme.

Operatorul de mutatie actioneazi asupra bitilor indi-
ferent de pozitia lor In cromozom. Fiecare bit al cromozo-
mului poate suferi o mutatie. Intr-un cromozom pot exis-
ta, asadar, mai multe pozitii care suferd o mutatie.

Mutatia este un operator probabilist (adici nu se aplici
cu sigurantd). Considerim o populatie de 7 indivizi (cro-
mozomi), fiecare avind lungimea 7. Fiecare bit are aceeasi
probabilitate p  de a suferi mutatia.

Existd mai multe variante ale operatorului de mutatie.
Una dintre ele ar fi mutatia in forma tare. In aceasti situa-
tie se procedeazd in felul urmitor: se genereaza un numir
aleator ¢ in intervalul [0, 1). Dacd ¢ <p, , atunci se executd
mutatia pozitiei respective schimband 0n 1 sau 1in 0. In
caz contrar, pozitia respectivi nu se schimba.

Revenind la exemplul nostru, dacd aplicim operatorul
de mutatie unei solutii obtinute in urma procesului de in-
crucisare, si anume solutiei care are fitness-ul 22, vom ob-
tine o altd solutie care va avea fitness-ul 16.

ﬁu.q. Q1010 0TI ———=- QY00 BOTAE [1,5)

Solutia obtinutd este mai promititoare decit solutia origi-
nald.

fn consecinti, operatorul de reproducere selecteazi ce-
le mai promititoare siruri, operatorul de incrucisare com-



bind subsiruri din doud siruri promititoare pentru a forma
siruri mai promititoare, iar operatorul de mutatie schimba
sirurile local, de asemenea, pentru a imbunititi solutia.

Strategii evolutive

Strategiile evolutive au fost dezvoltate ca metode de rezol-
vare pentru problemele de optimizare a parametrilor. Pri-
ma strategie evolutiva a fost bazatd pe o populatie con-
stand dintr-un singur individ. De asemenea, este folosit un
singur operator in procesul de evolutie: mutatia. Aceasta
este in concordantd cu conceptul biologic potrivit ciruia
modificdri mici au loc mai frecvent dect o modificare ma-
re. De obicei aceastd strategie conform cireia un parinte dd
nastere prin mutatie unui singur descendent este cunoscu-
td sub numele de strategie evolutivd 1 + 1. Felul in care se
aplicd practic acest algoritm este simplu: se genereazd o so-
lutie aleatoare pe domeniul de ciutare si se efectueaza mu-
tatii asupra ei. Este acceptat cel mai bun dintre parinte si
descendent. Operatorul de mutatie se aplicd repetat pand
cand se ajunge la solutie.

Un alt tip de strategie este strategia (U + A): [ parinti
produc A descendenti. Noua populatie (temporard) de (1
+ A) indivizi este redusi din nou - printr-un proces de se-
lectie - la p indivizi. Pe de altd parte, in strategia (U4, A), H in-
divizi produc A descendenti (A > ) si prin procesul de se-
lectie se alege o noud populatie de p indivizi numai din
multimea celor A descendenti. Astfel, viata fiecirui individ
este limitatd la o generatie.

Programare evolutivé

Tehnicile programirii evolutive originale au fost dezvolta-
te de Lawrence Fogel. El urmirea o dezvoltare a inteligen-
tei artificiale in sensul dezvoltirii abilititii de a prezice
schimbirile intr-un mediu inconjuritor.

Mediul inconjuritor a fost descris ca o secventd de sim-
boluri, iar evoluarea algoritmului presupunea obtinerea unui
nou produs, si anume a unui nou simbol. Simbolul obtinut
va maximiza functia finald care masoari acuratetea predicti-
ei. De exemplu, putem considera o serie de evenimente no-
tate d,, ,, ..., 4,; un algoritm va determina urmdtorul sim-
bol (a,,,), bazandu-se pe simbolurile cunoscute 4, a,, ..., a,.

Ideea care st la baza programirii evolutive este de a
evolua un algoritm. Ca si in strategiile evolutive, si in tehni-
ca programdrii evolutive se creeazd mai Intdi descendentii
si apoi se vor selecta indivizii pentru generatia urmitoare.
Fiecare pirinte produce un singur descendent; deci dimen-
siunea populatiei intermediare se dubleaza (ca in strategia
evolutivd (n, n), unde n este dimensiunea populatiei).
Descendentul este creat printr-o mutatie aleatoare a parin-
telui (este posibil s se aplice mai mult de o mutatie unui
individ). Un numir de indivizi (cei mai promititori) egal
cu dimensiunea populatiei sunt retinuti pentru noua gene-
ratie. In versiunea original acest proces este repetat pini
se obtine un nou simbol care este disponibil. Dupi ce s-a
obtinut un nou simbol, acesta este addugat listei simbolu-
rilor cunoscute si Intregul proces se repeti.

Recent, tehnicile de programare evolutiv au fost folo-
site pentru rezolvarea problemelor de optimizare numeri-
ci precum si in numeroase alte scopuri.

Programarea genetica

O altd abordare interesantd a fost descoperitd relativ re-
cent de John Koza (vezi [5]). Koza sugereazi ci programul
dorit va evolua el insusi pe parcursul unui proces de evo-
lutie. Cu alte cuvinte, in loc de a rezolva o problemd si in
loc de a construi un program evolutiv care s3 rezolve pro-
blema, vom incerca si gisim un cod sursi care si o rezol-
ve. Koza a dezvoltat o noud metodologie care furnizeazi
un mod de a efectua aceasti ciutare.

De exemplu, se doreste obtinerea unui program Pascal
sau C++ care s rezolve problema drumului hamiltonian
sau problema iesirii dintr-un labirint. Deci, nu ne intere-
seazd sd obtinem o solutie pentru un set oarecare de date,
ci, mai degrabi, ne intereseazi si obtinem un program sur-
si care sd genereze o solutie corectd pentru orice intrare
dati. Cu alte cuvinte, ne intereseaza si obtinem ca rezultat
un program asemindtor cu cel pe care l-am fi putut scrie
noi dacd am fi stiut s rezolvim problema.

Din punct de vedere evolutiv abordarea unor astfel de
probleme se face generand o multime (populatie) aleatoare
de coduri sursa care apoi sunt selectate pe baza functiei de
fitness si evoluate cu ajutorul unor operatori genetici spe-
cifici.

In primul rind trebuie s3 atribuim o functie de calitate
(functia fitness) fiecirui program generat. Aceastd functie
de fitness trebuie si reflecte performantele programului
cdruia 11 este atasata.

De obicei atasarea unei functii de fitness se face ruland
programul respectiv si misurdnd calitatea solutiei in ra-
port cu o solutie care se cunoaste a fi optimd. Un program
va avea o calitate mai mare daci solutia generati va fi mai
asemdndtoare cu cea a solutiei corecte. Nu este grav dacd o
solutie optimi nu se cunoaste anterior, deoarece noi dorim
s3 obtinem solutii cu un fitness cAt mai mare (sau cit mai
mic).

Evoluarea programelor sursi se realizeazd prin opera-
tori genetici specifici. De exemplu, un operator de recom-
binare poate insemna alipirea secventelor dintr-un cod
sursa cu secvente din alt cod sursd. Un operator de mutatie
ar putea insemna inserarea de noi instructiuni in codul
sursd, stergerea de instructiuni, transformarea de instruc-
tiuni. Evident, in urma aplicirii acestor operatori genetici
se genereazd cod sursa care contine greseli de sintaxd. De
asemenea, sunt generate secvente de cod sursa nefolositoa-
re. Exemple 1n acest sens sunt secventa de instructiuni:

1 :=1 + 1;

i :=1 - 1;
sau secventa:

a := 0;

b :=c¢c / a;

De obicei, se evolueazd reprezentiri mai simple ale
programelor de calculator si anume reprezentirile arbo-
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rescente. Existd limbaje de programare (de exemplu LISP)
in care programele sunt scrise sub forma unor liste usor
transformabile 1n arbori.

Aplicatie
In cele ce urmeazi vom prezenta rezolvarea unei proble-
me folosind algoritmii genetici

Enunt (Submultime de suma datd)

Se considerd o multime M de 7 numere si un numir S. Si
se determine o submultime a multimii M care are suma
elementelor cit mai apropiatd de numarul §.

Rezolvare

Determinarea unei submultimi de sumi dati este o pro-

blemd NP-completd (vezi [4]). Aceasta Inseamnd cd nu se

stie dacd existd sau nu un algoritm de complexitate poli-

nomiali pentru rezolvarea acestei probleme. Pand in pre-

zent, algoritmii folositi au complexitate exponential, iar

pentru anumite cazuri particulare au complexitate pseudo-

polinomiali. De exemplu, putem rezolva rezonabil aceas-

td problemd, dacid datele de intrare indeplinesc urmdtoa-

rele conditit:

« sunt cel mult 100 de numere naturale;

¢ suma numerelor nu depdseste 500 (mai exact, produsul
dintre numdrul numerelor si suma acestora nu trebuie si
depiseascd dimensiunea maxima admisi pentru alocarea
unei matrice (presupunem ci aceasta este alocatd static).

Daci aceste conditii ar fi indeplinite am putea rezolva
usor aceastd problemd prin metoda programdrii dinamice,
folosind un algoritm de complexitate O(n - S) (vezi [6]).

Ins3, daci numerele nu ar fi intregi ci reale, sau suma
lor ar fi mai mare decat 500, sau diferentele intre ele ar fi
mari etc., atunci algoritmul prin programare dinamici nu
mai poate fi folosit. Am enumerat aici doar cazurile im-
portante, dar pot fi imaginate si alte dificultdti.

Din aceste motive vom rezolva aceastd problemd cu
ajutorul unui algoritm genetic. Va trebui sd gdsim o repre-
zentare a solutiei i, de asemenea, o functie de fitness.

Modul in care vom reprezenta solutia ne este dat chiar
in enuntul problemeti: se cere o submultime a unei multimi
M cu n elemente. Deci, o solutie a problemeti este o sub-
multime. Vom codifica o submultime printr-un sir de lun-
gime 7 care contine doar valorile 0 si 1. Dacd o pozitie k
va avea valoarea 1, atunci submultimea respectivi va con-
tine elementul M, (al k-lea element din multimea M), iar
daci pe pozitia k este valoarea 0, atunci elementul respec-
tiv nu apartine submultimii. Aceasti reprezentare a unei
submultimi este specificd tipului set din Turbo Pascal.

Modul de calcul al fitness-ului (calititii) unei solutii
(submultimi) este simplu. Calculim suma elementelor sub-
multimii, iar fitness-ul va fi diferenta (in valoare absolutd)
dintre suma obtinuti si numirul dat S. In aceste conditii
fitness-ul va trebui minimizat, deoarece noi dorim si de-
terminim o submultime pentru care suma elementelor es-
te cat mai apropiatd de valoarea dati §.

Structura algoritmului genetic propus pentru rezolva-
rea acestei probleme a fost prezentatd mai sus. Vom folosi
selectia turnir pentru obtinerea populatiei intermediare.
Operatorii genetici folositi sunt specifici codificirii binare
(incrucisare cu un singur punct de tdieturd, mutatie cu
probabilitate p_= 0.1).

Codul sursd al implementirii este disponibil pentru
download la www.ginfo.ro/revista/11_8/.

Concluzii si sfaturi practice

fn acest articol au fost prezentate principalele directii ale
algoritmilor evolutivi. Aplicatiile practice ale acestor algo-
ritmi sunt nenumdrate. Ei sunt folositi in domenii tot mai
neasteptate cum ar fi proiectarea aripilor de avion sau la
proiectarea formei statiilor orbitale. Daci ati ales si rezol-
vati o problemd evolutiv, trebuie s3 tineti cont de cateva
sfaturi.

¢ Pentru a rezolva o problemi cu algoritmi evolutivi tre-
buie si o transformati mai intéi intr-o problema de opti-
mizare, adici si se minimizeze sau si se maximizeze o
valoare (cel mai scurt lant hamiltonian, cea mai mare com-
ponentd intern stabili etc.).

Algoritmii evolutivi sunt algoritmi euristici, adicd solutia
gasitd de ei nu este intotdeauna cea mai bund, dar se afli
Intr-o vecinitate a solutiei optime. Deci, dacd aveti de
ales intre un algoritm polinomial care rezolvi sigur pro-
blema si un algoritm evolutiv, ar fi de preferat si folositi
algoritmul polinomial.

Algoritmii evolutivi, de obicel, au complexitate polino-
miald. De aceea ei sunt foarte des utilizati pentru a rezol-
va problemele dificile (NP-complete). Rezultatele obti-
nute sunt foarte apropiate de cele obtinute de algoritmii
siguri, dar care au rulat mii de ore.

Daci problema este complexd folositi un algoritm gene-
tic si nu o strategie evolutivd. De obicei mutatia este un
operator de cdutare slab, deci, daci se foloseste doar aces-
ta, existd sanse mari sd se obtini o solutii locale si nu glo-

bale.
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