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1. Introducere

Lumea moderna trece printr-o transformare fundamentald, de la societatea industriala care a marcat
secolul al XX-lea, la societatea informationala a secolului al XXI-lea. Acest proces dinamic a produs schimbari
fundamentale in toate aspectele vielii noastre (diseminarea cunostintelor, interactiunea sociala, economie si
practici de afaceri, angajament politic, media, sanatate, odihna si agrement), dand nastere unei societati care
se hraneste cu informatie. Din nefericire, forma recreativa si de divertisment a informatiei, vine mai degraba
spre noi intr-o forma cruda, de date inregistrate in depozite de mari dimensiuni.

Pentru ca dimensiunea datelor stocate in depozite creste (cercetatorii de la Universitatea din Berkeley au
calculat ca in fiecare an sunt generate si salvate aproximativ un exabyte de date), ne gasim coplesiti de date,
si realizam ca ne lipseste puterea procesarii acestora pentru a extrage informatji folositoare din ele. Chiar si cu
ajutorul calculatorului, echipat cu cele mai recente sisteme de gestiune a bazelor de date si cu tehnologii noi
de comunicare, suntem neajutorati cand ne confruntam cu diversitatea si complexitatea pe care aceasta lume
o prezinta. Ritmul rapid de crestere, cantitatea enorma de date, adunate si stocate in mari si numeroase baze
de date, a depasit cu mult capacitatea noastra umana de intelegere. Abundenta de date, cuplata cu nevoia de
putere a instrumentelor de analiza a datelor a fost descrisa ca o bogéatie de date, dar ca o saracie a
informatjilor.

Ca si rezultat, datele colectate in mari baze de date devin ,morminte de date”, date arhivate care arareori
sunt vizitate. In consecints, deciziile importante sunt bazate nu pe informatiile bogate stocate in arhive de
date, ci mai degrabé pe intuitie, pe factorul de decizie a acestuia. in plus, ludndu-se in considerare tehnologiile
sistemelor expert, care de obicei se bazeaza pe utilizatori sau experti, se introduc manual cunostintele in
baze. Din nefericire, aceasta procedura este predispusa deviatjilor si erorilor find 0 mare consumatoare de
timp si costuri. Instrumentele de extragere a cunostintelor efectueaza analiza datelor si pot descoperi modele
de date importante, care contribuie foarte mult la strategiile de afaceri, baze de cunostinte, cercetari stiintifice
si medicale. Adancirea diferentelor dintre date si informatii cheama pentru o dezvoltare sistematica a
instrumentelor de extragere a cunostintelor, care vor transforma mormintele de date in ,pepite” ale cunoasterii.

O nota recenta a Gartner Group Advanced Technology Research, a pozitionat extragerea cunostintelor
din date si inteligenta artificiala in topul celor cinci domenii cheie ale tehnologiei, si ca acest lucru ,va ave un
impact major intr-o arie larga de industrii in urmatorii 3-5 ani”. Gartner, de asemenea a prezentat arhitecturile
paralele si data mining ca doua dintre cele 10 noi tehnologii in care companiile vor investi in urmétorii 5 ani. in
conformitate cu o nota recenta a Gartner HPC Research, ,cu inaintarea rapida in captarea datelor, transmisia
si stocarea acestora, utilizatorii marilor sisteme vor avea din ce in ce mai multd nevoie sa puna in aplicare
metode noi si inovatoare pentru extragerea cunostintelor, care angajeaza procesarea masiva paralela
(massively parallel processing - MPP) a sistemelor pentru a crea noi surse de avantaj in afaceri”.
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Utilizand aceste notiuni, acuratetea se defineste ca fiind raportul dintre numarul instantelor clasificate
corect si numarul total al instantelor, atét clasificate corect, cat si clasificate eronat [30]:
AP + AN

acuratetea = (41)
AP+ AN + FP + FN

4.2. Algoritmi evolutivi

Istoric

Primele semnale privind posibilitatea simularii proceselor evolutive cu ajutorul calculatorului au fost
inregistrate in anii "50. Unul dintre pionierii acestui domeniu, biologul Alex S. Fraser (1923-2002), prin lucrarile
sale (ex. "Simulation of genetic systems by automatic digital computers" — 1957), a reusit sa aduca in atentia
cercetatorilor ideea simularii selectiei artificiale a organismelor. Interesul asupra fenomenelor evolutiei, privite
din perspectiva computationala, a crescut in decadele urmatoare, culminand cu lucrarea de referinta a lui John
Holland (,Adaptation in Natural and Artificial Systems” ,1975) in care este descris algoritmul genetic standard.
Holland elaboreaza Teorema schemelor in incercarea de a explica forta algoritmilor genetici in rezolvarea
problemelor de cautare si optimizare. n paralel cu dezvoltarea algoritmilor genetici se contureaza si celelalte
directii majore ale Calculului Evolutiv: strategiile evolutive, programarea genetica, programarea evolutiva. Cu
toate acestea, cea mai prolifica directie ramane cea a algoritmilor genetici, popularitatea lor fiind justificata de
simplitatea si succesul inregistrat in rezolvarea multor probleme dificile.

Un alt punct de referinta in istoria algoritmilor inspirati de fenomene naturale il constituie lucrarile lui David
E. Goldberg (vezi de ex. Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning, 1989 ) in care
sunt revazute si formulate principiile algoritmilor genetici, dintr-o perspectiva matura asupra noului domeniu
conturat. Goldberg furnizeaza o ipoteza interesanta dar controversata asupra abilitatji algoritmului genetic de a
gasi solutiile bune a multor probleme. Cu toate ca Goldberg afirma ca teorema schemelor (Holland, 1973)
sustine ipoteza blocurilor constructive, teoria formulata de Goldberg nu se verifica in totalitate si nu reuseste
sa explice potentialul algoritmilor genetici in rezolvarea problemelor.

Studiul teoretic si aplicabilitatea algoritmilor genetici in rezolvarea multor probleme grele se datoreaza
cercetatorilor amintitj, astfel incat acestia sunt recunoscuti pe drept ca fiind “parintii” Algoritmilor Genetici.

NN NN NENN NN NN NN
Modelul natural al algoritmilor genetici

Principala sursa de inspiratie a algoritmilor genetici este in mod cert teoria evolutiei naturale enuntata de
Charles Darwin (1809-1882). Cu toate acestea, descoperirile din genetica au influentat, de asemenea,
structura algoritmilor genetici. Teoria Darwinista reprezinta un ansamblu de observatji asupra evolufiei privita
la nivel macroscopic si asupra identificarii factorilor responsabili de acest fenomen. Adaptarea unei populatji
este interpretata prin doua principii majore: selectia naturald — supravietuirea celor mai adaptati indivizi si
mutatia — variatie a caracteristicilor indivizilor aparuta ca raspuns la mediul inconjurator. Cercetarile si lucrarile
lui Darwin (ex. Originea speciilor, 1959) nasc controverse si astazi, insa afirmatiile conform carora evolutia
este calauzita de principiul supravietuirii celor mai performanti indivizi si a diversificarii prin mutatiile aparute,
sunt fundamentele algoritmilor evolutivi.

Teoria neo-darwinista, sau teoria ereditafii este un alt punct de vedere asupra evolutiei, de data acesta
interpretat prin transferul de material genetic de la parinti la descendenti. La sfarsitul secolul al XIX-lea, un
preot si om de stiinta austriac, Gregor Mendel (1822-1884) descopera mai mult sau mai putin accidental teoria
ereditatii prin experimentele efectuate in vederea incrucisarii speciilor diferite de mazare. Acesta lasa
posteritatii cateva insemnari in caietele sale de observatji si o lucrare publicata care a fost ignorata la vremea
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aceea. Mai tarziu, aceste observatii enuntate de Mendel sunt recunoscute ca fiind legile ereditatii si autorul
acestora este considerat parintele geneticii moderne. Multe aspecte ale algoritmilor genetici sunt imprumutate
din genetica. Dintre acestea remarcam mostenirea trasaturilor (genelor) parintilor de catre descendenti,
codificarea indivizilor prin secvente de gene, dar si caracterul aleator al aportului trasaturilor provenite de la
parinij.

Algoritmii genetici nu respecta strict ingredientele celor doua teorii amintite, iar terminologia imprumutata
nu acopera semnificatia originala; acestia se formeaza ca o refeta practica inspirata de evolutie si ereditate in
care factorul uman a strecurat secvente de calcule si parametri artificiali in scopul obtinerii unor rezultate mai
bune. Privit la nivel superficial, un algoritm genetic simuleaza evolutia unei populatii, insa, in esenta,
fenomenul evolutiei artificiale este ghidat de functii matematice si controlat prin parametrii suplimentari pentru
a genera o solutie cat mai apropiata de optimul problemei. Avantajul imediat al algoritmilor genetici consta in
gradul mare de generalitate si paleta larga a problemelor abordate. Originalitatea, simplitatea si sursa inedita
de inspiratie poate justifica partial atentia acordata dezvoltarii acestor metaeuristici. Succesul real inregistrat in
probleme de dificultate ridicata este argumentul forte al algoritmilor genetici [36].

S S S SV SV SV SV SV SV S SO SO S S Y S Y S Y SV SV S S

Descrierea algoritmului genetic standard

Pe scurt, un algoritm genetic opereaza cu o multime de indivizi (denumiti in mod uzual cromozomi) asupra
carora se aplica operatorii genetici. Fiecare individ reprezinta o solutie posibila din spatiul de cautare. Maniera
de codificare a unei solutii este binara, reald sau specifica, in functie de optiunea programatorului si de
contextul problemei. Multimea de cromozomi formeaza o populatie. Evolutia populatiei este condusa de doua
elemente: operatorii genetici si functia de evaluare a calitatii cromozomilor. Selectia, incrucisarea si mutatia
sunt operatorii genetici uzuali, fiind inspirati de procesele naturale care stau la baza evolutjei.

Indiferent de natura problemei considerate, se poate construi cel putin o functie de evaluare a solutiilor
posibile. Prin aceasta, fiecarui individ al populatiei i se atribuie o valoare numerica reprezentand performanta
sa in raport cu cerintele problemei. Ulterior, masura calitatii indivizilor populatiei curente este folosita in
procesul de selectie a acelor indivizi, denumiti parinti, asupra carora se aplica operatorii de incrucisare si
mutatie pentru obtinerea noii generatii. Principiul este simplu: cu cat parintii selectati sunt mai performantj, cu
atat sansa ca descendentii obtinuti sa fie calitativ superiori este mai mare. Procesul se reia avand ca
populatie curentd noua generatie de cromozomi. Se observa de-a lungul evolutiei populatiei o crestere a
calitatii indivizilor sai. Dupa un numar considerabil de generatii solutia globala a problemei poate fi aproximata
suficient de bine printr-un individ al ultimelor generatji.

Conceperea unui algoritm genetic de rezolvare a unei probleme concrete presupune evidentierea
urmatoarelor componente:

1. individul
populatia
functia de evaluare

2

3

4. selectia
5. operatorii de variatie (incrucisare si mutatie)
6

conditia de oprire a algoritmului

1) Individul

Analizand specificatjile problemei, se poate identifica spatiul de cautare. Orice punct al acestuia constituie

o solutie posibila. In functie de specificul solutiei posibile, se poate determina o maniera inspirata de codificare

numerica sau nenumerica a acesteia. Codificarea unei solutii formeaza un cromozom si identifica un individ al
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In concluzie, o populatie de dimensiune suficient de mare si avand un grad de diversitate considerabil
reprezinta unul dintre factorii majori ce conduc la obtinerea solutiilor dorite.

3) Functia de evaluare

Una dintre conditiile fundamentale ale functionarii eficiente ale unui algoritm genetic o reprezinta alegerea
inspiratd a functiei de evaluare. In cazul unei probleme de optimizare numerica (ex. determinarea
maximului/minimului global al unei functii matematice), functia de evaluare se poate alege ca fiind chiar functia
criteriu sau o functie construita pe baza functiei criteriu.

Pentru o mai buna intelegere prezentam in continuare un exemplu:
Fie f:D - R,D=[-7 7], data de formula:

f (x) = sin(x) (45)
Se doreste determinarea maximului functiei £.

Criteriul care ghideaza cautarea solujei globale este maximizarea funciiei date, respectiv, determinarea
punctului x pentru care sin(x) este maxim.

Orice valoare reald din intervalul [-7z,77] poate fi reprezentatd in limbaj binar, cu o anumitd precizie

impusa. Un cromozom al populatiei corespunzator unei valori reale x va fi construit ca un vector de cifre binare
ale codificarii punctului x. Se impune observatia ca o abordare mai flexibild permite ca reprezentarea
cromozomiala a unui punct x al spafiului de cautare sa fie datd de un vector particular cu o singura
componenta. Unica gena a codificarii reprezinta chiar valoarea reald a punctului corespunzator.

In acest caz particular, functia de evaluare este datd de insasi functia criteriu. Fie cromozomul ¢
reprezentarea (binard sau reald) a punctului x. Functia de evaluare este construita astfel:

performanta(c) =sin(x)  (46)

Valorile calculate ale functiei de performanta califica si diferentiaza indivizii populatiei. Astfel, este posibila
identificarea indivizilor performantj ai populatiei, cei carora li se ofera ulterior o sansa mai mare de a produce
descendent].

Exista situatia in care este dificil de exprimat matematic criteriul de optimizare al problemei date. in aceste
situatji, utilizatorul va construi functii de evaluare prin care se va incerca calificarea cat mai coerenta a
solutiilor candidat, fapt pentru care rezultatele oferite de algoritmul dezvoltat sunt dependente de factorul
uman. Mai mult, probleme de optimizare de dificultate ridicatad sunt cele in care se doreste determinarea
optimelor multiple ale unei functii (optimizare multimodald) sau cele in care se impun anumite restrictii
(optimizare cu restrictii). Pentru rezolvarea acestor probleme, functia de evaluare va fi atent construita pentru
a respecta restrictiile impuse, respectiv, pentru a permite populatiei sa convearga inspre toate optimele funcfjei
criteriu. Un alt caz in care construirea funciei de evaluare necesita un efort mai mare este cel al problemelor
de optimizare multiobiectiv. In discutia referitoare la functia de evaluare ne-am referit strict la probleme de
optimizare. Justificarea acestui fapt rezida din afirmatia ca orice problema de cautare a solutiilor in spatiul
solutiilor posibile, cautare ghidata de unul sau mai multe criterii, poate fi reinterpretata ca o problema de
optimizare: din multimea solutjilor posibile se cauta acelea care optimizeaza cel mai bine criteriile problemei.
Desi principala aplicabilitate a algoritmilor genetici consta in rezolvarea problemelor de optimizare, afirmatia
precedenta ne permite extinderea ariei de aplicabilitate a algoritmilor genetici si inspre probleme de alt gen.
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4) Selectia

Evolutia populatiei, obtinerea generatiilor de indivizi mai performanti decat predecesorii lor, este cauzata
de operatorul de selectie si de operatorii de variatie (recombinarea si mutatia) aplicafj.

Unul dintre factorii majori ai evolutjei este selectia naturala. O interpretare simplificatd a acestui fenomen
ne permite intelegerea procesului prin care o populatie poate converge inspre anumite puncte ale spatiului de
cautare, respectiv, inspre solutile unei probleme date. Pornind de la observatia acceptatd ca indivizii
performanti ai unei specii dau nastere unor descendenti asemanatori si de performante apropiate si, in
schimb, indivizii slab calificati produc indivizi noi ale caror performante sunt, in general, slabe, putem
considera doua scenarii:

- In primul scenariu, indivizii unei populatii sufera incrucisari si mutatii pur aleatoare, fara a se aplica
principiul selectiei;

- al doilea scenariu implica o selectie prealabila a parinilor noii generatji, selectie facuta pe baza
valorilor de performanta a indivizilor populatiei curente.

Cele doua populatii ale scenariilor descrise se monitorizeaza de-a lungul evoluiei. Se observa ca, daca in
primul caz absenta seleciei induce o stagnare in procesul evolutiei populatiei inspre indivizi de calitate
superioara, in a doua situatie, selectia favorizeaza o crestere accelerata a performantei medii a generatjilor
produse. Comparand ultimele generatii ale ambelor scenarii putem deduce importanta selectiei in evolutia unei
populatji.

Implementarea operatorului de selectie se face in diverse maniere. Unul dintre cei mai populari algoritmi
de selectie este cel al selectiei proportionale inspirat de algoritmul ruletei. Selectia proportionald presupune
alegerea parintilor noii generatii in mod proportional cu valoarea de performanta a acestora. Altfel spus,
probabilitatea de selectare a unui individ performant este mai mare decét a unuia slab calificat, si aceasta
probabilitate este direct proportionala cu valoarea performantei individului. Acest procedeu favorizeaza o
convergenta rapida a populatiei, insa in unele cazuri prezinta dezavantaje majore, fapt pentru care se opteaza
pentru implementarea altor variante de selectie.

5) Operatorii de variatie (incrucisare si mutatie)
Selectia propriu-zisa nu este suficientd pentru a induce dinamica unei populatii. Indivizii selectati vor suferi
modificari prin operatorii genetici de variatie pentru a permite obtinerea unor descendenti diferiti, respectiv

pentru a permite o explorare buna a spatjului de cautare. Principalii operatori de variatie sunt incrucisarea si
mutatja.

Varianta standard a operatorului de incrucisare se aplica asupra a doi parinti selectati anterior si produce
unul sau doi descendenti care mostenesc trasaturile parintilor in proportii diferite. Prezentam in continuare un
operator de incrucisare aplicabil pentru codificarea binara. Tipul operatorului este de 2:2, respectiv, din 2
parinti se produc 2 descendenti. Datorita specificului sau, operatorul descris mai jos este cunoscut sub
denumirea de incrucisare cu un punct de taietura.

Fie c, si c, doiindivizi oarecare ai populatjei curente:
¢ =(a,a,...0,) 47)

C, :(ﬁv 21"'1ﬁn) (48)

Se genereaza aleator o valoare naturald t[1{1,2,...,n}, avand semnificatia punctului de taietura. Ambii
parinti se vor diviza, obtinandu-se secventele:
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o =(a1.a5..a), o =(@11.80z-0) (49)

G = (BB ), & = (BinBriufB)  (50)

Descendentii d, si d, ai parintilor c, si ¢, se obfin prin concatenarea secventelor obtinute:

d, =cl+c3 (51)

d,=c;+c¢f  (52)
Observatie: Operatorul + are in aceasta descriere formala semnificatia concatenarii secventelor.
Se obtin astfel noii indivizi:

d, =(ay,..t, BisgrnfB,) §i - (53)

d, = (BB, gty (54)

Prin aplicarea incrucisarii, noii indivizi mostenesc genele parintilor, fapt pentru care acestia sunt
asemanatori indivizilor care ii produc. Se intélneste deseori situatia in care o anumita solutie a spatiului de
cautare nu poate fi obtinuta prin aplicarea operatorului de incrucisare descris. Exista, de asemenea, suficiente
argumente in favoarea aplicarii altor tipuri de operatori de incrucisare (exemplu: incrucisarea cu puncte
multiple de taieturd). Pentru asigurarea unei bune explorari a spatjului de cautare, un alt operator genetic este
introdus: mutatia. Teoria evolutiei naturale mentioneaza faptul ca selectia nu este unicul factor responsabil al
fenomenului evolutiei. Mutatia naturala, definita prin micile modificari la nivelul codificarii cromozomiale, este
cea care, in combinatie cu mecanismul selectiei, asigura adaptarea la mediu. Implementarea procesului
natural al mutatiei se face prin operatorul de mutatie, care, la randul sau, cunoaste variate forme descrise in
lucrari de specialitate.

Prezentam in continuare o varianta simpla a operatorului de mutatie. Acest operator este de tipul 1:1,
respectiv, dintr-un parinte selectat se obtine un unic descendent prin alterarea valorii unei singure gene. De
asemenea, aplicabilitatea operatorului descris este strict limitata la codificarea cromozomiala binara.

Fie ¢ un cromozom al populatiei curente:
c=(a,,0,,...0¢,....a;) (55)
Se genereaza aleator o pozitie k din secventa binara a codificarii.

Individul mutant ¢'= (a,,a,,....5.....a,,)se obtine prin copierea nealteratd a genelor parintelui ¢, cu
exceptia genei de pe pozitia k. Valoarea genei mutate se obtine prin inversare:

Daca a, =1 atunci

B -0

Altfel
B -1

SfDaca

Alegerea operatorilor folositi joaca un rol decisiv in economia dezvoltarii algoritmilor genetici. Utilizatorul
opteaza pentru anumite forme ale operatorilor genetici pe baza unor criterii care sunt, de cele mai multe ori,
subiective. Specificatiile problemei sunt cele care ne pot oferi informatiile necesare pentru a decide maniera de
codificare a indivizilor. Odata stabilita forma de codificare (binard, reald, specifica), paleta operatorilor se
restrange semnificativ. Cu toate acestea, diversitatea procedeelor de incrucisare si mutatie, clasificate pe tipul
codificarii pre-fixate, fac dificila alegerea inspiratda a celor mai eficiente variante. Preferiniele se indreapta
inspre acei operatori care se dovedesc a fi eficienti in rezolvarea unor probleme similare. Lipsa constrangerilor
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legate de implementarea operatorilor genetici, permite utilizatorului sa isi construiasca operatori specifici
problemei sau clasei de probleme pe care le abordeaza.

6) Conditia de oprire a algoritmului genetic

In esentd, algoritmul genetic este o procedurd repetitivd prin care o populatie de soluii posibile, prin
aplicarea operatorilor genetici (selectie, incrucisare, mutatie) produce noua generatie. Procesul se reia pentru
noua populatie obtinutd pana cand o conditie de terminare este indeplinita. Conditia de terminare a
algoritmului se refera in general la atingerea unui numar maxim prestabilit de generatii. Exista si situatii in care
utilizatorul poate sa impuna o cu totul altéd conditie de incheiere a evolutiei, conditie independenta de numarul
populatiilor generate. Un exemplu in acest sens ar fi inregistrarea unui anumit grad de uniformitate in cadrul
populatiei. In situatia in care indivizii populatiei devin aseméanatori putem considera ci diversitatea slabé a
populatiei nu mai permite o explorare eficienta a spatjului de cautare. Mai mult, putem concluziona ca indivizii
populatiei s-au stabilit in zona cea mai promitatoare, corespunzatoare soluiei globale. Experimentele arata ca
nu intotdeauna aceasta concluzie este adevarata. Populatia poate fi atrasa de un punct de optim local,
producandu-se fenomenul de convergenta prematura. Convergenta prematura este unul dintre fenomenele
nedorite ale unui algoritm genetic si evitarea acestui neajuns comportd cateva modificari in structura
algoritmului: alegerea unei alte scheme de selectie, reinitializarea aleatoare unei sectjuni din populatie sau
accentuarea mutatiilor produse. O alta solutie oferita este cea prin care sunt monitorizate ultimele k generatji
obtinute. Pentru a nu cadea in posibila capcana a scaderii temporare a gradului de diversitate a populatiei
putem considera un numar mai mare de generatji analizate din punct de vedere al asemanérii indivizilor. in
aceasta maniera obiectivitatea deciziei de terminare a evolutiei creste substantial. Parametrul k reprezinta in
acest caz o valoare numerica naturala prestabilita.

Revenind la conditia de terminare, ca si in cazul celorlalte componente ale algoritmului genetic, alegerea
acesteia se face de catre proiectantul algoritmului dupa o atentd observare a comportamentului populatiei de-
a lungul generatiilor. O buna experienta a proiectantului, cat si concluzile experimentelor efectuate, sunt
factorii principali ai construirii unui algoritm genetic valoros.

Inainte de a furmniza schema algoritmului genetic standard, este important s& afirmam ca acest algoritm nu
functioneaza ca un sablon de rezolvare a oricarei probleme. Detalii legate de implementare, alegerea
operatorilor, construirea functiei de evaluare, precum si stabilirea parametrilor impliciti reprezinta aspecte care
diferentiaza algoritmii obtinuti din punct de vedere al aplicabilitatii acestora pe anumite clase de probleme.

Presupunem ca cele 6 elemente enumerate anterior au fost stabilite. In acest caz putem formula structura
algoritmului genetic:

Schema algoritmului genetic standard:
Algoritmul AG_standard este:
Fie P(0) - populatia initiald; t = 0;
Cattimp (NOT conditie de terminare)
Evaluare( P(t) )
P, (t) =Selectie ( P(t))
P, (t) =incrucisare( P.(t))
P(t +1) =Mutatie ( P.(t))
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t:=t+1
SfCattimp
SfAlgoritm

Notém:

t — numarul generatiei curente.

Ps - multimea indivizilor selectaj

P - multimea indivizilor obtinuti prin incrucisare

Solutja finala a algoritmului genetic este data de cel mai performant individ al ultimei generatji produse. Se
impune observatia ca aceasta varianta de extragere a rezultatului nu este cea mai eficientd. Consideram
urmatorul scenariu: un individ performant, extrem de apropiat de solutia globala a problemei) este obtinut intr-
una dintre generatiile intermediare. Principiul selectiei ne conduce la supozitia ca probabilitatea acestuia de a
fi selectat in vederea aplicarii operatorilor de variatie este mare. Operatorul de incrucisare nu asigura
pastrarea parintilor performanti in noua generatie. Astfel, individul considerat in scenariul nostru va fi distrus,
neavand certitudinea ca descendentii sai sunt cel putin la fel de performanti ca si el. Observam astfel ca
indivizii calificati ai generatiilor intermediare pot disparea pe parcursul evolutiei populatiei.

Remedierea acestui fenomen poate fi facuta extrem de simplu prin suplimentarea algoritmului initial cu o
forma de elitism. Prin elitism, cel mai bun, sau cei mai buni k indivizi ai generatiei curente vor fi copiafi
nemodificati in noua generatie. Se evitd in acest mod pierderea solutiei globale dacd aceasta este obtinuta
intr-o etapa intermediara a evolutjei.

Functionarea algoritmului genetic

Intuitiv, algoritmul genetic va conduce populatia de solutii posibile inspre solutiile optime ale problemei de
rezolvat. De cele mai multe ori acest fenomen decurge in mod firesc, fara anomalii, si putem spune ca
algoritmul converge inspre optimele problemei. Exista si situatia in care indivizii populatiei se blocheaza in
zone sub-optimale ale spatjului de ciutare, evolutia lor ulterioara fiind ingreunaté sau imposibild. Tn aceste
situafii rezultatul oferit de algoritm este eronat. Cauzele acestui anomalii sunt multiple. Una dintre cele mai
frecvente surse de esec este alegerea neinspiratd a funciiei de evaluare si a operatorului de selectie,
rezultand pierderea diversitatii populatiei si incapacitatea de a determina solutjile globale. Fenomenul nedorit,
descris ca obstructionarea explorarii spatiului de cautare si blocarea populatiei in zone corespunzatoare
optimelor locale, este denumit convergentd prematura.

In esenta, convergenta prematura este cauzata de pierderea diversitatii genetice a indivizilor intr-o etapa
timpurie a evolufiei, fapt care genereaza o stagnare a evolutiei ulterioare. Probabilitatea ca indivizii
asemanatori ai populatiei curente sa genereze descendenti diferiti este redusa, ceea ce induce o rezistenta
sporita la dislocarea indivizilor din zonele de blocaj.

In scopul evitarii convergentei premature au fost dezvoltate diferite strategii de mentinere a diversittii
populatjei. Dintre acestea enumeram:

- stabilirea unei dimensiuni mai mari a populatiei;

- aplicarea unor operatori genetici care s-au dovedit benefici evolutiei si mentinerii diversitatii (ex.
incrucisarea uniforma);

- strategii de imperechere care evita obtinerea de indivizi similari prin aplicarea incrucisarii;
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- aplicarea mutatiei cu 0 mai mare probabilitate;

- evitarea folosirii operatorului de selectie proportionala care, in anumite situatii, va favoriza evolutia
doar a unei mici fractiuni de indivizi din populatie, conducand la omogenizarea populatiei.

Un alt aspect al functionarii algoritmului genetic este cel al elitismului. in multe situatii, o solutie buna a
problemei (codificata ca individ al populatiei) poate sa apara intr-una dintre generatiile intermediare; avand o
performantad mare, sansa de a fi selectata in vederea supunerii acesteia la actiunea operatorilor de variatie
(mutatie si incrucisare) este mare. Aplicarea operatorilor genetici poate sa distruga solutia performanta, fapt
pentru care evolutia populatiei este incetinitd. Remedierea acestui fenomen consta in aplicarea unor strategii
de salvare a indivizilor performanti determinati in populatiile intermediare. in mod sugestiv, acesti indivizi cu
performante ridicate se denumesc elita si procedeul prin care elita este mentinuta de-a lungul populatiilor se
denumeste elitism. Cea mai simpla strategie de elitism consta in copierea elitei in noua generatie. Acest
transfer garanteaza protejarea solutjilor calificate de-a lungul evolutiei $i 0 mai buna convergenta a algoritmului
genetic.

Functionarea algoritmului genetic este strans legatad de doua concepte duale: explorarea si exploatarea
spatiului de cautare. Primul concept se refera la capacitatea populatiei de a acoperi spatiul solutiilor posibile
prin cautare globala si este strans legat de proprietatea de diversitate a populatiei. Cel de-al doilea concept se
refera la capacitatea populatiei de a asigura cautarea locala in zonele promitatoare ale spatjului si corespunde
unei imbunatafiri a indivizilor in vederea obtinerii unei aproximari mai bune a solufiilor finale. Cele doua
fenomene definite de conceptele sus-mentionate sunt duale in sensul in care, accentuarea unuia conduce in
mod gradual la inhibarea aparitiei celuilalt. Astfel, o explorare asidua a spatiului de cautare, marcata prin
mentinerea unei populatii diverse, ingreuneaza procesul de rafinare a solutjilor bune si cauzeaza a stagnare in
evolutia populatiei. Contrar, accentuarea exploatarii zonelor promitatoare conduce la o explorare defectuoasa
a spatjului de cautare si poate conduce la fenomenul de convergenta prematura. Ambele situatii descrise
trebuie evitate. Pentru buna functionare a algoritmului genetic din perspectiva celor doua concepte, este
necesara stabilirea unui echilibru explorare-exploatare obtinut, in principal, prin aplicarea unui mecanism de
evaluare si selectie bine ales.

Algoritmii genetici au fost folositi atét in clasificare [64], [99], cat si in alte probleme de optimizare [100],
[101], [102]. In data mining acestia sunt utilizati pentru a evalua fitness-ul altor algoritmi.

4.3. Clasificatori bazati pe reguli de decizie si algoritmi evolutivi pentru
detectia intrugilor

Intrucat regulile de decizie pot fi reprezentate cu usurinta ca si bit-string-uri de lungime fix3, se pot utiliza
fmpreund cu algoritmi genetici cu scopul cresterii performantei clasificatorului. in contextul data mining-ului,
populatia reprezinta spatiul de ciutare a solutiei, unde o solutie este reprezentatd de o reguld DACA -
ATUNCI. Un cromozom este o reguld DACA — ATUNCI, iar o gend reprezintd o sub-conditie a regulii.
Bazandu-se pe notiunea de supravietuire a celui mai performant individ, 0 noua populatie este formata din
cele mai bune reguli ale populatiei curente, dar si din urmasii acestor reguli. in mod tipic, fitness-ul unei reguli
este reprezentat de acuratetea clasificarii instantelor de antrenare.

Algoritmul propus functioneaza in felul urmator [28], [62], [103]:
1. Incarca setul de date care urmeazd a fi procesat;
2. Parseazd requla DACA — ATUNCI in forma antecedenta si forma consecvents;
3. Calculeaza distributia clasei pentru fiecare requla;
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