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CAPITOL 1II

2 Paradigma Algoritmilor Genetici

2.1 Istoric

Primele semnale privind posibilitatea simuldrii proceselor evolutive cu
aiutorul ﬁ&lcul&torului au fost inregistrate in anii 50. Unul dintre pionierii
acestui dm:lmmu, biologul Alex S. Fraser (1923-2002), prin lucrdrile sale (ex.
"Simulation of genetic systems by automatic digital computers" - 1957), a
reusit si aducd in atentia cercetitorilor ideea simularii selectiei artificiale a
organismelor. Interesul asupra fenomenelor evolutiei, privite din perspectiva
computationald, a crescut in decadele urmaitoare, culminind cu lucrarea de
referintd a lui John Holland (,Adaptation in Natural and Artificial Systems”
,1975) in care este descris algoritmul genetic standard. Holland elaboreazi
Teorema schemelor in incercarea de a explica forfa algoritmilor genetici in
rezolvarea problemelor de ciutare si optimizare. In paralel cu dezvoltarea
algoritmilor genetici se contureazi si celelalte directii majore ale Calculului
Evolutiv: strategiile evolutive, programarea genetici, programarea evolutiva.
Cu toate acestea, cea mai prolificd directie rimane cea a algoritmilor genetici,

_pomﬂmmm lor ﬁmd jusﬁ:ﬁﬂaﬁ d& mmplim si succesul inregistrat in
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poteza interesantd dar controversatd asupra abilitatii
gasi solutiile bune a multor probleme. Cu toate ci
worema schemelor (Holland, 1973) sustine ipoteza blocurilor constructive,
a formulatd de Goldberg nu se verifica in totalitate i nu reugeste sa

Studiul teoretic si aplicabilitatea algoritmilor genetici in rezolvarea

| multor probleme grele se datoreazi cercetétorilor amintiti, astfel incat acegtia
. sunt recunoscuti pe drept ca fiind “parintii” Algeritmilor Genetici.

- z.z Modelul natural al algoritmilor genetici

Principala sursa de inspiratie a algoritmilor genetici este in mod cert
teoria evolufiei naturale enuniata de Charles Darwin (1809-1882). Cu toate
“acestea, descoperirile din genetici au influentat de asemenea structura
algoritmilor genetici. Teoria Darwinistd reprezintd un ansamblu de observatii
asupra evolufiei privita la nivel macroscopic si identificarea factorilor
responsabili de acest fenomen. Adaptarea unei populatii este interpretata
- prin doud principii majore: selectia naturald - supravietuirea celor mai
adaptati indivizi §i mutatia - variatie a caracteristicilor indivizilor aparuta ca
~pdspuns la mediul inconjurétor. Cercetérile si lucrdrile lui Darwin (ex.
| Originea speciilor, 1959) nasc controverse §i astézi, insd afirmatiile conform
- cdrora evolutia este calauzita de principiul supravietuirii celor mai
performanti indivizi si a diversificarii prin mutatiile aparute, sunt
fundamentele algoritmilor evolutivi.

- Teoria neo-darwinistd, sau teoria ereditdtii este un alt punct de vedere
- asupra evolutiei, de data acesta interpretat prin transferul de material genetic

hﬁ!n;ﬁ austriac, Gregor Mendel (1822-1884) descoperd mai mult sau mai
‘putin accidental teoria ereditatii prin experimentele efectuate in vederea
crucigarii speciilor diferite de mazare. Acesta lasa posteritdtii céteva
semnari in caietele sale de observatii si o lucrare publicata care a fost|
noratd la vremea aceea. Mai tarziu, aceste observatii enuntate de Mendel
\t recunoscute ca fiind legile ereditatii si autorul acestora este considerat
tele geneticii moderne. Multe aspecte ale algoritmilor genetici sunt
mutate din geneticd. Dintre acestea remarcdm mostenirea trasaturilor
elor) parintilor de catre descendenti, codificarea indivizilor prin secvente

hl: ‘de la parinti la descendenti. La sfarsitul secolul al XIX-lea, un preot i om de|
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/ de gene, dar gi caracterul aleator al aportului trasiturilor proveni:

parinti.

Algoritmii genetici nu respectd strict ingredientele celor doug
amintite iar terminologia imprumutatd nu acopera semnificatia
acegtia se formeazi ca o refetd practici inspiratd de evolutie si e
care factorul uman a strecurat secvente de calcule si parametri art;
scopul obtinerii unor rezultate mai bune. Privit la nivel supe:
algoritm genetic simuleazi evolutia unei populatii, ins, in esentd, fe
evolutiei artificiale este ghidat de functii matematice si contro
parametrii suplimentari pentru a genera o solutie cit mai apro
optimul problemei. Avantajul imediat al algoritmilor genetici consta in
mare de generalitate si paleta largd a problemelor abardate. Originalits
simplitatea §i sursa ineditd de inspiratie poate justifica partial
acordatid dezvoltarii acestor metaeuristici. Succesul real inregis
probleme de dificultate ridicata este argumentul forte al algoritmilor ge

2.3 Descriere algoritm genetic

Pe scurt, un algoritm genetic opereazd cu o multime de ind
(denumifi in mod uzual cromozomi) asupra cirora se aplici operg
genetici. Fiecare individ reprezinti o solutie posibild din spatiul de cau
Maniera de codificare a unei solutii este binara, reala sau specifica, in U
de optiunea noastrd si de contextul problemei. Multimea de crome:
formeazd o populatie. Evolutia populatiei este condusi de doud elemg
operatorii genetici si funcfia de evaluare a calitdtii cromozomilor. Se
incrucigarea si mutafia sunt operatorii genetici uzuali, fiind inspira
procesele naturale care stau la baza evolutiei. 3

Indiferent de natura problemei considerate se poate construi cel pu
functie de evaluare a solutiilor posibile. Prin aceasta, fiecirui indivi
populatiei i se atribuie o valoare numerica reprezentind performania'$
raport cu cerinfele problemei. Ulterior, masura calitatii indivizilor pe pu
curente este folosita in procesul de selectie a acelor indivizi, denumiti pé
asupra carora se aplicd operatorii de incrucisare si mutatie pentru ¢
noii generatii. Principiul este simplu: cu cat parintii selectati s
performanti, cu atit sansa ca descendentii obtinuti sa fie calitativ s
este mai mare. Procesul se reia avind ca populatie curenta noua gen

| cromozomi. Se observd de-a lungul evolutiei populatiei o crestere a cé
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- &4i; Dupé un numar considerabil de generatii solutia globald a
Tnatﬂ fi aproximatd suficient de bine printr-un individ al ultimelor

ceperea unui algoritm genetic de rezolvare a unei probleme
ssupune evidentierea urmitoarelor componente:

1. individul
), populatia
3  functia de evaluare

selectia
5, operatorii de variaie (incrucisare si mutatie)
6. conditia de oprire a algoritmului

|
e |
| Individul |
and specificatiile problemei, putem identifica spatiul de cautare.
1ct al acestuia constituie o solutie posibild. In functie de specificul | |
posibile, putem determina o maniera inspiratd de codificare
sau nenumerica a acesteia. Codificarea unei solutii formeazd un
si identificd un individ al populatiei curente. Fiecare cromozom
rmat dintr-un sir de valori ale unui alfabet dat. Valoarea de pe nj
are a sirului codificirii se numeste gend. Alfabetul A al valorilor
‘este stabilit in prealabil si poate fi:

ori binare: 4= {ﬂ,]}
!_ ori reale: Ac R
- alt alfabet (codificare specifica)

mea girului de gene din codificarea cromozomului poate fi
sau variabild si depinde de numarul de trasaturi definitorii ale unei
 posibile a problemei: ‘
€ un cromozom oarecare §i A alfabetul genelor din reprezentarea sa.
ul ¢ se descrie prin vectorul de n elemente: |

A e b g |
unde @, € 4,Vie {1,2,...,n}.

tie de alfabetul genelor, codificarea cromozomiala se clasifica in:

15
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- codificare binara, 4=1{0,1}
- codificare reala, Ac R
- codificare specifici - alta decét cea binara sau reala.

2) Populatia

O multime finitd de cromozomi alcituieste populatia. Dimens
'populatiei (numarul de indivizi care o formeazi) este in general o 3
constantd pe care o stabilim in prealabil si reprezinta un parametru im
al algoritmului dezvoltat. Intr-o abordare mai flexibild, dimer
populatiei poate fi variabild, un exemplu in acest sens ar fi descr
numarului de indivizi de-a lungul evolutiei, odatid cu cresterea perfo
acestora, fapt care ar usura determinarea solutiilor finale din ultima ge;
produsd. Nu este exclusd utilizarea mai multor populatii coop
(exemplu) sau a unei populatii suplimentare cu rol de memorie in ]
retinute solutii bune gasite in cadrul generatiilor intermediare (vezi ¢
Modelul standard al algoritmului genetic presupune exploatarea unei m
populatii de dimensiune constanta. Formal, o astfel de populatie se dest
- astfel:

P= {c] 3Colyiang oy }

unde: Vj e {1,2,...,m}, ¢, reprezinta un cromozom. 1

Prima generatie se numeste populatie initiald si construirea acestei
face in principal prin generarea aleatoare a unor solutii posibile in don
de cdutare. Dacé sunt cunoscute zone ale spatiului care contin solutii by
ale problemei, populatia initiald poate fi imbogatita cu indivizi care codif
puncte din aceste zone. In aceasti maniera se accelereazd conve
populatiei, oferindu-se sansa ca inca de la primele generatii sa fie obtin
solutii optime ale problemei. Existd putine situatii in care procedeul d
mai sus poate fi aplicat deoarece din specificatiile problemei rareori
deduce zonele promititoare ale spatiului de cautare. Modelul stand AT
algoritmului genetic presupune generarea aleatoare a populatiei ini;ihl@_l

Cu cét dimensiunea populatiei este mai mare, cu atét sansa obfine
rapide a unei bune aproximari a solutiilor problemei creste. De asen
 distributia indivizilor populatiei joacd un rol important in eco
construirii algoritmului genetic: o distributie echilibratd a populatiei initi
mareste substantial viteza de identificare a zonelor promitétoare ale sp ='-%_f'

16
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acest fapt aduce cu sine o convergentd mai bund inspre solutiile

uzie, 0 populatie de dimensiune suficient de mare si avand un
.sitate considerabil reprezinta unul dintre factorii majori ce
inerea solutiilor dorite.

wjil

ia de evaluare

dintre conditiile fundamentale ale functionarii eficiente ale unui
sanatm o reprezinta alegerea inspiratd a functiei de evaluare. In
ei probleme de optimizare numericd (ex. determinarea
inimului global al unei functii matematice), functia de evaluare
se ca fiind chiar functia criteriu sau o functie construita pe baza

iteriu.

ru o mai buni intelegere prezentam in continuare un exemplu:

f:D—>R,D= [- #,z], datd de formula:

/(x)=sin(x)

oreste determinarea maximului functiei f.

riteriul care ghideazi ciutarea solutiei globale este maximizarea
i date, respectiv, determinarea punctului x pentru care sin(x) este

valoare reald din intervalul [- z, 7] poate fi reprezentata in limbaj
0 anumitd precizie impusi. Un cromozom al populatiei
zator unei valori reale x va fi construit ca un vector de cifre binare
i punctului x. Asupra codificirii binare vom reveni intr-un
nator. Se impune observatia cd o abordare mai flexibild permite ca
cromozomiald a unui punct x al spatiului de cautare sa fie data
particular cu o singurd componenta. Unica gend a codificarii
ar valoarea reald a punctului corespunzitor.

t caz particular, functia de evaluare este datd de insasi functia
# cromozomul ¢ reprezentarea (binard sau reald) a punctului x.
Valuare este construita astfel:

17
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performantal(c) = sin(x)

Valorile calculate ale functiei de performanta califica si d
indivizii populatiei. Astfel, este posibila identificarea indivizilor p
ai populatiei, cei cdrora li se oferd ulterior o mai mare sansi de a p
descendenti.

Exista situatia in care este dificil de exprimat matematic criter

- optimizare al problemei date. In aceste situatii, utilizatorul va construi
de evaluare prin care se va incerca calificarea cit mai coerentd a
candidat, fapt pentru care rezultatele oferite de algoritmul dezvg
dependente de factorul uman. Mai mult, probleme de optim
dificultate ridicatd sunt cele in care se doreste determinarea o
multiple ale unei functii (optimizare multimodala) sau cele in care s
anumite restrictii (optimizare cu restrictii). Pentru rezolvarea
probleme, functia de evaluare va fi atent construita pentru a
restrictiile impuse, respectiv, pentru a permite populatiei sd convearg
toate optimele functiei criteriu.

| Un alt caz in care construirea functiei de evaluare necesitd un efo

mare este cel al problemelor de optimizare multiobiectiv. Asupra

probleme vom reveni intr-un capitol ulterior cu o prezentare detaliata.

In discutia referitoare la functia de evaluare ne-am referit stri
probleme de optimizare. Justificarea acestui fapt rezida din afirmatia ca
problemi de cdutare a solutiilor in spatiul solutiilor posibile, cautare
de unul sau mai multe criterii, poate fi reinterpretati ca o prob
optimizare: din multimea solutiilor posibile se cauti acelea care opti
cel mai bine criteriile problemei. Desi principala aplicabilitate a algorif
genetici constd in rezolvarea problemelor de optimizare, afirmatia pre
ne permite extinderea ariei de aplicabilitate a algoritmilor genetici gi in
probleme de alt gen.

4) Selectia

| Am vorbit in randurile precedente de structura populatiei si cal ’
. indivizilor sdi prin funciia de evaluare. Evolutia populatiei, obtir
Lgeneragiilnr de indivizi mai performanti decit predecesorii lor, este €8
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] de selectie si operatorii de variatie (recombinarea si mutaﬁa]

'ltrﬂ factorii majori ai evolutiei este selectia naturald. O
lificatd a acestui fenomen ne permite intelegerea procesului
opulatie poate converge inspre anumite puncte ale spatiului de

otiv, inspre solutiile unei probleme date. Pornind de la
~eptatd ci indivizii performanti ai unei specii dau nastere la
cemandtori si de performante apropiate si, in schimb, indivizii
produc indivizi noi ale caror performante sunt in general slabe,
na doud scenarii:

nul scenariu, indivizii unei populatii suferd incrucigiri si
i pur aleatoare, fird a se aplica principiul selectiei

ea scenariu implicd o selectie prealabild a parintilor noii
atii, selectie ficuta pe baza valorilor de performanta a indivizilor
ei curente

pua populatii ale scenariilor descrise se monitorizeazd de-a
iei. Se observa ca, daca in primul caz absenta selectiei induce o
procesul evolutiei populatiei inspre indivizi de calitate
in a doua situatie, selectia favorizeaza o crestere acceleratd a
medii a generatiilor produse. Comparind ultimele generatii ale
scenarii putem deduce importanta selectiei in evolufia unei

._ nentarea operatorului de selectie se face in variate maniere. Unul
mai populari algoritmi de selectie este cel al selecfiei proportionale
2 algoritmul ruletei. Selectia proporfionald presupune alegerea
generatii in mod proportional cu valoarea de performanta a
tfel spus, probabilitatea de selectare a unui individ performant
e decét a unuia slab calificat, si aceastd probabilitate este direct
€u valoarea performantei individului. Acest procedeu
convergenta rapida a populatiei, insd in unele cazuri prezinta
ajore, fapt pentru care se opteazi pentru implementarea altor
BClle.

ii detaliai ai operatorilor de selectie vor fi prezentati intr-un

19
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5) Operatorii de variatie (incrucisare si mutatie)
Selectia propriu-zisa nu este suficienta pentru a induce dinam . :
populatii. Indivizii selectati vor suferi modificari prin operatorii g
variatie pentru a permite obtinerea unor descendenti diferiti, respe .
a permite o explorare buna a spatiului de ciutare. Principalii opera
variatie sunt incrucisarea si mutatia.

Varianta standard a operatorului de incrucigare se aplica asupra
périnti selectati anterior gi produce unul sau doi descendenti care n
trisaturile parintilor in proportii diferite. Prezentim in contin
operator de incrucigare aplicabil pentru codificarea binara.
operatorului este de 2:2, respectiv, din 2 parinti se produc 2 descends
Datorita specificului sau, operatorul descris mai jos este cunoscuy
denumirea de incrucisare cu un punct de taieturd. r

v
&l

Fie ¢, si ¢, doi indivizi oarecare ai populatiei curente:

o =(a.a;....a,)
e; =(8,.85....8,)

Se genereaz aleator o valoare naturali 1 e {l2. n}, avind semnifi
punctului de tiieturd. Ambii parinti se vor diviza, obtinandu-se se

q =(@,a5,..a,), = (@01, 120 X, )

"‘I: = (ﬂnﬁzv--sﬁr}- "5'21 ={ﬁ4l7ﬁr12*"'!ﬁn]

Descendentii d,si d, ai parintilor ¢, §i ¢, se obtin prin concaten
secventelor obtinute:

A
pae 1| 2

Observatie: Operatorul + are in aceastd descriere formala semni
| concatenarii secventelor. |

Se obtin astfel noii indivizi:

d =(a,...2,,B,.,,...8,) si

20
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Jlicarea incrucigarii, noii indivizi mostenesc genele périntilor,
care acestia sunt asemanétori indivizilor care ii produc. Se
e situatia in care o anumita solutie a spatiului de ciutare nu
it prin aplicarea operatorului de incrucigare descris. Exista de
ficiente argumente in favoarea aplicérii altor tipuri de operatori
re (exemplu: incrucisarea cu puncte multiple de taieturd). Pentru
nei bune explordri a spafiului de cautare, un alt operator genetic
_ mutatia. Teoria evolutiei naturale mentioneazi faptul ca
este unicul factor responsabil al fenomenului evolutiei. Mutatia
.._. nitd prin micile modificari la nivelul codificirii cromozomiale,
g, in combinatie cu mecanismul selectiei, asigurd adaptarea la
":qmentarea procesului natural al mutatiei se face prin operatorul
m la randul séu cunoagte variate forme descrise in lucriri de

B

in continuare o varianti simpld a operatorului de mutatie.
este de tipul 1:1, respectiv, dintr-un périnte selectat se obtine
cendent prin alterarea valorii unei singure gene. De asemenea,

operatorului descris este strict limitatdi la codificarea
i binard.

un cromozom al populatiei curente:
..., ....c.)
aereaza aleator o pozitie k din secventa binara a codificarii.

ful mutant c'=(a,,a,,...5,...a,)se obtine prin copierea

‘genelor parintelui ¢, cu exceptia genei de pe pozitia k. Valoarea
se obtine prin inversare:

21



Dorin
Polygon


Alegerea operatorilor folositi joacd un rol decisiv in 2Co)
ezvoltarii algoritmilor genetici. Utilizatorul opteazi pentru anumite
le operatorilor genetici pe baza unor criterii care sunt de cele mai

biective. Specificatiile problemei sunt cele care ne pot oferi ix
ecesare pentru a decide maniera de codificare a indivizilor. Odata
prma de codificare (binard, reald, specificd), paleta operatorilor se
emnificativ. Cu toate acestea, diversitatea procedeelor de inery
;- utatie, clasificate pe tipul codificirii pre-fixate, fac dificils
hispiratd a celor mai eficiente variante. Preferintele se indreapta ins
eratnri care se dovedesc a fi eficienti in rezolvarea unor probleme s m
ipsa constrangerile legate de implementarea operatorilor genetici, per
tlhzatmu]m sa igi construiascd operatori specifici problemei sau
ruhleme pe care le abordeaza.

6) Conditia de oprire a algoritmului genetic

Paragrafele anterioare prezinti succint principalele ingrediente ;
goritm genetic. Se contureazi astfel structura unui algoritm de aceat
sentd, algoritmul genetic este o procedurs repetitivd prin care o pop
plutii posibile, prin aplicarea operatorilor genetici (selectie, ing
utatie) produce noua generatie. Procesul se reia pentru noua pe
blinutd pina cind o conditie de terminare este indeplinitd. Condi
rminare a algoritmului se referd in general la atingerea unui numar m
estabilit de generatii. Exista si situatii in care utilizatorul poate sa im
totul altd conditie de incheiere a evolutiei, conditie independ
marul populatiilor generate. Un exemplu in acest sens ar fi inregistis
ui anumit grad de uniformitate in cadrul populatiei. in situatia in
divizii populatiei devin asemaénitori putem considera ci diversitatea 8l
populatiei nu mai permite o explorare eficienti a spatiului de céut
ult, putem concluziona ci indivizii populatiei s-au stabilit in zona cea
omilatoare, corespunzitoare solutiei globale. Experimentele aratd
otdeauna aceasta concluzie este adevarata. Populatia poate fi atrasa
inct de optim local, producandu-se fenomenul de convergentd prems
pnvergenta prematura este unul dintre fenomenele nedorite ale @
goritm genetic si evitarea acestui neajuns comporti citeva modificé
ctura algoritmului: alegerea unei alte scheme de selectie, reinitial '_
patoare unei secliuni din populatie sau accentuarea mutatiilor produs
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14 este cea prin care sunt monitorizate ultimele k generatii
+ a nu cadea in posibila capcana scaderii temporare a gradului
, populatiei putem considera un numar mai mare de generatii
1t de vedere al asemanarii indivizilor. in aceastd maniera
iziei de terminare a evolutiei cregte substantial. Parametrul
caz o valoare numerica naturala prestabilita.

a conditia de terminare, ca si in cazul celorlalte componente
ui genetic, alegerea acesteia se face de cétre proiectantul
o atentd observare a comportamentului populatiei de-a lungul
O bund experientd a proiectantului cat si concluziile
efectuate sunt factori principali ai construirii unui algoritm

de a furniza schema algoritmului genetic standard, este
afirmam cd acest algoritm nu functioneazi ca un gablon de
oricarei probleme. Detalii legate de implementare, alegerea
construirea functiei de evaluare, precum si stabilirea
npliciti reprezintd aspecte care diferentiaza algoritmii obtinuti
vedere al aplicabilitatii acestora pe anumite clase de probleme.

pem cé cele 6 elemente enumerate anterior au fost stabilite. In
1 formula structura algoritmului genetic:

a algoritmului genetic standard:

Algoritmul AG_standard este:

Fie P(0) - populatia initiald; t =0 ;

Cattimp (NOT conditie de terminare)

Evaluare( F(r) )

P, (¢) =Selectie ( P(t))
Py (t) =Incrucisare( P (t))
P(t+1) =Mutatie ( P, (1))
L=i+1

SfCattimp

SfAlgoritm

23
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t — numarul generatiei curente.
P; - multimea indivizilor selectati

Py - multimea indivizilor obtinuti prin incrucisare

Solutia finald a algoritmului genetic este datd de cel mai p
individ al ultimei generatii produse. Se impune observatia ci aceasta
de extragere a rezultatului nu este cea mai eficientd. Ne imaginim urms
scenariu: un individ performant, extrem de apropiat de solutia
problemei) este obtinut intr-una dintre generafiile intermediare. Pring,
selectiei ne conduce la supozitia cd probabilitatea acestuia de a fi selec
vederea aplicarii operatorilor de variatie este mare. Operatorul de ing;
nu asigurd pistrarea parintilor performanti in noua generatie.
individul considerat in scenariul nostru va fi distrus, neavind certitud
descendentii sai sunt cel putin la fel de performanti ca si el. Observé
cd indivizii calificali ai generatiilor intermediare pot dispare pe parey
evolutiei populatiei. :

Remedierea acestui fenomen poate fi ficutd extrem de simpla
suplimentarea algoritmului initial cu o forma de elitism. Prin elitism,
bun, sau cei mai buni k indivizi ai generatiei curente vor fi ¢
nemodificati in noua generatie. Se evitd in acest mod pierderea sol
globale daca aceasta este obtinuta intr-o etapa intermediara a evolutiei.

2.4 Functionarea algoritmului genetic

Intuitiv, algoritmul genetic va conduce populatia de solutii
inspre solutiile optime ale problemei de rezolvat. De cele mai multe @
fenomen decurge in mod firesc, fira anomalii, si putem spune ca algosi
converge inspre optimele problemei. Existd gi situatia in care ing
populatiei se blocheazd in zone sub-optimale ale spatiului de ¢&
evolutia lor ulterioard fiind ingreunatd sau imposibili. In aceste =_'='
rezultatul oferit de algoritm este eronat. Cauzele acestui ano -'f".
multiple. Una dintre cele mai frecvente surse de egec este
neinspiratd a functiei de evaluare si a operatorului de selecie, re2
pierderea diversitatii populatiei si incapacitatea de a determina

. globale. Fenomenul nedorit, descris ca obstructionarea explorérii sp
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populatiei in zone corespunzitoare optimelor locale, este
¥ FﬁMﬂtﬂfﬁ.

vergenta prematurd este cauzatd de pierderea diversitatii
silor intr-o etapd timpurie a evolutiei, fapt care genereaza o
utiei ulterioare. Probabilitatea ca indivizii asemanatori ai

e sa genereze descendenti diferiti este redusd, ceea ce
ata sporité la dislocarea indivizilor din zonele de blocaj.

evitarii convergentei premature au fost dezvoltate diferite
.ljnere a diversitatii populatiei. Dintre acestea enumeram:

ilirea unei dimensiuni mai mari a populatiei;

licarea unor operatori genetici care s-au dovedit benefici
utiei si mentinerii diversitatii (ex. incrucigarea uniforma)
ategii de imperechere care evitd obtinerea de indivizi similari
aplicarea incrucisarii

carea mutatiei cu o mai mare probabilitate

itarea folosirii operatorului de selectie proportionald care in
imite situatii va favoriza evolutia doar a unei mici fractiuni de
ndivizi din populatie, conducéind la omogenizarea populatiei

aspect al functionarii algoritmului genetic este cel al elitismului.
tii, o solutie bund a problemei (codificatd ca individ al
pate sd apara intr-una dintre generatiile intermediare; avand o
i mare, sansa de a fi selectatd in vederea supunerii acesteia la
atorilor de variatie (mutatie si incrucisare) este mare. Aplicarea
netici poate sa distrugd solutia performanti, fapt pentru care
atiei este incetinitdi. Remedierea acestui fenomen consti in
I strategii de salvare a indivizilor performanti determinati in
itermediare. In mod sugestiv, acesti indivizi cu performante
mumesc elitd si procedeul prin care elita este mentinuta de-a
llor se denumeste elitism. Cea mai simpla strategie de elitism
ierea elitei in noua generatie. Acest transfer garanteaza

itiilor calificate de-a lungul evolutiei si o mai buna convergenta
enetic,

rea algoritmului genetic este strans legatd de doua concepte
4 §i exploatarea spatiului de cautare. Primul concept se refera
4 Populatiei de a acoperi spatiul solutiilor posibile prin céutare
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global si este strans legat de proprietatea de diversitate a populatie
al doilea concept se referd la capacitatea populatiei de a asi
locald in zonele promitétoare ale spatiului si corespunde unei i
indivizilor in vederea obtinerii unei aproximéri mai bune a solutji]
Cele doud fenomene definite de conceptele sus-mentionate su
sensul in care, accentuarea unuia conduce in mod gradual
aparitiei celuilalt. Astfel, o explorare asidui a spatiului de ca
prin menfinerea unei populatii diverse, ingreuneaza procesul
solutiilor bune si cauzeazd a stagnare in evolutia populatiei.
accentuarea exploatdrii zonelor promititoare conduce la o @
defectuoasd a spatiului de ciutare si poate conduce la fen
convergentd prematurd. Ambele situatii descrise trebuie evitate. P
functionare a algoritmului genetic din perspectiva celor doui con
necesara stabilirea unui echilibru explorare-exploatare obtinut
prin aphcarea unui mecanism de evaluare si selectie bine ales.

2.5 ﬁplicalii

Paleta de aplicatii ale Algoritmilor genetici este nelimitata. Conce
instrumente de optimizare, algoritmii genetici sunt aplicabili si in
de alt gen, prin reformularea problemelor respective ca probleme de cé
solutiilor optime in spatiul de cautare. Identificarea corectd a obiee
problemei date, delimitarea spatiului solutiilor posibile, determina
maniere de reprezentare a solutiilor, construirea unei functii de ev
corespunzatoare §i alegerea inspiratd a operatorilor de variatie, s
dintre ingredientele care asigurd aplicabilitatea algoritmilor
Literatura de specialitate este imbogatiti periodic cu cercetdri
aplicatiilor algoritmilor genetici in probleme reale. Enumeram mai j
dintre cele mai reprezentative probleme pentru care algoritmii genet
dovedit eficienti:

- optimizarea numerica;

- proiectarea si optimizarea retelelor neuronale:
-  proiectarea automati a sistemelor:

-  probleme de control;

- planificarea sarcinilor;

- probleme de transport;

- probleme din domeniul telecomunicatiilor;
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o comis-voiajorului;

_abilitatea operatorului de seleciie este aceea de a avantaja
nanti ai populatiei, respectiv de a favoriza ciutarea in
r solutii care s-au dovedit a fi performante relativ la
emei. Efectul operatorului de selectie poate fi controlat prin
oi parametri: presiunea de selectie si timpul de acliune.

;i 1ea de selectie (selection pressure) se definegte ca fiind masura
zii performanti ai populatiei produc descendenti in noua

area mica a presiunii de selectie permite fiecérui individ al
ﬁe selectat cu o probabilitate rezonabild pentru a produce
Valorile apropiate ale probabilitatilor de selectie induc o slaba
‘preferintei inspre exploatarea indivizilor performanti. Contrar,
ale presiunii de selectie favorizeaza cei mai buni indivizi ai
nte, fapt pentru care convergenta populatiei este accelerata.
ajuns al stabilirii unei presiuni mari de selecfie constd in
oducerii efectului de convergentd prematurd datorat pierderii
atiei.

ul de actiune (takeover time) se defineste astfel:
un algoritm evolutiv inzestrat doar cu operator de selectie

generatia initiald contine o singuré instant4 a unei solufii optimale
dimensiunea populatiei este constanta.

L

pul de actiune se exprima prin numdrul de generatii in care un
duce o generatie alcdtuitd exclusiv din instanie ale solutiei
e,

observa cd cei doi parametri ai operatorului discutat sunt
4 valorii presiunii de selectie produce descresterea valorii
une i, reciproc, presiunea mare de selectie induce un numir
Béneratii in care se produce o populatie formata din copii ale

M in continuare cele mai reprezentative variante ale
8 selectie.
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