Acta et Commentationes, Sciences of Education, nr. 3(33), 2023 ISSN 1857-0623

p. 15-30 E-1SSN 2587-3636
CZU: 004.9:575 DOI: 10.36120/2587-3636.v33i3.15-30
IMPLEMENTAREA ALGORITMILOR GENETICI.

ABORDARI PRACTICE

Liubomir CHIRIAC, dr. hab., prof. univ.
https://orcid.org/0000-0002-5786-5828
Eugenia CHIRIAC, dr., conf. univ.
https://orcid.org/0000-0002-5935-0414
Natalia LUPASCO, dr., conf. univ.
https://orcid.org/0000-0002-3854-2521
Maria PAVEL, dr., conf. univ.
https://orcid.org/0000-0003-4803-6398

Universitatea de Stat din Tiraspol / Universitatea Pedagogica de Stat

»lon Creanga” din Chisindu

Rezumat. In lucrare, autorii analizeazi principalele concepte legate de functionarea Algoritmului Genetic
in scopul gasirii unei solutii optime, exprimate prin intermediul functiei de fitness. Prin analogie cu
dimensiunea evolutionistd a teoriei lui Darwin ce presupune generarea populatiilor (generatii) de
cromozomi, algoritmul genetic presupune selectarea celor mai ,,eficienti”, mai ,,adaptabili” cromozomi din
generatia curenta. Astfel, cromozomii noi sunt formati aplicind unul din cei trei operatori genetici (ori toti
trei)i: selectia, crossover si mutatia. In acest sens autorii examineaza cele mai populare metode care tin de
implementarea operatorilor genetici mentionati mai sus. Este examinata o aplicatie concreta a Algoritmului
Genetic si totodata sunt cercetate conditiile de stopare ale algoritmului respectiv.

Cuvinte cheie: algoritm genetic, cromozomi, operatori genetici, selectie, crossover, mutatie.

IMPLEMENTATION OF GENETIC ALGORITHMS.
PRACTICAL APPROACHES

Abstract. In the paper, the authors analyze the main concepts related to the operation of the Genetic
Algorithm in order to find an optimal solution, expressed through the fitness function. By analogy with the
evolutionary dimension of Darwin's theory, which involves the generation of populations (generations) of
chromosomes, the genetic algorithm involves the selection of the most "efficient", most "adaptable"
chromosomes from the current generation. Thus, new chromosomes are formed by applying one of the
three genetic operators (or all three): selection, crossover and mutation. In this sense the authors examine
the most popular methods related to the implementation of the genetic operators mentioned above. A
concrete application of the Genetic Algorithm is examined and at the same time the stopping conditions of
the respective algorithm are investigated.

Keywords: genetic algorithm, chromosomes, genetic operators, selection, crossover, mutation.

1. Algoritmul genetic si Teoria Evolutiei

Algoritmii genetici sunt inspirati din Teoria Evolutiei, dezvoltatd de Charles Darwin,
care se bazeaza pe principiul ca ,,specia care se poate adapta cel mai bine la schimbare —
supravietuieste”. Mecanismul de functionare a algoritmului genetic este similar evolutiei
naturale. Tot din Teoria Evolutiei rezulta ca supravietuirea speciei poate fi mentinuta prin

procesul de selectie, reproducere, incrucisare si mutatie. In felul acesta conceptul de
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evolutie al lui Darwin este adaptat la functionarea algoritmului genetic pentru a gasi solutii
la o problema exprimata prin intermediul functiei de fitness (functie obiectiva ori functie
de adaptare).

O solutie generatd de un algoritm genetic se numeste cromozom, iar un set de
cromozomi este numit populatie. Un cromozom, dupd cum se stie, este compus din gene
iar valoarea sa poate fi fie numerica, binard, simboluri sau caractere, in dependenta de
problema care se rezolva.

Populatia examinata, alcatuitd din cromozomi, va fi supusd la fiecare ciclu unei
evaludri. Acest fapt presupune calcularea, prin intermediul functiei de fitness, fitness-ul
fiecarui cromozom. Astfel, se determina ,,posibilele solutii” ori ,,cat de aproape sunt
solutiile identificate in cadrul populatiei respective” in raport cu solutia optima a problemei
examinate. In asa mod se clarifica cat de eficienti, ,,adaptabili” sunt cromozomii din
populatia examinata. Teoria evolutionistd a lui Darwin presupune generarea urmatoarei
populatii (generatii) de cromozomi, din care sunt selectati cei mai ,,eficienti”, cei mai
»adaptabili” cromozomi din generatia curentd, formandu-se astfel cromozomii noi aplicand
unul din cei trei operatori genetici (ori toti trei)i: selectia, crossover si mutatia.

Astfel, unii cromozomi din populatie se vor imperechea printr-un proces numit
crossover (incrucisare), producand noi cromozomi numiti descendenti, a caror compozitie
genici este o combinatie a parintilor. Intr-o generatie, ctiva cromozomi pot si treaca prin
procesul de mutatie, ceea ce presupune modificari in locatiunea genelor. De obicei,
numarul de cromozomi care vor suferi incrucisari si mutatii este controlat de rata de
incrucisare si valoarea ratei de mutatie. Cromozomul din populatia care se va mentine
pentru urmatoarea generatie va fi selectat pe baza regulii evolutiei darwiniene, cromozomul
care are o valoare de fitness mai ,,buna” va avea o probabilitate mai mare de a fi selectat
din nou In generatia urmatoare.

Dupa cateva generatii, valoarea cromozomilor va converge catre o anumita valoare
de optim care este cea mai ,,buni solutie” pentru problema cercetati. in continuare vom

examina cei trei operatori genetici importanti: selectia, crossover si mutatia [1-10].

2. Selectia

Reamintim ca selectia reprezinta alegerea indivizilor cu cea mai bund aptitudine
pentru reproducere (sortarea dupa valoarea functiei obiective). Cu cat este mai buna
fitness-ul unui individ, cu atat sunt mai mari sansele sale de a se Incrucisa si de a-si mosteni
genele de catre generatia urmatoare. Asa dar, selectia reprezintd modul in care anumiti
indivizi ies din populatia examinata si trec in altd populatie (generatie). Alegerea unui
procedeu de iesire din populatie tine de problema examinati. In asa mod, este firesc, ca
pentru o problema de optimizare, clasificarea populatiei sa se faca in functie de valorile
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corespunzatoare ale cromozomilor. Mai jos vom examina unele metode care tin de procesul
de selectie:

e selectia cu ajutorul ruletei ponderate;

e selectia dupad rang;

e selectia dupa esantionarea universala stocastica;

e selectia in conformitate cu scalarea liniara a functiei fitness;

e selectia turneu;

e clitismul.

2.1. Selectia cu ajutorul ruletei ponderate (Fitness proportionate selection (FPS))

Una dintre cele mai raspandite modalitati de selectie a parintilor este selectia
proportionald de fitness. Din aceastd perspectiva, fiecare individ poate deveni parinte cu o
probabilitate proportionald cu propriu fitness. Din aceste considerente, indivizii mai apti,
mai in forma, au sanse mai mari de a se imperechea si de a-si promova propriile trasaturi
la generatia urmatoare. Strategia respectiva de selectie pune presiune pe indivizii mai apti
din populatia respectiva, favorizandu-i in asa fel sd evolueze in timp.

Cum vom interpreta matematic acest fenomen biologic? Consideram un cerc impartit
in n sectoare (portiuni), unde n reprezintd numdarul de indivizi din populatie. Astfel, fiecarui
individ i se atribuie un sector din cerc care este proportional cu valoarea sa de fitness. Deci,
fiecarui cromozom i se va pune in corespondentd un sector al ruletei, care este direct
proportional, ca marime, cu fitness-ul cromozomului respectiv. Prin urmare cromozomilor
cu fitness mai mare li se vor atribui sectoare mai mari, iar celor cu fitness mic li se vor
pune in corespondenta sectoare mai mici. Evident, atunci cand se va arunca aleatoriu o bila
pe ruletd existd probabilitate mai mare de alegere pentru cromozomii cu fitness mare.
Simularea ruletei se realizeaza in felul urmator:

e se calculeaza suma tuturor fitness-urilor cromozomilor. Fie suma este S;
e se genereaza un numadr aleatoriu intre 1 g1 S. Fie numarul aleatoriu este r;
e se parcurge populatia ordonata crescator dupa fitness si se calculeaza suma fitness-

urilor cromozomilor parcursi pana se depaseste valoarea r.

e se alege cromozomul la care s-a ajuns.

Exemplu 1. Examinam tabelul de mai jos care contine informatia pentru 6 cromozomi.

Cromozomii Functia de fitness Proportia N
A 10 9% 3

B 14 12,7% 4

C 30 27.2% 5

D 9 8% 2

E 40 36% 6

F 7 6.6% 1

Total S=110 100% 21
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Selectarea cu ruleta ponderata

Figura 1. Metoda ruletei ponderate
Se arunca o bild pe ruleta si se selecteaza cromozomul unde se opreste. In mod clar,
cromozomii cu valoare de fitness mai mare vor fi selectati de mai multe ori. Aruncand, de
exemplu, bila de 6 ori, aleatoriu se obtin urmatoarele sectoare, deci si cromozomii care

corespund sectoarelor respective: A, C, C, E, B, E.

2.2, Selectia dupa rang (Rank Selection)

In cazul in care fitness-ul cromozomilor examinati difera deosebit de mult, selectia
cu ajutorul ruletei ponderate nu este foarte eficienta si in contextul dat nu este recomandata
pentru a fi aplicata. Astfel, de exemplu, daca suma fitness-urilor unor cromozomi
examinati este de 150 de ori mai mic comparativ cu fitness-ul unui cromozom fixat atunci,
evident, probabilitatea cromozomilor cu fitness mic este aproape de zero. Pentru a exclude
aceasta situatie, se procedeaza in felul urmator:

e cromozomii se ordoneaza crescator in functie de fitness;
e ulterior cromozomii se renumeroteaza cu numere intregi din intervalul [1, .., #], unde

n este dimensiunea populatiei, 1ar cromozomul cu fitness-ul cel mai mic are numarul

1 etc., iar cromozomul cu fitness-ul cel mai mare va avea numdarul egal cu

dimensiunea populatiei;

e numerele respective vor fi considerate fitness-uri si in situatia data se aplica selectia
metodei ruletei ponderate.
Exemplu 2. Examinam tabelul de mai jos care contine informatia pentru 6 cromozomi.

Cromozomii Functia de fitness Rangul Proportia
rangului

A 10 3 14.3%

B 14 4 19%

C 30 5 23.8%

D 9 2 9.5%

E 40 6 28.6%

F 7 1 4.8%

Total S=110 21 100%
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Selectia in functie de rangul cromozomului

Figura 2. Selectia dupa rang

Si 1n aceasta situatie sesizdm ca cromozomii cu fitness-ul cel mai mare au la fel cele
mai mari sanse de a fi selectati, dar de data aceasta nu mai sunt asa mari in comparatie cu
sansele celorlalti. Aruncand, de exemplu, bila de 6 ori, aleatoriu se obtin urmdtoarele
sectoare, deci si cromozomii care corespund sectoarelor respective: D, C, B, E, A, C.

Asadar, daca o populatie initiala contine unul sau doi indivizi foarte apti, dar nu cei
mai buni din anumite considerente si restul indivizilor populatiei nu sunt atat de apti,
atunci cei mai apti vor domina rapid intreaga populatie si vor impiedica populatia sa
exploreze alti indivizi potential mai buni. O dominatie atdt de puternica provoacd o
pierdere foarte mare a diversitdtii genetice, ceea ce cu siguranta nu este avantajos pentru
procesul de optimizare. In acest sens:

1. Selectarea rangului claseaza mai intai populatia si apoi fiecare cromozom primeste
fitness din acest clasament.

2. Cel mai putin apt cromozom va avea fitness 1, al doilea, cel mai rau - 2 etc. lar cel
mai apt va avea fitness n (numarul de cromozomi din populatie).

3. Dupa aceasta, toti cromozomii au sanse mai mari de a fi selectati.

Schemele de selectie bazate pe rang pot evita convergenta prematura.

5. Dar poate fi costisitor din punct de vedere computational, deoarece sorteaza
populatiile in functie de valoarea de fitness.
6. Dar aceastd metoda poate duce la o convergentd mai lentd, deoarece cei mai buni

cromozomi nu difera atat de mult de altii.

2.3. Selectia dupd esantionare universala stocastica (Stochastic Universal Sampling
(SUS))

Esantionarea universala stocastica este destul de similard cu ruleta. Cu toate acestea,
in loc sd avem un singur punct fix, avem mai multe puncte fixe, asa cum se arata in figura
3. Prin urmare, toti parintii sunt alesi intr-o singura rotire a rotii. De asemenea, o astfel de

configuratie ,,incurajeaza” si alti cromozomi sa fie alesi cel putin o data.
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Exemplu 3. La o singura rotire a ruletei sunt selectati 6 parinti.

Punct Punct
de Selectie "AEBRCEDEERE de Selectie

Punct
de Selectie

—

Punct
de Selectie Rotirea

<: ruletei

Punct

de Selectie Punct

de Selectie

Figura 3. Selectia dupa esantionare

2.4. Selectia in conformitate cu scalarea liniard a functiei fitness (Linear Fitness Scaling
in Genetic Algorithm)

Asa cum s-a mentionat anterior, un aspect important al algoritmilor genetici este
functia de fitness, care cuantifica calitatea fiecarei solutii candidate. Functia de fitness
atribuie o valoare numerica, numita si scor de fitness sau valoare de fitness, fiecarui individ
din populatie.

In unele cazuri, se doreste sa se implementeze scalarea liniara a fitness-ului fiecarui
cromozom in algoritmul examinat. Scalarea liniara de fitness este o tehnica care urmareste
imbunatatirea presiunii de selectie in Algoritmul Genetic prin scalarea liniard a valorilor
de fitness.

Intr-un algoritm genetic tipic, valorile functiei de fitness ale indivizilor din populatie
variaza de la zero la o anumita valoare pozitiva. Scalarea liniard a fitness-ului urmareste sa
transforme aceste valori de fitness Intr-un nou interval (intre zero si unu ori intre n; $i n2,
unde #; si > sunt numere reale), intr-o maniera liniara. In asa fel toate valorile fitness-ului
continute pe un anumit interval trec in alte valori ale fitness-ului care se contin pe alt
interval.

Motivatia scalarii liniare a functiei de fitness tine de cresterea presiunii de selectie in
Algoritmul Genetic. Prin scalarea liniara a valorilor de fitness, indivizilor cu scoruri de
fitness mai mari li se oferd un avantaj mai mare in timpul procesului de selectie. Acest
lucru poate ajuta in cazurile in care valorile de fitness nu sunt bine distribuite la nivelul

populatiei sau cand este nevoie sa se efectueze o ierarhizare a solutiilor cu fitness mai mare.
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Exemplu 4. Examindm tabelul de mai jos care contine informatia pentru 6 cromozomi si

valorile functiei de fitness f:

Cromozomi Functia de fitness f Functia de fitness f"
A 1 10 Nu se cunoaste
B 2 14 Nu se cunoaste
C 3 30 Nu se cunoaste
D 4 9 Nu se cunoaste
E 5 40 130
F 6 7 80.5
Total S=110

Este necesar sa se efectueze scalarea liniard a functiei de fitness pentru ca sa
transforme, sa ,,treaca” valorile functiei de fitness 10, 14, 30, 9, 40, 7 pe un nou interval
[80.5, 130], unde vom nota: d,,;;;, = 80.5 si dpq, = 130.

Pentru a efectua operatia respectiva vom utiliza relatia f*(x;) = a - f(x;) + b, unde
i =1,2,3,4,56 si relatiile: a - fin +b = dpmins @ frnax ¥ b = djnax, pentru care vom
avea urmatorul sistem:

{a'fmin +b =dmpn (1)
a* fmax tb =dpax

In cazul problemei noastre, avem f,i, = 7 §i dppin, = 80.5 iar frqy = 40 si dpg, = 130.
Substituind datele respective in sistemul (3) si rezolvand sistemul dat obtinem: a = 1.5 iar
b = 70. In continuare calculim noile valori f*(x;) = a- f(x;) + b. Astfel: f; = 1.5-
10+70=85; f;=15-14+70=091; f=15-30+70=115; f,,=15-9+
70 = 83.5; f; si f¢ sunt deja calculate.

Cromozomii Functia de fitness | Functia de fitness | Proportia Proportia
f ' noui f veche f
A 1 10 85 14.5% 9%
B 2 14 91 15.6 % 12,7%
C 3 30 115 19.7% 27.2%
D 4 9 83.5 14.3% 8%
E 5 40 130 22.2% 36%
F 6 7 80.5 13.7% 6.6%
Total S=110 585 100% 100%

Observam ca dupa efectuarea scaldrii liniare f* = 1.5 f + 70 diagrama a devenit mai
uniforma. In acest caz probabilitatea de a fi selectati cromozomii mai putin apti este mai
mare. Iar pe de altd parte cromozomii mai apti nu vor fi dominanti in noua populatie. In
asa fel valorile de fitness sunt distribuite uniform la nivelul populatiei. lar algoritmul

genetic va converge mai sigur catre solutia optima cdutatd. In diagramele de mai jos se
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poate vedea clar diferenta de rezultate dintre selectarea cu ruleta ponderata si selectarea
liniar scalara.

Selectarea cu ruleta ponderata Selectarea liniar scalara

Figura 4. Analiza comparativa dintre 2 metode de selectie

2.5. Selectia turneu (Tournament Selection)

Prin intermediul selectiei turneu se alege in mod aleatoriu 4 indivizi din populatie
iar dintre acestia doar cei mai buni j sunt selectati pentru a deveni parinti. Aceeasi
procedura se repetda pentru selectarea urmatorului parinte. Procedura se repetd pand se
obtine numarul dorit de indivizi. Este cea mai eficienta din punct de vedere al complexitatii
timp. Din punct de vedere al presiunii de selectie se aseamana selectiei bazata pe rang.
Selectia turneului este, de asemenea, extrem de populara, deoarece poate functiona chiar si
cu valori negative de fitness.

Exemplu 5. Prin intermediul selectiei turneu sunt selectati initial in mod aleatoriu 3

cromozomi, iar ulterior, la etapa finald, cel mai bun.

Cromozomii A B C D E I G
Valoarea de fitness 15 10 7 6 9 14 8
Dimensiunea turneului este egala cu 3. In mod aleatoriu sunt selectati 3 cromozomi.
Cromozomii B D G
Valoarea de fitness 10 6 8

Cromozomul cu cea mai buna valoare de fitness este B, deci cromozomul invingator este
B.

Cromozomul Invingator B

Valoarea de fitness 10

2.6. Elitism

In cazul cand se constituie o noud populatie prin mutatie si incrucisare, persista
probabilitatea de a pierde cei mai buni cromozomi. Pentru a evita aceastd situatie, se
recomanda trecerea directd, copierea, fard a fi modificati, a celor mai buni cromozomi din
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vechea populatie in noua populatie. Procesul dat se numeste elitism si el contribuie
semnificativ la cresterea performantelor algoritmilor genetici. Elitismul, a fost introdus de
Ken DeJong (1975) si reprezintd o schema aditionala oricarui mecanism de selectie al cérei
scop este de a retine cei mai buni k indivizi la fiecare generatie. Astfel de indivizi ar putea
disparea din cauza ca nu au fost selectati pentru supravietuire sau fiindca au fost distrusi
prin aplicarea operatorilor. Studiile experimentale au dovedit ca de multe ori elitismul
imbunatateste semnificativ performanta algoritmului genetic.

Exemplu 6. Prin intermediul selectiei de tip elitism sunt selectati cei mai buni n=3

cromozomi.

Cromozomii A B C D E F
Valoarea de fitness 15 10 14 8

|
(o)
O

Dimensiunea selectiei de tip elitism este n = 3. In asa mod:

Cromozomil A F B
Valoarea de fitness 15 14 10

3. incrucigarea (crossover)

Operatorul de incrucisare este analog cu reproducerea si incrucisarea biologica si, de
obicei, se aplicd asupra indivizilor din populatia intermediara. Sunt selectati doi indivizi
din populatia intermediara si anumite portiuni din cei doi cromozomi sunt interschimbate.
Astfel, prin intermediul operatorului de incrucisare se produc unul sau mai multi
descendenti folosind materialul genetic al parintilor (cromozomilor). in felul acesta,
operatorul de incrucisare imitd incrucisarea inter-cromozomiald naturald. De regula,
incrucisarea nu genereaza descendenti aleatorii si incrucisarea depinde de tipul de
codificare a cromozomilor si de problema particulari care este in proces de rezolvare. In
continuare examindm urmatoarele procedee de incrucisare:

e incrucisare Intr-un singur punct;
e Incrucisare in doud puncte;

e Incrucisare in k-puncte;

e Incrucisare uniforma;

e Incrucisare ordonatd;

e recombinare aritmetica totala;

e Incrucisare mixta.

3.1. Incrucisare intr-un singur punct (One Point Crossover)

Se alege un punct de incrucisare. De la primul parinte este copiatd secventa de la
inceput pana la punctul de incrucisare, iar din al doilea parinte este copiatd secventa de la
punctul de incrucisare pana la final.
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Exemplu 7. Punctul de taietura este pe pozitia a patra. Urmasul 1 mosteneste secventele
1,0,0,1 de la Parintele 1 si secventele 1,1,0 de la Parintele 2. Urmasul 2 mosteneste

secventele 1,1,0,0 de la Parintele 2 si secventele 1,0,1 de la Parintele 1.
|Parinte 1 [1 [0 [0 [T |1 [0 [1 ] |Umast [1 [0 [0 [1 [1 |1 [0 |

| Parinte2 |1 |1 [0 [0 |1 [1 [0 ] |Umas2 |1 [1 [0 [0 [1 O |1 |

3.2. Incrucisare in doud puncte (Two Points Crossover)

Sunt alese doud puncte de incrucisare. Secventa dintre cele doua puncte este aleasa
dintr-unul din parinti, iar ce a ramas din celalalt parinte.
Exemplu 8. Considerdm ca punctele de tdieturd sunt pe pozitia a doua si a cincea. Urmasul
1 mosteneste secventele 1,0 si 0,1 de la Parintele 1 si secventele 0,0,1 de la Parintele 2.
Urmasul 2 mosteneste secventele 1,1 si 1,0 de la Parintele 2 si secventele 0,1,1 de la
Parintele 1.

|Parinte 1 [1 [0 [0 [T [T Jo [T | [Umast [1 ]0o o o [1 o [1 ]

|Parinte2 |1 [1 [0 o |1 [1 [0 ] |Umas2 [1 [1 [0 [1 [T |1 [0 |

3.3. Incrucisare in k-puncte (Multi Point Crossover)

Sunt alese k- puncte de incrucisare. Secventele dintre cele k- puncte sunt alese in baza
principiilor enuntate mai sus.
Exemplu 9. Consideram ca punctele de tdietura sunt pe pozitia a doua, a patra si a sasea.
Urmasul 1 mosteneste secventele 1,0 si 1,0 de la Parintele 1 si secventele 1,0, si 0 de la
Parintele 2. Urmasul 2 mosteneste secventele 1,1 si 1,1 de la Périntele 2 si secventele 0,1
si 1 de la Parintele 1.

|Parinte 1 [1 [0 [0 [T [T [0 [1 ] |Umast [1 [0 |1 [0 [1 0o |0 |

|Parinte2 |1 |1 [T o |1 [1 [0 ] |Umas2 [1 [1 [0 [1 [1 |1 [1]

3.4. Incrucisare uniformd

In procesul incrucisarii uniforme, nu se imparte cromozomul in segmente, ci mai
degrabi se trateazi fiecare gend separat. In acest sens, in mod aleatoriu pentru fiecare
cromozom se decide separat daca va fi inclus sau nu in cromozomul descendent. De
asemenea, se permite de realizat incrucisarea foarte calculat, cu intentie clard si in cazul
cand este necesar de mostenit mai mult material genetic de la un parinte.
Exemplu 10. Punctele de taieturd se iau aleatoriu ori foarte calculat, cu o intentie clara.
Urmasul 1 mosteneste secventa 1,3 si secventele 5 si 6 de la Parintele 1 si secventele 5,7 si
3 de la Parintele 2. Urmasul 2 mosteneste secventa 2,1 si secventele 4 si 3 de la Parintele
2 si secventele 4,1 si 1 de la Parintele 1.
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|Parinte 1 |1 [3 [4 [2 |5 [1 [6 ] |Umast [1 [3 ][5 [7 [5 |3 [6 ]

‘Périnte2 \2 \1 \5 \7 \4 \3 \3\ ‘Urma§2 \2 \1 \4 \2 \4 \1 \3\

3.5. Incrucisare ordonati

In procesul incrucisarii ordonate se tine cont de faptul ci toate cifrele care reprezinta
Parintii cromozomi trebuie sd fie diferite. De exemplu, in cazul examinarii problemei
comis voiajorului toate orasele, numerotate de la 1 la n, vor fi parcurse doar o singura data.
Deci, toate sunt diferite. In acest caz Urmasii la fel trebuie si posede toate numerele
respective dar, in acelasi timp, este necesar ca ele sa fie diferite.
Exemplu 11. Punctele de taietura se iau in functie de scopul propus. Urmasul 1 mosteneste
secventa 1, 3 si secventele 2 si 6 de la Parintele 1, iar secventele 5, 7, 4 de la Parintele 2.
Urmasul 2 mosteneste secventele 7 si 1, cét si secventele 6 si 3 de la Parintele 2, iar

secventele 4, 2 ,5 de la Parintele 1.
1 |3 [4[2]5]7]6] |[Umasl [1 [3 [5]7 [4 ]2 |6 |

‘ Parinte 1

|Parinte2 |2 [1 [5 [7 |4 |6 [3 ] |Umas2 |7 [1 [4 2[5 |6 |3 ]

3.6. Recombinare aritmetica totalid (Whole Arithmetic Recombination)

Aceastd metoda este folositd pentru cromozomii care sunt reprezentati prin
intermediul numerelor reale. In cazul dat se ia media ponderati a celor doi parinti in baza
urmatoarelor formule:

e Urmasl=a-x+ (1—a)-y,unde x apartine Parinte 1, iar y apartine Parinte 2.

e Urmas2= a-x+ (1— a)-y,unde x apartine Parinte 2, iar y apartine Parinte 1.
Coeficientul ¢ = 0, ..., 1.
Exemplu 12. Evident, daca a = 0.5, atunci ambii urmasi vor fi identici, asa cum se arata
in diagramele de mai jos.

| P1 |05 [05 [04 [04 [03 [03 | | Ul [035]02[03 [035]025 [03 |

\Pz \0.2 \0.3 \0.2 \0.3 \0.2 \0.3 \ \ U2 \0.35 ]0.2 \0.3 ]0.35 \0.25 ]o.3 ]

3.7. Incrucisare mixti (Blend Crossover)

Luand in considerare valoarea cromozomilor pentru Parintele 1 si Parintele 2,
aplicand Incrucisarea mixta, obtinem valorile pentru Urmasii 1 si 2, care se iau aleator din
intervalul:

[x1 — a(xz—x1), %, + a(x2-x1)] (2),
unde x; < X,, si x; tine de Parintele 1, iar x, tine de Parintele 2. In caz ci nu se respecti
conditia respectiva se va lua x; < x,, unde x, tine de Parintele 2, iar x, tine de Parintele

1. Coeficientul &« = 0, ..., 1. Serecomanda ca a = 0.5.
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Exemplu 13. Dacd a = 0.5, atunci determinand intervalele (2), pentru fiecare pereche

x; < X,, aleatoriu alegem valorile pentru Urmasii 1 si 2, asa cum se vede 1n diagramele de

mai jos.
\ Pl |-2.7 \ 43 | 1.2 \-0.1 | 1.5 \ |U1 \-5.3 | 3.2 |-0.7 \ 0.9 | 2.7 \
\ P2 | 6.8 \-5.4 |-2.2 \ 1.3 | 35 \ |U2 \-2.9 |-0.3 |-1.3 \ 0.7 | 2.1 \

Metodele de incrucisare prezentate mai sus sunt destul de generale. De obicei sunt
alese metode specifice problemei care se doreste a fi rezolvata si care genereaza o populatie

mai buna.

4. Mutatie (Mutation)

In termeni simpli, mutatia poate fi definiti ca o mici modificare aleatoric a
cromozomului, pentru a obtine o noud solutie. Mutatia este utilizata pentru mentinerea si
introducerea diversitatii in populatia geneticd si se aplicd de obicei cu o probabilitate
scazutd. Mutatia este parte din Algoritmul Genetic care este legatd de ,.explorarea”
spatiului de cautare. Din practica, s-a observat ca mutatia este esentiala pentru convergenta
Algoritmului Genetic. Mutatia se utilizeaza in principal pentru a evita cdderea solutiilor
intr-un optim local.

In aceasta sectiune, descriem unii dintre cei mai des utilizati operatori de mutatie. La
fel ca operatorii de incrucisare, aceasta nu este o listd exhaustiva, iar implementatorii
Algoritmului Genetic ar putea gasi o combinatie a abordarilor examinate ori un operator
de mutatie specific problemei mai util. Mai jos vom examina cativa operatori care tin de
mutatie mai des utilizati:

e mutatia de inversare a bitilor;
e mutatia Swap;
e mutatia Scramble;

e mutatia inversa.

4.1. Mutatia de inversare a bitilor (Bit Flip Mutation)
Acest operator realizeaza o inversare a bitilor in cadrul cromozomilor examinati.
Astfel, sunt selectati unul sau mai multi biti aleatorii si ulterior sunt inversati, in loc de 0

se scrie 1, siin loc de 1 se scrie 0.
| Cromozom | 1 [0 [0 [1 |1 [0 | | Mutagia [ 1 [0 [1 ][0 [0 [0 |

4.2. Mutatia Swap (Swap Mutation)
In mutatia de schimbare (Swap), sunt selectate aleatoriu doud pozitii pe cromozomi
si se schimba valorile intre ele. Tipul respectiv de mutatie se aplica in codificarile bazate

pe permutare.
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Cromozom | 1 [5 |6 [1 [2 |3 | | Mutatia [ 1 [3 [6 |1 [2]5 ]

4.3. Mutatia Scramble (Scramble Mutation)
Mutatia Scramble este, de asemenea, populard cu reprezentirile de permutare. In
cromozomul examinat se alege o submultime de gene si valorile lor sunt amestecate dupa

dorinta ori aleatoriu.
| Cromozom |1 [5 [6 [1 |2 |3 | | Mutagia [1 [6 [5 [2 [1 [3 |

4.4. Mutatia inversa (Inversion Mutation)
Operatorul de mutatie inversa actioneaza in felul urmator: se alege o secventa de gene
si ulterior submultimea respectiva este pur si simplu inversata in cromozomul examinat.
| Cromozom |1 [5 |6 [1 |2 |3 | | Mutaia [1 [2 [1 |6 |5 [3 |

In functie de problema examinati, ludnd in considerare aspectele specifice, pe
parcursul realizarii Algoritmului Genetic, implementatorii ar putea aplica si alti operatori
care tin de mutatie (unii chiar inventati) pentru a asigura convergenta solutiei catre valoarea
optima.

5. Cand se stopeaza in realizare Algoritmul Genetic?

Conditia de stopare a unui algoritm genetic este importanta pentru a determina cand
se va termina de rulat Algoritmul Genetic. Evident, se doreste o conditie de stopare astfel
incét la finele rularii solutia obtinuta sa fie aproape de cea optima.

In linii mari, Algoritmul Genetic se stopeaza, atunci cand se indeplineste una dintre
urmatoarele conditii de finalizare:

« Insituatia cAnd nu exista nici o imbunatatire a populatiei pentru k — iteratii executate.
« Insituatia cand se ajunge la un numar absolut de generatii.
« In situatia cand valoarea functiei de fitness a atins o anumiti valoare predefinita.

Pe parcursul realizarii Algoritmului Genetic, de obicei, existd un contor care
contabilizeaza generatiile create. Totodata, in algoritmul respectiv se tine evidenta
generatiilor pentru care nu a existat nici o imbundtatire a populatiei. De fiecare data cand
nu se genereazd descendenti mai buni decét indivizii din populatie se trece la o alta
generatie ori chiar procesul de implementare poate fi stopat pentru a imbunatati anumite
aspecte ale mecanismelor de implementare.

Conditia de terminare a unui Algoritm Genetic este foarte specificd problemei, iar
implementatorul ar trebui sa verifice diferite optiuni pentru a vedea ce se potriveste cel mai
bine in cazul problemei examinate. Algoritmii genetici continud sa fie rulati, de obicei,
dupa ce s-a creat un numar predefinit de populatii noi si solutia s-a Tmbunatatit de la o

populatie la alta, dar nu s-a atins scopul propus. Procesul se desfasoara pana in situatia

27



Liubomir Chiriac, Eugenia Chiriac, Natalia L upasco, Maria Pavel

cand va fi atins obiectivul stabilit. In aceasta situatie se afiseaza cei mai buni cromozomi

(cel mai bun cromozom) care reprezintd solutia optima.

6. Aplicatii ale algoritmului genetic

Mai jos vom solutiona o problema practicd, care tine de optimizare, aplicand notiunile
si conceptele de baza examinate anterior.
Problema. Aplicind Algoritmul Genetic, se cere de gasit maximumul functiei F(x) =
x% — 1 pe intervalul de numere intregi [0, 15].
Solutie. Pentru a codifica cromozomii din populatia initiala (generatia 0) si a opera cu ea
ulterior, vom utiliza scrierea numerelor naturale In baza 2 extinsd pe 4 biti. Astfel,

codificam valorile numerelor naturale x de la 0 la 15 dupd cum urmeaza:

0 1 2 3 4 5 6 7
0000 0001 0010 0011 0100 0101 0110 0111
8 9 10 11 12 13 14 15
1000 1001 1010 1011 1100 1101 1110 1111

Cream populatia initiala din 4 cromozomi, alesi in mod aleatoriu: 1001, 0011, 110051 0111.
Includem cromozomii alesi in tabelul de mai jos. Functia de fitness in cazul nostru va
fi F(x) = x? — 1. Este necesar sa se determine max F pe intervalul indicat. In continuare
vor fi realizati urmatorii pasi:

Pasul 1. Fiind constituitd populatia initiala (Generatia 0) prin intermediul functiei fitness,

se va masura fitness-ul fiecdrei valori si ulterior se vor selecta cei mai ,,buni” cromozomi.

Populatia Valori Procente/ .
L . F(x)=x*—-1| Procente . Aproximare
initiala zecimale medie

1 1001 9 80 24.24 1.14 1
2 0011 3 8 242 0.11 0
3 1100 12 143 43.33 2.05 2
4 0111 7 48 30 0.69 1
Suma 279 100 4 4
Media 69.75 25 1 1

La efectuarea primului ciclu, valoarea cea mai bund a functiei fitness este 143, pentru x=72.
In continuare, incercim si obtinem o imbunititire a populatiei de cromozomi aplicand
operatorii genetici: selectia, crossver-ul si mutatia.

Pasul 2. Selectia se va face cu ajutorul metodei ruleta ponderata. Dupd efectuarea
calculelor, se elimina din populatie, cromozomul 2, iar cromozomul 3 va fi multiplicat de
2 ori. Cromozomul 1 si 4, vor fi inclusi, de asemenea, In noua generatie de cromozomi.

In continuare, supravietuirea speciei (ciutarea solutiei) se va face prin intermediul
procesului de incrucisare si mutatie. Incrucisarea se va face intr-un singur punct (one point

crossover), pozitia cdruia se va alege aliator. Mutatia de tip SWAP se va produce numai
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pentru cromozomul 2, pentru ultimele doud elemente, asa cum este aratat in tabelul de mai

JOs.
Populatia One Populatia Mutatie Populatia
dupa Point dupa inversata | I generatie
1 selectie | Crossover | crossover | pentru cr.2
1 1001 Pozitia 1000 1000 1000
2 1100 2 1101 1110 1110
3 1100 Pozitia 1111 1111 1111
4 0111 2 0100 0100 0100

Pasul 3. Obtinand o noua generatie de cromozomi (o noua populatie): 1000, 1101, 1111 si
0100, la fel se va calcula fitness-ul fiecarui cromozom si se vor compara.

Populatia Valori
o F(x) =x%—1 | Procente
I generatie X
1 1000 8 63 12.7
2 1110 14 195 39.2
3 1111 15 224 45.1
4 0100 4 15 3.01
Suma 497 100
Media 124.25 25

Cea mai mare valoare (cel mai bun fitness) este obtinut pentru cromozomul 1111.
Astfel, in doua cicluri, au fost calculate 8 valori ale functiei fitness pentru cromozomii
obtinuti. Dintre ele valoarea 224 reprezinta si maximul functiei F(x) = x? — 1, pe intervalul
de numere intregi [0, 15]. Astfel, prin intermediul acestui exemplu s-a aratat la modul
practic cum poate fi implementat Algoritmul Genetic pentru a obtine o solutie n procesul
de optimizare a unei functii.

Este cunoscut faptul ca o buna parte din algoritmi de optim necesita o cantitate enorm
de mare de memorie si timpul de executie creste exponential. Pentru excluderea acestui
inconveniente, in practica sunt elaborati asa numitii algoritmi euristici care livreaza solutii
nu in mod obligatoriu optime, dar ,,suficient de bune” intr-un timp relativ mai scurt si
folosind o cantitate de memorie acceptabild. Elaborarea acestor algoritmi are la baza, de
reguld, idei empirice, idei naturale, ,,rationale”, asa cum s-a procedat in cazul Algoritmului
Genetic. Algoritmii euristici sunt preferati in situatii cand efortul de gasire a unei solutii
optime este extrem de mare comparativ cu castigul obtinut si in conditiile cand efortul mare
de programare nu se justifica.

Este necesar de mentionat incd odatd ca Algoritmii evolutivi (Evolutionary
Algorithms) apartin domeniului denumit calcul evolutiv, care utilizeazd mecanisme
inspirate de biologie (selectie, crossover, mutatie etc.) pentru a cauta solutii optime. lar
Algoritmii Genetici (Genetic Algorithms) sunt algoritmii cei mai pe larg utilizati dintre
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toti algoritmii care tin de Algoritmii evolutivi, fiind algoritmi euristici de cdutare care imita

procesul natural de selectie pentru a alege solutia candidata ,,cea mai potrivita”.

Articol realizat in cadrul proiectului de cercetari stiintifice ,,Metodologia implementarii TIC in
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inter/transdisciplinaritatii (concept STEAM)”, inclus in ,, Program de stat” (2020-2023), Prioritatea 1V:
Provocari societale, cifrul 20.80009.0807.20, cu suportul financiar oferit de Agentia Nationald pentru
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