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Rezumat. In aceasta lucrarea sunt tratate fundamentele teoretice-practice ale Algoritmilor Genetici, care
sunt construiti pe principiul ,,supravietuieste cel mai bine adaptat”, enuntat de Charles Darwin. In lucrare
sunt descrise caracteristicile de bazad ale algoritmului genetic, evidentiind avantajele si dezavantajele
acestuia. Sunt examinate problemele care cad sub incidenta algoritmului genetic. Algoritmul Genetic este
examinat din perspectiva examinarii problemelor in care gésirea solutiei optime nu este simpla ori cel putin
ineficienta datoritd caracteristicilor cautarii probabilistice. Sunt aratate etapele in care Algoritmii Genetici
codifica o posibila solutie la o problema specificd intr-o unica structura de date numité ,,cromozom” si
pregatesc terenul pentru a aplica operatorii genetici la aceste structuri astfel incat sd mentina informatiile
critice.

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

DEVELOPMENT OF GENETIC ALGORITHMS
FROM INTER/TRANSDISCIPLINARY PERSPECTIVES

Abstract. The theoretical-practical foundations of Genetic Algorithms, which are built on the principle of
"survival of the fittest", enunciated by Charles Darwin, are dealt with in this paper. The paper describes the
basic characteristics of the genetic algorithm, highlighting its advantages and disadvantages. Genetic
algorithm problems are examined. The Genetic Algorithm is examined from the perspective of examining
problems in which finding the optimal solution is not simple or at least inefficient due to the characteristics
of the probabilistic search. The steps are shown in which Genetic Algorithms encode a possible solution to
a specific problem in a single data structure called a "chromosome" and set the stage for applying genetic
operators to these structures in order to maintain critical information.

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

1. Inteligenta Artificiala in Slujba Binelui

In data de 7 iulie, 2023, la Geneva s-a desfisurat summit-ul ,,AI for Good” -
,summitul Global de Inteligentd Artificiala Tn Slujba Binelui”, organizat de Uniunea
Internationald a Telecomunicatiilor (UIT, engl. - International Telecommunication Union
- ITU), o institutie din cadrul ONU, specializati in noile tehnologii. In cadrul acestui
summit au participat circa 3000 de persoane, aldturi de umanoizii echipati cu inteligenta
artificiala, pentru a discuta daca ar putea robotii inteligenti sa conducd lumea mai bine

decat oamenii.
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Mentionam faptul cad summit-ul global ,,Al for Good” este principala platforma a
Natiunilor Unite de promovare a Inteligentei Artificiale (IA) pentru solutionarea la nivel
global a diferitor prioritati, precum problemele climaterice, egalitatea de gen, sanatatea,
incluziunea sociald si infrastructura durabild. Acest summit a fost organizat de UIT, in
colaborare cu aproximativ 40 de agentii ONU si guvernul Elvetiei.

Pe parcursul desfasurarii summit-ului, expertii in domeniul Al au discutat despre
necesitatea elaborarii unor reguli clare, care ar putea sa garanteze ca inteligenta artificiala
va fi utilizata doar in scopuri benefice pentru omenire, precum lupta impotriva foametei
sau Tmpotriva schimbarilor climatice.

Secretarul general al UIT, Doreen Bogdan-Martin a avertizat cd ,,Realizérile si
cercetdrile din domeniul IA, in special cele care privesc inteligenta artificiald generativa,
sunt in progres, iar ONU a cerut crearea unor reguli si limitdri, pentru ca aceste tehnologii
si aducd beneficii pentru omenire, fird si o puni in pericol. In absenta unor astfel de
reglementari, [A risca sd ne faca sa traim un adevarat cogsmar”.

Totodata, robotii umanoizi considerd ca oamenii ar trebui sd dea dovada de prudenta
in fata inteligentei artificiale si au recunoscut ca nu stapanesc deocamdata emotiile umane.

Sophia, un robot dezvoltat de compania ,,Hanson Robotics”, considera ca capacitatea
robotilor umanoizi de a conduce lumea ar putea fi la un nivel de eficientd mai inalt fata de
capacitatea oamenilor, deoarece In activitatea robotilor nu sunt implicate emotiile,
prejudecatile, ce ar influenta adoptarea deciziilor si in plus acestia pot analiza un volum
mare de date cu viteza foarte Tnalta.

Ideile scoase in evidentd de umanoidul Sophia sunt, in linii mari, ideile si
caracteristicile tuturor robotilor umanoizi. Cum s-a ajuns la o asa etapa importantd in
dezvoltarea IA?

O serie de probleme care cad sub incidenta inteligentei artificiale sunt prea complexe
pentru a fi solutionate cu tehnici directe si In contextul dat se aplicd metode de cautare
corespunzatoare, evident, impreuna cu tehnicile directe de ghidare a cautarii disponibile.
Tehnicile respective pot fi descrise independent de orice domeniu de probleme.

Un rol important in dezvoltarea inteligentei artificiale, si in special in domeniul
invatarii automate (Machine Learning) 1l au Algoritmii Genetici. Algoritmii genetici
reprezinta tehnici adaptive de cautare euristica, ce se bazeaza pe principiile geneticii si ale
selectiei naturale si care pornesc de la idea ca ,,cel mai bine adaptat — supravietuieste”.
Mecanismul este similar procesului de evolutie naturald, proces ce se bazeaza pe principul
ca ,,doar speciile care se adapteaza mai bine la mediu sunt capabile sd supravietuiasca si sa
evolueze 1n timp, iar acelea care, in urma selectiei naturale, nu reusesc sa se adapteze vor
disparea”. Sansele ca o specie sa supravietuiasca in timp, peste generatii, este in dependenta
directd de gradul de adaptare. Daca ar fi sa trecem 1n limbaj matematic aceasta ar Tnsemna
ca cu cat este mai mare gradul de adaptare cu atat solutia se apropie de optim. Asa dar, un
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algoritm genetic reprezintd un model matematic care imitd modelul biologic evolutionist
pentru a solutiona probleme de optimizare ori cautare. Cum sustinea Charles Darwin:
., Speciile care supravietuiesc nu sunt speciile cele mai puternice si nici cele mai
inteligente, ci cele care se adapteazd cel mai bine la schimbare”. In contextul dat, mai jos,
vom explica functionarea unuia din cei mai eficienti algoritmi In inteligenta artificiala —
algoritmii genetici.

2. Algoritmii genetici. Generalitati

Algoritmii genetici (AQG), sunt algoritmi de calcul evolutionist, inspirati din Teoria
Evolutiei lui Darwin. In anul 1960, Ingo Rechenberg (20 noiembrie 1934 - 25 septembrie
2021) a introdus idea calculului evolutionist in lucrarea intitulata ,,Evolution strategies”.
Ingo Rechenberg a fost un cercetator si profesor german in domeniul bionicii. Rechenberg
a fost un pionier in domeniile calculului evolutiv si al evolutiei artificiale. In anii 1960 si
1970 el a inventat mai multe metode de optimizare cunoscute sub numele de strategii de
evolutie (din germana Evolutionsstrategie). Echipa de cercetatori coordonata de el a aplicat
cu succes algoritmii elaborati la probleme de optimizare, inclusiv la proiectarea
aerodinamica a aripilor. Acestea au fost primele aplicatii tehnice serioase ale evolutiei
artificiale, un compartiment important care tine de dezvoltarea bionicii si inteligentii
artificiale.

In anul 1975, John Henry Holland (2 februarie 1929 — 9 august 2015) un om de stiinta
american si profesor de psihologie si inginerie electrica si informaticd la Universitatea din
Michigan a introdus si a analizat un model matematic, care prin intermediul unor proceduri
adaptive, pentru a gasi solutia unei probleme de optimizare se baza pe un mecanism de
selectie naturala si evolutie genetica numit algoritm genetic. El a fost un pionier in ceea ce
a devenit cunoscut sub numele de algoritmi genetici.

Deseori, in cazul problemelor pentru care solutia optima implicd cautari printre toate
combindrile, permutarile sau aranjarile probabilistice, proces foarte complex si uneori
ineficient, se utilizeaza algoritmul genetic. Acesta va implementa structuri de date specifice
numite ,,cromozomi” pentru a codifica cu ajutorul operatorilor genetici solutia posibila a
unei probleme particulare, pastrand informatiile importante.

De obicei, pentru solutionarea unei probleme ce implicd un algoritm genetic, se
identificd asa numita ,,populatie” ce se construieste aleatoriu pe baza ,,multimii initiale de
solutii posibile”. Fiecare individ sau ,,cromozom” (un sir de caractere, exprimat printr-o
consecutivitate de biti), din ,populatia” examinatd, reprezintd o solutie posibild a
problemei. Prin parcurgerea unor iteratii consecutive, are loc evolutia ,,cromozomilor” ce
se realizeaza la nivel de ,,generatie”, validarea fiecdreia din care se face printr-o functie de
evaluare, numita fitness. Utilizand unul din cei trei operatori genetici principali: selectia,

crossover-ul si mutatia, se genereaza ,.cromozomi” noi, pentru viitoarea populatie,
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identificati din generatia curentd, ca cei mai ,eficienti”. Astfel, exact ca si in biologie, cei
mai ,,puternici cromozomi”, cu o mai mare probabilitate, sunt selectati din generatia data,
pentru a transmite prin copiere caracteristicile lor (valorile ,,functiei de evaluare”, conform
cerintelor problemei) generatiei viitoare, astfel asigurand perpetuarea intregului proces. Cu
ajutorul operatorul genetic de incrucisare (crossover) are loc combinarea informatiilor a
doi indivizi (,,parinti”’) din populatia curentd pentru a genera unul sau cativa descendenti.
Mutatia in schimb, permite schimbarea aleatorie a unei gene sau a unei sectiuni mici din
,cromozom” pentru a asigura diversitatea la viitoarea populatie.

Astfel, succesul algoritmilor genetici este asigurat de implementarea lor la
solutionarea unui sir de probleme NP-complete, a caror solutii nu pot fi identificate prin
metode iterative, ci prin obtinerea solutiei optime la nivel global [1-10].

Din cele expuse mai sus, pot fi scoase in evidentd urméitoarele avantaje ale
algoritmilor genetici:

e algoritmii genetici sunt mai puternici in raport cu algoritmii clasici de optimizare si
mai eficienti comparativ cu metodele de cautare dirijata.

e algoritmii genetici identificaA asa numita ,,populatie”, construitd din multimea
solutiilor posibile, pe cand in mod traditional cdutarea se rasfringe asupra unei solutii
din multimea de cautare.

e algoritmii genetici interfereaza cautarea 1n mod aleatoriu cu cautarea Tn mod controlat
si potrivit teoriei probabilitdtilor pot fi numiti ,,algoritmi probabilisti”.

e algoritmii genetici echilibreazd cercetarea ,spatiului starilor” si identificarea
solutiilor optime.

e algoritmii genetici se rasfrang asupra codului ,,spatiului de cdutare” si nu direct
asupra acestuia.

e algoritmii genetici prevaleaza prin facilitatea utilizarii asupra algoritmilor traditionali
ce solicita indeplinirea unui sir de caracteristici importante ale functiei de evaluare
(functie continua, derivabild, convexa etc.). Probabilitatea de identificare a solutiei
optime de catre algoritmii geneticii este mare.

e algoritmii genetici nu necesita informatii derivate (care ar putea sa nu fie disponibile
pentru multe probleme din lumea reald).

e algoritmii genetici sunt mai rapizi si mai eficienti In comparatie cu metodele
traditionale. Optimizeaza atat functiile continue si discrete, cat si problemele multi-
obiective.

e algoritmii genetici ofera Intotdeauna o listd de solutii ,,bune” si nu doar o singura
solutie.

e algoritmii genetici ofera intotdeauna un raspuns la problema, care se Imbunatateste
in timp si este util atunci cand spatiul de cautare este mare si existd un numar mare

de parametri implicati.
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Totusi algoritmii genetici presupun si unele dezavantaje, precum:

Algoritmii genetici nu sunt potriviti pentru toate problemele, in special pentru
problemele care sunt simple si pentru care sunt disponibile informatii derivate.
Valorile functiei de fitness sunt calculate la fiecare populatie, in mod repetat, ceea ce
poate fi costisitor din punct de vedere computational pentru unele probleme.

Fiind o metoda stocastica, nu exista garantii asupra optimitatii sau calitdtii solutiei.
Algoritmul genetic dacd nu este implementat corespunzator poate sd nu convearga

catre solutia optima.

3. Terminologia utilizata

In algoritmii genetici indivizii dintr-o populatie sunt reprezentati de cromozomi cu

seturi codificate de parametri ai sarcinii, de ex. solutii, care altfel sunt numite puncte in

spatiu de cautare (puncte de cautare). In unele lucrari, indivizi se numesc organisme. In

acest sens vom clarifica urmatoarele notiuni biologice, imprumutate de informaticieni din

perspectiva algoritmilor genetici:

v
v

Cromozomii (lanturi sau secvente de cod) sunt secvente ordonate de gene.

O gena (numitd si proprietate, semn sau detector) este elementul atomic al
genotipului, in special al cromozomilor.

Genotipul sau structura este setul de cromozomi ai unui individ dat. In consecinti,
indivizii unei populatii pot fi genotipuri sau cromozomi unici (intr-un caz destul de
comun, cand genotipul este format dintr-un singur cromozom).

Fenotipul este un set de valori care corespund unui anumit genotip. Ori, structura
decodificatd sau set de parametri ai sarcinii {solutie, punct de spatiu de cautare}.

O alela este valoarea unei anumite gene, definitd si ca valoarea proprietdtii sau
varianta proprietatii.

Locusul sau pozitia indica locatia unei anumite gene in cromozom (lant). Multimea
de pozitii ale genelor reprezinta locusuri.

Genom — totalitatea materialului genetic al unui organism sau al unei specii, care
determina dezvoltarea, functionarea si transmiterea trasdturilor ereditare ale
organismului de la o generatie la alta.

Individ — o entitate unica care are un set specific de cromozomi mosteniti de la parinti.
In cadrul algoritmilor genetici un individ reprezinti o posibili solutie sau o
combinatie a parametrilor care poate fi optimizata in timp prin procesele de selectie
si recombinatie si care este evaluata in cadrul unei probleme specifice.

Populatie —un grup de indivizi ce Impartasesc un set comun de caracteristici genetice
ce ocupd un anumit tip de mediu. Variatia genetica in cadrul populatiilor este
importantd pentru adaptarea la schimbarile de mediu.
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v Mapping — functie esentiald de evaluare ce are rolul de a atribui o valoare numerica
fiecarui individ din populatia datd, reflectand calitatea sau adecvarea solutiei

respective in cadrul problemei de optimizare.

/Alela Set de solutii Fenotip

FIL|F2|F3[...... .. Fn

01811101

/ \ Gllclas|........ Gn
Cromozomul

Gena Genotipuri de Cromozomi

Figura 1. Schema genelor si alelor

Un concept foarte important in algoritmii genetici este functia care masoara gradul
de adaptivitate cunoscuta si sub denumirea de functie de fitness (fitness function).

Functia fitness reprezintd o masura a adaptabilitatii unui individ dat in cadrul fiecarei
generatii. Aceasta caracteristicd permite evaluarea gradului de adaptare al indivizilor din
populatie si se alege dintre cei mai adaptati, adica pe cei cu cele mai mari valori ale functiei
de fitness, in conformitate cu evolutia principiul supravietuirii celui mai ,,puternic” (cel
mai bine adaptat). Functia de fitness si-a primit si numele direct din genetica. Are un impact
puternic asupra functionarii algoritmilor genetici si trebuie sa aiba o precizie si definitie
corecti. In problemele de optimizare, functia de fitness, de reguli, este optimizati
(maximizati ori minimizati) si se numeste functie obiectiv. In probleme de minimizare
functia obiectiv este transformati si problema se reduce la maximizare. In teoria
controlului, functia de fitness poate lua forma unei functii de eroare, iar in teoria jocurilor
- functia de cost. La fiecare iteratie a algoritmului genetic gradul de adaptivitate (fitnessul)
a fiecdrui individ dintr-o anumitd populatie este estimat cu ajutorul functiei de fitness si,
pe aceastd baza, se genereaza urmatoarea generatie (populatie de indivizi) care va constitui

posibila multime de solutii in cazul problemei examinate.

4. Aplicatii ale algoritmilor genetici

Algoritmii genetici sunt adesea utilizati In informatica, inteligenta artificiala, etc.,
pentru a gasi solutii complexe si neevidente la probleme de optimizare si de cautare
algoritmica. Mai jos vom puncta unele aplicatii ale algoritmilor genetici.

A) Probleme de optimizare. Procesul de optimizare se refera la gasirea celei mai bune
solutii sau a celei mai bune configuratii dintr-un set posibil de optiuni, in scopul
maximizdrii sau minimizarii unei functii obiectiv sau criterii date. Optimizarea este
implementata intr-o gama larga de domenii, cum ar fi matematica, inginerie, stiinte
naturale, economie, informatica si multe altele, pentru a rezolva probleme complexe

36



Development of genetic algorithms from inter/transdisciplinary perspectives

sau pentru a imbundtati performanta unui sistem sau proces. Pentru formularea
problemei de optimizare se parcurg mai multe etape:
e se selecteaza una sau mai multe variabile de optimizare;
e sc alege functia obiectiv;
e se identifica setul de constrangeri.
Sunt utilizate pe scara larga si alte probleme de optimizare, precum: programarea lucrarilor,
optimizarea calitatii sunetului, problema comis-voiajorului etc.

B) Invitare automata. Cercetitorul John McCarthy defineste IA, inca in anul 1956, in
felul urmator: ,,IA implica calculatoare care pot indeplini sarcini ce sunt caracteristice
inteligentei umane”. Domeniul care tine de Machine Learning este o modalitate de a
realiza Inteligenta Artificiald. O definitie foarte potrivita a invatarii automate (ML),
formulatda de Arthur Samuel, dateaza inca din anul 1959: Machine Learning este
,domeniul de studiu care ofera calculatoarelor capacitatea de a invdta farda a fi
programate in mod explicit”. Problemele tipice rezolvate de Machine Learning se
refera la: regresie, clasificare, segmentare, analiza retelei. In ultima perioada
Inteligenta artificiald, pentru a solutiona unele probleme de importanta majora, are
nevoie de instrumente si tehnici de interventie care tin de Big Data si Machine
Learning. Si 1n contextual dat Algoritmii Genetici joaca un rol extrem de important.
Algoritmii genetici sunt folositi pentru a rezolva problemele legate de clasificare,
predictie, crearea de reguli pentru invatare si clasificare.

C) Modelul sistemului imunitar. Algoritmii genetici sunt utilizati si pentru modelarea
diferitelor aspecte ale sistemului imunitar pentru genele individuale si familiile multi-
genice 1n timpul evolutiei.

D) Alte exemple de probleme rezolvate cu ajutorul algoritmilor genetici se refera la:
identificarea solutiei optime sau aproximative pentru problema proiectarii oglinzilor
folosite in sistemele de concentrare solard, optimizarea formei si performantei
antenelor in comunicatii wireless, proiectarea de dispozitive complexe in domeniul
Computer-Aided Design, dezvoltarea miscarilor realiste ale personajelor sau
obiectelor animate in mediul virtual in scopul optimizdrii parametrilor miscarilor
astfel incat acestea sa arate cat mai natural si sd indeplineasca obiectivele specifice
ale animatiei, proiectarea optimd a corpurilor aerodinamice in campuri de curgere
complexe. De asemenea, algoritmii genetici se aplica in procesul de prelucrare si
restaurarea a imaginilor, dar si un rol important in ultima perioada il joaca in procesul
de prognoza a pietelor financiare.

5. Codificarea cromozomilor si problema de optimizare
Cautarea solutiilor optime sau aproximative pentru o problemd specificd prin
intermediul unui algoritm genetic implica un sir de componente ale acestuia, printre care,

principale sunt:
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1) codul problemei
2) functia fitness (de potrivire, sau de evaluare).

Aceste doud componente diferd de la o problema la alta, in dependenta de cerintele
acesteia. Asa cum s-a ardtat mai sus, cromozomii contin structuri de date (informatii) ce
permit identificarea solutiei problemei si elaborarea codului acestei solutii.

Cromozomii pot lua diverse forme, sau coduri, printre care:

A) Codificarea binard: indivizii sau cromozomii sunt reprezentati sub forma de siruri
de biti (0 si 1) care reprezinta binar solutia problemei.
[t oo v ]J1]Jr]o]t|
B) Codificarea reald (sau prin valori): indivizii sunt reprezentati prin valori numerice

reale, stocate Intr-un vector.
| 02 [ 01 [ 04 [ 05 ] 0708 06| 09 |
De exemplu, in situatia cand este necesar sd codificam Nord, Sud, Est ori Vest, vom utiliza
doar 4 valori intregi {1, 2, 3, 4}. Astfel:
Lt [3[4f2f1[a4]3]2]
C) Codificare cromozomilor prin intermediul permutdrilor. In multe probleme, solutia

tine de o reprezentare de ordine a elementelor. In astfel de cazuri, reprezentarea prin
intermediul permutdrii este cea mai potrivitd. Un exemplu clasic al acestei
reprezentari tine de problema comis-voiajorului. Astfel, comis-voiajorul trebuie sa
facd un tur al tuturor oraselor, vizitand fiecare oras exact o data si sa revina in orasul
de plecare. Distanta totala a turului trebuie redusd la minimum. Solutia in acest caz
reprezintd o ordonare sau o permutare a tuturor oraselor numerotate si, prin urmare,

utilizarea reprezentarilor care reprezintd permutdri are sens pentru aceasta problema.
Lt [ 346 [s5]2]7 ][]

6. Formularea matematica a problemei

Cand este necesar sd rezolvam o problema, aplicand algoritmii genetici, examinam
anumite solutii ,,mai bune” obtinute la o anumitd populatie, care tin de o generatie mai
avansata, fata de solutiile identificate anterior. Setul solutiilor posibile (fezabile) pentru o
anumita problema constituie ,,spatiul de cautare” sau ,,spatiul starilor”. Fiecare individ din
populatia algoritmului genetic reprezinta o stare sau o solutie candidata din acest spatiu al
starilor. In esenta, spatiul stirilor cuprinde toate configuratiile si combinatiile posibile ale
solutiilor care pot fi evaluate folosind functia de fitness. In cazul cand simpla cautare in
spatiul imens al starilor unei probleme specifice presupune un algoritm foarte complicat,
costisitor, atunci se recurge la algoritmi genetici, care si-au demonstrat eficienta in acest
sens.

Sub aspect matematic, o astfel de problema se formuleaza astfel:
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Fie functia g(xq, x5,...,%,):S 2 R, unde S =T; X T, X...X T,, reprezintd spatiul
starilor. Sa se identifice solutia s* = (x7,x5,..., X;,) € S astfel incat pentru aceasta, functia
g va atinge minimum (maximum). Multimile T; < R,unde i = 1,..,n. Deci S < R™.

Deseori, este suficient sa se identifice solutia optimizata S,y sau cea aproximativa,
nu neaparat solutia exacta s”, astfel incat: |S*— Soptim | < gori | g(s™) = g(Soptim) | <
&, unde ¢ reprezintd exactitatea solicitata pentru solutie.

Exemplul 1. Pentru a determina maximul functiei f(x) = x? — 1, unde x ia valori intregi
de la 0 la 15, este necesar de clarificat esenta matematica a mai multor concepte, din
perspectiva algoritmului genetic, examinate anterior.

Astfel, multimea {0, 1, ..., 15} constituie spatiul de cautare si in acelasi timp - un set
de solutii potentiale la problema. Fiecare dintre cele 16 valori ce apartin acestei multimi
reprezintd punct al spatiului de cautare, decizie, valoare a parametrului, sau fenotip. De
remarcat cd se numeste solutia care optimizeaza functia cea mai buna sau solutia optima.

Codificam valorile x de la 0 la 15 dupa 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

Aceasta este o metoda de codificare binara bine cunoscuta, asociatd cu scrierea
cifrelor zecimale 1n sistemul binar. Secventele de cod prezentate mai sus sunt numite si
lanturi sau cromozomi. In exemplul dat, acestia actioneazi si ca genotipuri. Fiecare dintre
cromozomi este format din 4 gene (altfel putem spune ca secventele binare constau din 4
biti). Valoarea genei intr-o pozitie specifica se numeste alela care ia valoarea 0 sau 1.
Populatia este formata din indivizi selectati dintre acesti 16 cromozomi.

Un exemplu de populatie egala cu 6 poate fi, de exemplu, o multitudine de cromozomi
{0101, 0111, 1001, 1100, 1110, 1111}, care este o forma codificata a urmatoarelor
fenotipuri: {5, 7,9, 12, 14, 15}. Functia de fitness in acest exemplu este data de expresia
f(x) = x* — 1. Fitness-ul cromozomilor dintr-o populatie este determinatd de valoarea
acestei functii. Valorile respectivilor cromozomi corespund anumitor genotipuri. Apropo,

maximul functiei functiei f (x) = x* — 1, unde x ia valori intregi de la 0 la 15 este 224.

7. Algoritmul Genetic
In literatura de specialitate, Algoritmul Genetic presupune realizarea unor pasi
(propusi initial de Holland), care ar trebui sa finalizeze cu o solutie optima a problemei

examinate.
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Pasul 1. Crearea/generarea populatiei initiale;

Pasul 2. Evaluarea valorii functiei de fitness (functiei de adecvare) a fiecarui individ
(mecanism utilizat pentru a masura si evalua starea unui cromozom);

Pasul 3. Selectia — luand in considerare caracteristicile fiecarui individ, in cadrul
acestel etape, unii indivizi se pot reproduce mai des decat altii;

Pasul 4. Crossover-ul (Incrucisarea);

Pasul 5. Mutatia;

Pasul 6. Substituirea populatiei vechi de cromozomi cu noua populatie;

Pasul 7. Gasirea celei mai bune solutii (dar, in cazul in care criteriile de optimizare

nu sunt Tndeplinite, atunci metoda impune intoarcerea la pasul 2 si selectarea in final

a celui mai bun individ ca solutie finala).

Definirea functiei fitness

]

Generarea primelor populatii

¥

y »1 Evaluarea fitness-ului fiecarui cromozom

y

Selectia

]

Crossover

¥

Mutatia

]

Substitutia populatiei vechi cu noua generatie

]

€ Verificarea convergentei

\ 4

Figura 2. Schema logica a Algoritmului Genetic

Se initiaza astfel un fond genetic aleatoriu prin crearea unui set de cromozomi
conform unui sablon predefinit, unde valorile tuturor genelor sunt selectate in mod
aleatoriu pentru fiecare cromozom. Acesti cromozomi initiali corespund indivizilor din
populatia initiald. De regula, la diferite generatii, constant ramane numarul de indivizi (si
implicit de cromozomi) din populatie, fapt ce nu este valabil mereu. Algoritmul Genetic
porneste cu un set de solutii admisibile, numit ,,populatie” (creata, dupd cum am mentionat,
in mod arbitrar), fiecare dintre ele reprezentand o potentiala solutie a problemei, numita

,,cromozom”.
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Dupa ce populatia este stabilitd, aceasta evolueaza spre solutii mai bune, prin diferite
procese genetice (selectia, incrucisarea, mutatia) care conduc la o mai buna valoare a
functiei de adecvare, utilizata pentru a evalua starea fiecarui cromozom.

Algoritmii genetici genereaza o noud populatie, formatd din indivizi cu caracteristici
mai bune si mai adecvati mediului decat cei ai populatiei anterioare. Schema logica care
tine de implementarea Algoritmului Genetic este prezentata in figura 2.

8. Mecanisme de generare a populatiei

Algoritmii genetici opereaza pe o populatie de indivizi, in care fiecare individ poate
sa reprezinte o posibila solutie la o problema examinata.

Populatia se evalueaza din perspectiva masurii propriei ,,aptitudinii” de a se adapta
,conditiilor impuse”. Astfel, in procesul de evaluare se clarifica cat de eficient este un
organism din populatia respectivd in competitia pentru resursele existente. Indivizii
ineficienti din acest punct de vedere pier, iar cei eficienti supravietuiesc si se ,,reproduc”.
Aceastd afirmatie, reformulatd in termeni matematici, este echivalenta cu urmatoarele: cat
de ,,buna”, ,,optima” este solutia identificata problemei care ii corespunde.

Prin intermediul ,,incrucisdrii” cu alti indivizi din populatia examinata, indivizii
eficienti sunt capabili sd ,,reproduca” descendenti, care pregatesc terenul pentru aparitia
unei noi generatii de indivizi care, totodata, pastreaza ori combind unele din caracteristicile
mostenite de la parinti.

In cursul evolutiei indivizii ,,slabi”, cei mai putin apti, vor avea o probabilitate mai
mica si se poati ,,reproduce”. In asa mod, in procesul de trecere de la o generatie la alta,
indivizii respectivi vor disparea treptat din populatie, iar proprietatile pe care le posedau
vor disparea treptat din caracteristicile populatiei. In anumite situatii apar mutatii sau
modificari spontane ale genelor.

Incrucisarea celor mai eficienti si adaptati indivizi duce la faptul ci cele mai
promititoare caracteristici ale spatiului de cautare sunt mostenite. In asa fel, din generatie
in generatie, caracteristicile ,,bune”, aplicdnd concepte si notiuni din biologie, informatica
sl matematicd, sunt distribuite in intreaga populatie.

De la o generatie la alta, populatia de indivizi va converge treptat catre o solutie
optimd a problemei. Avantajul unui Algoritm Genetic este cd gaseste solutii optime

aproximative Intr-un timp relativ scurt.

Articol realizat in cadrul proiectului de cercetari stiintifice ,, Metodologia implementarii TIC in
procesul de studiere a stiintelor reale in sistemul de educatie din Republica Moldova din perspectiva
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 Nationala pentru
Dezvoltare si Cercetare
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