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1 Calculul inteligent si rezolvarea problemelor
Din punctul de vedere al rezolvarii automate problemele pot fi clasificate in doua categorii:

e Probleme ”bine-puse”: caracterizate prin faptul ca li se poate asocia un model formal (de
exemplu, un model matematic) pe baza caruia se poate dezvolta o metoda de rezolvare cu
caracter algoritmic.

e Probleme ”rdu-puse”: caracterizate prin faptul ca nu pot fi descrise complet printr-un model
formal, ci cel mult se cunosc raspunsuri pentru cazuri particulare ale problemei.

Rezolvarea unei probleme inseamn4 stabilirea unei asocieri intre datele de intrare (valori initiale,
ipoteze etc.) si raspunsul corect. In cazul problemelor bine-puse aceasti asociere este o relatie
functionala explicita construita pe baza modelului asociat problemei.

In cazul problemelor rau-puse, insd, o astfel de relatie explicitd nu poate fi pusi in evidentd,
rolul sistemului care rezolva problema fiind de a dezvolta o relatie de asociere intrebare-rispuns
pe baza unor exemple. Procesul prin care sistemul isi formeaza modelul propriu al problemei si pe
baza acestuia relatia de asociere se numeste fnvatare.

Pe de alta parte, din punctul de vedere al complexitatii rezolvarii si al relevantei raspunsului
problemele pot fi clasificate in:

e Probleme pentru care este esentiala obtinerea unui raspuns exact indiferent de resursele im-
plicate. Acestea necesitd utilizarea unor tehnici exacte.

e Probleme pentru care este preferabil sa se obtina un raspuns ”aproximativ” folosind resurse
"rezonabile” decat un raspuns exact dar folosind resurse foarte costisitoare.

Calculul inteligent este un domeniu al Inteligentei Artificiale care grupeazi tehnici de rezolvare
a problemelor ”"rau-puse” sau a celor pentru care modelele formale conduc la algoritmi foarte
costisitori.

Principalele directii ale calculului inteligent sunt:

e Calcul neuronal. Este folosit in principal in rezolvarea problemelor de asociere, bazandu-se
pe extragerea, prin invitare, a unui model pornind de la exemple. Sursa de inspiratie o
reprezinta structura si functionarea creierului.

e (Calcul evolutiv. Este folosit in principal in rezolvarea problemelor bazate pe ciutarea solutiei
intr-un spatiu mare de solutii potentiale. Sursa de inspiratie o reprezinta principiile evolutionis-
mului darwinist.



e Calcul fuzzy. Este folosit atunci cand datele problemei (si relatiile dintre acestea) nu pot
fi descrise exact ci se caracterizeazi prin prezenta unui grad de incertitudine (”fuzziness”).
Ideea de baza este de a inlocui valorile exacte (”crisp”) cu valori "fuzzy” descrise prin functii
de apartenenta.

In fiecare dintre cele trei directii majoritatea prelucrarilor care se efectueaza au caracter numeric,
fiind necesara o codificare numerica adecvatd a problemei. Aceasta motiveazd prezenta cuvantului
calcul in denumirea domeniului. Pe de alta parte in fiecare dintre directiile de mai sus se incearca
simularea unor comportamente inteligente ceea ce motiveaza prezenta termenului inteligent.

Principiul fundamental al calculului neuronal gi al celui evolutiv este de a dezvolta sisteme
de calcul inteligent pornind de la implementarea unor reguli simple, comportamentul complex al
acestor sisteme derivand din aplicarea in paralel si in manierd interactiva a acestor reguli. Aceasta
abordare de tip "bottom-up” este in contrast cu abordarea de tip ”top-down” specifica celorlalte
domenii ale Inteligentei Artificiale.

Calculul neuronal si cel evolutiv fac parte din sfera mai larga a calculului natural al carui
principiu este de a prelua idei de rezolvare a problemelor din sistemele naturale (fizice, chimice, bi-
ologice, ecologice). Obiectivul principal al calculului natural este de a dezvolta metode de rezolvare
a problemelor rau-puse si a celor pentru care metodele traditionale nu sunt eficiente.

Pe langa componentele amintite deja, calculul natural mai include calculul molecular (DNA
Computing), calculul cu membrane (Membrane Computing) si calculul cuantic (Quantum Comput-
ing). Daca primele doud directii (calculul neuronal gi cel evolutiv) sunt deja traditionale, ultimele
trei sunt inca in primele faze de dezvoltare.

Sursa de Model de calcul Implementare
inspiratie (soft) (hard)

Creier Calcul neuronal Electronica

ADN Calcul evolutiv Electronica

ADN Calcul molecular  Biologica

Celula Calcul membranar Electronici, biologica
Sistem fizic Calcul cuantic Nanoelectronica

2 Specificul calculului neuronal

Sistemele cu care se opereazi in calculul neuronal sunt refelele neuronale. Acestea sunt sisteme
artificiale concepute initial pornind de la structura si functionarea creierului fiind constituite din
mai multe unitafi functionale interconectate. Orice retea neuronald este caracterizatd prin:

e Tipul unititilor functionale componente.
e Arhitectura.
e Algoritmul de functionare.

e Algoritmul de invitare.

Unit&ti functionale. O unitate functionala dintr-o retea neuronald (numita si neuron sau element
de procesare) este un automat simplu care primesgte semnale de intrare (in forma numericd) si
produce un semnal de iegire tot in forma numerica (fig. 1). Functionarea unitatilor depinde de un
set de parametri ajustabili, numiti pondersi.



Ezemplu de unitate functionala. Fie xq,...,z, datele de intrare, iar wg,wn,. . .,w, parametrii unitatii.
Atunci raspunsul unitatii va fi:

y = f(z wiz; —wp) = f(z wjiT;) cuzg = —1. (1)
j=1 j=0

In relatia de mai sus f este o functie numita de activare sau de transfer, iar parametrii (w;) j=om
reprezintd ponderile asociate conexiunilor. Parametrul wg are o semnificatie speciali nefiind asociat
unei conexiuni reale ci uneia fictive caruia ii corepunde semnalul de intrare zy = —1. In realitate
el reprezintd pragul de activare al unitatii. Functia care transforma vectorul semnalelor de intrare
intr-un scalar, se numeste functie de integrare (sau de agregare). In exemplul de mai sus ea este

n
specificatd prin g(zo, z1,...,%,) = ijmj.
J=0

Functiile de activare pot fi liniare (f(u) = u) sau neliniare. Cateva exemple de functii neliniare
de activare sunt:

f1(u)—{ 1, daca u >0 f(u):w

-1, dacdau<0 exp(2u) + 1
1, dacdu>0 _ 1
fs(u) = { 0, dacau<0 Jalu) = 1 + exp(—u) (2)

Figura 1: Exemplu de unitate functionala

Arhitectura. Se refera la modul in care sunt amplasate si interconectate unitatile functionale.
Din punctul de vedere al arhitecturii, o retea neuronald este un graf orientat etichetat in ale cirui
noduri sunt amplasate unitatile functionale si ale carui arce descriu modul in care sunt conectate
unitdtile (cum se transferd informatia intre ele). FEtichetele arcelor sunt ponderile conexiunilor
catre fiecare unitate si reprezinta principalele elemente adaptabile (supuse procesului de invatare)
ale retelei.

Din punctul de vedere al rolului pe care il au unitatile functionale in cadrul retelei, ele pot fi
descompuse in trei categorii principale:

e Unitafi de intrare. Primesc semnale din partea mediului. In cazul in care primesc semnale
doar din exterior nu au alt rol decat de a retransmite semnalul primit catre alte unitati din
retea. In aceast’ situatie nu sunt unitati functionale propriu-zise intrucat nu realizeaza nici
o prelucrare asupra semnalului primit.



e Unitafi ascunse. Sunt conectate doar cu alte unitati ale retelei fara a comunica direct cu
mediul extern. Rolul lor este de a colecta semnale, de a le prelucra si de a distribui semnalul
de iegire catre alte unitati.

e Unitafi de iegire. Colecteaza semnale de la alte unitati, le prelucreaza si transmit semnalul
pe care il obtin mediului extern.

In unele retele cele trei categorii de unitati formeaza multimi distincte. Cazul cel mai frecvent
intalnit este cel al retelelor organizate pe nivele: un nivel de unitati de intrare, unul sau mai multe
nivele de unitati ascunse si un nivel de iegire. O situatie particulara o reprezinta retelele ce nu
contin unitati ascunse ci doar un nivel de unitati de intrare si un nivel de unitati de iegire.

In alte retele nu se face distinctie neta intre unitatile de intrare si cele de iegire: toate unitatile
preiau semnale din mediu, le prelucreaza si transmit rezultatul atat unitatilor din retea cat si
mediului.

Modul de amplasare a unitatilor determina topologia retelei. Din punctul de vedere al acesteia
exista:

e Retele in care nu are importanta (din punctul de vedere al algoritmilor de functionare gi/sau de
invatare) pozitia geometricd a unitatilor. Astfel de topologii sunt asociate retelelor organizate
pe nivele (fig. 2) si retelelor Hopfield (fig. 3). In reprezentirile schematice ale retelelor
organizate pe nivele unitatile aceluiasi nivel sunt reprezentate grupat desi pozitia lor nu are
semnificatie pentru procesul de functionare gi cel de invatare.

e Retele in care este esentiala organizarea geometrica, relatiile de vecinatate dintre unitati
intervenind in algoritmul functionare sau in cel de invitare. Astfel de topologii sunt cele
asociate retelelor Kohonen (fig. 4, fig. 5) sau retelelor celulare (fig. 6). Esential in acest caz
este definirea unei relatii de vecinatate intre unitati.

Figura 2: Exemplu de retea cu un nivel ascuns

Modul de interconectare a unititilor determind fluzul de semnale prin retea fiind un factor
esential in stabilirea algoritmului de functionare. Din perspectiva prezentei conexiunilor inverse in
graful asociat, retelele pot fi clasificate in:
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Figura 3: Exemplu de retea cu conectivitate totald (retea de tip Hopfield)
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Figura 4: Exemplu de retea cu organizare geometrica a nivelului de iegire (retea Kohonen)

e Retele de tip "feed-forward”. Nu existd conexiuni inverse, fluxul informational fiind unidirectional
dinspre setul unitatilor de intrare catre cel al unitatilor de iegire. Conectivitatea intre nivele
poate fi totald sau locald. Exemple de astfel de retele sunt ilustrate in fig. 7, 8, 9.

e Retele recurente. Graful asociat contine conexiuni inverse directe (bucle) sau indirecte (cir-
cuite). Exemple de retele cu conexiuni inverse sunt ilustrate in fig. 3 si fig. 10 .

Functionare. Functionarea se refera la modul in care reteaua transforma un semnal de intrare,
X, intr-un semnal de iegire, Y. Ea depinde atdt de modul in care functioneaza unititile cit si de
modul in care sunt interconectate. Unul dintre parametrii cei mai importanti ai functionarii este
ansamblul ponderilor asociate tuturor conexiunilor (W). La prima vedere, o retea neuronald poate
fi vazuta ca o cutie neagra care primeste date de intrare si produce un rezultat (figura 11).

In functie de specificul fluxului informational existd doud moduri principale de functionare:
Functionare neiterativd. In cazul retelelor in care fluxul informational este de tip feedforward,
semnalul de iesire, Y, se poate obtine prin aplicarea unei functii, Fy (care depinde de parametrii
retelei) , asupra semnalului de intrare, X (figura 12).
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Figura 6: Exemple de retele celulare

Functionare iterativd. In cazul retelelor in care sunt prezente conexiuni inverse nu este suficienta
o singura "trecere” a semnalului de intrare, X, prin retea pentru a obtine semnalul de iesire.
Dimpotriva, in acest caz functionarea se desfigoara in timp, putdnd fi descrisd printr-un proces
iterativ (fig. 13) de forma:

X(0) =X, X(t+1)=Fy(X(t), t>0.

Semnalul de iesire se considerd ca fiind limita lui X () (X* = limy_,o X (¢)). In implementiri,
limita se aproximeaza prin X (7'), T fiind momentul in care este oprit procesul iterativ. Calitatea
acestel aproximari depinde atat de proprietatile lui Fyy cat si de X (0).

invéljare. invé‘garea poate fi vazuta ca fiind un proces prin care un sistem isi imbunatateste
performantele prin achizitie de cunoastere.

Pentru retelele neuronale inviatarea se referd la orice modificare a multimii parametrilor (ponder-
ile asociate conexiunilor si eventual pragurile asociate unitatilor) care asigura o mai buna adecvare
a comportarii retelei la problema pentru care a fost proiectatd. Prin procesul de invitare se poate
modifica gi arhitectura retelei (numarul de unitati functionale, modul de interconectare intre ele
etc.).

Capacitatea de a invata este una dintre cele mai importante calitati ale unei retele neuronale,
prin care aceasta poate surclasa alte metode. Posibilitatea invatarii din exemple permite evitarea
formalizarii in detaliu a problemei de rezolvat, un avantaj important mai ales in cazul problemelor
pentru care o astfel de formalizare nu existd. Prin procesul de invitare in parametrii retelei este
inglobata implicit o formalizare a problemei, aceasta putand fi utilizata in faza de functionare.
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Figura 7: Reprezentare schematici a unei retele cu un nivel de intrare (N41 unitati) si un nivel de
iegire (M unitati) si conectivitate totald intre nivelul de intrare si cel de iesire.
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Figura 8: Reprezentare schematica a unei retele cu un K nivele de unitati functionale gi conectivitate
totala intre nivelele consecutive.
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Figura 9: Variante de conectare a unitatilor de pe doua nivele
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Figura 10: Variante de conectare intre doua sau mai multe nivele
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Figura 11: Reteaua neuronald ca sistem de transformare a semnalelor de intrare in semnale de
iesire.

Un alt aspect important al retelelor neuronale este capacitatea de generalizare adica de a produce
raspunsuri gi pentru date pentru care nu a fost antrenata.
Procesul de invatare se bazeaza pe doua elemente:

e 0 multime de informatii;
e un algoritm de adaptare la informatiile primite.

In functie de natura informatiilor primite, invatarea poate fi de una dintre categoriile:

1. Nesupervizata (auto-organizare). Sistemul primeste doar semnale de intrare din partea medi-
ului si pe baza acestora descopera distributia datelor de intrare construindu-si o reprezentare
codificatd in ponderi a mediului. Aceastd reprezentare poate fi ulterior utilizatd pentru alti
stimuli care provin din partea aceluiagi mediu. Din punct de vedere algoritmic o asemenea
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Figura 12: Functionarea unei retele cu flux de tip feedforward
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Figura 13: Functionarea unei retele recurente

metoda de adaptare consta intr-un algoritm de construire a ponderilor care poate fi iterativ
sau nu. Aceste metode sunt utilizate pentru aplicatii de memorare asociativid, grupare a
datelor (clustering), analiza componentelor principale.

2. Supervizata. Se dispune de un set de antrenare (multime de exemple) care contine perechi de
forma (i,d) cu i reprezentand semnalul de intrare, iar d raspunsul corect (in cazul invatarii
supervizate propriu-zise) sau un indicator de corectitudine (in cazul celei de tip recompensi/
penalizare). Pe baza setului de antrenare ponderile se construiesc iterativ urmarind maxi-
mizarea unui indice de performanti sau minimizarea unei functii de eroare. Relativ la aceastd
metoda de adaptare apar si urmatoarele probleme:

(a) Testarea retelei "antrenate” : se face de regula prin retinerea din setul de antrenare a
unui subset de testare (care nu este utilizat in determinarea ponderilor).

(b) Asigurarea unei bune capacitati de generalizare: se mentine un nivel acceptabil de eroare
pe setul de antrenare in scopul evitarii suprainvagarii (invatarea detaliilor nesemnificative
din cadrul exemplelor).

Rezolvarea unei probleme folosind retele neuronale. Rezolvarea clasicd (cu algoritmi bine
precizati pentru fiecare clasi de probleme) a problemelor necesitd cunoasterea a suficiente date
despre problema pentru a o putea descompune in unitati logice elementare gi pentru a elabora
un algoritm care va ramane ”inghetat” in structura lui, modificAndu-se doar datele pe care le
prelucreaza. Dacéa datele despre problema nu sunt suficiente atunci problema nu poate fi formalizata
si metoda de mai sus nu poate fi aplicata. In aceste situatii pot fi utilizate retele neuronale, etapele
de rezolvare fiind:

1. Stabilirea unei arhitecturi initiale care si fie compatibila cu problema (de exemplu struc-
tura nivelului de intrare in retea trebuie sa fie compatibila cu volumul datelor de intrare ale
problemei) si alegerea tipului de unitati functionale. Stabilirea gradului de maleabilitate al
retelei prin specificarea parametrilor ajustabili (o retea va fi cu atit mai generald cu cat va
avea mai multi parametri ajustabili). Pentru fiecare instantiere a parametrilor se obtine o
anumitd functie asociata retelei (doud retele avand aceeasi arhitecturd dar valori diferite ale
parametrilor pot rezolva doud probleme diferite). In anumite cazuri chiar si arhitectura (de
exemplu numarul de unititi) este maleabild ea fiind stabilita prin procesul de invatare.

2. Alegerea unui algoritm de invatare potrivit cu arhitectura retelei si cu cantitatea de informatie
de care se dispune despre problema. In alegerea algoritmului de invatare trebuie sa se tina
cont de:

(a) functia pe care o poate realiza reteaua (deci de arhitectura);



(b) specificul "mediului informational” al problemei (de volumul si natura datelor despre
problema).

3. Antrenarea retelei pentru a rezolva o anumita problema. Antrenarea se realizeazi prin ”am-
plasarea” retelei in "mediul informational” specific problemei gi activarea algoritmului de
invatare.

4. Testarea (validarea) retelei presupune verificarea corectitudinii raspunsurilor pe care le da
reteaua cind primeste date de intrare care nu apartin setului de antrenare dar pentru care se
cunoagte raspunsul corect.

5. Utilizarea propriu-zisa a retelei.

Primele doua etape se refera la proiectarea retelei iar celelalte la adaptarea (antrenarea) si
utilizarea ei.
Domenii de aplicabilitate a retelelor neuronale. Cateva dintre problemele ce pot fi abordate
cu ajutorul retelelor neuronale sunt:

e Probleme de clasificare i recunoastere (gruparea si clasificarea datelor, recunoagterea scrisului
si a vorbirii etc.).

e Probleme de aproximare si estimare (extragerea dependentei functionale dintre doud marimi
masurate experimental, estimarea parametrilor unor modele asociate seriilor temporale etc);

e Probleme de modelare si control (modelarea sistemelor neliniare, controlul dispozitivelor au-
tonome de tipul robotilor etc.).

e Probleme de optimizare (proiectarea de circuite, probleme de rutare etc.).

e Prelucrarea si analiza semnalelor (filtrare, extragere de informatii din imagini etc.)

3 Specificul calculului evolutiv

Calculul evolutiv ofera mecanisme de cautare in spatiul solutiilor bazate pe principiile evolutiei nat-
urale. Pentru gasirea solutiei se utilizeaza o populafie de ”agenti” de rezolvare a problemei. Aceasta
populatie este supusa unui proces de evolutie caracterizat prin: selecfie, incrucisare, mutaie.

In functie de modul in care este construitd populatia si de modul in care este implementata
evolutia, sistemele de calcul evolutiv se incadreaza in una dintre urmatoarele categorii:

e Algoritmi genetici: populatia este reprezentatd de stari din spatiul problemei care reprezinti
solutii potentiale. De regula, elementele populatiei sunt codificate in forma binara. Oper-
atorul principal este cel de incrucigare, mutatia aviand un rol secundar. Algoritmii genetici
au fost introdusi de Holland (1960) initial ca modele ale evolutiei si adaptarii la mediu a
sistemelor naturale. Ulterior s-a dovedit ca pot fi i modele eficiente de calcul, in special in
rezolvarea problemelor de optimizare combinatoriala.

e Programare genetica: populatia este reprezentata de programe care candideaza la rezolvarea
problemei. Acestea sunt descrise mai degraba ca arbori de derivare a cuvantului pe care il
reprezinta in cadrul limbajului in care este scris si nu ca linii de cod. ”Programe” extrem de
simple asociate unui calcul sunt expresiile. De exemplu, expresia "a+b*c” poate fi descrisa
in notatie prefixatd prin (+ a (* b ¢)). O astfel de structura este descrisd usor in Lisp, astfel
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ca 1n elaborarea sistemelor bazate pe programarea geneticd Lisp-ul a fost frecvent utilizat.
Incrucisarea este realizati selectand aleator subarbori din arborele asociat programelor parinte
si interschimbandu-le). Mutatia este folosita relativ rar. Cel care a pus bazele programarii
genetice este Koza (1990).

e Strategii evolutive: au fost concepute initial (Rechenberg, 1970) pentru a rezolva probleme
de optimizare in tehnica (proiectarea constructiilor, proiectarea avioanelor etc.). Populatia
este reprezentata de vectori cu valori reale (reprezentate in virguld flotantd) iar principalul
operator este cel de mutatie (vazut ca o perturbatie aleatoare). incruci§area este o operatie
utila insa nu este obligatorie. Pentru acesti algoritmi au fost dezvoltate pentru prima data
metode de stabilire a unor parametri de control prin auto-adaptare.

e Programare evolutiva: populatia este reprezentati de automate cu stari finite fiecare dintre
ele candidand la rezolvarea problemei abordate. Operatorul principal este cel de mutatie,
constand in perturbarea diagramei de tranzitie a starilor. Aceastd directie a fost initiata de
catre Fogel (1966). Ulterior tehnicile de programare evolutiva s-au orientat mai mult inspre
rezolvarea problemelor de optimizare folosind ca instrument de explorare a spatiului solutiilor
potentiale doar un operator de mutatie (fard a folosi recombinare).

Initial aceste directii au evoluat separat firi a se influenta reciproc. In ultimii ani insi s-a
realizat un transfer de idei intre diversele variante de sisteme evolutive astfel incit la ora actuala
distinctia dintre ele nu mai este atit de netd. In continuare prin algoritm evolutiv vom intelege
orice algoritm in care intervin prelucrari specifice oricareia dintre categoriilor de mai sus.

In fiecare dintre variantele enumerate evolutia este controlatd prin intermediul unei functii de
performanta ("fitness”) care masoara gradul de adecvare a fiecarui individ la mediul din care face
parte. Un individ este cu atat mai adecvat cu cat se apropie mai mult de solutia problemei.

De exemplu, in cazul rezolvirii unei probleme de optimizare functia ”fitness” este determinata
de functia obiectiv a problemei.

Cu cat gradul de adecvare a unui element este mai mare cu atat sansele ca el sa fie selectat pentru
a participa la constituirea noii generatii, deci de a supravietui direct sau prin urmasi este mai mare.
Majoritatea algoritmilor evolutivi au caracter iterativ (figura 14) constand in aplicarea succesiva
a operatorilor specifici pand cand populatia satisface anumite proprietati (specifice problemei de
rezolvat) sau a fost parcurs un numar maxim de iteratii (generatii).

Initializarea populatiei P(0) = {z1(0),...,z,(0)}
Initializarea contorului de generatie: ¢ = 0
REPETA

EVALUARE P(%)

Selectie parinti P(t) — P'(t)

Recombinare parinti P'(t) — P"(t)

Mutatie P"(t) — P"(t)

Evaluare P"(t)

Selectie noua populatie {P"(¢), P(t)} — P(t)
PANA CAND < este satisficuti o conditie de oprire >

Figura 14: Structura generald a unui algoritm evolutiv.
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Etapele rezolvarii unei probleme utilizdnd algoritmi evolutivi. Etapele generice ale proiectarii
unui algoritm evolutiv sunt:

1. Stabilirea modului de codificare a elementelor populatiei.
2. Stabilirea modului de evaluare a elementelor populatiei.

3. Alegerea operatorilor evolutivi gi a parametrilor asociati.

Domenii de aplicabilitate. La fel ca gi retelele neuronale, metodele evolutive se utilizeaza atunci
cand problema nu este bine formalizata gi/sau nu existd alta strategie de rezolvare. Principalele
aplicatii ale calculului evolutiv sunt:

e Optimizare neliniard multidimensionald (functii obiectiv cu multe puncte de optim, pentru
care nu trebuie impuse ipoteze de netezime).

e Probleme de optimizare combinatoriald (de exemplu, problema comis voiajorului, problema
colorarii grafurilor, problema alocarii resurselor etc. ) cu aplicatii in tehnica (de exemplu
proiectarea automata a circuitelor electronice).

e Probleme de ciutare in volume mari de informatii (de exemplu in ingineria genetici se pune
problema gasirii unei proteine cu proprietati specifice in cadrul unui lant de aminoacizi)

e Probleme de predictie (de exemplu predictia evolutiei unui activ financiar sau a cursului
valutar).

e Probleme de planificare a activitatilor (generarea automata a orarelor sau planificarea sarcinilor
ce vor fi desfagurate de catre un dispozitiv industrial).

e Programare automata (generarea unor programe care si rezolve sarcini specifice gi generarea
unor structuri computationale cum sunt automatele celulare gi retelele de sortare).

e Prelucrarea imaginilor (proiectarea filtrelor pentru imagini i analiza imaginilor).
e Proiectarea retelelor neuronale (stabilirea arhitecturii si/sau a ponderilor).

e Modelarea unor sisteme sau procese din biologie si ecologie (modelarea sistemului imunitar
si a fenomenelor ecologice de tipul: simbioza si coevolutie in sisteme de tip gazda-parazit,
migratii etc.).

e Modelarea unor sisteme sociale si extrapolarea rezultatelor la sisteme multi-agent (compor-
tamentul social al unor colonii de insecte, probleme de cooperare gi comunicare).

e Simularea unor activitati creative (generare de imagini, muzica etc.)
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