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1 Introducere

Algoritmii genetici (AG) fac parte din clasa mai generald a algoritmilor evolutivi (AE). AE sunt
metode de rezolvare a problemelor bazate pe o cautare in spatiul solutiilor, in care se folosesc
populatii de ”cautatori” supuse unui proces de evolufie oarecum similar celui intalnit in natura.

AG au fost propusi de cidtre John Holland (in perioada anilor ’70), initial ca modele formale
ale proceselor de evolutie din naturd, scopul urmarit de Holland fiind dezvoltarea unor sisteme
artificiale adaptive. Ulterior AG s-au dovedit metode robuste de rezolvare a problemelor dificile
pentru care nu se cunosc algoritmi specifici eficient;i.

Punctul de pornire in conceperea algoritmilor genetici il reprezintd analogia care se poate face
intre rezolvarea unei probleme gi procesul natural de evolutie al unei populatii.
Rezolvare prin cdutare. Pentru unele probleme, rezolvarea constad in gasirea unei configuratii
(element al spatiului solutiilor posibile) care satisface anumite conditii (respectd restrictii specifice
problemei gi/sau optimizeaza un criteriu). In aceastd categorie intrd clasica problema a comis-
voiajorului (configuratia ciutatd fiind un circuit in graful asociat problemei care satisface restrictia
de a trece o singura data prin fiecare nod si minimizeaza costul traseului) precum si alte probleme
de optimizare combinatoriald. O metoda generala de rezolvare a acestor probleme este o strategie de
cautare in spatiul configuratiilor posibile. Ciutarea se poate realiza folosind un singur ezplorator (ca
in strategiile de tip gradient sau in cele de tip ”simulated annealing”) sau o populatie de exploratori
(in cazul algoritmilor evolutivi).

In oricare dintre situatii o cfutare eficienti presupune asigurarea unui echilibru intre urmatoarele
procese:

o Ezplorarea spatiului de ciutare. Permite descoperirea de noi configuratii sau de cii care con-
duc la configuratii mai bune. Este asigurata atunci cdnd nu se impun conditii prea restrictive
la construirea unei noi configuratii. Explorarea creeazi premisele unei ciutiri cu caracter
global.

e Ezploatarea informatiei despre problema dobandita pana la momentul curent al cautarii. Este
asigurata atunci cdnd in stabilirea unei noi configuratii se utilizeaza informatiile colectate de-a
lungul procesului de cautare. Exploatarea pune accentul pe ciutarea locala.

Algoritmii de tip gradient se caracterizeaza printr-o buni exploatare dar printr-o slaba put-
ere de explorare. Algoritmii de ciutare pur aleatoare (care nu sunt neapdrat metode de de-
scregtere) asigurd, dimpotrivd, o bunid explorare a spatiului configuratiilor insd nu exploateazi
deloc informatia colectata pe parcursul ciutéarii.

Daca strategia de racire este bine aleasa, algoritmii de tip ”simulated annealing” asigurd un
echilibru intre explorare (in prima fazi, cdnd parametrul 7' este mare) si exploatare (in a doua
faza, cAnd T devine mic).



Strategie de ciutare Proces de evolutie
Informatii despre problema Mediu

Configuratie Individ (cromozom)

Populatie de cautatori Populatie de indivizi

Functie obiectiv Fitness (grad de adaptare la mediu)
Mecanism de exploatare Selectie

Mecanism de explorare Reproducere (incrucigare si mutatie)

Tabelul 1: Analogia dintre strategiile de ciutare gi procesele de evolutie

Evolutia in natura. Principalele notiuni care permit analogia intre rezolvarea problemelor de
cautare si evolutia naturald sunt:

Populatie. O populatie este constituitd din indivizi care triiesc intr-un mediu la care trebuie
sa se adapteze.

Fitness. Fiecare individ al populatiei este adaptat mai mult sau mai putin mediului. Fitness-
ul (adecvarea) este o masura a gradului de adaptare la mediu. Scopul evolutiei este ca toti
indivizii sd ajunga la o adecvare cat mai buna la mediu.

Cromozom. Este o multime ordonatd de elemente, numite gene ale caror valori determini
caracteristicile unui individ. In genetica pozitiile pe care se afli genele in cadrul cromozomului
se numesc loci, iar valorile pe care le pot lua se numesc alele.

Generatie. Etapa in evolutia unei populatii. Dacid vedem evolutia ca un proces iterativ in
care o populatie se transforma in altd populatie atunci generatia este o iteratie in cadrul
acestui proces.

Selectie. Procesul de selectie naturald are ca efect supravietuirea indivizilor cu grad ridicat
de adecvare la mediu (fitness mare).

Reproducere. Este procesul prin care se trece de la o generatie la alta. Indivizii noii generatii
mostenesc caracteristici de la precursorii lor (paringi) dar pot dobédndi i caracteristici noi
ca urmare a unor procese de mutafie care au un caracter intamplator. In cazul in care in
procesul de reproducere intervin cel putin doi parinti caracteristicile mogtenite ale urmagului
(fiu) se obtin prin combinarea (incrucisarea) caracteristicilor parintilor.

Analogia dintre strategiile de ciutare gi procesele de evolutie naturali este ilustratd in tabelul

2 Structura generala a unui algoritm genetic

Ca majoritatea algoritmilor evolutivi si algoritmii genetici sunt procese iterative prin care o populatie
initializata in maniera aleatoare este transformata succesiv prin selectie, mutatie si incrucisare pana
la atingerea unui anumit numar de iteratii (generatii) sau pana la indeplinirea unui alt criteriu de
oprire.

Datorita flexibilitatii lor, existad la ora actuald un numar foarte mare de variante de algo-
ritmi genetici. De fapt pentru fiecare problemi concretd apar elemente particulare in cadrul



Initializari: P(0) = (1(0),...,2,(0)),t=0
Proces iterativ:
Repeta
Evaluarea populatiei curente: calcul f(z;(t)) pentrui =1,m
Selectia parintilor: P(t) — P!
Generarea urmagilor prin incrucigare: P' — P?
Modificarea urmasgilor prin mutatie: P2 — P3
Evaluarea populatiei de urmasi: calcul valori ale lui f pentru elementele lui P>
Selectia supravietuitorilor: {P(t), P?} — P(t +1)
Incrementarea contorului de generafii: t =1+ 1
pénd cand t > ty0

Figura 1: Structura generald a unui algoritm genetic.

algoritmului. Totusi, majoritatea se pot incadra in structura generald ilustratd in figura 1, in
care P(t) = (z1(t),z2(t),...,zm(t)) reprezintd populatia corespunzitoare generatiei ¢ iar f(z;)
reprezinta gradul de adecvare (fitness-ul) elementului z;.

La proiectarea unui algoritm genetic trebuie sa se stabileasca:

Modul de codificare. Se specificd modul in care fiecirei configuratii din spatiul de cautare i se
asociaza un cromozom.

Functia de adecvare. Se construiegte functia care exprimé gradul de adecvare la mediu pornind
de la restrictiile si functia obiectiv a problemei.

Dimensiunea i modul de inifializare a populatiei. Se pot utiliza populatii de dimensiune
fixd sau de dimensiune variabild. De cele mai multe ori populatia se initializeazi in maniera
aleatoare cu elemente din spatiul de cautare.

Mecanismul de selectie a parintilor si a supravietuitorilor.
Mecanismul de incrucisare a parintilor pentru a genera urmasi.
Mecanismul de mutatie care asigura perturbarea elementelor.

Criteriul de oprire. Atunci cdnd nu se cunoagte un criteriu specific problemei se opteazi
pentru un numar maxim de iteratii. Se pot folosi informatii despre populatie, cum ar fi
gradul de diversitate al acesteia.

Legatura intre problema de rezolvat gi elementele algoritmului genetic este ilustrata in figura 2.

Este una dintre etapele cele mai importante ale proiectarii unui algoritm evolutiv intrucat
determind modul in care se va desfigura procesul de evolutie. Se refera la urmitoarele aspecte:
structuri de date folosite, regula de codificare i requla de decodificare.



/ Codificare \ Incrucisare

Problema Mutatie
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Figura 2: Legaturi intre elementele unui algoritm genetic gi problema de rezolvat

2.1 Structuri de date.

In algoritmii genetici si strategiile evolutive cromozomii sunt reprezentati prin structuri liniare
cu numair fix de elemente (tablouri) sau cu numdir variabil de elemente (liste inldntuite). Prima
variantd este cea mai frecvent folosita. Structuri de alt tip (de exemplu, arborescente) se folosesc
in alte metode evolutive (de exemplu, in programarea genetici).

2.2 Reguli de codificare.

Modul in care o configuratie este codificatd intr-un cromozom depinde de problema concreta. Exista
trei variante principale de codificare:

Codificare binari. Este varianta clasici. In acest caz cromozomii sunt vectori cu elemente din
{0, 1} iar spatiul de ciutare este S = {0,1}", cu n numarul de gene (n este corelat cu dimensiunea
problemei). Este adecvatd pentru problemele de optimizare combinatoriald in care configuratiile
pot fi specificate ca vectori binari.

Ezemplul 1. Problema mazimizarii numdrului de bii egali cu 1 (ONEMAX problem). Se
pune problema determinarii sirului de biti (z1,...,2y), z; € {0,1} care maximizeazd functia f :
{0,1}" - N, f(z1,...,2p) = > j=1Zj. Problema este echivalentd cu a determina configuratia de
biti care are cele mai multe elemente egale cu 1. Aceasta este evident (1,...,1) problema fiind una
artificiala folosita pentru a testa algoritmii genetici. Ori de cate ori se pune problema reprezentarii
unei functii definite pe {0,1}" reprezentarea binara este evidenta.

Ezemplul 2. Problema submulfimii de sumd mazimd limitatd de un prag. Se considerd o multime

W = {w,...,w,} de valori intregi gi M o valoare intreagi. Se cautd o submultime S C W cu
proprietatea cd suma elementelor lui S este cit mai apropiatd de M dar nu il depigegte. Orice
submultime S poate fi reprezentatd printr-un vector (s1,$2,...,8,) cu s; =0 daci w; € Sgis; =1

dacd w; € S. Suma elementelor unei submultimi S este in acest caz 3°7_; w;s;.

Ezemplul 3. Problema rucsacului. Se considerad un set de n obiecte caracterizate prin greutatile
(wi,...,wy) si prin valorile (v1,...,v,). Se pune problema determindrii unui subset de obiecte
pentru a fi introduse intr-un rucsac de capacitate C astfel incit valoarea obiectelor selectate sa
fie maxima. O solutie a acestei probleme poate fi codificatd ca un gir de n valori binare in felul
urmator: s; = 1 daca obiectul ¢ este selectat, respectiv s; = 0 daca obiectul nu este selectat.

Ezemplul 4. Problema impachetarii. Se considerd un set de n obiecte caracterizate prin dimen-
siunile (di,ds,-..,d,) si un set de m cutii avand capacititile (C1,Cy,...,Cp). Se pune problema
plasarii obiectelor in cutii astfel incat capacitatea acestora sa nu fie depasita iar numarul de cutii uti-



Reprezentare clasica
0 1 2 3 4 5 6 7
000 001 010 011 100 101 110 111
Codificarea Gray
0 1 2 3 4 5 6 7
000 001 011 010 110 111 101 100

Tabelul 2: Reprezentari binare: reprezentarea clasicd in baza 2 si codul Gray.

lizate sa fie cdt mai mic. O posibila reprezentarea binarad pentru aceastd problema este urméatoarea:
se utilizeazd o matrice cu n linii gi m coloane iar elementul s;; are valoarea 1 daca obiectul i este
plasat in cutia j si 0 in caz contrar (obiectul ¢ nu este plasat in cutia j). Prin liniarizarea matricii
se ajunge ca fiecare solutie si fie reprezentata printr-un cromozom continand mn gene.

Ezemplul 5. Optimizarea unei functii definite pe un domeniu continuu. Se considerd o functie
f:D =[a1,b1] X [ag,b2] X ... X [ap,b,] C R™ = R i se cautd z* = (1, ..., z;,) care minimizeaza
pe f (f(z*) < f(z) pentru orice z € D). In acest caz codificarea binar nu este evidents. Fiecare
dintre componentele z; ale lui z sunt transformate dupa cum urmeaza:

(1) se scaleaza pentru a fi aduse in intervalul [0,1): 7; = (z; — a;)/(b; — a;);

(ii) se stabilegte numarul de biti untilizati pentru reprezentare (r)si se aduce valoarea v; in
multimea {0,1,...,2" —1}: u; = [v; % (2" — 1)]. Valoarea obtinutd se reprezinta in baza 2. De
exemplu, pentru z = (1.25,2.3) € [1,2] x [2,3] si r = 5 se obtine aproximativ T = (0.25,0.3)
iar cromozomul asociat va avea 2r = 10 componente binare: (0,0,1,1,1,0,1,0,0,1). Este
evident cd aceasta codificare are caracter aproximativ, motiv pentru care in cazul variabilelor
reale se prefera utilizarea codificarii reale.

Utilizarea reprezentirii binare in cazul in care configuratiile corespunzitoare problemei sunt
vectori de valori reale prezintd dezavantajul cd valori reale aflate la distantd micd au asociate
reprezentari binare aflate la distantd mare (difera in multe pozitii binare). De exemplu reprezentarea
lui 7 pe 4 biti este 0111 iar reprezentarea lui 8 este 1000. Se remarca faptul cad trecerea de la
reprezentarea lui 7 la cea a lui 8 necesitd nu mai putin de 5 complementari de biti. O alta varianta
de codificare care evitd acest dezavantaj este codificarea de tip Gray caracterizatd prin faptul ca
valori intregi succesive au asociate giruri de biti care diferd intr-o singura pozitie.

Pornind de la reprezentarea binara (by,...,b,) (cifrele binare sunt specificate incepand cu cea
mai semnificativa), codul Gray, (a1,...,a,), se construieste dupa regula:

o = b; 1=1
vt bi_1@®b; 1>1

unde @ reprezintd adunarea modulo 2.

Codificare reald. Este adecvatd pentru problemele de optimizare pe domenii continue (vezi
exemplul 5 de mai sus). In acest caz cromozomii sunt vectori cu elemente reale, fiind chiar el-
ementele domeniului de definitie al functiei (pentru exemplul de mai sus cromozomul este chiar
z = (1.25,2.3). Avantajul acestei reprezentiri este faptul ci este naturald si nu necesitd proceduri
speciale de codificare/decodificare.

Codificare specificid. Se alege o variantid cat mai apropiata de specificul problemei.



Ezemplul 1. Problema impachetarii. Considerdm din nou problema impachetérii. In varianta
de codificare binard propusd mai sus apare dezavantajul ci pot fi generate configuratii care nu
sunt fezabile. Acestea sunt de exemplu matricile care contin mai multe valori egale cu 1 pe o linie
(aceasta ar insemna ci un obiect este simultan inclus in mai multe cutii). Pentru a evita astfel de
situatii se poate utiliza un alt tip de reprezentare: un vector cu n componente (s1,...,S,) in care
s; € {1,...,m} reprezinta cutia in care este inclus obiectul s.

Ezemplul 2. Problema comis-voiajorului. Se considerd un set de n orage gi se pune problema
gdsirii unui traseu care si treacd o singurd datd prin fiecare orag si care si aibd costul minim
(daca costul este proportional cu lungimea traseului atunci se cautd trasee de lungime minim3).
O codificare naturald a unei configuratii (traseu) este: (s1,...,s,) unde s; € {1,...,n} reprezintd
numarul de ordine al oragului vizitat la etapa i (la fiecare etapa comis-voiajorul se afli intr-un
orag). Pentru a fi respectatd restrictia ca fiecare orag si fie vizitat o singurd datd este necesar
ca elementele vectorului s sa fie distincte (s; # s; pentru orice ¢ # j). Astfel fiecare configuratie
poate fi interpretatd ca o permutare de ordin n, motiv pentru care aceastd codificare este numita
si codificare de tip permutare.

2.3 Reguli de decodificare.

Decodificarea asigurd pregatirea evaluarii configuratiei. Ea realizeaza translatarea din domeniul de
valori specifice genotipului in cel corespunzator fenotipului.

Atentie speciala ridicd decodificarea doar in cazul codificarii binare a unor vectori cu valori
reale (vezi exemplul 5 de la codificarea binari). In cazul codificirii binare clasice a unei valori
din intervalul [a, b] pentru a obtine valoarea decodificatd pornind de la girul de 7 biti obtinut prin
codificare se folosegte relatia:

b—a < i1
0(s1y---,8) =a+ 5 1 Zsﬂj
j=1
In cazul codificirii de tip Gray decodificarea se bazeaza pe relatia:

beg T -
ot ) =at ot Y (@ )2

j=1 k=1

3 Construirea functiei de adecvare

In procesul de evolutie naturaly se urmireste maximizarea gradului de adecvare a indivizilor la
mediu. Pentru a ne folosi de analogia dintre procesele de ciutare si cele de evolutie din natura
este util si reformuldm problemele de optimizare ca probleme de maximizare (orice problema
de minimizare poate fi transformati intr-una de maximizare prin schimbarea semnului functiei
obiectiv). Pentru o problemé de minimizare de forma: si se determine z* € D cu proprietatea ca
f(z*) < f(z) pentru orice z € D, functia de adecvare are fi F(z) = —f(z). In cazul unei probleme
de maximizare atunci functia de adecvare poate fi chiar functia obiectiv.

Lucrurile devin mai complicate in cazul problemelor cu restrictii. S& consideram o problema de
minimizare cu restrictii: si se determine z* € D cu proprietatea cd minimizeaza functia obiectiv
f : D — R gi satisface restrictiile:

gj(z) =0, j =1,k (restrictii de tip egalitate)



hj(z) >0, j=1,ky (restrictii de tip inegalitate)

O variantad de a trata restrictiile este de a folosi tehnica penalizirii care permite includerea
acestora in cadrul functiei de adecvare:

k1 k2
F(z)=—f(z)—a Z(gj(x))2 - bz o(hj(z))

unde

o(u) = { u? u<0

0 u>0

iar a gi b sunt parametri pozitivi care reflectd importanta relativa a incilcarii restrictiilor (cu cit a
gi b sunt mai mari cu atat restrictia este mai importanta gi incalcarea ei este penalizatd mai mult.
Daci se fac diferentieri intre restrictii atunci se pot utiliza mai multe valori (a1, ..., ak,, b1,..., b,
in loc de a respectiv b).
Ezemplul 1. Problema ONEMAX. In acest caz functia de adecvare coincide cu functia obiectiv a
problemei, calitatea unei solutii fiind reflectatd de numarul de componente egale cu 1.
Ezemplul 2. Problema submultimii. Un vector s = (s1,...,S,) este admisibil (solutie potentiala)

doar daca satisface ) ;- w;s; < M. Functia de adecvare trebuie si ia in considerare daci restrictia
este sau nu incalcata:

F(s) =

Do Wis; dacd s este admisibila
— > w;s; dacd s nu este admisibila

Modul de specificare a functiei de adecvare sugereazi ci dacid o solutie este acceptabila atunci ea
este cu atdt mai bund cu cat se apropie mai mult de optim (in cazul nostru inseamna ca suma
este cdt mai apropiatd de M). Daci solutia nu este admisibild atunci ea este cu atit mai buni cu
cét abaterea fata de o solutie admisibild este mai micd. Aceastd tehnicd de a trata diferit solutiile
admisibile i cele neadmisibile permite compararea intre ele a solutiilor. Regulile naturale sunt
urmatoarele:

e orice solutie admisibild este mai buni decat o solutie care nu este admisibila;

e dintre doud solutii admisibile este mai bun cea care are adecvarea mai mare (in cazul proble-
mei submult{imii aceasta inseamna, cd suma valorilor elementelor submultimii este mai mare);

e dintre doud solutii neadmisibile cea mai buni este cea care incalca mai putin restrictiile (in
cazul acestei probleme inseamna cd suma elementelor este mai mica - depageste cu mai putin
pragul M).

Ezemplul 3. Problema rucsacului. Fiind o problema cu restrictii trebuie luat in considerare si cazul
configuratiilor ce nu sunt admisibile. O posibila functie de adecvare este:

Fs) = E?:l VS daca Z?:l wjs; < C
E?:l V85 — b(zjn-zl W;8j — C) daca E;-Lzl w;s; > C

Ezemplul 4. Problema comis-voiajorulusi. In acest caz, dacd se folosegte reprezentarea de tip
permutare restrictia problemei (trecerea o singurd datd prin fiecare orag) este implicit satisfacuta.
Daca matricea C contine costurile (c(7, j) reprezinta costul trecerii de la oragul ¢ la oragul j) atunci
functia de cost poate fi descrisa prin:
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f(s1,-.. 8n) = ) clsi, sit1) + c(sn, 51).
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In conditiile in care costul trebuie minimizat functia de adecvare va fi chiar opusa functiei cost:

F(s) = —f(s).

4 Selectie

Selectia are ca scop determinarea populatiei intermediare ce contine parintii care vor fi supusi
operatorilor genetici de Incrucigare gi mutatie precum gi determinarea elementelor ce vor face parte
din generatia urmatoare. Criteriul de selectie se bazeaza pe gradul de adecvare al configuratiei la
cerintele problemei, exprimat prin valoarea functiei de adecvare (fitnessului).

Nu este obligatoriu ca atat parintii cat si supravietuitorii se fie determinati prin selectie, fiind
posibil ca aceasta s& fie folositd doar intr-o singurd etapd. De exemplu, toti indivizii populatiei
curente sunt potentiali parinti dar dupa incrucisare si mutatie doar cei determinati prin procesul
de selectie vor supravietui. Pe de alta parte este posibil ca péarinti si fie doar indivizii selectati iar
toti cei generati prin incrucigare gi mutatie sa fie transferati in noua generatie.

Procesul de selectie nu depinde de modul de codificare a elementelor populatiei fiind insa legat
de functia de adecvare.

Exista doua clase principale de metode de selectie:

o Metode deterministe. Se caracterizeaza prin faptul ca elementele cu grad mare de adecvare
sunt intotdeauna selectate in defavoarea celor cu grad mai mic de adecvare. Un exemplu de
astfel de metoda este selectia prin trunchiere.

e Metode aleatoare. Se caracterizeazd prin faptul ca In procesul de selectie sunt introduse
elemente aleatoare. Variantele cel mai frecvent intalnite se bazeaza pe stabilirea unor proba-
bilitati de selectie care depind de gradul de adecvare. In felul acesta elementele cu grad mare
de adecvare au sanse mai mari de a fi selectate, astfel cd numarul de copii ale acestora este
mai mare decit al celor cu grad mai mic de adecvare. Metodele cele mai reprezentative sunt
selectia proportionala, selectia pe baza rangurilor si selectia de tip turneu.

Diferitele variante de selectie diferd intre ele prin presiunea de selectie. Aceasta este corelatd
cu numarul de generatii in care populatia este constituitd din copii ale celui mai bun element. Cu
cat presiunea de selectie este mai mare cu atdt numarul de generatii pana cand populatia devine
uniforma (toate elementele sunt identice cu cel mai bun) este mai mic. O presiune prea mare de
selectie induce convergenta, fortata intr-o configuratie sub-optimala, convergenti numitd prematura.

Pe langa presiunea de selectie, metodele de sortare se mai pot diferentia prin proprietatea de
elitism. Prin elitism se intelege supravietuirea celui mai bun dintre elementele generate pana la un
moment dat. Nu toate variantele de selectie asigura satisfacerea acestei proprietati. De exemplu,
selectia prin trunchiere este elitistd, pe cind cea de tip turneu nu este elitistd. O metodad de
selectie poate fi transformata intr-una elitistd prin amplasarea explicitd a celui mai bun element al
populatiei curente in populatia corespunzatoare generatiei urmétoare.

4.1 Selectia proportionala

Fie P(t) = (z',...,2™) populatia curentd si fie F = (F',..., F™) valorile corespunzitoare ale
functiei de adecvare. Presupunem cia F; > 0 pentru ¢ = 1,m (in caz contrar se realizeazi o




3:=1

$ := pi

genereaza v uniform aleator in [0, 1]
WHILE » > s DO

1:=1+1
s =5+ p;
RETURN i

Figura 3: Metoda selectiei proportionale.

transformare prin care toti F; devin pozitivi - se aduna la toate elementele o valoare ugor mai mare
decat modulul valorii minime). Se construiegte distributia de probabilitate:

1 2 ... 4 ... m cu p; = F;
PL P2 -+ Di .-+ Pm tOY L F;
Folosind distributia de mai sus se genereaza valori aleatoare, utilizind, de exemplu, metoda
inversdrii functiei de repartitie. Ideea de baza a acestei metode este:

e Se construiegte tabelul de valori corespunzatoare functiei de repartitie (prin cumularea prob-

abilitatilor):
1 2 cee 4 co.om
pc1 pce ... pc ... PCy

unde pc; = p1, pco = p1 + P2, ..., PC; = E;-lej, eeey Py = 1.
e Se genereazi o valoare aleatoare, u, uniform repartizata in [0, 1].

e Se cauta intervalul (pc;, pcit1] care il contine pe u (pe; < u < pcj+1). Valoarea i+ 1 reprezintd
indicele elementului care trebuie selectat.

Un model intuitiv simplu al selectiei proportionale este cel al ruletei: se considera o ruleta
impartita in m sectoare, fiecare avand aria proportionald cu valoarea functiei de adecvare a elemen-
tului corespunzator al populatiei. Rotirea ruletei este echivalenta generarii unei valori aleatoare iar
sectorul in dreptul ciruia raméane indicatorul indica elementul din populatie care trebuie selectat. O
variante a metodei selectiei proportionale, care nu necesitd cumularea prealabild a probabilitatilor,
este ilustrata in fig. 3.

In cazul in care se doreste selectia unei intreg set de parinti sau urmasi se poate utiliza o varianta
a metodei cunoscutd sub denumirea de algoritmul SUS (”stochastic universal sampling”). Acest

algoritm returneazi un tablou (ci,...,¢y,) In care ¢; reprezintd numarul de copii ale elementului 4
m

al populatiei iar Z ¢; = q unde g este numarul de elemente selectate. Algoritmul este descris in
fig 4. i

Ezemplu. Considerim problema ONEMAX pentru n = 100. Dacid populatia are m = 5 elemente
iar acestea au valorile (numéarul de componente egale cu 1): f(z1) = 10, f(z2) = 5, f(z3) = 30,
f(zg) = 25 i f(z5) = 50 atunci valorile probabilitatilor de selectie sunt: p; = 1/12, po = 1/24,
p3 =1/4, ps =5/24, p5 = 5/12.



genereaza u uniform aleator in [0,1/q]
s:=0
FOR i:=1,m DO
¢ =0
$:= 58+ p;
WHILE 4 < s DO
¢ =c+1
u:=u+1/q
RETURN ¢

Figura 4: Algoritmul SUS (Stochastic Universal Sampling).

Numaérul mediu de copii ale unui element al populatiei depinde de valoarea functiei de adecvare.
Atunci cand existd o diferentid mare intre valoarea functiei de adecvare a celui mai bun element
si valorile celorlalte elemente probabilitatea de selectie a acestuia va fi mult mai mare decat cea
a celorlalte elemente astfel cid populatia constituitd prin selectie poate contine doar copii ale celui
mai bun element (acest lucru elimind diversitatea populatiei si stopeazd procesul de evolutie).

Pentru a evita astfel de situatii se aplica diverse tehnici de scalare ale functiei de adecvare sau
in calculul probabilititilor de selectie nu se utilizeazad direct valoarea functiei de adecvare ci doar
relatia de ordine existentd intre valorile diferitelor elemente. Pe aceastd idee se bazeaza metoda
rangurilor.

4.2 Selectia pe baza rangurilor

Se ordoneaza crescator valorile functiei de adecvare pentru toate elementele populatiei. Se retin
valorile distincte si li se asociazd cite un rang (cea mai mica valoare are rangul 1, iar cea mai mare
are rangul maxim). Se partitioneazd populatia in grupuri de elemente care au aceeasi valoare a
functiei fitness gi 1i se asociaza rangul corespunzator valorii. Presupunind ci sunt k grupuri se
construiegte distributia de probabilitate:

1 2 ... 1 ...k cu p; = i
p1 P2 - Di .- Dk Y
Se genereazi cite un rang aleator in conformitatea cu distributia de mai sus (folosind metoda
ruletei) dupa care se selecteaza uniform aleator un element din grupul corespunzator rangului.
O alta modalitate de stabilire a probabilitatilor de selectie pornind de la rangul elementelor este
urmétoarea. Se ordoneaza crescitor cele m elemente ale populatiei si i se asociazi cite un rang (0

pentru elementul cu cel mai mic grad de adecvare gi m — 1 pentru elementul cu cel mai mare grad
de adecvare). Probabilitatea de selectie a elementului 7 se calculeazd astfel:

a+ (rang(i)/(m — 1)) * (8 — &)

pi =
m
m
cu a < ( valori alese astfel incat Zpi = 1, ceea ce implicd a + 8 = 2. « poate fi interpretat ca
i=1

numérul mediu de copii ale celui mai slab element iar 8 ca numéirul mediu de copii ale celui mai bun
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FOR i:=1TO m DO

rmin =valoare aleatoare din {1,...,m}
FOR j := 2 TO k DO
r = valoare aleatoare din {1,...,m}

IF F(%pmin) > F(z;) THEN rmin =r
ind; = rmin
RETURN indy,...ind,

Figura 5: Algoritmul selectiei de tip turneu.

element. Folosind probabilitatile astfel calculate selectia poate fi realizata utilizind fie algoritmul
ruletei fie algoritmul SUS.

Ezemplu. Consideram exemplul din sectiunea anterioard. Aplicind prima variantd de determinare
a probabilitatilor de selectie se obtin: p; = 2/15, p, = 1/15, ps = 4/15, p4 = 3/15 §i ps = 5/15.
In cel de al doilea caz, considerand o = 0 si B = 2 se obtin probabilititile: p; = 1/10, p2 = 0,
p3 = 3/10, ps = 2/10, ps = 4/10.

4.3 Selectia de tip turneu

Se bazeaza pe simularea unei competitii intre elementele populatiei. Pentru a decide ce element sa
se selecteze la fiecare etapa se extrag uniform aleator (cu sau fara revenire) k elemente din populatia
curentd iar dintre acestea se alege cel care are cea mai mare valoare pentru functia de adecvare.
Cel mai frecvent se utilizeaza k = 2. Structura generala a algoritmului de selectie de tip turneu (in
conditiile in care se doregte selectia a m elemente) este descrisd in fig. 5. Algoritmul returneaza un
vector cu cei m indici ai elementelor selectate.

4.4 Selectia prin trunchiere

Se foloseste atunci cind dintr-o populatie (sau o reuniune de populatii) trebuie selectatd o subpopulatie
de ¢ elemente, in manierd deterministd. Presupune ordonarea descresciatoare dupéa valoarea functiei
de adecvare a tuturor elementelor si retinerea primelor ¢. Metoda este foarte simpla insa prezinta
dezavantajul cd necesita sortarea elementelor populatiei, prelucrare ce determina cresterea com-
plexitatii prelucrarii.

5 Incrucigare

Incrucigarea permite combinarea informatiilor provenite de la doi sau mai multi pirinti pentru
generarea unuia sau mai multor urmagi. Vom considera doar cazul a doi parinti (notati cu z si y)
care genereazd doi urmagi (notati cu z’ si /). Incrucigarea (numitd uneori recombinare) depinde
de modul de codificare a datelor aplicindu-se direct asupra cromozomilor.

Variante specifice codificarii binare (cromozomul este o succesiune de n cifre binare):
incrucigare cu un punct de tdieturad. Se alege (aleator) un k € {1,...,n — 1} numit punct de
taieturd (incrucisare) i se construiesc urmasii in modul urmétor:

o' = (T1,- s Thy Ykt15- - Yn) S y = (Y13 Yks Tht 15+ - - Tn)-
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Este ilustrata in figura 6.

| | | | | | X

' | | | | | Y

Figura 6: Incrucigarea cu un punct de taietura

incrucisare cu dous puncte de tdieturi. Se aleg (aleator) ki,ks € {1,...,n—1} (1 < k1 <
k2 < m) numite puncte de taietura si se construiesc urmagii in modul urmator:

! . !

T = ('Tla o Tk Yki+15 - - s Ykoy Tho+15 - - - ,.Tn) 81 Yy = (y17 co s Yk s Thi+15- - - 5 Thoy Yko+15- - - 7yn)
Poate fi extinsa la mai multe puncte de taietura.

Incrucigare uniforma. La construirea fiecirui urmag se selecteaza cu probabilitatea p o gena din
primul parinte si cu probabilitatea 1 — p o gena din al doilea parinte:

o = { x; cu probabilitatea p ‘ar yé _ { z; daca m% =y

L y; cu probabilitatea 1 —p y; dacd zi =ux;

Cazul cel mai natural este cel in care p = 0.5.

O variantd specificd codificirii reale este:
Incrucisare convexd. Daci parintii = (x1,%9,...,%,) si ¥y = (y1,¥2,---,yn) sunt vectori cu
elemente reale atunci elementele urmagilor pot fi calculate prin:

Ti=ar;+(1—a)y; si yi=ay+ (1 —a)z, a€(0,1),i=1,n

Incrucisare specifici codificiirii de tip permutare. In cazul codificirilor specifice si operatorii
de Incrucigare gi mutatie sunt specifici fiind de reguld bazati pe transforméri cu caracter euristic sau
pe transformari intalnite in alte tehnici de rezolvare a problemei. De exemplu in cazul codificarii
de tip permutare trebuie ca incrucigarea sa conserve specificul codificirii. Sa considerim problema,
comis voiajorului cu 7 orasge (identificate prin A, B, C, D, E, F si G) si doud configuratii cu rol
de parinti: (A4,B,C,D,E,F,G) si (D,C,F,E, A, B,G). In acest caz incrucisarea cu un punct
(k = 3) conduce la (D,C,F, A,B, E,QG) respectiv (A,B,C,D,F,E,G). Primul fiu este obtinut
preluand secventa formatd din primele ¥ = 3 orase din al doilea parinte, iar celelalte orase sunt
tot din al doilea pirinte insi amplasate in ordinea in care ele apar in primul pirinte. In acest fel
se asigurad faptul cid urmagii contin aceleagi elemente insid amplasate in altd ordine decit cea din
cadrul parintilor.

Nu e necesar ca incrucigarea si se aplice intotdeauna, modul de aplicare putiand fi controlat prin
intermediul unei probabilitati (numita probabilitate de incrucigare si notata cu p.). Valori uzuale
pentru p. sunt cuprinse intre 0.2 gi 0.9.

6 Mutatie

Asigurd alterarea valorii unor gene pentru a evita situatiile in care o anumitd aleld nu apare in
populatie ca urmare a faptului cd nu a fost generata de la inceput. In felul acesta este asigurata
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diversitatea populatiei. Operatorul de mutatie depinde de modul de codificare. Intrucat codificarea
reald este caracteristica in special strategiilor evolutive gi cum in cazul lor mutatia este operatia
principala, operatorii de mutatie specifici acestei codificari vor fi prezentati la strategiile evolutive.

In cazul codificirii binare cel mai simplu gi frecvent operator de mutatie este cel in care se
selecteaza aleator un cromozom, in cadrul acestuia se selecteaza o gena iar valoarea acesteia este
modificatd (0 devine 1 iar 1 devine 0). In functie de modul in care se selecteazs cromozomii si
genele exista diverse variante.

De exemplu pentru fiecare cromozom se decide cu o anumiti probabilitate (p,,, numita prob-
abilitate de mutatie) daci el va fi supus mutatiei sau nu. In caz afirmativ se selecteaza (uniform
aleator) o gena si valoarea acesteia se modific. In felul acesta intr-un cromozom poate fi modificati
o singura gena.

O alta varianti este aceea in care toate genele se considera ca facand parte din aceeasi structura
si pentru fiecare dintre ele se decide daci va fi modificatd sau nu. In felul acesta este posibil ca mai
multe gene din cadrul unui cromozom si fie modificate.

In cazul codificirii de tip permutare mutatia cea mai simpld constd in schimbarea pozitiei a
doud elemente. De exemplu in cazul TSP de la configuratia (D,C, F, A, B, E,G) se ajunge la
configuratia (D, C, E, A, B, F,G) prin interschimbarea elementelor de pe pozitiile 3 si 6.

Probabilitatea de mutatie, p,,, se alege mici (de ordinul 1073)), intrucat la algoritmii genetici
mutatia este un operator secundar, cel principal fiind cel de incrucigare.
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