Strategii evolutive - operatori specifici si variante

noiembrie 2004

1 Introducere

Strategiile evolutive (SE) sunt destinate in primul rand rezolvirii problemelor de optimizare in
domenii continue, de tipul:

determind z* € D C R" cu f(z*) < f(z), pentru orice z € D

cu f: D C R"™ — R functie oarecare iar D o regiune marginita determinata de restrictiile impuse
asupra lui z.

Pentru astfel de probleme, SE sunt mai potrivite decit algoritmii genetici deoarece nu necesita
codificarea binard a datelor (codificare care prezinta dezavantaje, in principal legate de limitarea
preciziei gi mai mult decat cea impusa de reprezentarea clasica in virguld flotanta a valorilor reale).

Prima strategie evolutiva a fost proiectata in 1964 de catre Rechenberg si Schwefel in scopul
rezolvarii unei probleme de optimizare din tehnicid (amplasarea unei conducte flexibile intr-o zona
de o anumita forma astfel incat costul sa fie ciAt mai mic)[2]. Era de fapt un algoritm aleator de
optimizare locald in care pornind de la o aproximatie curenta se genera o alta prin perturbatie
aleatoare (bazata pe o repartitie normalad) si dintre acestea doua se alegea cea mai buni.

Aceasta prima variantd, cunoscutd ca SE de tip (1,1), nu opera cu populatii. Ulterior au fost
introduse variantele:

(1, A): pornind de la aproximatia curenta se genereaza A variante prin mutatie iar dintre acestea
se alege cea mai buna (pentru care valoarea functiei obiectiv este cea mai mici) pentru a
reprezenta aproximatia urmatoare.

(14 X): pornind de la aproximatia curentd se genereaza A variante prin mutatie iar cea mai buna
dintre acestea gi aproximatia curenta va reprezenta noua aproximatie.

(u + 1): pornind de la cele y elemente ale populatiei curente se genereazi prin recombinare si
mutafie un nou element care va inlocui cel mai slab (cel pentru care valoarea functiei obiectiv
este cea mai mare) element al populatiei curente. Daca elementul nou generat este mai slab
decat toate elementele populatiei atunci aceasta rimane nemodificata.

(1, A): pornind de la cele p elemente ale populatiei curente se genereaza prin recombinare i mutatie
A > p elemente noi, iar dintre acestea se selecteaza p elemente ce vor forma noua populatie.

(u + A): pornind de la cele u elemente ale populatiei curente se genereaza prin recombinare gi
mutatie X > 1 elemente noi, iar din populatia reunitd (ce contine populatia curenta si cea
obtinuta prin transformiri) se selecteazd p elemente ce vor forma noua populatie.



Initializari: P(0), t =0
Proces iterativ:
Repeta
Evaluarea populatiei curente: calcul f(z;(t)) pentrui=1,u
Generarea fiilor prin recombinare: P(t) — P!
Modificarea fiilor prin mutatie: P* — P?
Evaluarea elementelor nou generate
Selectia supravietuitorilor {P(t), P2} — P(t + 1)
Incrementarea contorului de generafii: t =1+ 1
péna cand t > t4s

Figura 1: Structura generald a unei strategii evolutive.

2 Structura generala si operatori specifici

Structura generald. Structura generala a unei strategii evolutive este similara celei specifice unui
algoritm genetic (vezi fig. 1) diferentele specifice fiind la nivelul operatorilor gi depinzand evident
de tipul de strategie ((p + A) sau (u, A)).

In variantele clasice de SE exist3 o singura etapa de selectie, cea a supravietuitorilor, insa nu se

poate respinge ideea de a efectua gi o selectie a parintilor aga cum se intampla in cazul algoritmilor
genetici.
Recombinare. Spre deosebire de algoritmii genetici, in strategiile evolutive recombinarea (core-
spunde incrucigarii) este mai flexibila in sensul ca permite un numar oarecare de parinti. Daca pu
este numarul de elemente ale populatiei, atunci numarul de parinti, p, care participa la generarea
unui fiu prin recombinare poate fi cuprins intre 2 i . Principalele variante de recombinare, pornind
de la parintii ', z2, ..., ”, sunt:

e Recombinare intermediard. Pornind de la parinti se construieste un singur fiu prin combinatie

liniara:
p p
y:Zcz-xi, cu0<ci<1§iZci:1.
i=1 i=1

Cel mai frecvent se foloseste ¢; = 1/p, i = 1, p, adica fiul este media aritmetici a parintilor.

e Recombinare discretd. Fiecare componenta a fiului se selecteazd cu o anumita probabilitate
dintre componentele corespunzatoare ale tuturor parintilor:

xé cu probabilitatea pq
z;  cu probabilitatea py _ 4
Yj = : ) J=1n, szzl
: i=1
x? cu probabilitatea p,

In acest caz fiul se obtine prin "amestecarea” componentelor parintilor. Cel mai frecvent se
foloseste repartitia uniforma: p; = 1/p, i = 1, p. Exista si variante in care repartitia utilizata
este bazata pe valoarea adecvarii parintelui (cu cat adecvarea este mai mare cu atat este mai
mare probabilitatea de a contribui cu o componentd la construirea lui y).



Recombinarea (intermediard sau discretd) care foloseste p = p este denumitd recombinare
globala.
Alte variante de recombinare [5] sunt:

2 care verificd f(2?) < f(z!) (in cazul unei

2 — 2! + 22 cu u variabili

e Recombinare euristicd. Pentru doi parinti z' si
probleme de minimizare) se construieste descendentul y = u(z
aleatoare uniform repartizata in [0,1] (notata prin u ~ U[0, 1]).

e Recombinare geometrica. Pornind de la setul de parinti (z',z2,...,2”) se construieste fiul y
avand componentele:
p
yj = (x;)cl(xg)c?..(x?)cp, culd<ec<lsi) ¢=1L1

=1

In [5] se argumenteaza experimental ca recombinarea geometrica este superioara recombinarii
intermediare in cazul in care problema este cu restrictii (si evident valorile componentelor
sunt pozitive).

e Recombinare de tip simplex. Se determina cel mai slab parinte (notat cu z). Se calculeaza
media aritmetica a parintilor cu exceptia celui mai slab (media aritmetica, numita si centroid
este notata cu ¢). Urmasul se stabilegte ca fiind: y = ¢+ (¢ — 2).

Mutatie. O diferenta neta [1] intre mutatia de tip SE si cea de tip AG este aceea cd prima
favorizeaza modificarile mici ale unui element pe cind a doua (ca urmare a codificarii binare) nu
face in general distinctie intre perturbatiile mici gi cele mari (mutatia unui bit putin semnificativ
provoaca o perturbatie mici, pe caAnd mutatia unui bit semnificativ provoaci o perturbatie mare).

Mutatia consta in adaugarea la elementele obtinute dupa recombinare a unei perturbatii aleatoare.
In cazul in care elementele populatiei sunt din R™ termenul perturbator este un vector aleator
z = (#1,...,2n). Acesta este caracterizat de o valoare medie (pentru a nu induce o tendinta in
perturbarea elementelor, aceasta este nula) si o matrice de covarianta (Cj;), ii=Tm"

Cazul cel mai simplu este acela in care componentele vectorului perturbatie sunt variabile
aleatoare independente caracterizate de aceeasi dispersie. In acest caz C = 02T unde I este matricea
identitate de dimensiune n, astfel cd mutatia depinde de un singur parametru, o.

Daca componentele lui z sunt 1ndependente insa au dispersii diferite atunci matricea de covarlanta
este diagonala: C = diag(o?,...,02). In acest caz mutatia depinde de n parametri: oy, .. .In
cazul cel mai general mutatia depinde de n? parametri: (i)t 81 (j); =Tt
In ceea ce priveste tipul repartitiei cele mai frecvent folosite sunt:

e Repartitia uniformd U([a1,b1] X [az,bs] X ... X [an,bn]). In cazul in care componentele
perturbatiei sunt independente fiecare este generata uniform aleator in intervalul corespunzator
(x; este generata in [a;, b;]).

e Repartitia normala N(0,C). In cazul in care componentele perturbatiei sunt independente
fiecare este o variabild aleatoare normalad cu media nula.

O variantd de mutatie uniforma adaptiva [5] este cea in care fiecirei componente x; a fiecarui
element al populatiei i se adauga o valoare z; calculata prin

) At b — ) cu probabilitatea 0.5 _ t\°
7= { —A(t,z; —a;) cu probabilitatea 0.5 cu At z) =z <1 ) b



unde u este variabila aleatoare uniform repartizata in [0,1], ¢ este contorul generatiei, T este
numarul maxim de generatii (folosit in criteriul de oprire) iar b > 0 este un parametru prin care se
controleazd marimea perturbatiei.

Selectia supravietuitorilor. In general la strategiile evolutive selectia se aplici o singurd dat3 in
cadrul unei iteratii: la stabilirea populatiei corespunzitoare generatiei urmatoare (selectia supra-
vietuitorilor). In functie de elementele care participa la procesul de selectie existd doud variante
principale de strategii evolutive:

e Varianta (u, A). Noua populatie se obtine prin selecfia a p elemente din cele A obtinute prin
recombinare gi mutatie. Este necesar ca A > u. In acest caz fiecare element are o duratd de
viafd limitata la o generatie si nu este garantata pastrarea in cadrul populatiei al celui mai
bun element intalnit pe parcursul evolutiei (selectia nu este elitista).

e Varianta (1 + \). Populatia corespunzitoare noii generatii este determinata prin selectia a
p elemente dintre cele p + A ale populatiilor reunite (populatia initiald i cea intermediara
obtinutd dupé recombinare gi mutatie). In acest caz nu este necesar ca A > u iar durata de
viatd a unui element este potential infinitd (atat timp cat nu este depagit de alte p elemente).
In plus aceasta varianta de selectie este elitista.

Optiunea intre una dintre cele doué variante raméne la latitudinea celui ce proiecteazi strategia
evolutiva adecvata unei probleme concrete, neexistand rezultate teoretice care sa stabileasca faptul
cd una dintre variante este net superioard celeilalte. Totusi in cazul in care se foloseste auto-
adaptarea se sugereazi ca fiind adecvata varianta (u, A).

In ceea ce privegte procesul propriu-zis de selectie acesta poate fi de oricare dintre tipurile
folosite la algoritmii genetici insa cel mai frecvent se utilizeaza:

e Selectie determinista prin trunchiere. Se selecteaza cele mai bune p elemente din populatia
fillor (varianta (1, A)) sau din populatiile reunite (varianta (u + A)).

e Selectie de tip turneu. Se selecteazi (din populatia fiilor sau din populatiile reunite) uniform
aleator p subpopulatii cu 7y elemente gi din fiecare subpopulatie se alege elementul cel mai
bun. Un caz particular de selectie de tip turneu, folosit in varianta (u + i) este de a compara
fiecare element al populatiei cu potentialul inlocuitor al sau si de a alege pe cel mai bun. In
acest caz competitia se desfagoara intre doua elemente.

3 Determinarea parametrilor de control

Una dintre cele mai dificile probleme in proiectarea unui algoritm evolutiv o reprezeinta deter-
minarea parametrilor de control. In cazul strategiilor evolutive parametrii de control sunt reprezentati
in principal de matricea de corelatie a repartitiei folosite pentru a genera perturbatiile in procesul
de mutatie. Strategiile evolutive au fost primii algoritmi evolutivi pentru care au fost dezvoltate
tehnici de determinare adaptiva a parametrilor de control.

Regula 1/5. Este o variantd de adaptare propusi pentru strategiile de tip (1 + 1), in cazul
in care perturbatiile sunt normal repartizate gi independente. Permite ajustarea parametrului o
(comun tuturor perturbatiilor) folosind informatii statistice privind frecventa mutatiilor de succes
(o mutatie este considerata de succes daca elementul pe care il produce este mai bun decat cel de
la care s-a pornit). Regula de ajustare presupune:



e Dupa fiecare n mutatii se determiné probabilitatea, ps, de succes a mutatiei raportand nu-
marul mutatiilor de succes la numarul total de mutatii (pentru a obtine o estimare cat mai
buna a lui ps se contorizeaza numarul de succese in decursul a 10n mutatii).

e Parametrul o este ajustat prin:

o/c dacdps >1/5
o' =4 oc dacaps<1/b cul<e<l.
o daca ps = 1/5

Ca urmare a unei analize teoretice efectuata pentru optimizarea functiei patratice f(z1,...,z,) =
S P (w; — 2F)? (numitd functie de tip sferd), Schwefel a propus ca valoare pentru ¢ = 0.817.
Auto-adaptare. Este o variantd de adaptare specifica strategiilor evolutive si care recent a fost
extinsa gi pentru alti algoritmi evolutivi. Ideea de baza o reprezinti extinderea fiecirui element al
populatiei cu componente corespunzatoare parametrilor de control. Populatia extinsa este supusa
mutatiei si recombindrii insa tipul de mutatie/recombinare poate fi diferit la componentele propriu-
zise fata de cele corespunzitoare parametrilor. Prin procesul de selectie vor fi favorizati parametrii
care au condus la indivizi competitivi. Motivatia biologica [1] a auto-adaptarii o reprezinta existenta
enzimelor reparatoare si a genelor de mutatie in ADN (care influenteazi frecventa producerii
mutatiilor).

Auto-adaptarea a fost propusa de Schwefel inca de la versiunile (1,1), (1 4 1) ale algoritmului.
Varianta clasica (cand se foloseste doar operator de mutatie) a auto-adaptarii este descrisa in
continuare. Presupunem ca mutatia fiecirei componente x; a unui element x = (21, z9,...,2,) al
populatiei se bazeaza pe o perturbare aleatoare cu o repartitie normala, N (0, 012). Pentru a asigura
adaptarea in decursul evolutiei se tine cont de urmatoarele:

e Se extinde fiecare element al populatiei cu incad n componente corespunzatoare parametrilor
oj
T = (1717"'73777.70-17"'70-77.)

e La construirea elementului ' prin mutatie pornind de la z componentele sunt tratate diferentiat.
Parametrii o; sunt transformati prin:

O-g = 0; exp(s) eXp(Si), P = ]-777’

unde s este o variabila aleatoare cu repartitia N(0,1/(2n)) generatd o datd pentru toate
componentele iar s; sunt variabile aleatoare cu repartitia N(0,1/(2y/n)) generate independent
pentru fiecare componenta.

Componentele propriu-zise sunt perturbate folosind parametrii o; deja ajustati:

!/ !/ -
=z +0;2, t=1n

unde z; sunt variabile aleatoare cu repartitia N (0,1).

Alegerea repartitiei logaritmic normale pentru perturbarea parametrilor o se bazeaza pe observatii
de natura teoretica si practica:

e perturbarea prin inmultire cu exponentiala conserva semnul pozitiv al parametrilor;



e cum repartitia normala este simetricd in jurul lui 0, prin exponentiere se ajunge la situatia
in care probabilitatea ca perturbatia multiplicativa si fie ¢ este egald cu cea ca perturbatia
sa fie 1/c.

e se conserva proprietatea din cazul aditiv ca perturbarile mici sa fie mai frecvente decat cele
mari.

In cazul in care se foloseste un singur parametru, o, pentru toate componentele, acesta se va
modifica prin mutatie dupd cum urmeaza:

o' = oexp(s) cu s~ N(0,1/n).

In aceeasi masurd in care se aplicd mutatie asupra parametrilor de control, se poate aplica
i recombinare. S-a observat experimental ca este indicat ca pentru parametrii de control sa se
foloseascid recombinarea intermediara.

Desi nu exista, la ora actuala, o teorie completa a auto-adaptarii, studiile experimentale sug-
ereazi ca o strategie evolutiva cu auto-adaptare are succes daca indeplineste [2]:

e Se utilizeaza varianta de tip (p, A).

e Volumul populatie, x4, nu este prea mic (¢ > 15), iar numarul de descendenti este suficient de
mare (A =~ 7).

e Se aplica recombinare (de preferinta intermediarad) si asupra parametrilor de control.

4 Variante de strategii evolutive

Strategii evolutive de tip (i, x,A,p). [6] Sunt denumite gi strategii evolutive contemporane
(" contemporary evolution strategies”) si sunt extinderi ale strategiilor de tip (i, A). Principalele
caracteristici ale acestor strategii sunt [2]:

e Durata de viatad a elementelor este limitata la x > 1 generatii. Pentru a controla durata de
viata se asociaza fiecarui element al populatiei un contor initializat cu x si decrementat la
fiecare noua generatie. In procesul de selectie un element al populatiei curente va fi selectat
doar daca contorul asociat este mai mare decat 0.

e Aplicarea mutatiei si recombinirii sunt controlate prin intermediul unor probabilititi p,,
respectiv p, (similar algoritmilor genetici). Numarul parintilor folositi in procesul de recom-
binare este p.

e Foloseste si operatori de recombinare specifici algoritmilor genetici (cum este incrucigarea cu
mai multe puncte de taieturd).

Se observa ca aceste strategii imprumuta caracteristici ale algoritmilor genetici.
Strategie evolutiva rapida. ("Fast Evolutionary Strategy”) [7] Este o variantd, incadrata de
autorii ei la programarea evolutiva, caracterizata prin:

e Folosegte o mutatie specificd bazata pe perturbarea elementelor cu valori generate in confor-
mitate cu distributia Cauchy a carei functie de densitate este:

o) = ——

_ o> 0.
w2 4 o2’



Acest tip de perturbatie prezinta avantajul ca poate genera descedenti indepéartati de parinte
cu o probabilitate mai mare decit perturbatia normald (asigurand o probabilitate mai mare
de evadare din minime locale si o accelerare a procesului de gésire a optimului). Diferenta
dintre cele doud functii de densitate (normala si Cauchy) este ilustratd in figura 2.

e Perturbatiile sunt independente iar parametrii o; sunt determinati prin auto-adaptare (cu
perturbare log-normala) la fel ca in cazul strategiilor evolutive clasice.

e Nu se foloseste recombinare nici asupra componentelor propriu-zise nici asupra parametrilor
de control.

e Selectia este de tip turneu.

In [7] se argumenteaza prin studii cu caracter statistic asupra unui set de functii test ca SE
bazata pe perturbatii de tip Cauchy este mai rapida decédt cea care foloseste perturbatii normale.
Sunt prezentate si argumente teoretice care justifica faptul ca perturbatiile mari pot fi benefice.

Figura 2: Functiile de distributie ale repartitiilor normala (linie intrerupta) si Cauchy (linie con-
tinud)

5 Aspecte teoretice

Convergenta. Din punct de vedere teoretic un algoritm evolutiv este considerat convergent daca
P(limy_, o0 z4(t) = 2*) = 1 unde z,(t) este cel mai bun element al populatiei de la generatia ¢ iar
x* este optimul global.

Folosindu-se instrumente din teoria lanturilor Markov s-au obtinut conditii suficiente de convergenta
in sens probabilist (aproape sigura) a strategiilor evolutive. Conditii suficiente (nu si necesare) sim-
plu de verificat sunt: (i) repartitia utilizatd pentru mutatie are suport infinit (este satisfacuta atat
de ciitre repartitia normald cat si de repartitia Cauchy); (ii) selectia este elitista (strategiile de tip
(1 + ) satisfac aceasta proprietate); (iii) recombinarea se aplica cu o anumitd probabilitate p;.

Din punct de vedere practic convergenta in timp infinit nu este de mare folos ci mai degraba
intereseaza abilitatea algoritmului de a gasi elemente din ce in ce mai bune la trecerea de la o
generatie la alta (algoritmul progreseaza in procesul de cautare). O situatie nedoritd este aceea in
care acest progres este stopat. FExistd doud manifestiri ale acestui fapt:



e Convergenta prematurd. Algoritmul se blocheazd intr-un optim local datorita faptului ci
populatia nu mai este suficient de diversd pentru a sustine procesul de explorare (componenta
de exploatare, controlata de selectie, este mai puternica).

e Stagnare. Algoritmul s-a blocat in conditiile in care populatia este inca diversi insd mecan-
ismele evolutive nu sunt suficient de puternice pentru a sustine explorarea.

Solutionarea acestor probleme se bazeaza pe alegerea adecvati a operatorilor i a parametrilor

de control. Inci nu existii rezultate teoretice care si furnizeze solutii de evitare a situatiilor de
convergenta prematura sau stagnare.
Viteza de convergentad. Studiul teoretic al vitezei de convergenta se bazeazd pe estimarea
unor rate de progres in cazul unor functii test simple (functia sferd si perturbatii ale acesteia).
Un exemplu de ratd de progres este [3]: R = (d(z.(t),z") — d(z«(t + 1),2*))/d(z.(t),z*) unde
d(z«(t), z*) este distanta dintre cel mai bun element al populatiei de la generatia ¢ i optimul ciutat
z*. Prin estimarea ratei de progres s-au obtinut informatii referitoare la alegerea parametrilor de
control astfel incat s se maximizeze rata de progres. Exista diverse abordari gi diferite masuri ale
progresului strategiilor evolutive. Din punct de vedere practic este util de stiut faptul ca strategiile
evolutive au cel mult viteza liniara de convergenta.

6 Studiul experimental al strategiilor evolutive

In absenta unei teorii complete a domeniului multe dintre proprietatile si regulile de proiectare
sunt deduse pornind de la studii experimentale. Acestea se efectueazi pe probleme de optimizare
construite in asa fel incat sa ridice dificultati metodelor de rezolvare (de exemplu cu multe minime
locale sau cu un minim global greu de atins din cauza prezentei unor ”platouri”). Multe dintre
functiile de test utilizate in analiza strategiilor evolutive au fost construite pentru a test metode
traditionale de optimizare si au ridicat dificultati pentru acestea.

Cateva dintre functiile test sunt prezentate in tabelul 1. Cum strategiile evolutive implica
prezenta unor elemente aleatoare la rulari diferite ale algoritmului se vor obtine rezultate diferite.
Din acest motiv studiul experimental nu poate fi decit unul statistic caracterizat prin faptul ci se
vor efectua mai multe rulari independente (de exemplu 100) si se va determina frecventa situatiilor
in care strategia a avut succes. Se considerd ca strategia a avut succes atunci cidnd cel mai bun
element intélnit de-a lungul generatiilor (sau cel mai bun element din ultima generatie) este suficient
de apropiat de optim (in cazul functiilor test acesta este cunoscut).

Nume Expresie Domeniu
Sfera fs(z) =0 o7 [—100, 100]"
Rosenbrock  fro(z) = S0 [100(zi 11 — 22)? + (z; — 1)?]  [-30,30]"
Rastrigin fr(z) =X [2? — 10 cos(2mz;) + 10] [—5.12,5.12]"
Ackley fa(z) = —20exp (—0.2\/% S a?) [—32, 32]

exp(L 1| cos(2mz;)) +20 + e
Griewangk  fe(z) = 5 Sy 22 — [T, cos(z;/Vi) + 1 [—600,600]"

Tabelul 1: Functii test pentru strategiile evolutive (pentru toate minimul este 0)



Din punct de vedere statistic prezinta interes valoarea medie si dispersia valorii optime de-
scoperite la fiecare rulare. Studiile statistice sunt folosite pentru a analiza influenta operatorilor
si a parametrilor de control asupra eficacitatii strategiei evolutive. Valoarea lor este limitata da-
torita faptului ci rezultatele obtinute pe functii test nu pot fi extrapolate pentru orice problemé de
optimizare. Coroborate insi cu rezultatele teoretice (obtinute pentru functii test simple, cum este
modelul sferei) au condus la criterii euristice care au un oarecare succes in practica.

7 Aplicatii
Un inventar al aplicatiilor strategiilor evolutive este prezentat in [4]. Cateva dintre acestea sunt:

e Biologie si biotehnologie: simularea evolutiei proteinelor, proiectarea lentilelor optice, opti-
mizarea parametrilor unui model al transmiterii semnalelor genetice bazat pe transcriere a
ARN-ului, optimizarea proceselor de fermentare etc.

e Chimie gi inginerie chimica: determinarea compozitiei optimale de electroliti in procesele de
galvanizare, minimizarea energiei clusterilor in moleculele gazelor rare, estimarea parametrilor
modelelor de analizd cineticd a spectrelor de absorbtie, identificarea benzilor in spectrele
obtinute prin rezonanta magnetica nucleara etc.

e Proiectare asistata de calculator: determinarea parametrilor unui amortizor pneumatic de
socuri, optimizarea volumului unor constructii in vederea minimizarii instabilitatii, deter-
minarea formei optimale a unor dispozitive, adaptarea parametrilor unor modele de tip ele-
largimii de banda a convertoarelor cu ultrasunete, proiectarea optimala a arcelor utilizate in
dispozitivele de suspensie de la vehicule etc.

e Fizica i analiza datelor: determinarea configuratiei optime a defectelor in materialele cristaline,
estimarea parametrilor in probleme de dinamica fluidelor, determinarea starilor stabile in sis-
temele disipative etc.

e Procese dinamice, modelare si simulare: optimizarea unui sistem socio-economic complex,
identificarea parametrilor unui model de raspandire a unei infectii virotice etc.

o Medicina si inginerie medicala: controlul optimal al protezelor, identificarea parametrilor
modelelor folosite in farmacologie etc.

e Inteligenta artificiala: controlul inteligent al vehiculelor autonome, determinarea ponderilor
retelelor neuronale.

8 Diferente intre algoritmii genetici si strategiile evolutive

Marcam diferentele (vezi tab. 2) intre algoritmii genetici clasici si strategiile evolutive clasice. La
ora actuala aceste diferente s-au atenuat mult astfel incat nu mai existd o diferenta neta intre cele
doua clase de algoritmi.



Codificare  Selectie Mutatie Recombinare Parametri  Aplicatii

AG binara aleatoare operator secundar operator principal statici optimizare
(se aplica rar) (doi parinti, doi fii) combinatoriala
SE  reald determinista operator principal operator secundar adaptivi optimizare
(favorizeaza (oricati parinti, un fiu) continui

perturbatiile mici)

Tabelul 2: Diferente intre algoritmii genetici clasici gi strategiile evolutive clasice
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