3. ALGORITMI GENETICI

Un algoritm genetic efectueazad operatii specifice in cadrul unui proces de reproducere guvernat
de operatori genetici. Noile solutii sunt create prin selectia si recombinarea cromozomilor
existenti, in vederea optimizarii unei functii de evaluare specifice fiecarei probleme in parte.
Semnificatia acestei functii nu este relevantd pentru algoritm, ceea ce conteaza fiind numai
valoarea sa.

In general se pleaci de la o populatie de cromozomi generata aleator si fiecare noud populatie
generatd prin reproducere Inlocuieste partial sau total generatia anterioara. Functia de evaluare
globala se indreapta spre optim si oferd solutii din ce In ce mai bune problemei. Procesul este
analog teoriei neo-darwiniste a evolutiei biologice, care afirma ca organismele adaptate continuu
la schimbarile de mediu au sansele cele mai mari de supravietuire.

3.1. Structura algoritmilor genetici

Mecanismele fundamentale care realizeaza legdtura dintre algoritmul genetic si problema care
trebuie rezolvata sunt urmatoarele:

- codificarea problemei in termeni de cromozomi,

- functia de evaluare, care furnizeazd o masura a calitatii fiecarui cromozom in contextul
problemei respective.

Codificarea se realizeaza de obicei prin siruri de cifre binare. S-a demonstrat ca acest mod de
codificare este robust, in sensul adaptarii lui la o mare varietate de probleme practice. Ceea ce 1
se reproseaza uneori este precizia solutiei, limitatd la numarul de biti, pe care se face
reprezentarea . Alegerea unui numar suficient de mare de biti pentru reprezentarea valorilor reale
din problema, inlatura insa acest dezavantaj.

Mai jos se prezinta programe scrise in MATLAB , care fac conversia zecimal-binar si invers .

function a = zecbin(numar,nrb)
%ZECBIN  Face conversia zecimal-binar.

% NUMAR - numarul zecimal intreg ce trebuie convertit.
% NRB - numarul de biti.

% Returneaza : un vector binar ca rezultat al conversiei.
1=0;

while numar>=2
if rem(numar,2)==0
a(1,nrb-1)=0;

else
a(1,nrb-1)=1;
end
1=i+1;
numar=fix(numar/2);
end
if numar==
a(1,nrb-1)=1;
end
for k=1:nrb-i-1
a(1,k)=0;
end

function y = binzec(a)

%BINZEC  Face conversia binar-zecimal.

% A - vector ce contine numarul binar de intrare.

% Returneaza: un numar zecimal, rezultat al conversiei.
numar=0;



nrb=length(a);

for i=1:nrb
numar=a(1,1)*2"(nrb-i)+numar;

end

y=numar;

Functia de evaluare primeste la intrare sirul de cromozomi §i returneaza numere sau liste de
numere ce reprezintd performanta cromozomilor. Ea are rolul mediului inconjurdtor pentru
evolutia naturala.

Structura unui algoritm genetic fundamental este data mai jos:

1. Se initializeaza populatia de cromozomi:

function a = initial(nrc,nrb)
%INITIAL Initializeaza aleator populatia de cromozomi.

% NRC - numarul de cromozomi.
% NRB - numarul de biti pe cromozom.
% Returneaza : o matrice aleatoare A formata din cifre binare, cu numar de linii egal cu

numarul de cromozomi si numar de coloane egal cu numarul de biti pe cromozom (= nrb).
a=rand(nrc,nrb);
a=a>0.5;

2. Se evalueaza fiecare cromozom din populatie. Se selecteaza parintii noii populatii.

3. Se creeazad o noua generatie de cromozomi prin imperecherea cromozomilor selectati, folosind
operatori genetici.

4. Se sterg membrii populatiei initiale, pentru a fi inlocuiti cu noua generatie.

5. Se evalueaza noii cromozomi $i se insereaza in noua populatie.

6. Daci timpul de ciutare nu s-a terminat, se merge la pasul 3. In caz contrar, se opreste executia
algoritmului.

Modul de reprezentare a populatiei de cromozomi, modul de evaluare a cromozomilor si modul
de reproducere sunt componente esentiale ale algoritmului genetic si sunt prezentate in cele ce
urmeaza.

Selectia este un operator genetic care stabileste sirurile populatiei curente care vor fi alese pentru
a transmite materialul lor genetic generatiei urmatoare.

Exista trei tehnici de selectie:

® cea mai utilizatd este selectia proportionala, care modeleaza mecanismul selectiei naturale,
in care cromozomii cu o evaluare mai mare au o sansa mai mare de a fi alesi. Cunoscuta si
sub numele de principiul ruletei, aceasta tehnica presupune parcurgerea urmatoarelor etape:
1. Se stabileste functia de evaluare Eval(x,) pentru fiecare cromozom x; din populatia data

2. Se sumeaza toate functiile de evaluare Eval = Z Eval(x;)

1
3. Cromozomilor li se atribuie aleator numerele naturale i.
Repeta pana la crearea unui numar suficient de perechi de cromozomi:
4. Se genereaza numerele aleatoare n si m, astfel ca 1 < n,m < Eval

5.Se alege cromozomul x,, unde i este cel mai mic numadr care satisface relatia: Z Eval(x;) 2 n
J<i

6. Sealege cromozomul x, ca la pasul 5, cu m in loc de n

7. Se stabileste perechea de cromozomi x; si x; .

Aceastd modalitate de selectie poate genera serioase probleme tehnice. Dacd un cromozom din
populatie are o functie de evaluare de valoare mult mai mare decat a celorlalti cromozomi,
aceasta fiind departe de optim, atunci selectia proportionald va extinde foarte repede
caracteristicile acestui cromozom in populatie. In cateva generatii populatia ar putea fi alcituita



numai din astfel de cromozomi si algoritmul genetic nu ar mai putea evolua, deci optimul nu mai
poate fi gasit. Acest fenomen este cunoscut sub numele de convergenta prematura.

O altd problema o constituie gradientul scdzut al functiei de evaluare spre sfarsitul cautarii.
Treptat solutia optima este preluata de intreaga populatie. Efectul este cunoscut sub numele de
terminare lenta (slow finishing).

e O alta tehnica de selectie este selectia pe baza rangului, in care probabilitatea de a fi ales
este o functie liniara de locul ocupat de individ (cromozom) in cadrul populatiei. Avantajul
constd in faptul cd nu mai este necesara interpolarea permanentd a evaludrii ca In cazul
precedent. Un caz special de selectie de acest tip este selectia prin trunchiere, prin care se
elimind o parte din cromozomii cu cea mai slaba evaluare, iar in locul lor se genereaza altii,
dupa diferite scheme posibile. Un exemplu este prezentat in continuare:

1. Din populatia actuald se elimind » cromozomi care au evaluarea cea mai slaba.

Repeta de n ori:

2. Se genereaza un nou cromozom x, folosind principiul ruletei

3. Daca x difera de toti ceilalti cromozomi ai populatiei actuale, atunci el este inclus in populatie;

in caz contrar, este supus operatorului de “mutatie” (explicat mai jos) pana ce devine diferit de

ceilalti cromozomi si este inclus in populatie.

e O metoda euristicd de selectie este selectia elitista, care retine intotdeauna cei mai buni
cromozomi ai populatiei (de reguld unul singur). Ea garanteaza convergenta asimptotica spre
un minim global, dar rata de convergenta este variabila, functie de problema. Elita poate
introduce un efect de dominanta asupra populatiei care sa duca la o stagnare timpurie a
procesului de evolutie. Solutia constd in utilizarea operatorului de mutatie pentru reducerea
sau eliminarea acestui efect .

Incrucisarea (crossover) este operatorul necesar pentru constructia noilor indivizi ai populatiei.

Populatia intermediara , formata din » cromozomi , este impartita in n/2 perechi si operatorul de

incrucisare este aplicat fiecarei perechi cu o anumita probabilitate y. Valoarea lui y este de obicei

mai mare de 0,6 si de cele mai multe ori se alege y = 1.

Noii indivizi ai populatiei sunt generati prin combinarea unor parti alternative de material genetic

provenind din doud siruri parinte a/ si a2. Cea mai simpla schema este incrucisarea cu un

singur. Daca numarul de biti din cromozomul-sir este /= nrb, atunci punctul de incrucisare este
ales aleator intre 1 si /. Aceastd schema de incrucisare este prezentatd mai jos:

1. Se genereaza aleator un numar natural p in intervalul [ 1,/ (a ;) ];

2. Se genereaza noua pereche de cromozomi a,,,, $i a,,,, , dupa cum urmeaza:

Pentru i < p se executa urmatoarea secventa:

alnou (l) = a2 (l) Sl aZnou (l) = al (l) 5
Pentru i > p se executd urmatoarea secventa:

ay,=a @) st a,,,()=a,@).

function [al,a2] = cross1(al,a2)
%CROSSI1 - Realizeaza incrucisarea intr-un singur punct.
% Al - cromozomul al, A2 - cromozomul a2.
% Returneaza : doi cromozomi obtinuti dupa incrucisare.
nrb = length(al);
p = fix(nrb*rand+1);
for i=1:p,
temp(i)=al(i);
al(i)=a2(i);
a2(i)=temp(i);
end

O varianta mai complexa de incrucisare este incrucisarea in doua puncte. O generalizare a



acestei scheme este incrucisarea in puncte multiple, folositd mai rar, numai in situatiile in care
cromozomul contine un numar foarte mare de biti. Mai jos prezentdm schema de incrucisare n
doua puncte:

1. Se genereaza aleator doua numere naturale p, si p, inintervalul [1,/(a;)];

2. Se genereaza noua pereche de cromozomi a,,,, $i a,,,, , dupa cum urmeaza:
Pentru p, <i < p, se executd urmatoarea secventa:

alnou (l) = a2 (l) $1 a2n0u (l) = al (l) 5
Pentru p, <i < p, se executd urmatoarea secventa:

A D) =a (@) si ay,,0)=a,().

Mutatia permite algoritmului genetic sa gdseasca noi solutii in cadrul populatiei si il protejeaza
impotriva pierderii de informatie in cazul unor Incrucisari nepotrivite. Rata mutatiei este foarte
redusa, probabilitatea mutatiei ( notatd cu p ) avand valori cuprinse intre 0,001 si 0,01. Daca
operatorul de selectie reduce diversitatea in populatie, cel de mutatie determind o noud crestere a
diversitatii. Cu cat probabilitatea mutatiei este mai mare, cu atat mai redus este riscul
convergentei premature, dar apare un nou risc datoritd faptului ca o ratd mare de mutatie va
transforma algoritmul genetic intr-un algoritm de cdutare aleatoare.

O schema tipicd de mutatie pentru un cromozom x =< Xx,,..., X, >este:

1. Se genereaza aleator un numar z astfel incat 1<z <n;
2. Se selecteazd gena x_;

3.x,=1-x, .

function y = mutatie(a)

%MUTATIE Modifica aleator un bit al vectorului a.
% A - vectorul de intrare.

% Returneaza : Vectorul modificat.

nrb = length(a);

z=fix(rand*(nrb-1)+1);

a(z)=1-a(z);

y=a;

3.2. Algoritmi genetici pentru optimizare numerica
Pentru a ilustra cat mai simplu modul de functionare a unui algoritm genetic vom rezolva doua
probleme simple de cdutare a valorii maxime a unei functii unidimensionale pentru un domeniu
de definitie dat, folosind structura unui algoritm genetic fundamental.
Ne propunem sa gasim valoarea maxima a functiei:

f(x)=x> ,unde x €/0,31] si xeN. (3.1)
Numirul de solutii posibile este 2° = 32, deci pentru o codificare binard minimald fixim
lungimea cromozomului la 5 biti. Consideram c@ populatia este formata din 4 indivizi, iar
operatorii genetici folositi sunt mutatia uniforma si incrucisarea intr-un punct. Selectia se face pe
principiul ruletei. Functia de evaluare este f(x).

Dupa initializarea aleatoare a populatiei sunt posibile valorile din tabelul 3 .1 .

Selectia cromozomilor care participa la crearea noii generatii se face folosind principiul

ruletei. Cromozomul 3 care are evaluarea cea mai slaba este eliminat. In locul lui se alege un alt
cromozom dintre cei rdmasi, pentru a pastra neschimbat numarul de indivizi

din populatie. Este foarte posibild alegerea cromozomului 2, care are evaluarea maxima si deci
probabilitatea maxima de a fi ales.

Imperecherea cromozomilor se face aleator, iar numarul de biti schimbat intre doi cromozomi in
cadrul incrucisarii intr-un singur punct se stabileste tot aleator.

Evolutia spre noua generatie se face conform tabelului 3.2 .



Tabelul 3.1.

Numarul Reprezentare Valoarea | Evaluarea Evaluarea
cromozomului binard zecimala x fx) relativa(%)
1 01101 13 169 14,4
2 11000 24 576 49,2
3 01000 8 64 5,5
4 10011 19 361 30,9
Suma 1170 100,0
Media 292.5
Maxima 576
Tabelul 3.2.
Cromozom Numar de biti Cromozom | Valoarea Evaluarea
parinte incrucigare copil X fix) =x°
01101 3 01000 8 64
11000 3 11101 29 841
11000 2 11011 27 729
10011 2 10000 16 256
Suma 1890
Media 472,5
Maxima 841

Observam pana acum o crestere a valorii maxime de la 576 la 841 si a valorii medii de la 292,5
la 472,5. Urmatoarele doua iteratii genereaza rezultatele prezentate in tabelele 3.3 si respectiv
3.4. Daca in generatia imediat urmatoare nu se obtine o crestere a valorii maxime a functiei

Tabelul 3.3.
Cromozom Numar de biti | Cromozom Valoarea Evaluarea
Parinte incrucisare copil X f(x)
11101 3 11000 24 576
11101 1 11101 29 841
11011 1 11011 27 729
10000 3 10101 21 441
Suma 2587
Media 646,7
Maxima 841
Tabelul 3.4.
Cromozom Numadr de biti | Cromozom Valoarea Evaluarea
parinte incrucisare copil X f(x)
11000 3 11101 29 841
11101 2 11111 31 961
11011 2 11001 25 625
11101 3 11000 24 576
Suma 3003
Media 750,7
Maxima 961

obiectiv f(x), se poate observa o crestere a valorii medii de la 472,5 la 646,7. In ultima
generatie se obtine valoarea maxima 961, corespunzatoare lui x = 31, cromozom care reprezinta



solutia problemei. Datoritd instructiunilor aleatoare este posibil ca o noua rulare a programului sa
furnizeze solutia corecta ceva mai devreme sau ceva mai tarziu, dar datorita alegerii celor mai
bune solutii ca bazd pentru generarea unor noi solutii, convergenta algoritmului spre solutia
optima este asigurata.

Un alt exemplu, care ne apropie mai mult de o problema reald de optimizare a unei functii de o
singurd variabild este dat in cele ce urmeaza. Ne propunem sa gasim valoarea reald a lui x din
intervalul [-1,2] care maximizeaza valoarea functiei lui Michalewicz [1], definitd prin urmatoarea

expresie:  f(x)=x-sin(107-x) +1 (3.2)
Trebuie deci sa gasim o valoare x,din intervalul dat, astfel incat:
flx)2/(x),  vaxe[-12] (3.3)

Reprezentarea grafici a functiei f(x) este dati in figura 3.1. Rezolvarea analitici a problemei
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presupune rezolvarea ecuatiei f "(x) =0, care devine:
f'(x) =sin(107-x) + 1077 - x - cos(107-x) = 0, (3.4)
si care este echivalentd cu ecuatia: tan(107-x) = —107-x. (3.5)
Ecuatia 3.5 este o ecuatie transcendentd, care are o infinitate de solutii de forma:
2i—1 i
20 +¢&, i=12,..
x;, =410 i=0 (3.6)
2i+1 )
20 -&, i=-1-2,..

unde termenii g, formeaza un sir descrescator de numere reale, convergent la zero. Maximul

- e . 37 : :
functiei pe domeniul indicat se obtine pentru x,, = %+519 ~ 1,85 si este ceva mai mare de

valoarea lui f(1,85), adica f(1,85) = 1,85-sin(187z+§) +1=285.

Pentru rezolvarea problemei cu algoritm genetic , pentru Inceput stabilim modul de reprezentare
a datelor. Solutia problemei sau cromozomul este un vector binar de lungime suficientd pentru a
asigura precizia doritd. Daci dorim ca solutia s aiba 6 zecimale, atunci domeniul [~ 7, 2] trebuie

impartit in 3-10° valori distincte. Lungimea cromozomilor va fi de 22 biti, deoarece:
2% <3.10° < 2% (3.7)



Corespondenta dintre valoarea binara a cromozomului si numarul real pe care acesta il reprezinta
se face printr-o interpolare liniara simpla. Cromozomul care contine numai biti de 0 corespunde
valorii reale -1, iar cromozomul care contine numai biti de 1 corespunde valorii reale +2.

Orice alt cromozom reprezinta o valoare reala cuprinsd intre cele doud limite.

function s = interpolare(valmin,valmax,nrb,val)
%INTERPOLARE - calculeaza valoarea argumentului pentru aplicatia ceruta.

VALMIN - valoarea minima a argumentului.

%

% VALMAX - valoarea maxima a argumentului.

% NRB - numarul de biti pe cromozom.

% VAL - valoarea calculata a argumentului, cuprinsa intre 0 si 2*"NRB.
% Returneaza : valoarea corecta in domeniul de variatie a argumentului.

p=(valmax-valmin)/2"nrb;
s=valmin+p*val;

Populatia de cromozomi este initializatd prin generarea unei matrici cu numar de linii egal cu
numarul cromozomilor din populatie si cu numar de coloane egal cu numarul bitilor dintr-un
cromozom, adicad 22. Toate elementele matricei sunt cifre binare generate aleator.

Functia de evaluare a cromozomilor este echivalentd functiei f(x). Operatorii genetici folositi

sunt si aici incrucisarea si mutatia. Incrucisarea se face intr-un singur punct, iar numarul bitilor
care se schimbd intre doi cromozomi pdrinti este aleator. Mutatia este uniforma si - de aceasta
datd - se produc mutatii, deoarece elementele care stabilesc probabilitatea de mutatie pe
generatie, numarul de cromozomi din populatie i lungimea cromozomilor, sunt acum mult mai
mari decat in exemplul precedent.

Algoritmul genetic folosit pentru rezolvarea problemei are o populatie formatd din 50 de
cromozomi, probabilitate de incrucigare de 0,25 si probabilitate de mutatie de 0,01. De multe ori
se alege o probabilitate de incrucisare unitarad. Acest lucru mareste de obicei convergenta
algoritmului, dar creste timpul de executie.

Rezultatele experimentale obtinute pentru o evolutie pe parcursul a 150 de generatii sunt
prezentate in figura 3.2. si in tabelul 3.5. Se poate observa ca evaluarea maxima este apropiata

Evolutia algoritmului de cautare a maximului functiei f{x)
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Fig. 3.2
de solutia corectd inca de la prima generatie. Ea este datd de cel mai bun individ din populatia
initiald de 50 de indivizi care a fost generata aleator, individ care este pastrat de la o generatie la
alta. Din acest motiv, evaluarea maxima este o functie monoton crescatoare. Nu acelasi lucru se
intampld cu evaluarea medie, care prezinta si portiuni scazatoare incepand cu generatia 20,



Tabelul 3.5.

Numarul Evaluarea Evaluarea
generatiel medie maxima
1 1,089383 2,639120

5 1,498987 2,639120

10 1,885667 2,649927

20 2,513873 2,650306

30 2,562338 2,801410

40 2,632469 2,849743

50 2,754230 2,850273

datoritd incrucisarilor si mutatiilor produse. Desi valoarea medie a populatiei este in crestere ,
datoritd eliminarii celor mai slabi indivizi la fiecare generatie, se mai Intdmpla, ce-i drept cu o
probabilitate destul de mica, ca parinti reusiti sd nu genereze intotdeauna copii la fel de reusiti

sau mai reusiti, asa cum ar fi de dorit.

Algoritmul propus converge dupd mai putin de 50 de generatii la valoarea 2,850273, care
corespunde unei erori relative de - 0,002 % .
principiul ruletei si eliminand 8 dintre cei mai slabi cromozomi la fiecare generatie.
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