Algoritmi genetici — scurta prezentare

Algoritmii genetici fac parte din clasa algoritmilevolutivi, care au proprietatea

de a deveni mai performg@rchiar in timp ce ruledz prin adaptaresi ”slefuirea” soluiei
n mod iterativ paf se ajunge la o sale suficient de bunhsau performa#it chiar dag
ea nu este sofia exact a problemei.

Algoritmii genetici copiaz practic modul cum teoria darwiniarpresupune &

evolueaz speciile pe parcursul a mai multe gemierdlecanismul propus de Charles
Darwin implici dowa proprietiti de baa:

supravieuirea indivizilor bine adaptala mediu Toti indivizii sunt constragi sa
trailasa@ intr-un mediu, cu care intetganeaz constantsi care le pune la incercare
trasaturile morfogenetice. Unii indivizi preziatdin intdmplare, aceleasaturi care le
confefi un avantaj la supravigre (fiind de exemplu, mgenite de la frinti). Astfel
de indivizi vor ajunge &si transmiti genele urmglor lor, pasandu-le deci noii
generdi, iar urmaii lor vor manifesta, preponderent, acglezaracteristici. Indivizii
care nu supraviasiesc paa la varsta reproducerii, evident, ngi fransmit genele
descendailor. Astfel, in timp — pe parcursul a mai multengesii, are loc un proces
de filtrare a genelor care faciliteazsupravieuirea indivizilor in mediu, iar genele
nepotrivite sunt eliminate. Bingwiles, supravigirea individului "cel mai bine
adaptat la mediu” nu este intotdeauna garantatfel cum nu este garantatici
eliminarea celui mai gin adaptat. In definitivsi pe cel mai cel mai bun atlet il poate
lovi un camion ! Putem spune ded legea evoltiei este oarecum aleatoare, dar
numai intr-o anumit masur, pentru @ are totyi un grad ridicat de determinism:
prezema genelor "bune” inclin puternic balata spre supraviaire, dar nu o
garanteaz.

apartia _unor modifié@ri genetice aleatoarecare Tmbogtesc bazinul genetici

introduc noi caracteristici n popuia care evolueaiz Chimic, aceasta se intaraph
urma unormutaii aleatoare a ADN-ului la unii indivizi. Cauza aagsmodificiri
poate fi atribud "sortii”, unii argumentand & ar fi vorba de radtda cosmice,
caracteristica nedeterminist unor procese chimice, sau chiar intetiedivina.

Teoria evoltionists a lui Darwin susne @, prin repetarea succesia celor doi

pasi descrgi anteriori, populdile de indivizi evolueaz si se adaptedzincontinuu la
mediul inconjuiitor. In ceea ce priwee algoritmii genetici, corespondencu teoria
darwiniari este astfel: mediul — problema &#aftcaracteristicile “cgtigatoare” ale
indivizilor — soluia problemei. De cele mai multe ori, nu se cyt®ae la Thceput cum
arat individul cel mai bine adaptat la mediu, dar seaagte modul cum afecteaz
mediul (problema) capacitatea de suprawre a fieérui individ (solutie posibik).

1.1.Formularea problemei din punct de vedere matematic
Datorita caracteristicii aleatoare dar ghiglate mediu, algoritmii genetici sunt

pretabili Tn special la problemele unde tggade cutare este imensi gasirea
determinisi a unei soltui este sau imposilil sau foarte costisitoare. Formularea
problemei matematice este uitmarea:



Se d fungia f(x1, X, ..., %): S — R undeS = M;xMyx...xM, este spgul de
cautare, se cereisse giseasé s’ = (X{, X2, ..., X%') € Spentru care se atinge minimul
fungtiei f,. Multimile M; <R, deciS<R'.

De obicei, spatiul dedatare nu est®&", ci este limitat la un subset al acestda,
De asemenea, de cele mai multe ori, nu este néceslaia exact s’, ci osoluie optimi
Soptim, O @proximare a sofiei exacte, cu indeplinirea comei:

|s'— spim| < & sau | f(S) = f(Spim) | < &,
undee este gradul de precizie cerut de prokieaplicat fie pe solie direct, fie
pe performata soldiei.

1.2.Notiuni si concepte

Definim in continuare cateva conceptenotiuni utile in domeniul algoritmilor
genetici. Majoritatea nanilor sunt imprumutate din biologie, unde atefes similar.

» Geni — acea parte constituér(todificati) a cromozomului care determiin anumii
caracteristid in organismul care o cgone. De exemplu, existgena care determin
culoarea ochilor, lungimea lisdor sau masa muscuiar

« Aleli — valoarea cainuti in geri. In funaie de valoarea genei, caracteristica asaciat
va avea 0 proprietate sau alta. Alelele se alety-dimukime finita (in biologie,
dintr-un set de proteine).

* Genotip— mukimea tuturor alelelor posibile. De exemplu, la oigenul uman,
valoarea alelelor camute in gene este intotdeauna alediatr-o mutime de 4 tipuri
de proteine: adenin(A), guaniri (G), citoziri (C), timim (T).

* Fenotip — caracteristicile comportamentale pe care fiedabvid le manifest,
fiecare dintre ele fiind codificatde alela genei corespunzatoare

* Cromozom- o mutime cu un anumit nuén de gene, care cgne toat informaia
geneti@ aferend unui individ.

» Genom -toat informaia geneti@ care codifid fenotipul (deci muimea
comportamentelor manifestate de o specie inijeag

* Individ — organismul care dreste in mediusi care este perfect caracterizat la nivel
comportamental de cromozomi. Se congider pentru un individ, t® cromozomii
sai sunt identici, deci putem vorbi despre o telaunu la unu intre individi
cromozom.

« Populgie — o mutime de indivizi care siesc in mediu. In cadrul unei poptia
indivizii sunt diferti si decisi gradul lor de adaptare la mediu este diferit.

* Mapping— o fungie de transformare care descrie modul cum dintcr@mozom se
poate oline individul pe care il codific Procesul denappingse mai numge si
morfogenez

* Fungia de performani (fungia obiectiv) —de obicei notdtcuJ, indici predispozia
fiecarui individ de a supraviei, in fungie de fenotipul &u. Practic, funga de
performana refleca mediul in care indivizii #iesc.



1.3. Algoritmii genetici

In figura 1 se preziiit schema logic a modului cum fun@neaz algoritmii
genetici.

Pasul 1 Se se stabif¢ge sablonul sau modelul dépcare se construiesc
cromozomii. Aici trebuigtinut cont de faptul & individul va reprezenta sala finali a
problemei, deci cromozomul trebuié aiba destuf informaie genetid incat poat
codifica oricare dintre sofile posibile ¢inand contsi de precizia impug. O posibik
abordare esteiscalcubm nunirul de bti de care este nevoie pentru a putea reprezenta
tot spaiul de soldii, si apoi % ne asigufm ci modelul cromozomului caime cel ptin
at&ia biti. Trebuie deci & se decid numirul de geneale cromozomulugi genotipul(ce
valoare poate lua fiecare génDaa individul prezini mai multe caracteristici diferite,
este recomandat ca ekefge codificate de gene diferite. Mai multe gensiipot codifica
Tmpreuri o singui caracteristig a fenotipului. In acest pas se stajidede asemenea
functia de mapping astfel incat ngahea tuturor cromozomilor posibili@copere perfect
intreg spaul de ciutare al soltiei (prin transformarea datle mappg).

Pasul 2 Se creeaz un fond genetic aleator prin constiacunui bazin de
cromozomi pe bazgablonului, in care valorile tuturor genelor surgadbare in fiecare
cromozom. Indivizii corespudiori acestor cromozomi itiali formeaz populaia
inifiala. De obicei, nurrul de indivizi (deci cromozomi) in popuila se p@streaz
constant de la o gendiela alta, dar nu intotdeauna.
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Figura 1. Schema logi#é a algoritmilor genetici

Pasul 3 Cu ajutorul fungei de mapping se creeaz din fiecare cronomozom

individul corespunitor.

Pasul 4 Toat populaia de indivizi se introduce in mediul incorjtor si se
evalueaz comportamentul figzuia folosind funga de performagd (J). Fungia de
performana trebuie aleasin ga fel incat 8 indice céat de buneste soltia posibik gasita
(individul) pentru problema datCu cat este mai béarsoluia, cu atat performaa ei este
este mai mare. De cele mai multe ori, se alegevasanta in care o performarridicati



este reprezentaprintr-un nunar mic, dar pozitiv. Astfel, problema de optimizaste de
a cuta acel individ pentru care fue de performatd returnea valoarea cea mai nmic

Construirea fungei de performati poate presupune acordarea loenusuri
pentru acele caracteristici care reprerziot bura adaptare a individului la mediu,
respectiv acordarea genaliziri pentru tésaturile care scad probabilitatea individului de
a supravigui in mediu.

Pasul 5 Dupi ce tai indivii au fost evalug, se face o selge a celor mai potrivi
candidai pentru a deveni Fintii generaiei urmatoare, dreia ii vor transmite
caracteristicile lor. Selgia celor mai buni candidiase poate face in mai multe moduri,
cu efecte directe asupra modului de convetgeralgoritmului spre sotie.

» Selega elitistz (ellite selectior din intreaga populee se f@streaz cei mai bunin
indivizi (de exemplu, jumatate)

* Selega de tip "turneu” (tournament selectign Se alege aleator un grup mic de
indivizi din populaie si se @istreaz numai cel mai bun individ din grup. Popuga
nou este format deci din c&tigatorii acestor mici "turnee”.

» Selega de tip ruleti (roulette selection Probabilitatea fiegui individ de a fi ales
pentru crearea descenditor este direct propaoionak cu performata sa dat de
functia J (vezi figura 1).

» Diferite combinai: uneori se opte@zpentru f@strarea celor mai buni 2 sau 3 indivizi
(elitist), iar ceilai sunt selectd cu una din celelalte metode. Se obdexy pastrarea
unor indivizi mai neperformanin fondul genetic poate fi uneori benéfipentru &
altfel, algoritmul poate converge spre o zade minim local.

Pasul 6 Folosind cromozomii indivizilor seleatala pasul anterior se creeaz
descendeti (urmasii) acestora, folosind o combiti@ a urnatorilor operatori:

« Incrucisare (crossove). din 2 girinti se creeax 2 descenden diferiti astfel: se
stabilgte aleator un loc pe unde "se taie” améandoi cromoizparintilor, iar primul
descendent va ngteni prima parte de la primubpnte, si a doua parte de la al doilea,
iar al cedilalt descendent — invers (vezi figura 2).
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Figura 2. Incrucisare (crossover)

» Mutaie (mutatior): dintr-un singur printe se creedizun descendent nou prin selac
aleatoare a unei gene nlocuirea valorii ei cu o altalek din genotip (muimea
alelelor posibile) (vezi figura 3).
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Figura 3. Mutatie

* Uneori se folosge si operatorul dereproducere direct (reproductior) prin care un
individ este "clonat” in mod identic Tn gengeaurmitoare.

Pentru a decide care dintre operatorii de mai suslssgte la un moment dat se
va folosi 0 componeitaleatoare.

Pasul 7 Multimea de descendgrcreati la pasul 6 repreziatnoua populge
(generda a doua).

Procesul descris de pia3 — 7 se reia de mai multe ori, iar cu fiecaenegraie
care trece, populia de indivizi devine din ce in ce mai perforni@rdadia soluia cea
mai burd se apropie de saia optimi cauta@i. Condtia de oprire a algoritmului iterativ
poate fi:

* un nundr fix de iteraii (generaii)
» atingerea unei anumite valori a perfornaridat de fungia J)

 momentul in care progresul perfornp@inde la o genetie la urnitoarea nu este
suficient de mare.



