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Notiuni introductive

Un algoritm genetic reprezintd o transpunere in programare a unor principii biologice.
Structura unui astfel de algoritm este descrisa prin urmatorii pasi:

Pasul 1. genereaza populatia initiald

Pasul 2. genereaza urmasii (off-sping)

Pasul 3. aplica mutatii genetice

Pasul 4. selecteaza o parte a populatiei care paraseste sistemul

Pasul 5. repetd pasii 2, 3, 4, pana la satisfacerea unui criteriu de optimalitate (sau
de un anumit numar de ori)

Formularea algoritmului este foarte generald, iar programatorul trebuie sa-si adapteze
propriul model, astfel:

Populatia

Aceasta este, din punct de vedere matematic, multimea solutiilor posibile ale problemei.
De exemplu, pentru cazul in care se modeleaza o problemd de minim (sau de maxim) pentru o
functie f:R" — R, atunci orice obiect (x,,x,,..x,)€R" reprezintd o solutie posibila. in
consecintd, in acest caz, orice submultime P — R reprezintd, din punctul nostru de vedere,
populatia unui algoritm genetic.

Indivizii

Populatia este formatd din indivizi; din punct de vedere matematic, indivizii sunt
elementele multimii IT. La randul sau, fiecare individ este caracterizat de trasaturile sale, de
zestrea sa cromozomiald. Astfel, revenind la exemplul problemei de optimizare, este usor de
observat ca un individ (adica un punct din R™) este complet determinat de coordonatele sale,
respectiv de valorile x,,x,,...x, . Desigur, fiecare coordonata va influenta valoarea functiei care

se minimizeaza (maximizeaza).

Urmasii (generatia noua, off-spring)

Aceastd notiune modeleaza un procedeu de modificare (Imbogdtire) a multimii 1. Putem
intelege mai bine aceasta situatie daca o comparam cu alte metode de calcul. De exemplu,
anumite metode numerice determind solutia prin intermediul unui sir de valori (definite,
eventual, iterativ) ceea ce reprezintd, de asemenea, o situatie de imbogéatire a unei multimi, prin
constructia, succesiva, de noi valori. De asemenea, metodele de simulare cunosc modalitati de
creare a de noi entitati, adecvate unei anumite probleme.

Modul de generare a urmasilor depinde, intrinsec, de problema modelata, fara sa existe
un procedeu general. Astfel, pentru problema de optimizare a functiei f descrise mai sus, putem
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considera ca un urmas provine din aldturarea componentelor (trasaturilor cromozomiale)
preluate de la doi “parinti”. Matematic, dacd vom considera doi indivizi:

(15X e0s Xy s Xy 5eee X, )

(Vs V25000 Vs Vi -oos Vi)
atunci, printr-un procedeu inspirat din mecanismul cross-over, putem imagina doi urmasi, de
forma:

(xl,xz,...,xk,ykﬂ,...,ym)

(yl,yz,...,yk,xk+1,...,xm)
obtinuti prin “divizarea lantului cromozomial” in pozitia k.

Mutatii genetice

Orice modificare “suficient de mica” a unui “cromozom” reprezintd o mutatie genetica.
Astfel de mutatii pot fi haotice (Intdmplatoare) sau pot fi urmarea unor asa-numite achizitii
genetice. Desigur, modelul cel mai adecvat de mutatie genetica va putea fi ales numai in functie
de problema modelata. in cazul particular al unei probleme de optimizare, cea mai potrivita cale
de reprezentare a mutatiilor genetice este constituitd de asa numita deplasare pe directia
gradientului. Justificarea unui astfel de procedeu se regaseste in metodele numerice cunoscute,
de tip Newton, in care determinarea solutiei se face printr-o deplasare pe o directie care tine
cont de gradientul functiei.

a——p 4—b

Imaginea de mai sus este sugestiva, astfel, dacd vrem sa determinam minimul functiei si
ne aflam n punctul a, atunci va trebui sa ,,ne deplasam” spre dreapta, ceea ce corespunde unui
sens crescdtor, invers fatd de semnul derivatei (gradientului) functiei in punctul a. Daci ne
aflam in punctul b, atunci va trebui sa realizdm o deplasare spre stinga, ceea ce reprezintd un
sens descrescator, invers semnului derivatei (gradientului) functiei In punctul b.

Strategia de deplasare care tine seama de directia gradientului poate fi extinsd pentru
cazul functiilor de mai multe variabile, prin deplasdri in raport cu fiecare coordonata,
corespunzator semnului (directiei) derivatei partiale a functiei obiectiv, in raport cu respectiva
coordonata.

Mutatiile genetice sunt deosebit de importante pentru convergenta algoritmului, pentru
probleme concrete, aga cum am demonstrat in [2].

Selectia

Acest pas reprezintd modul in care anumiti indivizi ies din sistem. Alegerea unui
procedeu de iesire din sistem tine de problema modelata. Astfel, este cu totul natural ca pentru o
problema de optimizare, clasificarea populatiei sa se facd in functie de valoarea corespunzatoare
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a functiei obiectiv. Aceasta functie devine, necesar, o functie de performanta, prin intermediul
careia se va decide iesirea din sistem a indivizilor.

Concret, pentru o problemd de minimizare a unei functii f, vom clasifica indivizii
crescator, in functie de valoarea corespunzitoare a functiei f si vom elimina surplusul de
populatie, rezultat ca urmare a generarii de ,,urmagsi”’. Pentru o problemd de maximizare vom
clasifica indivizii in ordinea descrescatoare a valorilor functiei obiectiv.

Finalitatea

Evident, ca in orice algoritm, trebuie sa existe un test de terminare a acestuia. Finalitatea
este determinatd de scopul urmarit, deci nu se poate indica o strategie generald. Pentru probleme
de optimizare, asa cum am aratat in lucrarea [2] se poate folosi un test similar cu estimarea
aposteriori a erorii, cunoscutd in probleme de calcul numeric. Astfel, dacd notdm prin x,

individul cu cea mai buna performanta al generatiei a n-a, atunci un test de oprire a algoritmului
poate fi de forma:

|/ (5) = (x,)

<&

Programarea unui algoritm de optimizare,
prin algoritm genetic

Consideram urmatoarea problema de optimizare:

min f'(x,z,y)
f(x,z,y)z(x—l)2 Jr(y—2)2 +(z—4)2

Pentru a determina solutia printr-un algoritm de tip genetic, vom modela conceptele
expuse privind populatia, urmasii, mutatiile genetice si selectia.

Am ales acest exemplu pentru ci cititorul poate intelege si poate verifica programele,
comparand solutia obtinuta prin algoritm, cu solutia exacta, in cazul dat x =1,y =2,z=4.

Avand in vedere ca un algoritm genetic este un procedeu de determinare aproximativa,
utilizatorul va accepta, ca solutie, orice aproximare suficient de find a solutiei exacte.

Populatia. Orice submultime din R® poate juca rolul de populatie, orice punct de
coordonate (x, v, z) putand fi o solutie posibila. Initial, vom genera populatia in mod aleator. Pe

parcursul algoritmului, vom considera cd populatia are un numar fix de indivizi (1000 in
exemplul dat) si vom mentine acest numadr, prin eliminarea excesului de populatie, in baza
criteriului de optimalitate.

Drept suport de programare am ales limbajul Pascal, astfel incat definitia populatiei
revine la o lista de forma:

var
pop:array[1l..1200,1..4] of real;

Fiecare linie a matricei pop reprezintd un individ. Pentru fiecare individ, primele trei
componente reprezintd coordonatele x, y, z, in acceptiunea “geneticd” a algoritmului aceasta
fiind zestrea sa cromozomiald. Cea de-a patra componentd din fiecare line a matricei,

corespunzatoare unui individ, va contine valoarea functiei de performanta, respectiv f (x, v, Z).
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Schematic, matricea populatiei se prezinta in forma:

X Vi Z f(xl’yl’zl)
X, b Z f(xzayz’zz)
x,, yn Zn f(xn’yn’zn)

Functia de performanti. Avand in vedere specificul problemei, functia de performanta
este chiar f(x,z,y)=(x —1)2 +(y- 2)2 +(z —4)2 , iar programarea acesteia se face tinand cont

de sintaxa specifica a limbajului Pascal:

function f(x,y,z:real):real;
begin

fr=sqr(x-1)+sqgr(y-2)+sqr(z-4);
end;

Selectia. Aceasta este necesara pentru a pastra numarul de indivizi la nivelul initial de
1000. La fiecare generatie vom adduga 200 de urmasi, dupa care vom elimina surplusul avand
drept criteriu valoarea functiei de performantd. Deoarece aceastd valoare este plasatd in a patra
pozitie a fiecdrei linii, urmeaza sd aplicim un procedeu de ordonare descrescatoare a liniilor
matricei pop, in functie de valoarea aflatd pe ultima coloana.

Algoritmul folosit este o transpunerea cunoscutei metode a bulelor, in care, prin
parcurgeri succesive ale liniilor matricei, elementul de valoare minima avanseaza in jos.
Sortarea este implementata in procedura care urmeaza.

procedure ordonare;
var

i,j,h:integer;

test:boolean;

X:real;
begin
for h:=1199 downto 1 do

for i:=1 to h do

it pop[i,4]>pop[i+l,4] then
for j:=1 to 4 do
begin

x:=pop[i,j]; popli,jl:=pop[i+1,j];pop[i+l,j]:=x;
end;
end;

Initializarea. Populatia initiald este generatd aleator, folosind generatorul de numere
aleatoare al limbajului Pascal. Pentru fiecare individ, dupa generarea aleatoare a componentelor
sale (coordonate) se calculeaza valoarea functiei de performanta, care este plasatd in ultima
pozitie.

procedure initializare;
var i,j:integer;
begin
randomize;
for i:=1 to 1200 do for j:=1 to 3 do pop[i,j]:=10*random;
for 1:=1 to 1200 do pop[i,4]:=F(pop[i,1],pop[i,2],pop[i,3]);
end;
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Mutatiile genetice. Dupa cum am mentionat, mutatiile genetice joaca un rol cheie in
algoritm, deoarece, asa cum am vazut in [2] de indatd ce initiem mutatii genetice pe directia
gradientului functiei obiectiv, algoritmul este convergent. La randul siu, gradientul poate fi
calculat folosind o formula de calcul aproximativ, pentru fiecare derivata partiala:

QNf(erh,y,z)—f(x,y,z)
ox h
ng(x,erh,z)—f(x,y,z)
o h
ng(x,y,Zth)—f(x,y,z)
oz h

Dupa cum se stie, precizia aproximadrii in formulele de mai sus este de acelasi ordin de
mdrime cu . Pe de alta parte, mutatiile genetice trebuie sa fie variatii mici ale coordonatelor,

astfel incat am folosit expresiile: —0.001-sgngi, —0.00l-sgnZl respectiv —0.001-sgng
X z

pentru coordonatele corespunzatoare.

procedure mutatie;
var i,n,m:integer;
begin
for 1:=1 to 20 do begin
n:=1+random(1000);
if
f(pop[n,1]+0.001,pop[n,2],pop[n,3])>F(pop[n,1],pop[n,2],pop[n,3])
then pop[n,1]:=pop[n,1]-0.001 else pop[n,1]:=pop[n,1]+0.001;
if
f(pop[n,1],pop[n,2]+0.001,pop[n,3])>F(pop[n,1],pop[n,2],pop[n,3])
then pop[n,2]:=pop[n,2]-0.001 else pop[n,2]:=pop[n,2]+0.001;
if
f(pop[n,1],pop[n,2],pop[n,3]+0.001)>F(pop[n,1],pop[n,2],pop[n,3])
then pop[n,3]:=pop[n,3]-0.001 else pop[n,3]:=pop[n,3]+0.001;
pop[n,4]:=F(pop[n,1],pop[n,2],pop[n,31);
end;
end;

Urmasii (off spring). Pentru doi indivizi, x, y, identificati prin liniile m si n ale matricei
populatiei, am generat doi ,,urmasi” folosind mecanismul cross-over, astfel:
Z)=X,2y = V,,Zy =)y ,T€SpeCtlV z, = X,,2, = X,,2Z; = J,

Indivizii obtinuti sunt plasati pe liniile de la 1001 la 1200 ale matricei astfel incat, dupa
sortare in functie de performantd, numarul de indivizi ramane constant, corespunzator liniilor
1..1000 ale matricei pop.

procedure generatie;

var i,j,k,m,n:integer;

begin

for 1:=1001 to 1100 do

begin
m:=1+random(20) ;n:=1+random(20);
pop[i,1]:=pop[m,1];
pop[i,2]:=pop[n,2];
pop[i,3]:=pop[n,3];
pop[i,4]:=F(pop[i,1],pop[i,2],pop[i,3]);
pop[i+100,1]:=pop[n,1];
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pop[i+100,2] :=pop[n,2];
pop[i+100,3] :=pop[m,3];
pop[i+100,4] :=F(pop[i+100,1],pop[i+100,2],pop[i+100,3]);
end;
end;

Programul propriu-zis, care rezolva problema, consta in executia repetata a procedurilor
corespunzatoare algoritmului genetic:

var i:integer;
begin
initializare;
for i1:=1 to 300 do begin
generatie;
mutatie;
ordonare;
end;

writeln(pop[1,1]," *,pop[1,2]," ~,pop[l,3]," *,pop[l,4]);
readln;
end.

Calculul parametrilor functiei de regresie

Vom prezenta in continuare o aplicatie a programarii genetice pentru determinarea
parametrilor unei functii de regresie. Problema model utilizeaza urmatorul cadru:

x,,i =1..n serie de valori (date) independente
v,,i =1..n serie de valori (date) dependente
v =ax+b relatia de dependenta prezumata

Problema consta in determinarea parametrilor a si b, care minimizeaza suma patratelor
erorilor (diferentelor) dintre valorile statistice (observate) y, si cele rezultate din relatia de

dependenta prezumata, respectiv, ax, +b .

Consideram functia: ga(a,b) = z ( y, —ax, — b)2 iar problema devine:

i=l.n
mingo(a,b)

adica o problema de optimizare pentru care se poate aplica algoritmul (si programul) anterior.
Desigur, pentru regresii de tip liniar, ca cea de mai sus, existd formule de determinare a
parametrilor a i b. Pe de altd parte, se observa ca prin aplicarea unui algoritm de tip genetic,
putem determina parametrii unei functii arbitrare, indiferent dacad exista sau nu existd formule
de determinare.
Ne propunem s utilizam o dependenta de tipul:
y=a+bx+cx’

si observam cu usurintd ca determinarea parametrilor a, b, ¢ se face prin minimizarea functiei:

f(a,b,c)= z (y,. —a—bx,.—cx,.z)2

i=l.n

Adaptarea algoritmului genetic deja prezentat se reflecta in elementele urmatoare.
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In plus fata de variabilele globale ale programului anterior, am introdus variabilele vx si
vy, care corespund, respectiv, variabilei independente x si variabilei dependente y. Aceste
variabile vor fi citite din fisierul c:\date.dat, identificat prin descriptorul date.

var

pop:array[1l..1200,1..4] of real;
date : text;

nr : integer;
vx,vy:array[l..100] of real;

Adaptarea functiei de performanta se face in conformitate cu problema de minimizare a
sumei abaterilor patratice, respectiv metoda celor mai mici pétrate.

function f(X,y,z:real):real;

var

s:real;

i:integer;

begin
s:=0; for i:=1 to nr do

s:=s+sqr(vy[i]-x-y*vx[i]-z*sqgr(vx[i]));

f:=s;

end;

Initializarea datelor problemei si a populatiei contine, in plus fatd de programul anterior,
procedura de initializare (citire) a valorilor seriilor de date.

procedure initializare;
var i,j:integer;
begin
assign(date, "c:\date.dat");
reset(date);
readln(date,nr);
for i:=1 to nr do readln(date,vx[i],vy[i]);
close(date);
randomize;
for i:=1 to 1200 do for j:=1 to 3 do pop[i,j]:=random;
for i:=1 to 1200 do pop[i,4]:=F(pop[i,1],pop[i,2],pop[i,3]);
end;

Sisteme de ecuatii neliniare

Tehnica de programare genetica poate fi aplicatd pentru determinarea solutiilor
sistemelor de ecuatii neliniare. Pentru un astfel de sistem, scris formal:

F,(xl,xz,...,xm)zO
Fy(x,%,,...,%,,) =0

E,(x,x,,...x,)=0

. 2L 3
vom considera f(x,,x,,..,x, )= Z(F(xl,xz,...,xm)) , lar sistemul de ecuatii dat este

i=l.m

echivalent cu problema de optimizare:

min f(x,,x,,...,x,,)
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De exemplu, pentru determinarea solutiei sistemului de ecuatii neliniare:

—x+y—z=-1
xX+2yz—z=2
xy—y—-9z=-9

vom avem f(x,y,z) :(—x+y2 —z+1)2 +(x+2yz—z—2)2 +(xy—y—9z+9)2.
Singura deosebire fatd de primul program consta in descrierea functiei de performanta,
in limbajul Pascal:

function f(x,y,z:real):real;

begin
Fr=sqr(-x+sqr(y)-z+1)+sqr(x+2*y*z-z-2)+sqr(x*y-y-9*z+9);

end;

O problema de optimizare discreti: problema comis-voiajorului

Sub acest nume este cunoscutd o problemd, semnificativa, prin care ne propunem sa
determindm un drum de cost minim intr-un graf. Formularea acesteia se face prin referire la
urmatoarea situatie practica:

Se presupune ca un comis-voiajor trebuie sa viziteze un numar de »n orage, pornind
din orasul A4 si avand ca destinatie finald orasul B. Deplasarea intre oricare doud
orage este conditionatd de un anumit cost. Se cere sd se determine traseul optim,
adica acel traseu care parcurge toate orasele, costul total al deplasarii fiind minim.

Pentru inceput, vom observa ca numadrul total de trasee este egal cu n! ceea ce face ca
determinarea traseului optim, printr-o metoda exhaustiva, sa fie imposibild, chiar pentru valori
modeste ale lui 7.

Problema poate fi modelata in conformitate cu principiile genetice, deja expuse.

Vom incepe cu notiunea de individ. Asa cum am observat, un individ reprezintd o
solutie posibila a problemei date. In consecinti, vom considera ca un traseu complet, de la 4 la
B, care trece prin toate orasele, reprezinta un individ. Asadar, codificarea unui individ se
prezintd sub forma:

AO

il

(0) 0,6 B

2 “in
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Costul deplasarii intre doud orage va fi retinut in matricea de adiacentd a, in care
elementul a[i,j] contine o valoare numerica ce reprezinta costul deplasarii de la orasul ,,i” la
orasul ,,j”. Nu este neaparat necesar ca a[i,jl=alj,i].

In exemplul considerat (in program) am folosit un model care are 14 orase, primul si
ultimul fiind fixate (4 si B). Populatia este reprezentatd prin matricea pop, fiecare linie
reprezentand un individ (traseu) iar pe ultima pozitie a fiecarei linii se afla, calculat, costul
traseului respectiv.

var
pop:array[1..1200,1..15] of integer;
atarray[l..14,1..14] of integer;
date:text;

Functia de performanti calculeaza costul total al deplasarii, corepunzitoare unui
individ (traseu posibil).

function f(i:integer):integer;
var s, j:integer;
begin

s:=0;

for

J:=2 to 14 do
s:=s+al[pop[i,j-1],pop[i.jll;
f:=s;
end;

Clasificarea indivizilor se face in functie de valorile crescatoare ale functiei de
performanta (costul traseului).

procedure ordonare;
var

i,j,h:integer;

test:boolean;

X:integer;
begin
for h:=1199 downto 1 do

for i:=1 to h do

it pop[i,15]>pop[i+1,15] then
for j:=1 to 15 do
begin

x:=pop[i,j]; pop[i,jl:=pop[i+1,j];pop[i+1,j]:=x;
end;
end;

Datele privind costurile deplasarilor sunt citite din fisier si depuse in matricea a
(matricea de adiacenta a grafului).

Populatia initiald este generatd aleator, fiecare individ fiind “depus” pe o linie a matricii
pop. Pe ultima pozitie din fiecare linie se plaseaza costul traseului, calculat cu ajutorul functiei f.

procedure initializare;
var i,j,k,x:integer;
test:boolean;
begin
assign(date, "c:\work\a.txt");
reset(date);
for 1:=1 to 14 do begin
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for j:=1 to 14 do read(date,a[i,.j]);
readln(date);
end;
close(date);
randomize;
for 1:=1 to 1000 do begin
for j:=2 to 13 do begin
repeat
x:=2+random(12);
test:=true; for k:=2 to j-1 do if x=pop[i,k] then test:=Ffalse;
until test;
popLi,jl:=x;
end;
pop[i,1]:=1;pop[i,14]:=14;
end;
for 1:=1 to 1000 do
pop[i,15]:=F(i);
end;

Mutatiile genetice au fost modelate prin alegerea, in mod aleator, a unui traseu si
inversarea pozitiilor unor orage, selectate de asemenea aleator.

procedure mutatie;
var i,n,m,p,X:integer;
begin
for i:=1 to 50 do begin
n:=1+random(1200);
m:=2+random(12);p:=2+random(12);
x:=pop[n,m];pop[n,m]:=pop[n,p];pop[n,p]:=x;
m:=2+random(12);p:=2+random(12);
x:=pop[n,m];pop[n,m]:=pop[n,p];pop[n,p]:=x;
pop[n,15]:=F(n);
end;
end;

Generatia noud (off spring) este obtinuta printr-un procedeu cross-over. Spre deosebire
de problemele (modelele) anterioare, pentru problema comis-voiajorului, nu orice doi indivizi
sunt eligibili. Concret, fiind date doua trasee care se intersecteazda, vom crea doud noi trasee,
astfel:

e primul traseu continud, de la intersectie, pe cel de-al doilea traseu
e al doilea traseu continud, de la intersectie, pe primul traseu

Cele doud noi trasee sunt permise daca se parcurg toate orasele; procedura care urmeaza
verificd aceasta conditie.

procedure generatie;
var i,j,k,m,n:integer;
test:boolean;
begin
for i1:=1001 to 1100 do
begin
repeat test:=true;
m:=1+random(20) ;n:=1+random(20);
k:=1;
repeat
k:=k+1;
until pop[m,k]=pop[n,k];
for j:=1 to k do pop[i,j]l:=pop[m,jl;
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for j:=k+1 to 14 do pop[i,j]:=popln.jl;
for j:=2 to 13 do
for k:=2 to 13 do
it (pop[i,jl=popl[i,.k]) and (g<>k) then test:=false;
for j:=1 to k do pop[i+100,j]:=pop[n.ijl;:
for j:=k+1 to 14 do pop[i+100,j]:=pop[m,il;
for j:=2 to 13 do
for k:=2 to 13 do
it (pop[i+100, j]=pop[i+100,k]) and (J<>k) then test:=false;
until test;
pop[i,15]:=F(i);
pop[i+100,15] :=F(i+100);
end;
end;

Programul propriu-zis contine etapele care caracterizeaza orice algoritm genetic:

var i,j:integer;
begin
initializare;
for i1:=1 to 100 do begin
generatie;
mutatie;
ordonare;
end;
for j:=1 to 14 do write(pop[l.jJ]1." °);
writeln("cost: " ,pop[1,15]);
readln;
end.
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