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1. Specificul calculului evolutiv

Un algoritm evolutiv este 0 metoda de cautare prin analogie cu evolutia biologica (de tip
darwinist). Pentru gasirea solutiei se utilizeaza o populatie de solutii potentiale care evolucaza
prin aplicarea iterativa a unor operatori stohastici. Elementele populatiei reprezinta solutii
potentiale ale problemei. Pentru a ghida cautarea catre solutia problemei asupra populatiei se
aplica transformari specifice evolutiei naturale:

- Selectie. Elementele populatiei care se apropie de solutia problemei sunt considerate
adecvate si sunt favorizate in sensul ca au mai multe sanse de a supravietui in generatia
urmatoare precum si de a participa la generarea de "urmasi”.

- Tncrucisare. La fel ca la inmultirea din natura pornind de la douia sau mai multe
elemente ale populatiei (numite parinti) se genereaza noi elemente (numite urmasi). In functie de
calitatea acestora (apropierea de solutia problemei) urmasii isi pot thlocui parintii.

- Mutayie. Pentru a asigura variabilitatea populatiei se aplica, la fel ca n natura,
transformari cu caracter aleator asupra elementelor populatiei permitand aparitia unor trasaturi
(gene) care doar prin incrucisare si selectie nu ar fi aparut in cadrul populatiei.

In functie de modul in care este construita populatia si de modul in care este
implementata evolutia, sistemele de calcul evolutiv se incadreaza in una dintre urmatoarele
categorii:

- Algoritmi genetici. Se folosesc Tn special pentru rezolvarea unor probleme de optimizare
discreta (combinatoriald). Populatia este reprezentata de stari din spatiul problemei codificate
binar (un element al populatiei este un sir de biti) iar principalii operatori sunt cei de incrucisare
si selectie, cel de mutatie avand probabilitate mica de aplicare.

- Strategii evolutive. Au fost concepute initial pentru a rezolva probleme de optimizare
continua. Populatia este constituitd din elemente din domeniul de definitie al functiei obiectiv.
Operatorul principal este cel de mutatie dar si recombinarea este folositd. Pentru strategiile
evolutive au fost dezvoltate scheme de adaptare a parametrilor de control (auto-adaptare).

- Programare genetica. Scopul programarii genetice este dezvoltarea unor "modele"” de
calcul (programe simple). Astfel, populatia este reprezentata de programe care candideaza la
rezolvarea problemei. Exista diferite reprezentari ale elementelor populatiei, una dintre cele mai
clasice fiind aceea in care se utilizeaza o structura arborescenta pentru reprezentarea
programelor. Tn anumite aplicatii, cum este regresia simbolica, programele sunt de fapt expresii.
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De exemplu, "programul-expresie” "a+b*c" poate fi descris prin (+ a (* b c)). O astfel de
structura este poate fi usor codifiata in Clips sau Lisp. Intr-o astfel de reprezentare incrucisarea
este realizata selectand aleator subarbori din arborele asociat programelor parinte si
interschimbandu-le. Ca si in cazul algoritmilor genetici mutatia are pondere mica.

- Programare evolutiva. Initial programarea evolutiva a avut ca obiectiv dezvoltarea unor
structuri de calcul (automate) printr-un proces de evolutie in care operatorul principal este cel de
mutatie. Ulterior programarea evolutiva a fost orientata catre rezolvarea problemelor de
optimizare avand aceeasi sfera de aplicabilitate ca si strategiile evolutive.

Toate aceste metode se bazeaza pe faptul ca simuleaza evolutia unei multimi (populatie)
de structuri informationale sub actiunea unor procese similare celor din evolutia naturala si
anume: selectie, mutatie si incrucisare.

Actiunea acestor procese este controlata prin intermediul unei functii de “fitness” care
masoara gradul de adaptare a fiecarui individ la mediul din care face parte. De exemplu, in cazul
rezolvarii unei probleme de optimizare (gasirea maximului sau minimului unei functii) functia de
adaptare este chiar functia obiectiv a problemei.

2. Structura unui algoritm evolutiv

Majoritatea algoritmilor evolutivi au un caracter iterativ. Structura generala a unui astfel
de algoritm (algoritm genetic, strategie evolutiva etc.) este:

Initializare populatie

Selectie parinti pentru reproducere

Incrucisare

Introducere copil in populatie

nu

Rezultat

Pseudocodul ar putea fi scris si astfel:

t := 0; // initializarea indicatorului de iteratie
init P(t); / initializarea (aleatoare) a populatiei (multime de configuratii a caror structurd depinde de problema)
evaluate P(t); / calculul functiei de adaptare pentru fiecare individ al populatiei
repeat// proces iterativ de evolutie
t =t + 1/ incrementarea indicatorului de iteratie
P1(t) = select P(t) // selectarea unei sub-populatii in scopul reproduceri(parinti)
P2(t) = recombine P1(t) /incrucisarea "genelor" parintilor avand ca rezultat obtinerea unei noi populatii
P3(t) = mutate P2(t) // perturbarea aleatoare a noii populatii (mutatie)
evaluate P3(t) // evaluarea noii populatii(calculul functiei de adaptare pentru noua populatie)
P(t+1) = survive (P(t),P3(t)) / selectia supravietuitorilor din cele doua populatii (pe baza valorii functiei de adaptare)
until <conditie de stop>



Codarea difera de la problema la problema; cele mai des folosite metode fiind codarea
binard, reald sau cu permutari.

Conditia de oprire se poate referi la numarul de iteratii (generatii) sau la proprietatile
populatiei curente (de exemplu, Tntreaga populatie converge catre o singura valoare).

3. Reqguli de codificare. Exemple de probleme specifice

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

Codificare binard. Este varianta clasici. In acest caz cromozomii sunt vectori cu
elemente din {0,1} iar spatiul de cautare este S = {0, I1}", cu n numirul de gene (n este corelat cu
dimensiunea problemei). Este adecvata pentru problemele de optimizare combinatoriala in care
configuratiile pot fi specificate ca vectori binari.

Exemplul 1. Problema maximizarii numadrului de biti egali cu 1 (ONEMAX problem). Se
pune problema determinarii sirului de biti (Xj,... ,Xn), Xi € {0,1} care maximizeaza functia
f:{0, 13" —>N, f(xi,... X) =X 17 X
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.

Exemplul 2. Problema submul¢imii de suma maxima limitata de un prag. Se considera o
multime W = {wy,... ,W,} de valori intregi si M o valoare intreaga. Se cautda o submultime S € W
cu proprietatea ca suma elementelor lui S este cat mai apropiata de M dar nu 1l depaseste. Orice
submultime S poate fi reprezentata printr-un vector (S1,52,..., Sn) CU § = 0 daca wj ¢ Ssisj=1
dacd w; € S. Suma elementelor unei submultimi S este in acest caz > 1=t w;s;

Exemplul 3. Problema rucsacului. Se considera un set de n obiecte caracterizate prin
greutatile (wy,... ,wWp) si prin valorile (Vi,... ,Vp). Se pune problema determinarii unui subset de
obiecte pentru a fi introduse intr-un rucsac de capacitate C astfel Tncat valoarea obiectelor
selectate sa fie maxima. O solutie a acestei probleme poate fi codificatd ca un sir de n valori
binare in felul urmator: S; = 1 daca obiectul i este selectat, respectiv s; = 0 daca obiectul nu este
selectat.

Pentru 5 obiecte posibile de introdus in sac, 0 gena reprezinta un bit (X;), Tn timp ce
cromozomul este o solutie potentiald (de exemplu 01101 inseamna ca articolele 2, 3 si 5 vor fi
incluse n sac).

Functia de adaptare / fitness indica cat de buna este o solutie (cat este de adaptat un
cromozom).

De exemplu, presupunem ca la un moment dat avem combinatia:

11 ]2 3|45
wi | 70 |55 |40 |15 | 5
vi |40 | 15| 5 | 30 |10

Atunci, pentru cromozomul: 01101, constrangerea este: w=155+40+5=100<C =100
(ok), iar functia de adaptare: v=15+5+10=230



Exemplul 4. Problema impachetarii. Se considera un set de n obiecte caracterizate prin
dimensiunile (dy, d,..., dy) si un set de m cutii avand capacitatile (Cy, Cp,..., Cm). Se pune problema
plasarii obiectelor 1n cutii astfel incat capacitatea acestora sa nu fie depasita iar numarul de cutii
utilizate sa fie cat mai mic. O posibild reprezentarea binard pentru aceastd problema este
urmatoarea: se utilizeaza o matrice cu n linii si m coloane iar elementul S;; are valoarea 1 daca
obiectul i este plasat in cutia j si 0 in caz contrar. Prin liniarizarea matricii se ajunge ca fiecare
solutie sa fie reprezentata printr-un cromozom contindnd mn gene.

Exemplul 5. Optimizarea unei functii definite pe un domeniu continuu. Se considerd o
functie f: D =[ag, bi] X [az, b2] X ... X [ay, by] = R" — R si se cautd x* = (x;*,..., X*,) care
minimizeaza functia f (f(x*) < f(x) pentru orice x e D). Tn acest caz codificarea binard nu este
evidenta. Fiecare dintre componentele X; ale lui x sunt transformate dupa cum urmeaza:

(1) se scaleaza pentru a fi aduse in intervalul [0,1): v; = (Xi — &;) / (bj — &j);

(ii) se stabileste numarul de biti untilizati pentru reprezentare (r) si se aduce valoarea V; n
multimea {0,1,..., 2" — 1}: u; = [v; * (2" — 1)]. Valoarea obtinuta se reprezinti in baza 2. De
exemplu, pentru x = (1.25,2.3) € [1,2] x [2,3] si r = 5 se obtine aproximativ X = (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 ca aceasta codificare are caracter aproximativ, motiv pentru care in cazul
variabilelor reale se prefera utilizarea codificarii reale.

Utilizarea reprezentdrii binare Tn cazul in care configuratiile corespunzatoare problemei
sunt vectori de valori reale prezinta dezavantajul cd valori reale aflate la distantd mica 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 ca
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 caracterizata
prin faptul ca valori intregi succesive au asociate siruri de biti care diferd intr-o singura pozitie.

Codificare reald. Este adecvatad pentru problemele de optimizare pe domenii continue
(vezi exemplul 5 de mai sus). In acest caz cromozomii sunt vectori cu elemente reale, fiind chiar
elementele domeniului de definitie al functiei (pentru exemplul de mai sus cromozomul este
chiar x = (1.25,2.3). Avantajul acestei reprezentari este faptul ca este naturald si nu necesita
proceduri speciale de codificare/decodificare.

Codificare specificd. Se alege o varianta cat mai apropiata de specificul problemei.

Exemplul 6. Problema impachetarii. In varianta de codificare binara apare dezavantajul
ca 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 ca 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 (Sy,..., Sy) in care s; € {1,..., m} reprezinta cutia in care este inclus
obiectul i.

Exemplul 7. Problema comis-voiajorului. Se considera un set de n orase si se pune
problema gasirii unui traseu care s treaca o singurd datd prin fiecare oras si care sa aibd costul
minim (daca costul este proportional cu lungimea traseului atunci se cauta trasee de lungime
minima). O codificare naturala a unei configuratii (traseu) este: (Si,..., Sp) unde s; € {1, ... , n}
reprezinta numarul de ordine al orasului vizitat la etapa i (la fiecare etapa comis-voiajorul se afla
intr-un oras). Pentru a fi respectatd restrictia ca fiecare oras sa fie vizitat o singurd data este
necesar ca elementele vectorului s sa fie distincte (S; # Sj pentru orice i = ). Astfel fiecare
configuratie poate fi interpretatd ca o permutare de ordin n, motiv pentru care aceasta codificare
este numita si codificare de tip permutare.



4. Reguli de decodificare

Decodificarea asigura pregatirea evaludrii configuratiei.

Atentie speciald ridica decodificarea doar in cazul codificarii binare a unor vectori cu
valori reale (vezi exemplul 5 de la codificarea binard). Tn cazul codificarii binare clasice a unei
valori din intervalul [a, b] pentru a obtine valoarea decodificata pornind de la sirul de r biti
obtinut prin codificare se foloseste relatia:

YR
._‘:_}2

b—a <~
0(s1,...,8 ) =a+ 1 ZI
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5. Construirea functiei de adaptare

Pentru a folosi analogia dintre procesele de cautare si cele de evolutie din natura este util
sa se reformuleze problemele de optimizare ca probleme de maximizare (orice problema de
minimizare poate fi transformatd intr-una de maximizare prin schimbarea semnului functiei
obiectiv). Pentru o problema de minimizare de forma: sa se determine x* € D cu proprietatea ca
f(x*) < f(x) pentru orice x € D, functia de adaptare are fi F(x) = —f(x). In cazul unei probleme de
maximizare atunci functia de adaptare poate fi chiar functia obiectiv.

Exemplul 8. Problema ONEMAX. Tn acest caz functia de adaptare coincide cu functia
obiectiv a problemei, calitatea unei solutii fiind reflectatd de numarul de componente egale cu 1.

Exemplul 9. Problema comis-voiajorului. Tn acest caz, daca se foloseste reprezentarea de
tip permutare restrictia problemei (trecerea o singura datd prin fiecare orag) este implicit
satisfacuta. Daca matricea C contine costurile (c(i, j) reprezinta costul trecerii de la orasul i la
orasul ) atunci functia de cost poate fi descrisa prin:

n—1

J(81,...,8n) = Z c(si, 8i+1) + (sn, 81).

1=1

In conditiile in care costul trebuie minimizat, functia de adaptare va fi opusa functiei cost.

6. Selectia

Selectia are ca scop determinarea populatiei intermediare ce contine paringii care vor fi
supusi operatorilor genetici de Tncrucisare si mutatie precum si determinarea elementelor ce vor
face parte din generatia urmatoare. Criteriul de selectie se bazeaza pe gradul de adaptare al
configuratiei la cerintele problemei, exprimat prin valoarea functiei de adaptare.

Nu este obligatoriu ca atat parintii cat si supravietuitorii se fie determinati prin selectie,
fiind posibil ca aceasta sd fie folositd doar intr-o singura etapd. De exemplu, toti indivizii
populatiei curente sunt potentiali paringi dar dupa incrucisare si mutatie doar cei determinati prin
procesul de selectie vor supravietui. Pe de alta parte este posibil ca périnti sd fie doar indivizii
selectati iar toti cei generati prin Incrucisare i 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 adaptare.

Existd mai multe metode de selectie.



6.1. Elitismul

Aceasta modalitate de selectie presupune ca cel mai adaptat individ este copiat direct in
noua populatie (mai rar primii cativa cei mai adaptati). Aceasta asigura faptul ca niciodata nu se
va pierde solutia cea mai buna.

6.2. Selectia de tip ruleta
Ideea de baza a acestui tip de selectie este ca indivizii mai adaptati au sanse mai mari.
,Ruleta” se ,,invarte” de n ori pentru a se alege n indivizi.

fitness(A) = 3
fitness(B) = 1 _—

fitness(C) = 2

Fie S suma tuturor functiilor de adaptare (ale tuturor indivizilor din populatie).

-Se genereaza un numar aleatoriu N Intre 1 §i S

-Se returneaza cromozomul a carui functie de adaptare adaugata la suma partiala este > N
-Cromozom: 1 2 3 4 5 6

-Fitness: 8 2 17 7 4 11

-Suma partiala: 8 10 27 34 38 49

-N (1 <N<49):23

- Selectat: 3

6.3. Selectia pe baza rangurilor

Se ordoneaza crescitor valorile functiei de adaptare pentru toate elementele populatiei.
Se retin valorile distincte si li se asociaza cate un rang (cea mai mica valoare are rangul 1, iar cea
mai mare are rangul maxim). Se partitioneaza populatia In grupuri de elemente care au aceeasi
valoare a functiei de adaptare si li se asociaza rangul corespunzator valorii. Presupunand ca sunt
k grupuri se construieste distributia de probabilitate:

(1 2 ... k) T
PL P2 e Di --- Pk s

Se genereaza cate un rang aleator Tn conformitatea cu distributia de mai sus (folosind
metoda ruletei de exemplu) dupa care se selecteazd uniform aleator un element din grupul
corespunzator rangului.

O altd modalitate de stabilire a probabilitatilor de selectie pornind de la rangul
elementelor este urmatoarea. Se ordoneaza crescator cele m elemente ale populatiei si 1 se
asociaza cate un rang (0 pentru elementul cu cel mai mic grad de adaptare si m - 1 pentru
elementul cu cel mai mare grad de adaptare). Probabilitatea de selectiec a elementului i se
calculeaza astfel:

a+ (rang(i)/(m — 1)) = (§ — a)

Pi =
i

m
cu a<p valori alese astfel incat Z p, =1, ceea ce implicd a + f = 2. « poate fi interpretat ca
i=1
numarul mediu de copii ale celui mai slab element iar £ ca numarul mediu de copii ale celui mai
bun element.



6.4. Selectia de tip turnir

Tn acest caz se aleg aleatoriu k membri din populatie si se determina cel mai adaptat dintre
acestia. Procedura se repeta pentru a selecta mai multi paringi. Aceasta metoda este mai rapida
decat selectiile prin ruleta sau ranguri.

Probabilitatea selectarii individului i depinde de marimea functiei de adaptare a lui i,
precum si de dimensiunea esantionului k. Turnirul poate fi determinist sau probabilistic.

7. Incrucisarea

Incrucisarea permite combinarea informatiilor provenite de la doi sau mai multi parinti
pentru generarea unuia sau mai multor urmasi. Vom considera doar cazul a doi parinti (notati cu
X si y) care genercaza doi urmasi (notati cu X' si y'). incrucisarea (numita uneori recombinare)
depinde de modul de codificare a datelor aplicandu-se direct asupra cromozomilor.

Variante specifice codificarii binare (cromozomul este o succesiune de n cifre binare):

Tncrucisare cu un punct de taietura. Se alege (aleator) un k € {l,..., n — 1} numit punct de
taietura (Incrucisare) si se construiesc urmasii in modul urmator:

X'= (Kiyeoo Xt YictineYn) 81 Y = (Yu ooe \YioXktie -Xn)-

Tncrucisare cu doud sau mai multe puncte de tdieturd se realizeaza asemanitor cu cea de
mai sus, doar ca pot exista mai multe puncte de taiere.

Tncrucisare uniformd. La construirea fiecdrui urmas se selecteazi cu probabilitatea p 0
gena din primul parinte si cu probabilitatea 1-p 0 gena din al doilea parinte. Cazul cel mai natural
este cel in care p = 0.5.

Incrucisare specifica codificarii de tip permutare. In cazul codificirilor specifice si
operatorii de incrucisare si mutatie sunt specifici fiind de reguld bazati pe transformari cu
caracter euristic sau pe transformari intalnite in alte tehnici de rezolvare a problemei. De
exemplu in cazul codificarii de tip permutare trebuie ca incrucisarea sda conserve specificul
codificarii.

Exemplul 10. Sa consideram problema comis voiajorului cu 7 orase (identificate prin A,
B, C, D, E, F si G) si doua configuratii cu rol de parinti: (A,B,C,D,E,F,G) si (D,C,F,E,AB,G).in
acest caz incrucisarea cu un punct (K = 3) conduce la (D,C,F,AB,EG) respectiv
(A,B,C,D,F,E,G). Primul fiu este obtinut preluand secventa formata din primele k = 3 orase din
al doilea parinte, iar celelalte orase sunt tot din al doilea parinte insa amplasate in ordinea in care
ele apar in primul parinte. n acest fel se asigura faptul ca urmasii contin aceleasi elemente insa
amplasate in altd ordine decat cea din cadrul périntilor.

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



8. Mutatia

Asigura alterarea valorii unor gene pentru a evita situatiile in care o anumita alela nu
apare in populatie ca urmare a faptului ci nu a fost generata de la inceput. In felul acesta este
asigurata diversitatea populatiei.

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

De exemplu pentru fiecare cromozom se decide cu 0 anumita probabilitate (pm, numita
probabilitate de mutatie) daca el va fi supus mutatici sau nu. in caz afirmativ se selectcaza
(uniform aleator) o geni si valoarea acesteia se modifica. In felul acesta intr-un cromozom poate
fi modificata o singura gena.

O alta varianta este aceea 1n care toate genele se considera ca facand parte din aceeasi
structura si pentru fiecare dintre ele se decide dacd va fi modificata sau nu. In felul acesta este
posibil ca mai multe gene din cadrul unui cromozom sa fie modificate.

Tn cazul codificarii de tip permutare mutatia cea mai simpla consta in schimbarea pozitiei
a doua 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.

9. Domenii de aplicabilitate

Algoritmii evolutivi se utilizeaza in general pentru probleme de optimizare, atunci cand
nu exista alta strategie de rezolvare a problemei si este acceptat un raspuns aproximativ.

Cateva dintre domeniile de aplicabilitate sunt:

- Planificare. Majoritatea problemelor de planificare (alegerea traseelor optime ale unor
vehicule, rutarea mesajelor intr-o retea, planificarea unor activitati etc.) pot fi formulate ca
probleme de optimizare. Multe dintre acestea sunt probleme din clasa "NP-hard"
necunoscandu-se algoritmi de rezolvare care sa aiba complexitate polinomiala. Pentru astfel de
probleme algoritmii evolutivi ofera posibilitatea obtinerii in timp rezonabil a unor solutii
sub-optimale de calitate acceptabila.

- Proiectare. Algoritmii evolutivi sunt aplicati cu succes Tn proiectarea circuitelor
digitale, a filtrelor dar si a unor structuri de calcul cum sunt retelele neuronale. Ca metode de
estimare a parametrilor unor sisteme care optimizeaza anumite criterii se aplica Tn diverse
domenii din inginerie cum ar fi: proiectarea avioanelor, proiectarea reactoarelor chimice,
proiectarea structurilor Tn constructii etc.

- Simulare si identificare. Simularea presupune sa se determine modul de comportare a
unui sistem pornind de la un model al acestuia. Identificarea este sarcina inversa a identificarii
structurii sistemului pornind de la modul de comportare. Algoritmii evolutivi sunt utilizati atat in
simularea unor sisteme din inginerie dar si din economie (de exemplu pentru modelarea
proceselor de competitie in marketing). Identificarea unui model este utila in special in
efectuarea de predictii in diverse domenii (economie, finante, medicina, stiintele mediului etc.)

- Control. Algoritmii evolutivi pot fi utilizati pentru a implementa controlere on-line
asociate sistemelor dinamice (de exemplu pentru a controla robotii mobili).

- Clasificare. Un sistem de clasificare se bazeaza pe o populatie de reguli de asociere
(reguli de productie) care evolueaza pentru a se adapta problemei de rezolvat (calitatea unei
reguli se stabileste pe baza unor exemple). Algoritmii evolutivi au fost utilizati cu succes in
clasificarea imaginilor, Tn biologie (pentru determinarea structurii proteinelor) sau ih medicina
(pentru clasificarea electrocardiogramelor).



10. Aplicatii

1. Sa se minimizeze functia urmatoare (functia Rastrigin generalizata), pentru n = 5:

flx)=nA+ Z .1'!.l — A coswx;).
i=l
Pentru A = 10 si o = 2x, functia are minimul f(0)=0. Domeniul variabilelor este:
-5.12 < x; <5.12.

Populatia poate contine 100 de indivizi initializati aleatoriu din domeniul de definitie al
variabilelor. Cromozomii vor fi vectori de 5 numere reale. Se va utiliza selectia prin turnir cu
2 indivizi. Probabilitatea de incrucisare se va considera 90% iar probabilitatea de mutatie 2%.
Pentru mutatie, se va reinitializa gena cu o valoare din domeniul de definitie. Se va utiliza
elitismul.

Avand in vedere ca un algoritm evolutiv este 0 metoda euristica de optimizare, se va
considera solutie o aproximare suficient de find a solutiei exacte, de exemplu, cu o eroare
maxima de 10™.

2. Sa se rezolve problema rucsacului folosind codificarea binara.
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