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tezumat: In articol se trec in revista principiile generale de construire a
slgoritmilor Genetici, operatorii folosifi §i modul de lucru in cadrul
nodeldrii unei probleme ca algoritm genetic, deci ca un program de
volufie. Este prezentat apoi rezolvarea unei probleme de planificare a
xperienfelor din domeniul cercetirii experimentale printr-un algoritm
ienetic elitist cu imigrare/emigrare si concluziile simulirilor efectuate. fn
inal, se propun cateva domenii in care autorul consider’ ci abordarea prin
ehnica algoritmilor genetici ar fi benefica.

Zuvinte cheie: Algoritmi Genetici (AG), programe de evolutie, statistica
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l. Introducere

n prima jumdtate a decadei a 8-a a acestui secol apar si se
lezvolti algoritmii genetici ca o metodi de rezolvare a
»roblemelor combinatoriale grele [1]. De-a lungul
irmétoarei decade ei au rimas mai curdnd neobservati: in
dtimul timp insd, cercetitori din diverse domenii, din ce
n ce mai numerogi, prezinti investigatii cu rezultate
emarcabile. Amintim in acest sens ci, in anul 1993, a avut
oc cea de a 5-a Conferintd Internationald asupra
Algontmilor Genetici - ele tinindu-se din doi in doi ani.
Atractivitatea acestor metode de cercetare §i aceasti
'crestere de popularitate" se explicd prin faptul ci,
\lgoritmii genetici au un foarte mare grad de aplicabilitate
de la problema clasicd a comis-voiajorului, probleme de
eoria jocurilor si, in general, probleme de cercetare
)perafionald §i pana la modele complicate de studiu si
:ontrol al fenomenelor chitmice, biologice, electrodinamice
ezultatele sunt performante) si o relativd usurintd in
ibordare. In special, algoritmii genetici isi gascsc
iplicabilitatea acolo unde rezolvarea problemei nu se poate
ace cu metode traditionale sau rezolvarea prin aceste
netode solicitd un timp de calcul foarte mare, cunoasterea
iolufiei exacte sau optime nemotivind economic efortul.

Jin articolele sau cartile care trateazi algoritmii genetici si
:are prezintd latura lor practicd, pufine sunt cele care
rizeazi o formalizare a acestora; semnalim, totusi, un
irticol in care intr-un mod foarte riguros se face legatura
nire ceea ce autorii denwmesc algoritm genetic abstract
AGA), notiune care include ca particulariziri, atat orice
goritm genetic clasic, cét si orice algoritm de cristalizare
imulaté si lanturile Markov din teoria probabilitatilor [3].
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2. Prezentare generali, notiuni specifice

2.1. Origini

Algoritmul genetic este o "abstractizare metaforici” a
evolutiei biologice naturale, fiind, deci, un algoritm de
cautare §i optimizare, similar cu ceea ce se intampli in
genetica naturald. Conceptele de bazd ale evolufiei
naturale, care se regisesc in orice algoritm genetic sunt:
selecfia naturald, recombinarea §i mutafia genetici. Cu
ajutorul acestor trei procese, denumite aici operatori, la
care se adaugd operafiile de decodificare se construieste
intregul algoritm genetic.

Procesul evolutiv pentru algoritmii genetici, ca si in naturi,
se desfagoara in cromozomi care sunt lanfuri de bifi, in care
fiecare porfiune, uneori chiar bitul, reprezinti gene,
valorile acestora fiind alele; in edificiul biologic
cromozomii sunt aglomeriri de materie organici in care
este confinut materialul genetic codificat si care determini
structura $i comportamentul fiintelor vii.

Identificind un cromozom cu un individ dintr-o populatie,
principiul darwinist al evolutiei naturale va caracteriza aici
procesul evolutiv prin atribuirea unei probabilititi de
reproducere superioara cromozomilor cu capabilitate mai
mare, aceasta capabilitate fiind rezultatul decodificirii
materialului genetic. Similar cu ceea ce se intdmpli in cazul
speciilor, o daté selectati pentru reproducere pe baza acestei
valori care poate sa fie funclia obiectiv a unui model
matematic oarecare, cronozomii se recombina schimband
material genetic si creand unnasi asemindtori sau complet
diferiti de ei. In acest proces de trecere de la o generatie la
alta are loc cu o anumiti probabilitate si fenomenul de
mutaie, prin schimbarea in interiorul unei gene a valorii
unui bit, adicd modificarea alelei. Procesul evolutiv
continud pana ce se parcurge un numdr predeterminat de
generalii, rezultdnd In generatia finali cromozomi cu o
capabilitate satisfacatoare, reprezenténd solutia optimi sau
aproape optimi a problemei.
Algoritmii genetici au fost definiti de John Holland,
colaboratorii si studentii sii de la Universitatea Michigan
[2], iar dezvoltarea lor ulterioard se poate regisi in cartea
lui D.E.Goldberg "Genetic Algorithms in Search,
Optimization and Machine Learning” din 189,
Algoritmii genetici (AG) diferd de metodele tradifionale de
optimizare sau de procedurile de ciutare prin unmitoarcle
patru caracteristici principale:
(1) AG lucreaza cu codificdri ale multimii parametrilor, nu
cu parametrii insisi;
(2) AG cauti o populatie de puncte, nu un singur punct;
(3)AG folosesc informatia datd de functia obiectiv, nu
derivate ale acesteia sau cunostinte auxiliare;
(4)AG folosesc legi de transfer probabiliste, nu reguli
deternuniste.
Structura unui algoritm genetic simplu (SGA) este aceea a
unui program de evolutie $i anume, schema:
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procedure evolution program
begin
t=0;
initialize P(1); cvaluate P(O; while (not termunation
condition) do
begin
-
seleet P(1) from P11 1); recombine P(1);
evaluate P(1);
end; end.
In naturii dezvoltarca unci populatii oarccare depinde de
doi factori majori: cum se nasc indivizii $i cum mor ci;
copiii sunt produsi prin recombinarca genclor pareatale,
noul genotip determinand un nou individ. Schematizarca
matematica pentru situatia biologicd in care, o dala cu
aparitia descendentilor (care pot fi chiar identici cu
parintii), parintii dispar, este existenta unui spatiu de
cautare S si a unci functii obicetiv [} parcurgerca spatiului
in scopul gasirii extremelor lui {7 implicd generarca 5i
climinarca clementelor lui S, Pentru algoritmin genctic
acest spatiu de cautare este multimea perechilor de
cromozomi selectati pentru reproducere. Ideca majora, dar
adescori neclard sau nesubliniatd eleetiv in timpul folosirii
unui algoritm genctic este accea de ereditate, De cele mai
multe ori s¢ presupune ¢ indivizii puternici vor avea mal
multi urmasi decat cei slabi si ¢ acest principiu actioncazi
de-a lungul intregului proces evolutiv, in ficcare generatic;
acesla este, de fapf, mecanismul care conduce sistemul
catre un optim. Amcliorarca indivizilor poate [i considerata
drept adaptarca intregin populatin la cerintele mediulur.

2.2. Descricre.

Un algoritm genctic pentru orice [el de problema trebuie sa
aibd urmétoarcle cinci componente:

— oreprezentare geneticd pentru solutiile potentiale ale
problemet;

- un procedeu de creare a populatici de solutii
potentiale;

— o functic de evaluare prin care si se poald apiecia
potenta de reproducere a individului, capabilitatea
cromozomulul;

— operatori genctici, care modificd urmagii de-a lungul
procesulun de reproducere;

— valori pentru diferiti parametri pe care algoritmul
genetic i utilizeaza (marimea populatict, numarul de
generatii, probabilitatile de aplicare a operatorilor
folositi cte.).

Reprezentarca genetica este cea de croniozom, adica un
lant de biti initial generati alcator $1 atali coromozomi cat
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cste valoarea parametrului care stabileste mérimea
populagiei. Lungimea cromozomului depinde de natura
problemei, intelegdnd prin accasta chiar i gradul de

aproximatic dorit [3]. Spre exemplu: daca avem de
optimizat functia simpla de o vanabila {{x)= x.sin(10 x)tl
pe intervalul [=1,2] cu o aproximatic la a sasca zecimala
intervalul de lungime 3 va tu,bul lmpd:m in 3.10
subintervale si din relatia 3. 10° < 2% rezultd ca avem
nevoie de 22 de biti pe cromozom. Cromozomul
(1000101110110101000111) va reprezenta numarul
2288967 adica valoarea lui x = =1 + 3, ’7288967/(2 —l) =
0,637197. Evident cromozomii (0000...0000) s1
(1111...1111) reprezintd capetele intervalului de variatie,
—1 respectiv 2.

Intreaga populatic de cromozomi va {i generatd aleator.
Procedcul de  evaluarc: vizeaza decodificarea
cromozomului, pe portiuni daca este cazul, si, in final, ca
valoare de functic obicctiv. Apreciem cd aceastd
componentd, codificarca formald a solutiei potentiale ca un
cromozom si decodilicarca acestuia impreuna cu aplicarea
operatorilor specilici constituic kernelul algoritmilor
genclicl.

Principalii operatori genetici sunt cei amintiti mai inainte:
de selectie, de combinare si de mutatie.

Scleetia cromozomilor pentru determinarea perechilor de
parinti in vederea reproducerii, precum §i aplicarca
operatorilor crossover se poate face determinist, euristic
sau aleator. I'xistd o multitudine de posibilitati de
manipulare, rezultate din combinatii ale modului de
sclectare si crossover, folosite fic pentru a feri algoritmul
de prematura convergentd, fic pentru a-i determina
caracterul clitist |6]. De ascmenca, mutatia se poate aplica
supraveghiat, cu o probabilitate variabild sau ca operator
unic si ca schimhii valoarca unui bit modificand gena
corespunzitoare; fenomenul natural biologic este cel de
mutatic gencticd si, prin extensic, asimilat cu cel de
imigrare [0].

Parametrii algoritmului regleaza procesul de convergenla;
dimensiunca populatici precum i numérul de generatii
parcurse trebuie stabilite in mod judicios, ele fiind, d¢
regula, rezultate ale unui proces de simulare.

A. Modul de lucru

Populatia initiald de cromozomi sc genereaza aleator, bi
cu bit, folosind o subrutind existentd in orice mediu de
programare, Sc face apoi calculul capabilitatii fiecaru
cromozom prin decodificarca lul ca solutic potentiala
problemei si sc aplica unul din operatorii de sclectare.
FFiecarel perechi de pinnti selectati in vederea recombinan
i sc aplica operatorul crossover. Pentru ilustrare: fic
cromozomii parinti (aq, by, ci, di, ¢1) §i (a2, bz, c2, d2, &2
unde a, ..., ¢ sunt cele cinct presupuse gene, operatoru
crossover aplicat dupi a doua gena va transfonma cei do
parinti in urmasii (a1, by, €2, da, ¢2) 5i (a2, b2, ¢1,dy, e1).
Mutatia, modilicarca valorii unui bit sau, eventual, a ma
multora intervine cu o probabilitate cgald cu rata mutatie
genctice, un parametru stabilit in initializari $i e
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clioneaza asupra unuia sau a mai multor cromozomi
tabiliti aleator.

unbii operatori, de mutatie si crossover, semnificand
1odificarea indivizilor de la o generatie la alta nu sunt
ccat modalitati de explorare a spajiului solutiilor.
)btinind noua generatie prin inlocuirea perechilor de
arinti cu perechea de urmasi sau prin pastrarca unor parinti
alorogi (marcali) si inlocuirea doar a unor perechi de
drinti, acesteia ii vor {1 aplicati din nou operatorn de
electie, mutatie $i crossover, dupd schema generali.
‘arametrit algoritmului pot fi modificati si in timpul
xecutiei lui, executie care poate fi efectuata aleator, in
numite limite de variatie sau euristic, prevaland
unostiniele in domeniu ale specialistului.

‘entru exemplificare, sd consideram cazul cind avem de
iptimizat functia de mai multe vanabile {{x1,...,xk): R =
Lunde fiecare variabila xj poate lua valori intr-un domeniu
Ji = [ai, bi] € R, functia fiind strict pozitiva pe [1 Dj. Dorim
d avem sase cifre zecimale i pentru o asemeneca precizie
iecare domeniu Dj va fi divizat in (bj -a;).10 ® subdiviziuni
gale, m; fiind cel mai mic intreg pentru care (b; -ai).106
2"i-1, reprezentarea lui x; va fi: '

i=ai +(101011...101)10 . (bi-a))/(2™i = 1)

‘lecare cromozoim, ca solutie potentiald a problemei, va fi
k

n lant de biti de lungime z m; = m, ficcare grupa de mj
=1
iti fiind o valoare in intervalul [a;, bi].
‘entru a crea populatia initiala stabilim un numar natural
u semnificatia de dimensiune a populatici (pop sizc) si
enerdm aleator bit cu bit atdtia cromozomi. Restul
lgoritmului este urmatorul: in ficcare generalic evaluim
lecare cromozom prin capabilitatea lui, functia [ de
ptimizat, se selecteazd noua populatic corespunzitor
zpartitici de probabilitate, determinatd pe baza acestor
alori, i se recombind cromozomii in noua populatic prin
peratorii mutalie si crossover. Dupa un numir de gencratii
ind nu se observa nici o imbunititire, ccl mai bun
romozom vareprezenta solutia (posibil globala) optimali;
1mod frecvent insi, algoritimul va i oprit dupi un numir
inainte fixat de generatii, parametru care sc stabileste in
cpendenta cu resursele de calcul.
electarea cromozomilor se face folosind un procedeu
enumit ruletd cu fante proporfionale. Aria faniclor sau
rcele de cere sunt proportionale cu valorile probabilitatilor
romozomilor. Un asemenea procedeu functioneazi in
:lul urmétor:

- Se calculeazi valoarea capabilitatii pentru fiecare
cromozom, eval(vj);

- Se calculeaza valoarea totald a capabilitatii pentru
pop_size

.populatie F = Z eval(viy
i=1

- Se calculeazi probabilitatea de sclectic pi pentru
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fiecare cromozom, pi = eval(vi)/F

- Se calculeazi probabilitatea cumulati q; pentru
1

fiecare cromozom qj = Z Dj
=1
Procesul de selectic constd din generarea de numecre
aleatoare de atdtea ori cit este marimea populatici, dc

fiecare dald selectind un singur cromozom pentru noua
populatie in modul urmétor:

— se genereaza un numdr aleator in intervalul [0, 1];

— dacé acest numdr, r, cste strict mai mic decét q sc
selecteazd primul cromozom, vi; in caz contrar, s¢
sclecteaza al i-lea cromozom, vi, astlel ca gi-j<r <
gi,bineinteles cromozomii fiind ordenatt dupi
valoarea lui ;.

Evident unii cromozomi vor {1 sclectati de mai mulie ori,
ccea ce este in concordanta cu principiul evolutici naturale
amintit.

Un alt parametru al algoritmului genetic este probabilitatea
opcratorului crossover. Aceastd probabilitate ne da
numirul cromozomilor cirora li se aplica operatorul
crossover, si anume: pentru ficcare cromozom din noua
populatic

— s¢ genereaza aleator un numar r in intervalul [0, 1];

— dacd 1 < pc se selecteazd cromozomul pentru
crossover,

Se vor imperechea cromozomii selectati in mod aleator;
pentru ficcare pereche de cromozomi cuplati se va genera
un numar intreg "pos" in intervalul [1, m—1] care reprezinti
pozitia punctului de crossing,

Urmétorul operator de recombinare, mutalia, actioneazi in
conformitate cu un alt parametru stabilit al algoritmului,
probabilitatca mutatici, pm, $i anume: bitii de pe pozitia
pmemepop size din toli cromozomii populatici au acecasi
sansd de a suferi mutatia din 0 in 1 sau vice versa. Sc
procedeaza in-felul urmitor:

— sc generazi un numidr aleator rin intervalul [0,1];

— dacd r < py , bitii respectivi suferd mutatia,

Ulterior selectici, crossover si mutatici, noua populatic cste
pregdtitd pentru reevaluare care va da distribulia de
probabilitate pentru urmdtorul proces de selectare,
construirca ruletei cu lante proportionale ctc. Restul
algoritmului se desfAsoari ciclic.

3. Un algoritm genetic in cerectarea experimentalid
3.1. Obicctul studiului

Scopul cercetdrilor experimentale cste cunoasterca §i
conducerca fenomenclor, de la cele naturale pani la
procesele de productic complexe. De cele mai multe ori

legitatea fenomenului se prezintd sub forma unei
hipersuprafele de regresic, care trebuie determinata pe baza
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obscrvatiilor statistice asupra valorilor factorilor de
influenta, si a valorii variabilel (h_p-.ndu.nh,, ce
caracterizeazd {enomenul studiat,
Metodologia Cercetarii Experimentale (Ixperiment
Design) isi concentreazd atentia asupra stabilinn matricilor
de expericnta optimale, conform cu diferite criterny, insd in
multe cazuri matricile de experienta clasice nu se pot obtine
i csle necesara construirca unor matrici de experienta
particularc. Pentru prelucrarca acestor matrici se folosese
algoritmi de schimb (Mitchel, Feodorov clc.), intr-un
anumit fel similari simplexulut, avand criterii de intrare $i
de icsire din bazid; accslia presupun exiragereda unor
multimi reduse de "puncte candidat”, care trebuic si
verifice anumite restrictii de calitate. In cazul cind cxista
un numér foarte mare de factor st care poscda un numdr
mare de niveluri posibile, numarul de puncte candidat
devine de ordinul milioanclor, iar algoritmii clasici de
schimb nu sc¢ mai pot aplica cficient.
in cele ce urmeazi vom descrie construirca unui algoritm
genctic pentru determinarca matricilor D-optimale, care
intervin in stabilirca unui plan experimental pentru o
dependentd lincard in tici variabile.
Presupunem, dect, ¢d avem tiei factori de influenta X, v, 7
ale cdror valori delermind in expericnle succesive un
raspuns masurat, u.
Scopul ¢ste determinarca unui set minim de experiente pe
baza cirora sd sc poald calcula valoarca lui u ca o
dependentd lincard de forma:

u=ax tbytczid
Accasta cslc o problemi clasica de analiza de regresic i se
rezolvd prin mctoda celor mai mici patrate, folosind

pscudoinversa matricii:

I x1 y1 21
I'x2 y2 =

I xu yo 7n
n fiind numarul de experiente clectuate. Avem
uj

= (ATA)'AT

A6 oo

Up

Chestiunca carc se punc c¢ste optimizarca matricii A i
pentru aceasta se folosesc cdteva criteril, QUE At h
D- optlmahtatea adica dcterminantul matricii (A A)

fie maxim, A - optimalitatea, adica ra 1poml dintre v d]()llIL,
proprii Amax/Amin ale matricii (A°A) sa l"m minim,
T-optimalitatea, adicd urma matricii (Ar/\) sa fic
minima, criterii care nu sunt simultan indeplinite, iar nici
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unul dintre algoritmii de schimb nu folosese metod
multicriteriale. Noi am ales D-optimalitatea respectén
traditia Laboratorului de Mctodologie a Cercetdr
Experimentale (L.M.R.I%.) din Universitatca Aix-Marseill
I11 unde s-a efectuat aplicatia |7].

3.2. Construirea algoritmului genetic

Cei trei factori de influentd considerali sunt presupusi ¢
pot lua valori intre 1 $1 2,5 cu determinare de 0,1, deci 1
valori postbile pentru ficcare dintre ci; simplificarca est
doar aparentd si conventionald, gencralizarea constiluin
numai o prohlemi de alocare de memorie si decodificare
Cromozomul considerat va reprezenta planul experimentz
minim, adica patru detenminari ale celor trei factori d
inlluenta si. deei, va {1 un lant de biti, constituit din 48 bil
cu valori 0 sau | generate aleator, Spre exemply
cromozomul:

010100011110, JHOTLOLT

VA reprezenta matrices experimentala

| R | l,?J

Numarul acestor cromozomi posibili este imens: 71298
de milivane de milioane,
Algoritmul genctic Tolosit este unul de tip clitist, ¢
cimigrare i imigrare. Pe scurt, are urmatoarea structurd:
— Sc genercazd aleator o populatic de cromozomi
pentru ficeare cromozom, acesla se decodificd su
forma de nldlllt.k. L\[)L,Il]]lt_]'lld]d A, se caleuleaz
pIUdU‘wul f\ 'A 51 determinantul  inverse
det((A A) ) In populatia initiald sunt retinuti dos
ACCi CromozZomi care au \'aloarea acestu

determinant mai mare decdt o valoare specificatd 1
procedura de inihalizare unde, de asemcenea, s
declard s1 dimensiunca populatici (de exemplu, int
30 51 50).

~ Sc¢  determina cromozomul  cu  valoare
determinantulul maxima si sc marcheaza. Pent
ceilaltt cromozomi, conform mecanismulul ¢
sclectie, se aleg aleator perechi de cromozon
parinti, carora li sc aplicd operatorul de crossover |
o pozitic de bit determinald alcator, obfindndu-s
astlel o pereche de cromozomi urmasi. Multimea d
CroniozZomi urmasi impreund cu cromozomul marc:
constituic populatia din gencratia urmitoare. Exisl
pusibilitatea ca, in cazul cand ambii cromozon
urmasi sunt inferiori cromozomilor parinti, ¢i sd n
intre in generalia urmatoare, in locul lor s f
pastrati parintii; cand ccl putin unul dintre urma
este superior parintilor, ambil urmasi intra |
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generatia urmatoare. Accasta devine gencratia
actuala.

- Pentru generatia actuald sc reiau calculele
anterioare. Dacd unul dintre cromozomi are valoarca
determinantului, superioari celui marcat, acesta ii ia
locul.

~ Se procedeazi astfel pentru un numir predeterminat
de generat.

~ In locul operatorului mutatic am preferat folosirea
emigrarii/imigrarii. Astfel, dupi numirul de
generalii de care am amintit, o parte din cromozomii
care constituie populatia finald si anwmne cci mai
putin valorosi vor {i climinali si inlocuiti cu alti
cromozomi generali alcator si carc sunt supusi
acelelagi restrictil intfiale sau a uncia imbunititite in
mod aleator. Numerele acestor indivizi care

emigreaza sau imigreazi sunt si ele generate aleator

st in general, vor fi necgale, astfc] incat dimensiunca
populatiilor poate sd nu rimana constanti de la un
proces de emigrare/imigrare la altul,
~ Pentru trecerea de la o gencratic la alta am considerat
$1 posibilitatea combindrii, prin crossover, a
cromozomului marcat cu ccilali cromozomi din
populatie in mod aleator.
Programul pentru algoritmul genctic descris, seris in turbo
PASCAL vers. 7 este urmitorul:

begin init_data;init_pop;{monogamique}ext;
if condition | then

begin ordering;dreamehild;end clse begin
ordering;crossover;

immigration;text;if condition 2 then ordering;
dreamchild;end;

report_mono;{peligamique} harem;report polizend.

.o

4. Rezultate si concluzii

4.1. Referitor la algoritmul experimentat

In procesul de simulare s-a ajuns la rezultate suficicnt de
apropiale de optimul general, cunoscut, adica matrcea de
experienta:

(111
125 1 D
1 25 25
12525 1

ceea ce probeazd viabilitatea algoritimului i posibilitatea
aplicarii idcilor care au stat la baza modclirii pentru
determinarea de planuri experimentale pentru o
multitudine de dependente, chiar si pentru ccle
nelinearizabile.

Rev. Rom. de Informatica si Automatica, vol.4, nr.4, 1994

S-a constatat ¢ nu oxisii o dilviona csentinia
aphicarca operatorului crossover ia nivel do bu, las do
nivelul de gend sau chiar la nivelul sctului de gene, care
reprezinta o determinare experimentala,

Are o mare importanta alegerea judicioasd a limitei de
sclectie pentru populatia inifiala: se marcste timpul pentru
generarea populatici inifiale, dar procesul de convergenta
este mult mai rapid.

0/

In general, cam 835% din cazurt, cromozomii urmasi a doi
parinti "valorosi” sunt inferiori acestora, ceca ce motiveazi
opliunca pentru ¢litism.

4.2. Obscrvatii de sinteza si propuncri

In sintagma “algoritmi genctici” notiunca de algoritm cste
intr- un fel extinsa, folosindu-se doar nota caracteristici de
TeCursivitate; nu exista, pana in prezent, si nici nu s-a pus
problema unui program, chiar parametrizat, ca pentru
simplex, drum eritic sau alti algoritmi folositi in cerectarca
operationald, pentru o problemi abordati printr-un
algoritm genetic,

Asa cum am mal amintit, in cazul folosivii algoritmilor
geneticl, este esentiald modcelarca problemei pentru a i se
putea aplica operatoni genctici specifici, de selectic,
mutatic, crossover, lmigrare, cmigrare, reciclare ete.
Prematura convergentd a algoritmului poate (1 evitatd
printr-o alegere judicioasd a paramctrilor ca: mérimea
populatici, probabilitatile de aplicare a operatorilor
gencticr, numarul de generatii ele. ceea ce necesita simuliri
multiple. In termeni matematici, prematura convergenta
este echivalenta cu mtrarca procesului intr-o stare
absorbanta, alta decat optimul absolut. Nu s-a demonsirat
faptul ¢ algoritmul genctic ar {1 un proces ergodic.

In afard cclor amintite in 2.1., subliniem caracterul curistic
al celor mar multe dintre aplicatinle intalnite in literaturd
253.6]. Noi insine (laboratorul 1.10 din 1CI) suntem
preocupati de gasirea unor domenii unde modelarea prin
algoritmi genetict combinati cu curistica ar {i benelica.
Referitor la accasta ultima alirmatic consideriim ci un
algoritm genetic pentru o problemi de decizie multinivel,
care sa loloscascd o bazi de cunostinie in care sunt
mnmagazinate reguli curistice, ar rezolva problema de
strategie a conducecerii procesclor (si ne gandim, in special,
la ccle ceologiee) in felul urmitor:

- anunute zone de gene din cromozom reprezinta,
codilical, baza de cunostinte, mullimea regulilor
curistice la nivelurile la care se doreste controlul
procesului; n cadrul procedurilor de gencrare si de
reproducere se vor seleeta doar acel cromozomi care
prezintd compatibilitati intre reguli, accasta fiind
sarcina spectalistului utilizator; sau

= algoritmul genctic este el insusi parte din sistemul
de simulare, bazat pe cunostinie, in special, avind
rol important in construirea modelelor orientate pe

obiccte,
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* * *

Pentru realizarea aplicafiei prezentate {in sd multumesc
prof. Koger Phan Than Luu din IPRAI - Universitatca
Aix-Marseille III firi ale carui sugestii §i sprijin material
ea nu ar fi fost posibild. De asemenea, amintesc cu placere
discutiile stiinifice purtate cu Dr. ing. Florin Stanciulescu

din care au rezultat interesante posibilitili de aplicare a
algoritmilor genetici, in special pentru probleme ecologice.
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