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Introducere

INTRODUCERE

Pe maisura cresterii capacititii de prelucrare a tchnicii de calcul, in analiza si sintesa
sistemelor se folosesc tot mai mult procedee de modelare, simulare i optimizare.

Algoritmii genetici fac parte din categoria algoritmilor de optimizare stohastici inspirati
din teoria evolutionisti darwiniani. Ei simuleazi procesul de evolutie din naturd prin
folosirea unei populatii de solutii asupra cireia se aplicd operatori genetici: incrucisarea,
mutatia si selectia bazata pe calitatea fiecirei solutii in raport cu problema de optimizat.

Algoritmii genetici au fost dezvoltati de John Holland si studentii de la Universitatea din
Michigan. Cartea lui fundamentald intitulata “Adaptarea in sistemele naturale si artificiale™
(1975) prezinti felul in care se pot simula in sistemele artificiale procescle de evolutic din
natura.

Algoritmii genetici au fost aplicati in numcroase probleme de ciutare, optimizare si
invajare automatd. Popularitatea lor este din ce in ce mai mare, deoarcce ci pot rezolva
probleme dificile din diferite domenii ale ingineriei.

Aceastd tezd isi propune sa exploreze potentialul algoritmilor genetici de rezolvare a
unor probleme in domeniul ingineriei, in scopul perfectionirii metodelor de sinte7i a
sistemelor prin folosirea unor tehnici de simulare §i optimizare modeme.

In tezd se folosesc mijloace de modelare si simulare dintre cele mai modene, care
functioneazi in mod dinamic impreuna cu algoritmii genetici.

Teza este structuratd in 9 capitole, dintre care primul incadreazi algoritmii genetici in
categoria metodelor stohastice de optimizare globala.

Capitolul 2 este destinat nofiunilor fundamentale legate de algoritmii genetici, principiul
general de functionare, terminologia folositd, operatorii genetici, fundamentele matematice,
pe baza unor referinte bibliografice dintre cele mai recente.

Capitolul 3 abordeaza modul in care se rezolva problemele de optimizare multiohiectiv
§i se trateaza restrictiile folosind algoritmi genetici. Acest capitol prezintda concepte de baza
in optimizarea multiobiectiv, notiuni legate de optimizarea Pareto si cele mai noi metode de
rezolvare a problemelor din aceasta categorie.

Capitolul 4 se refera la programarea genetica, care este o extensie recentdt a algoritmilor
genetici, in care indivizii populatiei sunt programe ale calculatoarelor. Programarca genetici
este mai complexd deoarece codeazd indivizi cu lungime variabila, iar in ctapa de evaluare
stabileste performanta relativa a indivizilor folosind o functie fitness bazatd pe evaluarca
executiei fiecirui program.

Capitolul 5 trateaza modalititile de sintezd si imbunatitire a performantelor sistemelor
automate prin simulare si optimizare, folosind algoritmi genetici. La inceputul capitolului se
prezintd un algoritm genetic implementat in MATLAB, care este un instrument software
folosit in studiile de caz abordate. In continuare, acest capitol se referi la aplicarca
algoritmilor genetici pentru acordarea optimd a regulatoarelor lineare de tip PID si Pl
folosind algoritmi genetici i se propune o noud metodda de stabilire a functici Fitness
folosind curbele de raspuns ale sistemelor la anumite semmale de intrare. Mectoda propusi
este analizati in 4 studii de caz.

Universitatea Politchnica din Timisoara -1- Facultatea de Automatici si Calculatoare

BUPT



Teza de doctorat Contribuiii la utilizarea algoritmilor genetici in ingincrie

Capitolul 6 expunc felul in care se abordeaza problema de identificare a sistemelor in

literaturd, folosind algoritmi genctici, si prezinti o mectodd originald pentru estimarea
parametrilor sistemelor in timp continuu.

in capitolul 7 sc prezintd un sistem de programare genetica simbolica implementat de
autoare. Accsta are la baza toolboxul Symbolic Math din MATLAB si foloseste o noua
codare a indivizilor i 0 noua metodi de evaluare a expresiilor. in acelasi capitol se definesc
3 algoritmi noi pentru generarea populatiei initiale, un operator de incrucisare si un operator
de mutatie. Sistemul de programare genetica este folosit intr-un studiu de caz care se refera
la descoperirea automata a formulei de calcul a inversei unei matrice pétratice de ordinul 1L

Capitolul 8 contine abordirile cunoscute din literatura a problemelor de optimizare in
electromagnctism folosind algoritmi genetici, §i un studiu de caz referitor la optimizarea unui
sistem de incilzire in flux magnetic transversal. Acest capitol subliniazd posibilitatea
aplicarii algontmilor genetici si in alte domenii ale ingineriei.

in capitolul 9 se prezinta concluziile si contributiile originale, articolele stiingifice cu
care autoarca a participat la conferinte internationale organizate in fari §i in striinitate care
sc refera la continutul acestci teze, precum si o trecere in revisti a unor posibilititi de
cercetare vittoare.

Prin structura adoptatd, scopul tezei este realizat in totalitate, deoarece ea cxpune
cunostinte teoretice aprofundate referitoare la algoritmi genetici, optimizare multiobiectiv,
programare geneticad si demonstreaza prin numeroase studii de caz capacitatea algoritmilor
genetici de rezolvare a unor probleme din inginerie.

Literatura de specialitate in domeniu, este alcdtuitd din citeva ciri de bazi incepind cu
lucrarea lui Goldberg, si dintr-un numar impresionant de articole, foarte multe disponibile pe
Internet. in limba roména, principala lucrare se datoreaza colectivului de la Politehnica din
Bucuregti: I. Dumitrache si C. Buiu. Documentarea autoarei s-a bazat in afara cirtilor si
articolelor, pe documentatia extrem de bogata existenta pe Internet. Cercetatori si pasionati
prezinta lucriri, rezultate si medii de programare in regim free care indeamna si da curaj
celor ce vor sa se initieze sau sa aprofundeze problematica algoritmilor genetici.

Ca forma de prezentare, autoarea a optat pentru sublinierea concluziilor si contributiilor
la incheierea fiecarui capitol, fapt ce i-a permis si sc refere mai pe larg la volumul de
informatii, muncai si rezultate structurat in anexe. in capitolul final se face o sintezd sumara
intr-o viziune globald a principalelor contributii.

Mul{umiri.

Multumesc domnului profesor dr. ing. Toma Leonida Dragomir, care mi-a fost dascil in
anii studentiei si indrumatorul stiingific al tezei mele de doctorat, care a avut suficienti
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in privinta rigurozitatii stiintifice si profesionale. De la domnia sa am invatat pe langa stiinta
pe care am putut s-0 acumulez si lectii de viatd si modele de comportament.

imi exprim gratitudinea mea tuturor domnilor profesori care au acceptat si fic referentij
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comisii de examen.
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Teza de doctorat Contributii la utilizarea algoritmilor genetici in inginerie

CAPITOLUL 1. OPTIMIZARE GLOBALA

1. 1. Definitii. Caracteristici.

Tehnologiile moderne, asigurd problemelor de optimizare un loc primordial in cadrul
ingineriei.
In sens larg, prin optimizare sec infelege acfiunea de stabilire a celei mai bune decizii, pe

baza unui criteriu prestabilit, intr-o situatie data, pentru care sunt posibile mai multe decizii,
precum si actiunca de implementare a celei mai bunc decizii impreuni cu rezultatul ei.

In sens restrins, prin optimizare vom intelege stabilirea celei mai bune dccizii (sau
solutii), numita decizie optimala (sau solutie optimal3).

Optimizarca trateazi probleme de minimizare sau maximizare ale functitlor cu una sau
mai multe variabile, de obicei in raport cu restrictii de tip cgalitate sau / si incgalitate.[Cal 9]

Enuntul unei probleme de optimizare trebuie si contini un model al mediului la care se
referd situatia datd si criteriul de optimizare, iar rezolvarea unei probleme de optimizare
presupune disponibilitatea unet metode de optimizare.

in cazul general, o problemi de optimizare poate avea mai multe optime locale, care
difera de optimul global. Daca optimizarea isi propune si giseascd optimele locale, ea se
numeste optimizare locald. Optimizarea care isi propune sa gaseascd optimul global se
numeste optimizare globala.

Toate metodele de optimizare locald pot stabili cel mult un extrem local si nu dispun de
un criteriu care ar putea decide daci optimul local este totodata si o solutie globala. Din acest
motiv, metodele conventionale care fac uz de derivate si gradienti, nu sunt capabile in
general sa gaseasca optimul global.

O metoda de cdutare a optimului global trebuie si ia in considerare urmitoarcle aspecte:
e pasirea rezultatului global cel mai bun;
e identificarea rezultatului global cel mai bun;

e evaluarea timpului cit dureazi gisirea rezultatului global cel mai bun.

Rezultate teoretice despre convergenti aratd ca de multe ori numarul iteratiilor folosite de
metodele de optimizare creste, fard sd existe insd certitudinea cd se va ajunge la solutie.
Datoritd acestei dificultdfi, in multe implementari, metoda de optimizare se executid un
interval de timp prestabilit si acceptd ca rezultat cea mai bund valoare gisitd in acest timp,
sau considera ca {intd o valoare apriorica, care poate fi atinsd, valoare aleasd pe baza unei
familiarizari anterioare cu problema si se opreste la atingerea acestei valori.

O posibilitate de rezolvare a problemelor de optimizare globala ar fi folosirea metodelor
exacte, dar acestea se pot aplica doar pentru unele tipuri de probleme de optimizare [Kin 94]

O alti posibilitate este folosirea unor euristici, cum sunt metodele destinate de exemply
unei clase particulare de probleme, prin folosirea unor cunogtinte apriorice despre acestea.
Inconvenientul acestei abordiri consti in imposibilitatea garantirii optimului. Totusi, in cele
mai multe aplicatii, este suficientd gisirea unei solufii bune, chiar daci nu se poate garanta cj
aceasta e cea mai buni. Din acest motiv, euristicile sunt folosite intr-un numar considerabi|
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Capitolul 1. Optimizare globali

de probleme de optimizare globala incadrabile c

. ! a metode cvasi-optimale care conduc ia
sisteme suboptimale. [Cal 79]

Formularea problemei de optimizare globala

Definifie: Fie Xx spatiul de ciutare (in care iau valori variabilele de
Qecizie), f : Xf — R, o functie obiectiv si g :X > Rief{l2. . . q} o
. ot

multime de functii care exprimd restrictii pentru spatiul de ~3utare, unde

,Yf este o submultime a lui X. Problema de optimizare glohald constid in a

determina max f(x) astfel incat g(x) 2 0,Vie {l2,..,q},. x € X . (Gen 97)

Terminologie.

¢ Submul{imea X, = {x] g,(x) 2 0¥i € {1.2,.... q}} se numeste regiune admisibil.

e  Valoarea f* = f(x*) < oo se numeste maxim plobal daci:
Vx € Xf D f(x*) =2 f(x),iar x* € Xr se numeste punct de maxim global.

e Intr-un punct x € X{, o restrictie g; se numeste:
- satisfacuta daci g(x)20
- activd daca g(x) =0
- inactiva daci g(x)>0

- violatd daca gi(x) <0

Trebuie subliniat ca, desi problema de optimizare a fost definiti ca o operatie de
maximizare, ea se poate formula analog $i ca o operatie de minimizare.

De cele mai multe ori, spatiul de ciutare este spatiul Fuclidian, astfel incat v < RY.
dar exista §i probleme de optimizare in care spatiul de ciutare este diferit de cel Euclidian.

Calitatea metodelor de optimizare se poate aprecia pe baza urmatoarelor caracteristici:
[Gol 89]

Acuratete. Acuratefea descrie diferenta dintre solutia optimd si solufia obfinutd de
metoda de optimizare. In ceea ce priveste aceastd caracteristicd, metodele de optimizare
globala impart in doud categorii: metode exacte si metode curistice. Metodele exacte
garanteaza gasirea solutiei optime, dar cu pretul unui efort de calcul deosebit de mare si pot
fi aplicate unei categorii limitate de probleme. Pe de alta parte. metodele curistice gisesc
numai solutii aproape optime si de cele mai multe ori nu dispun de informatii despre
acuratetea solutiei gasite.

Complexitate. Complexitatea unei metode de optimizare (sau a unui algoritm in
general) depinde de numairul cperatiilor elementare executate in raport cu cantitatea de
informatie de la intrare, octeti D informatie necesard pentru specificarea problemei. in cele
mai multe cazuri, complexitatea se misoara in cazul cel mai defavorabil. Din acest motiv,

" in general, un algoritm cxccutd repetitiv o mulfime de operaii clementare asupra informatici de Ia
intrare, de exemplu adundri, inmultiri, scrieri in memorie etc. De obicei se ia in considerare numirul n (_k‘ astfel
de operatii efectuate asupra unei unitati v de informatie de la intrare, care poate fi de exemplu un octet In cazul
in care algoritmul are fa intrare un multiplu de & unititi de informatie, numirul operatitlor elementare peate <i
creasci la nk, n'k’, K", etc. Complexitatea algoritmului depinde de modul in care creste numirul acestor operaii
elementare)
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Teza de doctorat Contributii 1a utilizarea algoritmilor genetici in inginerie

2 : .
problemele NP-complete” nu an un timp de calcul exponcntial, in vreme ce mctodele
euristice au un timp de calcul polinomial si permit abordarea unor probleme mai complexe.

Necesar de memorie. Cantitatea de memorie folositi de metoda de optimizare globala
este un aspect important prin faptul ci poate limita aplicabilitatea algoritmului. Similar cu
madsura complexitatii, de obicei, pentru a aprecia calitatea metodei de optimizare se foloseste
necesarul de memorie pentru cazul cel mai defavorabil.

Folosirea unor informatii apriorice. Este evident faptul ca o metoda care foloseste mai
multe informatii apriorice despre problema de optimizat este mai performanti decit o
metodd care foloseste informatii mai putine. Metoda de optimizare trebuie si cunoasci cel
putin valoarea functiei obicctiv f{x) pentru Vx € X{, dar poate folosi si informatii

aditionale pentru a reduce spatiul de cautare.

Echilibru intre ciutare globala si rafinarea ciutirii locale. Deoarece optimul global
se poate afla oriunde in spatiul de cdutare, punctele de cautare trebuie uniform distribuite in
intreg spajiul de ciutare. e ascmenca, se poate presupune cii sansa de a gisi un alt punct
bun in vecindtatea unui punct bun este mai mare decat in vecinatatea unui punct mai putin
bun. Aceastd presupuncre este indeplinita cu certitudine doar in cazurile in care f este o
functie continui, astfel incat ea se poate folosi doar in cazuri particulare. Totusi, cele mai
multe metode de optimizare folosesc o astfel de presupunere, ceea ce implicad o strategie de
focalizare a ciutirii in anumite regiuni particulare ale spatiului de ciutare, adici o rafinare a
cautarii. Cele mai multe din metodele de optimizare globala includ atat cautarea globala cat
si rafinarea spatiunlui de ciutare.[Cal 79]

1.2. Metode stohastice de optimizare globald

In continuare se vor prezenta citeva metode stohastice de optimizare globali, din
categoria celor care nu impun restrictii asupra spatiului de cautare §i nu folosesc derivate sau
gradienii.

Metodele stohastice incep cautarea intr-un punct arbitrar al spatiului de cautare, folosesc
unele decizii alcatoare pentru objinerea unui nou punct, pe care il acceptd sau nu ca un nou

punct de cautare folosind decizii aleatoare. Astfel, punctele explorate determina un drum sau
o cale in spajiul de ciutare.

1.2.1. Metoda de optimizare Monte Carlo

Data fiind natura indirectd a cautarii globale, este evident ¢d o cautare aleatoare sau
partial aleatoare poate avea intr-o oarccare masura succes.

Algorimul Monte Carlo genercaza punctele in spatiul de cautare in mod aleator, cu o
anumita distributie P a probabilitatii si retine cel mai bun punct gasit pe parcursul ciutirii.

Astfel, metoda implementeaza o ciutare neinformata §i nu foloseste rafinarea spatiului de
cautare. [And 01]

Algoritmul 1.1. Optimizare Monte Carlo
Intrari  Functiaobiectiv f : X — R
Distributia de probabilitate I’
lesire x € X si valoarca maxima gisita pe parcursul ciutarii.
begin
i=0
x = punct_alcator(X, P°)

D Sunt probleme care nu se pot rezolva in timp polinomial.
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while (i < Numar_maxim_de_iteratii) do
x'= punct_aleator(X, D)

if (f(x") > f(x))

X =X

endif
1=it]
endwhile
return x

Dezavantajul major al acestei metode de ciiutare este folosirea unei distribugii de

probabilitate fixe. In plus, algoritmul nu poate face past inapoi, astfel incat el poate gisi
deseori doar un minim local.

1.2.2. Metoda de optimizare Hill Climbing (ciutarea de tip ascensiunc)

Metoda Hill Climbing este aseminitoare cu metoda Monte Carlo, dar ea alege noul
punct de ciutare folosind o funcfie de vecinitafi V, ori un operator de mutatic. Astiel,
algoritmul exploreaza doar acea regiune din spatiul de ciutare care este accesibila folosind

functia de vecinititi, cu o probabilitate ce depinde de modul de implementare a acesteia.
[Win 81]

Algoritmul |1.2. Optimizare Hill Climbing
Intrari Functia obiectiv f/ : X — R
Punct de start xp
Functia de vecinatati V
Iegire x € X si valoarea maxima gasita pe parcursul cautarii.
begin
i=0
X =Xg
while (i < Numar_maxim_de_iteratii) do
alege x'e V(X)
if (f(x") > f(x))

x=x'
endif
i=i+l
endwhile

return x

1.2.3. Metoda de optimizare Simulated Annealing SA (cilirea simulati)

Pentru a evita situatiile in care algoritmii de optimizare converg spre optime locale,
ocazional se poate face un pas mare intr-o directie aleatoare. Marimea acestui pas se reduce
pe masura ce algoritmul progreseaza. Cilirea este un termen industrial, iar pasul descrescitor
corespunde unei reduceri de temperatura intr-un proces industrial.

Parametrul care modeleazi reducerea pagsilor este numit temperaturd. Reducerea efectivi
a acesteia se face folosind un parametru a, (0 < a0 < 1) care multiplica temperatura curenti la
inceputul fiecdrei iteratii, pana la atingerea unei temperaturi de echilibru.

Algoritmul incepe cautatea intr-un punct initial xo, numit configuratic imtiald si la o
temperaturd datd 7. Temperatura scade pe masurd ce algoritmul progrescazid, pina la
atingerea criteriului de oprire. In ficcare pas se alege un nou punct de ciutare intr-o
vecindtate a punctului curent, folosind o funciie de vecinatiti V.

Algoritmul accepta sau respinge acest nou punct, folosind pentru decizie doud elemente:
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variafia Af = f(x') - f(x) a functici obiectiv

N
o probabilitate e 7

Daci pentru noul punct se obfine o crestere a valorii functiei obiectiv, adicdi Af =>0,

punctul respectiv se accepta cu probabilitatea 1. Altfel, punctul se accepta cu probabilitatea
N ;

el.
Deoarece temperatura T scade pe misurd ce algoritmul progreseazi, in etape mai

avansate ale algoritmului, probabilitatea de acceptare a unui punct care conduce la o reducere
a valoni functiei obiectiv este mai mica.

Algoritmul 1.3. [Dum 95): Optimizare prin metoda calire simulata (Simulated Annealing
SA

Intrdri  Functia obiectiv f : X — R
Punct de start xp
Temperatura initiala Ty
Functia de vecinatati V'
Criteriu de oprire stop — {rrue, false)
Tegire x € X si valoarea maxima gasitd pe parcursul cautirii.
begin
T= To
X =Xo
while (stop # true) do
while not echilibru do
alege x'e V(X)
PACIRVACH
if(fx)>fx)ore T > random[0,1]
x =x'
endif
i=itl
endwhile
T = a T ; reduce temperatura prin ciilire, 0 < @ < |
endwhile
return x

unde random([0,1] este un numr aleator in intervalul [0,1], iar echilibru semmifica faptul
ci temperatura T atinge o valoare specificata aprioric.

Algoritmul SA este putemic dependent de modul de reprezentare al problemei si in
multe cazuri obtine rezultate foarte bune.

Proprietdfile dorite ale unui algoritm de genul SA sunt:

e Convergenta asimptotica, adicd algoritmul converge spre solutia optima pe misuri ce
numirul de iteratii tinde la infinit.

e Pcntru 0 mulfime de parametrii dafi (temperaturd initala, numar maxim de incerciirg
pentru o modificare, numir maxim de modificiri admise) algoritmul converge spre
solutia optima.
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I.)coarcc.c nu putem permite cresterea la infinit a numarului de tterati, algoritmul se
modificd prin ajustarca parametrilor in scopul obtinerii convergentei intr-un numar prestabilit
de iteratii. Astfel se obtin variante de algoritmi de cilire simulati.

1.3 Algoritmi de evolutie

Algoritmii de evolutic (Evolutionary Algorithms EA) sunt inspitati din procesul de
evolutie din naturi si folosesc aceeasi terminologie.

Primele variante de algoritmi de evolutie s-au supus st et procesului de evolutie si
adaptare si evident evolutia lor continui. Forta motrice in evolutia lor o constituie numarul
din ce in ce mai mare al aplicatiilor, precum si abilitatea lor de a rezolva probleme din ce in
ce mai dificile in optimizare, ciutare, invdtare automati si din alte domenii.

Algoritmi de evolutie care modelau procese de evolutie din naturi au fost propusi deja
in anii 1950. La inceputul anilor 60, Hans J. Bremerman de la Universitalea din California a
stabilit o metoda de incrucisare, in care caracteristicile sirului descendent crau determinate de
insumarea genclor corespunzitoare in cei doi pirinti.

Strategiile de evolutie au fost dezvoltate apoi de Rechenberg (1973) si Schwefel (1981).
sub forma unor algoritmi dirijati in principal de mutatie si selectie. [Dum 00}

Programarea evolutionistd este in multe privinfe similara cu strategiile de evolutie. Ia a
fost dezvoltatdi independent s§i pomneste de la presupunerca c¢i se optimizeazi
comportamentul (nivclul de fenotip) si nu codul genetic. Ideca este de a reprezenta indivizii
sub forma unei magini cu un numar finit de stiri capabile si rispundai la stimulii de la mediu
si de a folosi operatori care efectueaza schimbiri structurale si de comportament pe masuri
ce algoritmul progreseaza.

Caracteristicile specifice ale algoritmilor de evolufie sunt:

* men{inerea unei populatii de solutii potentiale, formata din indivizi care se evalucaza
in raport cu o functie fitness (fitness function);

e folosirea unor operatori genetici, in principal selectie si mutatie.

Operatorul de selectie ghideaza cautarea spre regiuni mai bune ale spatiului de cautare,
atribuind o probabilitate mai mare de propagare in urmatoarea generatic pentru indivizii mai
performanti.

Operatorul de mutatie creazd puncte noi in spatiul de cautare, iar operatorul de
incrucisare combina informatia provenita de la doi sau mai multi indivizi in mod aleator.

Dupa initializarea aleatoare a populatiei, algoritmul foloseste generatii repetate. | a
fiecare generatie, se calculeaza functia fitness, care sc¢ memoreazi intr-un  vector

¢ = ((])| yeuvs ¢N ), unde N este marimea populatict.

in continuare se aplici operatorii de selectic si mutatie pentru a obtinc o noud populatie,
care reprezinta generatia urindtoare.

Algoritmii de evolufie combind trisiturile unor metode de optimizare globali cu
rafinarea cautirii. Astfel, 1a inceputul cdutdrii, populatia este uniform distribuita in spatiul de
ciutare, iar pe misura ce algoritmul avanseazi, populatia se aglomereazi in ciiteva regiuni
(sau o regiune) in care solutiile sunt mai promititoare.[Gre 89]

Algoritmul 1.4. Algoritmul de evolufie de baza

Intriri  Valoarca functici fitness 17
Operator de selectic
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Mirimea populatici N
Operator de mutajie
Criteriu de oprire stop € {frue, false}

lesire Cel mai bun individ gisit pe parcursul cautérii
begin
stop = false
k=1

P(0) = populatia _ initiala
while (stop # true) do
fori =1toNdo
¢,.(k) = F(x‘,(k))
endfor
P (k) = selectie(P(k), 4;)
Pk + 1) = maatie(P' (k))
k=kti
endwhile
retum cel mai bun individ din P(k)

Diferitele variante de algoritmi de evolutie diferd prin tipurile de date folosite pentru
codarea indivizilor, precum si prin operatorii genetici folositi §i modul de implementare al
acestora. Algoritmii genetici sunt o varianta de algoritmi de evolutie.

1.4 Concluzii

Algoritmii de evolutie sunt metode de ciutare stohastice aplicabile intr-o gama largi de
probleme de invatare automata si optimizare globala. Algoritmii propriu-zisi nu necesiti
cunostinte precise despre problema abordatd, nu impun restrictii asupra spatiului de cautare,

nu folosesc derivate sau gradienti §i fac parte din categoria algoritmilor de cautare
neinformata din inteligenta artificiala.

Algoritmii de evolutic se bazeazd pe o populatie de indivizi, intre care are loc un
schimb de informatie prin folosirea unor operatori genetici cum sunt selectia, incrucisarea si
mutatia, iar algoritmii genetici fac parte din categoria algoritmilor de evolutie.
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CAPITOLUL 2. ALGORITMI GENETICI

2.1. Algoritmi genetici

2.1.1. Algoritmi genetici. Principii generale.

Algoritmii genetici sunt metode de cdutare a solutiilor unei probleme complexe. Fi se
bazeaza pe mecanismul geneticii si selectiei naturale, combinand supravictuirea artificiala a
celui mai performant individ cu operatori genetici abstractizati din naturi pentru a forma un
mecanism de cdutare care se poate utiliza intr-o varictate de probleme: optimizare, invitare
automata, rezolvarea unor probleme de proiectare. {Fir 02]

Un algoritm genetic functioneaza prin modificarea repetitiva a unei populatii de structuri
artificiale prin aplicarea operatorilor genetici. Ei nu necesitd informatii de gradient si nici
informatii precise despre problema de rezolvat.[Jon 75]

Algoritmii genetici realizeazid o cautare multidirectionald prin pistrarea, la fiecare
moment de timp ¢, a unei populatii de solutii potentiale (candidate) numiti generafic.
Populatia suferd o evolutie simulata: la fiecare generatie, se reproduc solutiile bune si mor
solutiile necorespunzitoare.

Prin analogie cu evolutia naturala, solutiile candidate se numesc indivizi, iar multimea

solutiilor candidate se numeste populatie. Un individ codeaza parametri problemei de
rezolvat.

Fard a pierde din generalitate, putem presupune ci indivizii sunt reprezentali sub forma
vectoriala (se pot folosi la fel de bine si alte structuri de date). Multimea tuturor vectorilor
posibili formeaza spatiul indivizilor care va fi notat in continuare cu /. Populatia este o
multime de vectori {i}C 1.

Pentru a evalua calitatea solutiilor in raport cu problema de optimizat, se foloseste o
functie scalard care pune in corespondentd fiecare individ din populatie cu un numar real,
fiind definitd pe muljimea indivizilor I §i cu valori in R. Accasti functic care are rolul
mediului, favorizind indivizii mai performanti, se numeste functie fitness. In contextual
maximizérii implicite a functiei fitness prin aplicarea algoritmilor genetici, accasta are
semnificatia de “masura a calitatii in spatiul de cautare”.

Pentru reprezentarea indivizilor din populatie se foloseste in general o metodi de codare.
Din acest motiv, inainte de calculul functiei obiectiv, individul trebuic decodat. Pentru un
individ i € I, algoritmul de decodare este reprezentat de o functie m care produce vectorul
de decizie x = m(i). Situatia este ilustratd in figura 2.1. Corespunziitor problemei de
optimizare care trebuie rezolvatd evaluarea vectorului de decizie x se face cu ajutorul unei
functii obiectiv f/ objindnd ca rezultat vectorul obiectiv y. Acesta serveste pentru a atribui
individului i o valoare scalara asociata functiei fitness, folosita de citre algoritimii genetict -
dupa cum s-a precizat - ca o masurd a performantei pentru individul i.") Transformarea
fitness = F(y), care se aplica asupra vectorului obiectiv pentru obtinerea functiei fitness poate
asigura, de exemplu, o schimbare de semn in cazul problemelor de minimizare, ori
garanteazi valori pozitive necesare in cazul unor operatori de selectie specifici (de exemplu
in cazul scalirii functici fitness), sau poate introduce parametri ajustabili necesan in
optimizare (de exemplu cocficienti de ponderare in cazul unui vector obicctiv).

» Operatiile menfionate pot fi private ca niste transformiri care pun in corespondentd indiviz populagici
cu variabilele de decizie, precum si functia fitness cu functia obiectiv [Man97}].
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In acest capitol se va aborda numai cazul optimizirii cu o singura functie obiectiv, iar in
capitolul 3 se va detalia situatia in care optimizarea se face pe baza unui vector obiectiv.

x —m(i)

1+—* Fitness = F(y)

Fitness este o
functic scalari

Spafiu’ Spayiul Spatind
indivizilor 1 de decizie X obiectiv'Y

Fig.2.1. Legatura dintre spatiul indivizilor, spatiul de decizie,spatiul obiectiv
st functia fitness

2.1.1.1. Terminolgia folosita de algoritmii genetici

in ceca ce priveste terminologia folositi, existd o corespondenti intre termenii utilizati in
domeniul algoritmilor genetici si cet referitori la sistemele naturale.

Este cunoscut faptul cd informatia genetica a organismelor superioare este in general
memorata ca o secventi de cromozomi in ADN. Similar, in cazul algoritmilor genetici,
fiecare solufie potentiala a problemei dc rezolvat este denumita cromozom (sau individ).

intr-un sistem natural, cromozomii sunt compusi din gene, care pot lua un numir de
valori numite alele. in mod aseminitor, in algoritmii genetici, un cromozom constii dintr-un
numdr de subcomponente numite tot gene; ele au diferite ranguri si iau valori numite, de
asemenea, alele.

Cromozomii se pot coda in diferite feluri, in functie de natura problemei de rezolvat. Se
pot folosi, de exemplu, codarea binara, cu giruri de permutari, cu numere reale s.a.

e In cazul codirii binare, o geni corespunde unui bit, iar o alela unei valori binare (0
sau 1). Primele variante de algoritmi genetici au folosit aceastda metoda de codare, in
carc pentru un cromozom s-a utilizat deseori termenul de gir.

* In cazul codarii cu sirurt de permutian, o gena corespunde cu un numir natural, iar o
aleld cu valoarea numérului respectiv.

e |n cazul codarii cu numere reale, o gena corespunde cu o cifra zecimala, o alela cu
valoarea cifrei respective.

Pentru reprezentarea genelor, primele variante de algoritmi genetici au folosit o codare
binara, in care un cromozom este reprezentat sub forma unui set de biti, pentru care s-a
utilizat deseori termenul de sir. in problemele in care se optimizeazi ordinea de executie a
unor operaii, pentru codare se folosesc siruri de permutiri. Variante mai recente de algoritmi
genetici folosesc pentru codarea unui cromozom numere reale, vectori sau alte tipuri de date.
[Sys 91]

Tabelul 2.1. Corespondenta dintre limbajul natural si terminologia algoritmilor
genetici cu cadare binar3.

Limbaj natural Terminologic
c1omozom gir binar
geni bit
——
alcla valoare binari
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l.n Tabelul 2.1 se reprezinta corespondenta dintre limbajul natural si terminologia
folositd de algoritmii genetici cu codare binara.

In sistemele  biologice, 1a nivelul genotip, printi-un proces  de modificare a
cromozomilor, se produc toate mecanismele care determind incircarca  penetici a
organismului. Cromozomii sunt codati si la acest nivel nu se cunoaste semnificatia codurilor
si nici efectele informatiei codate asupra organismului la nivel de fenotip. in acest context se
spune ca incdrcarea genetica totala a unui organism este numiti genotip.

In sistemele artificiale, genotipul este structura care sc obtine in urma operatici de
codare. La acest nivel, indivizii sunt simple coduri care sunt folosite pentru aplicarea

operatorilor genetici, iar semnificatia codurilor nu este cunoscutd si nu prezintd nici o
importanta.

in sistemele biologice, ansamblul insusirilor caracteristice ale unui individ. determinate
prin ereditate si conditiile de mediu este numit fenotip. Cu alte cuvinte, fenotipul reprezinta
ansamblul caracteristicilor organismului, caracteristici definite prin codarea genetici care a
avut loc la nivel de genotip. La nivel de fenotip, sistemul biologic decodeazd informatia
detinuta de organism la nivelul genotip si interpreteazi semnificatia acestei informatit.

in sistemele artificiale, indivizii codati la nivel de genotip se decodeazi pentru a forma o
multime particulari de solufii. Aceasta operatic pune in corespondenta codul unui individ cu
semnificatia informatiei care este memorata de accsta si permite evaluarea performanielor
individului respectiv.

Analog, unui genom, care reprezinta totalitatatea particularitdtilor ereditare prezente in
nucleul celulei (adica grupul cromozomilor), ii corespunde in algoritmii genetici populagia de
indivizi.

in Figura 2.2 se reprezinta legtura dintre spatiul genotip (care corespunde cu spatiul
indivizilor din figura 2.1) si spatiul fenotip (care corespunde cu spatiul de decizie).

e in spatiul genotip un individ este codat, folosind 0 metodd de codare aleasd de
proiectant in functie de natura problemei de rezolvat. In acest spativ, un individ se
compune din gene §i tot in acest spatiu se aplicd operatorii genetict.

e in spatiul fenotip, individul este decodat, in scopul evalvarii petformantelor sale. In
acest spatiu un individ se poate compune din valori reale, din numere care semnifici
ordinea efectudrii unor operatii etc.

G otip Fenotip
- T T
Codare cu sir binar: Codare Valoare reali a
‘]0] 101001 . 44—/ parametrului x - 361
i ar inca & 3 .6
Codar. cu gir .¢ pc.mutdri: Ordinca82351 3

835172946

Decodare p
Alte metode de
codare -

Fig. 2.2. Legitura dintre genotip si fenotip.

2.1.1.2. Principiul de functionare al algoritmilor genelici

Pentru aplicarea algoritmilor genetici, este necesard definirea urmitoarclor elemente:

1. O metoda de codare a elementelor populafiei.
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Metoda asociazi o structurd de date pentru ficcare punct din spatiul de decizie si
urmeaza de obicei unei ctape de modelarc matematici a problemei tratate. Metoda de codare

este puternic dependentd dc problemai si influenteaza in mare masura rezultatele obtinute de
algoritmii genetici.

2. Un mecanism de generare a populafiei initiale. Mecanismul trebuie sa fie capabil s
producd o populatic neomogeni de indivizi care va servi ca bazd pentru generatiile
urmatoare. Alegerea populatici initiale este importanti dcoarece ea influenteazd modul in
care algoritmii genetici converg spre optimul global.

3. Una sau mai multe functii obicctiv de optimizat.
4. Relafia care va atribui functiei fitness o valoare scalard pe baza functiei obiectiv.

5. Operatori care permit diversificarea populatiei de-a lungul generafiilor §i explorarea
spatinlui de decizie.

6. Parametrii algoritmilor genetici: marimea populatici, numarul total de generatii,
criteriul de oprire, probabilitatea de aplicare a operatorilor genetici.

Folosind elementele definite mai sus, algoritmii genetici opereazi intr-o maniera
iterativa, parcurgind urmaitorii pasi:

Genereaza populata inifiald, cu marimea stabilita §i folosind metoda de codare aleasi,
care devine generatia t=1.

Evalueaza performanta fiecarui individ pe baza functiei fitness;
Aplica operatorii genetici folosind parametri stabiliti pentru acestia
Formeaza generatia 1+/

Repeta pasii 2, 3 si 4 pana la indeplinirea criteriului de oprire

in figura 2.3 se prezintid detaliat principiul prin care se creeazi generafia t+1 din
generatia t.

Populatia initiala P(0) se genereaza aleator. Pentru trecerea de la generatia f la generatia
t+1, se aplica cei trei operatori genetici (de selectie, incrucigare si mutatie) astfel:

Operatorul de selectie are ca intrare populatia P(f) si valorile fitness asociate. Acest
operator, produce un numar variabil de copii ale indivizilor din P(1) si formeazi o populatie
intermediara  P’(r) (mating pool). Selecfia modeleazd supravietuirea indivizilor mai

performanti, prin faptul ca ei vor fi copiati de mai multe ori, in defavoarea celor mai putin
performanti.

Membrii populatiei intermediare P'(r) se imperechcaza aleator, formand cupluri numite
parinti. Asupra cuplurilor formate se aplica operatorul de incrucisare cu probabilitatea de
incrucisare P;. O valoare uzualad pentru probabilitatea incrucisarii este I, = 0,6. Ca urmare
din populatia intermediard este modificatd de operatorul de incrucisare doar o parte. Daci
pentru incrucisare este aleasd o pereche formati din doi parin{i notati cu /; si /> | atunci

perechea creatd prin incrucisare (descendenti) se noteaza cu D, si D;. Populatia intermediari
rezultatd in acest caz se noteaza cu I’’'(t).

Populatia P"(t) se supune in continuare operatorului de mutalie. Acesta se aplici asupra
unor indivizi notati cu /; alesi alcator cu probabilitatca Pm (probabilitatca muaiei).
Operatorul de mutatie, adesea referit ca un operator de fundal, are rolul de crestere a
diversitifii populatiei. El opcreaza prin alterarea aleatoare a uneia sau a mai multor
componente ale individului. Dupa mutatie, rezultd descendenti notati cu D; {Vla 99)

Populatia noud P(1+1) devine astfel un amestec de indivizi, care pot fi:

P —
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copit .ﬁdele ale indivizilor mai performanti din generatia 1, alesi prin operatorul de
selectie;

‘l.rllelZ'l mai performanti din generatia ¢ modificati numai de operatorul de
incrucisare;

* indivizi mai performanti din generatia f modificati numai de operatorul de mutatie;

* indivizi mai performanti din generatia t modificati atat de operatorul de incrucisare,
cét i de cel de mutatie;

Populatic Pkl) “—’]

Generafia ¢ Populatic (1) i
valorile fitness

i

Populatic intermediara P'(1)

- Probabilitate P,

pl T
I I,
incrucisare
D, n?
\ /

Populafic intcrmediard

modificatd de operatorul de
incrucigare ’'(1)

/ v Probabilitate P,
I

v
Ds

¥

Populatia noud P(1+1])

Populatic P(1+1) si
valorile fitness

Generatia 1+/

Fig. 2.3. Principiul prin care se creeazi generafia 1 +/ din generatia f
Producerea generatiei 1+1 se incheie cu evaluarea populatiei P(1+]).

Desi in figura 2.3. s-a reprezentat populatia intermediard modificatd de operatorul de
selectie P'(1), accastd populatie exista fizic doar pentru unii operatori de selectic. Fxista insd
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si operatori de selectie care implici o ordine de aplicare a operatorilor diferitda de
reprezentarea din figura 2.3.

De exemplu:

* sc aleg doi indivizi din populatia P(f) dupi un criteriu specific operatorului de
selectie;

e cci doi indivizi se supun operatorului de incrucisare si mutatie (cu probabilitatea Pp),
rezultind unul sau doi descendent;

e descendentii sunt reinserati in populatie §i individul cel mai putin performant se
inldtura.

Algoritmii genetici funcljioneaza prin aplicarea repetitivii a operatorilor genetici asupra

indivizilor din populatie. In figura 2.4 sc prezinta principiul general de functionare al
acestora.

Gienereaza Criteriul Da :
p.nnu‘lntm Evaluare de oprire Solugia =
initial X o Indivizii
indeplinit cci mai
1 performanti

Nu

Aplica operatorii
genetici §i creaza
generafia urmatoare

Fig. 2.4. Principiul general de func{ionare al algoritmilor genetici.

Populatia initiala este de obicei generati aleator, dar ea se poate crea si prin alte metode,
pe baza unor cunostinte apriorice despre problema.

Etapa de evaluare asociaza pentru fiecare individ un numar scalar care este valoarea
functiei fitness.

Criteriul de oprire poate fi un numar prespecificat de generatii, sau gasirca optimului.
Operatorii genetici se aplica dupa principiul prezentat in figura 2.3.

Solutia problemeci se objine dupa indeplinirea criteriului de oprire §i ea consti din
indivizii cei mai performanti. Astfel, in cazul in care criteriul de oprire este un numar
specificat de generatii, - care este metoda uzual folosita - algoritmii genetici retumeazi in
final populatia din ultima generatie. In functie de natura problemei, pot exista mai multi
indivizi difeniti care au fitnessul maxim, ori valori foarte apropiate de acesta, deci din punctul
de vedere al algoritmilor genetici pot exista mai multe solutii, ceea ce este un avantaj. Prin

analiza indivizilor din ultima generatie, utilizatorul poate alege solutia problemei folosind
diferite criterii.

Mai mult decit atdt, pe parcursul evolutiei, se pot memora indivizii cei mai buni gisiti,
populatia cu media cea mai buna, astfel incat in final utilizatorul poate alege solutia
problemei dintr-o mulfime de solutii potentiale produse de algoritmii genetici.

In cazul in care criteriul de oprire este atingerea fitnessului maxim, algoritmii geneticj se

opresc imediat ce au gésit o solutie care indeplineste aceasti conditie §i retumeaza o singuri
solufie.
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2.1.1.3. Situatii defavorabile care pot apare pe parcursul evolufici algoritmilor genetici

Desi algoritmii genetici pot rezolva o mare varictate de probleme de cautare, in uncle

cazuri pot apare situatii defavorabile, care determina obtinerea unci solutii suboptimale ori
stagnarea algoritmului.

Aceste situatii se datoreaza in principal operatorului de sclectie, care alege indivizit mai
performanti.

Astfel, este posibila situatia in care, in etape timpurii ale algoritmului, pe parcursul
evolutiei, in pnpuln;ﬂic apare un individ mult mai performant in raport cu ceilalti indivizi din
aceeasi generatie. In acest caz, desi acest "superindivid” nu reprezintd de fapt solutia
problemei, in urmatoare citeva generatii el poate domina intreaga populagie, astfel incit se
ajunge la o situatic de convergen(d prematuri, adica la situaia in care aproape toti indivizii
din populatie sunt copii fidele ale aceluiasi individ.

Aceasta situatie, caracterizatd prin  disparitin  diversitatii, conduce la stagnarca
algoritmului si are drept consecin|i obfincrea unei solutii suboptimale.

Convergenta prematura poate fi evitata prin transformiri aplicate asupra functiei fitness
st prin diferite metode care pot duce la cresterea diversititii populaici, metode care vor fi
prezentate in paragrafele urmatoare.

2.1.2. Atribuirea functiei fitness

Pentru a evalua calitatea solutiilor, se foloseste o mirime scalard numita functic fitness,
care se noteaza in cele ce urmeazia cu F. Potrivit precizarilor anterioare, aceasti functie este o
masurd a calitafii in spatiul de cautare si modeleazd rolul mediului iar valoarea ei este
folosita de operatorul de selectie pentru alegerea indivizilor mai performanti. Modul in care
se atribuie valoarea functiei fitness este dependent de problema de rezolvat.

Pentru calculul valorii functiei fitness se parcurg in general urmitoarele doud ctape:

¢ Intr-o prima etapd, se determind pentru fiecare individ i solutia corespunzitoare v,
printr-o operatie dec decodare x = m(i), (fig. 2.1).

 in a doua etapa, se determini valoarea functiei obiectiv y prin relatia v = ffx).

Deoarece algoritmii genetici efectueaza implicit o maximizare, in cazul problemelor de
maximizare a unor func{ii matematice, valoarea functiei obiectiv se poate atribui direct
functiei fitness, astfel incat F = y. In cazul problemelor de minimizare insi se poate face o
schimbare de semn, astfel incat F' = -y.

Existd si functii fitness complexe, in cazul unor aplicatii diferite de optimizarea unor
functii matematice. In astfel de cazuri, functia fitness se objine prin aplicarea unei
transformari asupra functiei obiectiv y=f{x), transformare notata cu 7

F = T(v). [Bak 89]

Chiar si in cazul in care algoritmii genetici sc folosesc pentru optimizarea unci funciii
matematice, atribuirea functiei fitness se poate face prin diferite metode. In aceastd privinta,
existd trei abordari principale: scalarea functiei fitness (fitness scaling), divizarea funciiei
fitness (fitness sharing) si atribuirea functiei fitness dupa rang (fitness ranking).

2.1.2.1. Scalarea functici fitness

Functia fitness obtinuta uzual din calcul poate lua valori care diferd foarte mult de la
individ la individ.

Scalarea functiei fitness este 0o metoda care ist propune si indice valoric performanta
relativa a indivizilor din populatie si s mentind o populatie cit mai omogena in raport cu
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valorile functici fitness, pentru prevenirea convergeniei premature. Metoda foloseste o
functie de scalare care ia valori pozitive.

Intr-o prima etapi, se calculeazi valoarea funciiei fitness printr-o metoda obisnuita, de
exemplu F(i) = y in cazul unei probleme de optimizare in care se face maximizare.
Operatorul de selectie insa, pentru a aprecia calitatatea unui individ, nu foloseste aceasta

valoare F(i) - numitd si funciie fitness brutd - ci o valoare F.(i) care se obfine in urma unei
operatii de scalare.

Opecratia de scalare poate fi liniard sau exponentiala.[Man 97]
Scalarea liniara
Valoarea fitness F,(i) a unui individ este o functie liniard de valoarea fimness F(i) bruti:
Fi) =al()+b 2.1

unde coclicientii a §i b sunt numere pozitive subunitarc, astfel alese incit in urma
operaliei de scalare si fie indeplinite urmitoarele conditii:

e conservarca fitnessul mediu pe generafia respectivd Fpeqiv. astfel incit in urma
operatiei de scalare si rezulte un Fmeqi, €gal cu valoarea medie initiala:

®  Fimedin = Frediu (22)

e valoarea maxima Fymq Obtinutd in urma operatiei de scalare s fie un anumit multiplu
al valonii F,eqiu:

=C-F (2.3)

smax mediu

unde C este un parametru ales de utilizator. Acest parametru reprezinti numarul
probabil de descendenti care vor fi produsi de individul cel mai performant pentru generatia
urmatoare. )

In figura 2.5 se reprezinta principiul scalarii liniare.

4
F,
,:.mml —
F smediu
an'n -
| >
F min F medin F max F

Fig. 2.5. Principiul scalérit liniare

Dupi alegereca parametruli C, metoda de scalare liniard se aplicd parcurgand
urmatoarele etape:

e Se calculeaza valoarea fitness brutd /(i) pentru ficcare individ
e Se determind valorile Foedive Fmine Fmax

e Se determina coeficientii a si b folositi in (2.1) prin rezolvarea sistemului de ecuatii:

——
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v e ¢

. smediu mediu
F =C-F (2.4)
smax medin

¢ Se calculeaza fitnessul scalat pentru ficcare individ folosind relatia (2.1)

Deoarece se impune relatia (2.2), numirul probabil de descendenti produsi de indivizii
cu performante medii va fi egal cu 1.

Metoda de scalare liniard este avatajoasa in primele etape ale algoritmulni genetic, cind
scopul este explorarea spatiului de cautare prin mentinerea diversitatii populatici. In etapele
avansate ale algoritmului genetic insd aceastd mctoda intirzie convergenta.

Un alt dezavantaj al metodei este faptul ci, pentru indivizi foarte neperformanti,
fitnessul scalat obtinut ca rezultat al rezolvirii sistemului (2.4) poate lua valori negative, ceea
ce este inadmisibil. Tn accasta situatie se poate face o corectic a rezultatului, folosind de
exemplu o atribuire de forma (2.5):

daca Fipmin < 0, atunci Fi, =0 (2.5)

Scalarea exponentiala

Valoarea F, a unui individ i este definita printr-o relatie de forma (2.6). care foloseste un
parametru k(1):

Fe (@) = [FO)J" (2.6)
unde / este generatia curenta.

in functie de valorile lui &, folosirea acestei metode de scalare arc efecte diferite, asa
cum se reprezinti in figura 2.6.

AF,
F.\-max
Fsmniiu <
k>1
thin i
| .
' .
Fmin Fm(dm me

Fig. 2.6. Efectul folosirii metodei de scalare exponentiald pentru diferite valori ale
parametrului k

e Pentru valori ale lui k apropiate de 0 se reduc foarte mult diferenfele dintre valorile
functiei fitness scalate F, astfel incat nici un individ nu mai este favorizat de
operatorul de selectie §i algoritmul genetic are mai mult caracteristicile unci metode

de optimizare aleatoare.
e Pentru valori ale lui k apropiate de 1 metoda de scalare nu are nici un cfeet

e Pentru k > ] se accentucazi foarte mult diferentele dintre valorile 7 st vor h
selectionati numai indivizii foarte performanti.
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In aplicarea algoritmilor genetici este avantajos ca in primele ctape, & si ia valori mici,
pentru o explorare cat mai uniformd a spatiului de ciutare, iar in etapele finale k sa se
apropie de valoarea 1, pentru a asigura convergenia spre optim.

Din acest motiv, de obicei se foloseste pentru k o functie de forma relatiei (2.7).
1 n
k = [1g(—— =) 2.7
[7g( Nl 2 ] (2.7)

unde t este generatia curentd, N este numarul maxim de generatii, iar p este un parametru
al problemei, ales de utilizator, cu valoarea uzuali de 0,1.

Folosind relatia (2.7), cu p = 0.1, la un numar maxim de 100 generalii, coeficientul & va
avea in funcfie de generatia curenta variatia reprezentata in figura 2.7.

<@
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-
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»
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»
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Fig. 2.7. Vanatia coeficientului k in functie de t

Aceasti metoda de scalare are cfecte foarte bune asupra performantei algoritmului
genetic, deoarece combina proprietatea de explorare unifonnd a spativlui de cautare in
primele etape cu rafinarea ciutarii in ultimele etape.

2.1.2.2 Divizarea funcfiei fitness

Scopul divizarii functiei fitness cste aglomerarea populatiei in jurul extremelor locale ale
functiei de optimizat, cresterea diversititii populatiei si repartizarea indivizilor in jurul
optimelor locale. Aceastd metodi este utila in cazul optimizirii multiobiectiv.

in figura 2.8 se prezintd doud exemple de repartizare finald a populatici in cazul unei
functii cu 4 puncte de maxim. Situatia din figura 2.8 a reprezintd cazul in care nu se foloseste

divizarea functiei fitness, iar situatia din figura 2.8 b reprezintd cazul in care se foloseste
divizarea funciiei fitness.

Similar cu scalarea functiei fitness, §i divizarea funciei fitness modifica valoarea fitness
folosita de operatorul de selectie.

Pentru a evita aglomerarea unor indivizi similari in jurul optimului global, aceasti
metodi reduce valoarea functiei fitness intr-un raport proportional cu numarul indivizilor
aflati intr-o vecinitate a individului respectiv. [Coe 96]

in contextul algoritmilor genetici, aceastd vecinitate se numeste nisd. Nisele corespund
cu subpopulatiile care se formeaza prin divizarea populajiei pe baza similarititilor dintre
indivizi. Ideea care std la baza acestei metode este ¢ indivizii dintr-o subpopulatie partajeazi
aceleasi resurse. Astfel, cu cdt un individ are in vecindtatca sa mai mul{i indivizi, cu atat
fitnessul lui se degradeaza si el va produce un numir mai mic de descendenti in generaia
urmatoare.

——

Universitatea Politehnica din Timisoara -20- Facultatea de Automatici si Calculatogre

BUPT



Capitolul 2. Algoritmi genetici

‘ 'Ca' r_m.ls.ur'a-a. acumul.iml mdivizilor se foloseste de obicei distania metnica dgrj) dintie
doi indivizi i si j, iar functia de divizare (sharing) folositi uzual este dati de refatin:

o4
| da, j) .
s(d(i, ) = 1 . ~ | daca d(, j) <,7; (28)
share altfc
0 [4

unde Ogpare €Ste un parametru al metodei, ales de utiliz

_un  © ' ator, mumit st razi de divizare (de
obicei ia valori ntre 0.01 si 0.1). Acest parametru reprezintd distanta necesar intre indivivzi

pentru formarea unui numir de nise egal cu numirul obiectivelor din spatiul de cautare.

Aglomerari
Aglomerare d i diviz,

/ de indivizi a— l \

a b

Fig. 2.8. Exemple de repartizare finald a populatiei in cazul unei functii cu 4 puncte de
maxim.

Indivizii aflati pe 0 razi Guae formeaza un domeniu 1D . Parametiul @ determing forma
domeniului D. Tipic, se foloseste o functie numiti divizare triunghiulari, cu o = 1.

Functia s(d(i,j)) este descrescatoare: astfel, s(d=0) = 1 si s(d > o y = 0.

chare

Suma functiilor de divizare, calculatd pentru un individ in raport cu tofi ceilalfi aflati
intr-un domeniu D se numeste contor de nisa.

. .
C, = Y, s(d, j)) (29)
jeD
Folosind acest contor de nisa, algoritmul penalizeazi indivizii care sunt apropiati unul
de altul.

Matematic, fitnessul divizat Fu(i) al unui individ i€ D devine raportul dintee functia
fitness bruta F(i) si contorul de nisa:

F (i) (2.10)
Y. s, j)

jeD

F,(i) =

Astfel, dacd mai multi indivizi se afla in acceast vecindtate, ei contribuie la cresterea
valorii contorului de nisd si reducerea corespunzitoare a valorii functici fitness divizate,
permitind astfel formarea unei subpopulatii stabile in jurul diferitclor optime din spn(inl
obiectiv, precum si convergenta finald a algoritmului in cadrul nisclor,  dar evitind
convergenta finala a populatiei in ansamblu.
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Trebuie precizat ca distanta d(i,j) se poate calcula fie in spatiul indivizilor, ori in spatiul
de decizie sau in spatiul obiectiv. Desi, aceastd distan{i este mai semnificativa in spatiul
obiectiv, exista abordari [Coe 96] care sugereazi folosirea unei combinatii a distantei metrice

in spatiul variabilelor de dccizie si in spatiul obiectiv, metodd numita divizare imbricata
(nested sharing).

2.1.2.3. Atribuirea funciiei fitness dupd rang (fitness ranking)
Atribuirea functiei fitness dupi rang consta in urmatoarele etape:
I. Se ordoneazi populatia in raport cu functia fitness bruta;

2. Se determina rangul fiecarui individ din populatie;

3. Pentru fiecare rang se asociazi o valoare pozitiva;
4

Calcularca fitnessulut atribuit dupa rang Fg(i), care este fitnessul folosit de operatorul
de sclectie.

Avantajul metodei este ci impiedici convergen{a prematura a populatiei in cazul
prezenict unui superindivid. Deoarece unui astfel de individ foarte performant i se atribuie de
fiecare data aceeasi valoare I'z(i), el nu se va reproduce niciodata excesiv.

Dezavantajul metodei este faptul cii elimini orice informatic de scald despre performanta
indivizilor. Acest dezavantaj se manifesti in situatiile in care performantele tuturor
indivizilor sunt asemandtoare. In acest caz, individul cel mai performant va fi intotdeauna

preferat in raport cu ceilal{i, desi performantele lui difera foarte pufin de performantele
celorlalti indivizi.

Notand rangul unui individ cu 1, atribuirea functiei fitness dupa rang se poate exprima in
principal prin doud metode: prin corespondenia liniard intre rang si fitness si prin
coresponden{a exponentiala intre rang si fitness. .[Fon 94]

¢ Pentru corespondenta liniara intre rang si fitness:

2r
FY=ag—-(q-1--—_ 2.1
RN =9-(-D - (2.11)
unde | < g £ 2 este fitnessul atribuit dupa rang care este stabilit aprioric pentru
individul cel mai bun.

N
Deoarece se impune ca valoarea functiei fitness sa fie pozitiva §i 2 FR(i) = N, Nfiind
i=1
numirul indivizilor din populatie, parametrul ¢ este marginit superior.

e Pentru coresponden{a exponentiala intre rang si fitness:

Fo(r) = p" - q. (2.12)
unde g >1 este fitnessul atribuit dupa rang, stabilit aprioric pentru individul cel mai bun,
Y i N : "
iar p cste astfel ales incat Z p' = —, N este miarimea populatiei. Deoarece ¢ nu este

i=0
limitat superior, corespondenta exponentiali este mai flexibilid decat cea liniara.

in cazul in care se alege | < ¢ < 2, principala diferenta dintre cele doua tipuri de

corespondente constd in faptul ci, folosind corespondenta exponentiald, individul cel mai
putin performant este penalizat mai pujin. Din acest motiv corespondenta exponentiali
produce in general o diversitate mai mare in populatie.

—_——
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2.1.1.4. Definifii referitoare la functia fitness si operatorul de selectic

Definitia 2.1. Repartitia dupi functia fitness,
pentru fiecare valoare real3d F a fitnessului,

cu numdrul de indivizi din populatie care
egald cu F.

Functia : R > 2' atrilmin
M numar intreq pozitiv eagal
au valoarea functiei fitnens

Definitia 2.2. 0 metodd de selectie Q este o functie care transformi o
repartitie s a functiei fitness intr-o nousi repartitie s'.

L.

s' = Q(s, lista_param) (2.13)

unde lista param este o list3 optionals de parametri pentru metoda de
selectie.

Definitia 2.3. Valoarea presupusd a distribitiei dupd functia fitness s*
este valoarea probabili pentru distributia functiei fitness dupi aplicarea
operatorului de selectie, unde s*(F,) este numirul presupus de indivizi

care, dupd aplicarea operatorului de selectie vor avea valoarea functiei
fitness egald cu Fy.

Definitia 2.4. Distribufia cumulativd a fitnessului: Fie n numirul de valori
distincte pentru functia fitness (n < N ) si Fi< ..<F,,; < F, functia

fitness ordonatd, unde F; reprezintd fitnessul cel mai mic, iar F,
fitnessul cel mai mare. Atunci,
0 k<1
i=k
‘ frd ‘ < < 2'4
S(F) ={Y,s(F) 1<k<n (2.14)
i=1
N k>n

reprezintd numirul de indivizi care au valoarea funciiei fitness mai
micd sau egald cu Fyx si se numeste distributia cumulativid a fitnessului.

Definifia 2.5. Rata reproducerii este raportul dintre numirul de indivizi ~u
0 anumitd valoare Fr a functiei fitness dupd si inainte de aplicarea
operatorului de selectie.

Uzual, o metoda de selectie favorizeaza indivizii mai performanti atribuindu-fe o ratd a
reproducerii supaunitara si penalizeazi indivizii mai putin performanti, atribuindu-le o rati a
reproducerii subunitara.

Definitia 2.6. Fitnessul normalizat este raportul dintre numirul de
descendenti produsi de un anumit p3rinte si mirimea populatiei.

Definitia 2.7. Fitnessul relativ este raportul dintre valoarea functiei
fitness al wunui individ si fitnessul mediu al intreqgii phpulntl}.
Fitnessul relativ exprimd calitatea unui individ 1in raport cu media
populatiei. [Bak 89]
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2.2. Operatori de selecfic

2.2.1. Selectia propor(ionala

Sub accasti denumire sunt cunoscute un grup de scheme de selectie care aleg indivizii in

functie de fitncssul F. Selectia proportionald este metoda de selectie originald propusa de
Holland. [Gol 89)

Selectia proportionala dupa fitness ordoneaza populatia dupa valorile fitness, astfel incat
individul i;este cel mai performant.

Pentru a defini aceasta metoda de sclectie, se folosesc variabilele ajutitoare s;, k =0, 1, ..
N, carc pun in corespondenta fiecare individ i cu un segment de dreapta avand o lungime
proportionalia cu fitnessul relativ al individului respectiv. Aceste variabile sc calculeaza
recursiv, prin relagia:

Si = Sia + 7;_ (215)

unde so = 0, F(i) este fitnessul individului i, iar M este fitnessul mediu in generatia
curenta.

Interpretatea geometricd a acestor vanabile este prezentati in fig. 2.9.

AN
— N
AL_S2
r S1 Y
———Pe——
— 4 S 1—
Numir aleator
intre O si sn
F(y F(2) . FWN)
s1 =0+ M s;y=85 + M Sy T xyg t Al

Fig. 2.9. Interpretarea gcometrica a variabilelor sy

Pentru situatia din fig. 2.9, individul i; este asociat cu scgmentul s, individul i, cu
segmentul s,-5;, iar individul iy cu scgmentul sy- sy.;. Suma lungimilor celor N segmente este
AY Y =N.

Un numir aleator r generat in intervalul (0, N), indicd spre unul din segmentele de
dreapta astfel definite si selecteaza individul asociat cu acesta.

Pentru situatia din fig. 2.9 , deoarece s, <r <s,, se selccteaza individul i,.
Se genereaza repetat un numar aleator pana la alegerea unui numar dorit de indivizi.

Deoarece lungimea fiecirui segment este proportionala cu fitnessul relativ al unui
individ din populatie, probabilitatea de selectie a unui individ este proporiionala cu fitnessul
sau relativ, dupa relatia (2.16):

pPi= @
N-M

Pseudocodul pentru selectia proportionald este prezentat in Algoritmul 2.1 . [sys 01]

(2.16).

Algoritmul 2.1: Selectie proporfionala
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Intrari: Populatia P(1)={i;, i, ..ix} , valorile (i) corespunzitoare ficcarui individ si
fitnessul mediu M

lesire: Populatia dupi sclectic /(1)
Ordoneaza crescitor populatia P dupi fitness
So = 0

fori=1to Ndo

(i)

Si=sig +

endfor
fori=1 to N do
Alege aleator un numar r in intervalul (0, sy)

Daca Sates.1 7 <Sa1es alege individul i’ = iy

endfor
return P'(1) = {i,’, ..., in'}

Algoritmul functioneazi corect numai in cazul in care toate valorile fitness sunt pozitive.
in plus, probabilitatea selectiei depinde foarte mult de distributia functiei fitness.
Dezavantajul principal al metodei este faptul cd descori exista diferente mari intre numirul
probabil si numirul actual de copii ale unui individ in populatia intermediari si nu se
garanteaza supraviefuirea celui mai bun individ.

Pentru a exemplifica functionarea Algoritmului 2.1, presupunem o populatie /(1) formata
din 11 indivizi.
In tabelul 2.2. se prezintd probabilitatea de selectie pentru fiecare individ si valorile

variabilelor s;
Tabelul 2.2. Probabilitatea de selectie a 11 indivizi folosind sclectia

propotfionala
Numir Valoare S; Probabilitate de
individ fitness selectie
| 2.0 2.0 0.18
2 1.8 3.8 0.16
3 1.6 5.4 0.15
4 1.4 6.8 0.13
5 1.2 8.0 0.11
6 1.0 9.0 0.09
7 0.8 9.8 0.07
8 0.6 10.4 0.06
9 0.4 10.8 0.03
10 0.2 11 0.02
] 00 000

Fitnessul mediu al generatiei curente este M = 1, iar probabilitatea de selectie s-a calculat
folosind relatia (2.16).

Se genereazi numere aleatoare uniform distribuite in intervalul (0.0, 11)

Se presupune cd s-au generat urmitoarcle 3 numere: 88, 3.7 si 5. Figura 2.10
reprezintd procesul de selectie al indivizilor din tabelul 2.2 pentru aceste 3 numere aleatoare:
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Al 2-lca Al 3-lea Primul
numir numar numar
individ | p) 1 3 1 4 S 61 7 8910
1 ] j ] ] ] 1 1 I |
r T T L] b ] 1 Ll T LB
0.0 2.0 38 54 6.8 80 90 9R 1

Fig. 2.10 Sclecia a 3 indivizi cu metoda de selectie proportionali

Folosind acest procedeu, in exemplul prezentat se aleg indivizii 6, 2 si 3.

Ruleta ponderata

O varietate simpla a selectiei proportjionale este ruleta ponderata, in care ficcare individ

este asociat cu o greutate pe ruletd, greutate proportionala cu fitnessul sau [Gol 89]. Selectia
se realizeaza similar, rotind ruleta de N ori.

Esantionare stohastica universala (stochastic universal sampling)

Este o alta varictate a selectici proportionale. Indivizii sunt asociati si in acest caz cu

segmente de dreapta, astfel incat fitnessul fiecarui individ este proportional cu lungimea
segmentului de dreapta.

Spre deoschire insd de ruleta ponderata, acest procedeu plasecazi de-a lungul segmentelor
un numar de pointeri la distantd egald unul de altul. Numarul pointerilor este egal cu numérul

de indivizi care urmeazi a fi selectafi. Fie acest numir cgal cu Npointer, deci distan{a dintre
pointeri este sn/Npointer.

Pozitia primului pointer este dati de un numir aleator generat in intervalul [0,
sn/Npointer].[sys 01]

in cazul selectiei a 3 indivizi, distanta dintre pointeri este 11/3 = 3.66. Figura 2.11 reprezinta
modul in care se face selectia in acest caz.

Presupunem ca numarul aleator generat in intervalul [0, 3.66] este 2.5.

Pointerl  Pointer2 Pointer3
individ | 2 3 l 4 51 6 7 8910
i 1 I 1 i 1 1 ] 11
¥ T T ¥ ¥ T LA
0.0 2.0 38 54 68 80 9098 I

Fig. 2.11. Selectia a 3 indivizi cu metoda de esantionare stohastica universala
Dupi selectie, populatia intermediard va confine indivizii 2, 3 si S.
Se utilizeaza adesea o strategie elitista [Chi 95] care garanteaza ca solutia cea mai buni
gasitd in generatia 7 supraviefuieste in generatia (+/.

2.2.2. Selectia turneu (tournament)

Brindle [Chi 95] a propus o schema de selectie competitiva. Ideea cste de a alege (cu
sau farad inlocuire) aleator din populatie un anumit numar 7 de indivizi, selectarea celui mai
bun individ din acest grup si introducerea lui in populatia intcrmediara, procesul repetiandu-
se de N ori, pina la completarea populatiei intermediare.

O etapa a algoritmului algoritmului constd din urmatorii pasi:

. Alege din populatia initiala un grup de T indivizi;
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2. Alege cel mai bun individ din acest grup,
3. Copiaza individul ales in populatia intermediars.

A.ccals.ta etapa se repetd de N ori, pentru a obtine o populatic intermediard cu N indivizi
Cea mai utilizata schema de selectie turneu este cea binara, in carc s

Cea mai u ‘ _ c aleg aleator din populatic perechi de
indivizi (T = 2), cel mai bun dintre ei fiind plasat in populagi

a mtermcediara

Pscudocodul pentru selectia turneu este dat in Algoritnud 2.2,
Algoritm 2.2. (Selectie turneu) [sys 01]
Intrari: Populatia (t)= {ij, ..., in}, valorile F(i) si dimensiunea tumeului T e {2.....N}
lesire: Populafia dupa selectie P'(t)
fori=1to N do
Alege aleator T indivizi din populatia {ij. ..., ix/}
Alege cel mai bun din cei T indivizi si copiazi-1 in populatia P'(t)
drept i}’
endfor

return P'(t) = {i,", ..., in'}

Algoritmul de selectie turneu se poate implementa foarte simplu si are avantajul ¢i nu
necesitd ordonarea populatiei. Este insi foarte sensibil la alegerea parametrului 7.

2.2.3. Selectia cu trunchiere (truncation)

Selectia cu trunchiere cu pragul 7r este similara cu sclectia proportionald dupi fitness,
cu deosebirea ci [sys 01] in procesul de selectie se poate alege numai dintr-un grup format
din cei mai buni indivizi indivizi, tofi cu aceeasi probabilitate de sclectic. Marimea grupului
este precizata de parametrul 77.

Algoritmul ordoneazi crescitor populatia in raport cu valorile fitness st alege un grup de
indivizi mai performanti folosind parametru Tr, asa cum se reprezintd in figura 2.12, vnde
notatia [(1- 7r)N] are semnificatia ,,partea intreaga a numarului (1- 7r)N™.

Operatorul de selectic alege numai dintre
acesti indivizi mai performanti
e

~— ~

Individi Individ: ... Individi.rony  Individ jormnga .o Individy

Cel mai pufin Populatia e ordonati crescitor Cel mai
performant dupi valorile fitness performant

Fig. 2.12. Grupul de indivizi mai performanii folosit de operatorul de selectie cu
trunchiere

Pseudocodul pentru selectia cu trunchiere este dat in Algoritmul 2.3.

Algoritm 2.3. (Selectie cu trunchicre)

Intrari: Populatia P(t) = {iy, ..., i}, valorile F(i) si pragul de trunchicre 7re [0.1]
Iesire: Populatia dupad selectie P’(1)

Ordoneazi populatia crescator dupd valorile fitness

fori=] to Ndo
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Alege aleator un numar r in mul{imea {/(1-Tr)NJ. ... .N}

endfor

return P()={i,", .... in'}

Astfel, in ficcare etapi se alege aleator un descendent dintr-un numar Tr-N de indivizi
mai performanti.

Repetind acest procedeu de N ori, algoritmul produce populatia intermediard P'(1).
Selectia cu trunchicre este mai costisitoare din punctul de vedere al timpului de calcul,
deoarece necesita ordonarea populagiei.

2.2.4. Sclectia ordonati dupa rang (ranking)

Notiunea se refera la atribuirea functiei fitness dupa rang care a fost prezentata in
paragraful 2.1.2.3. si se produce astfel:

e se ordoneaza populatia in functie de fitness §i se atribuie rangul N-/ celut mai bun
individ, si rangul 0 celui mai putin performant individ;

¢ se aloca un numir de descendenti pe care ii poate avea fiecare individ dupi o functie
necrescatoare;

¢ se efectueaza selectie proportionala dupa aceasta functie.
S-au experimentat doua metode de selectie ordonata:
Ordonare liniara
in acest caz, probabilitatea de selectie se atribuie ficcirui individ in functie de rangul

sdu. {Whi 89] Metoda foloseste parametrul ¢, 1 £ g < 2 care este fitnessul atribuit dupa
rang, stabilit aprioric pentru individul cel mai bun.

Similar cu Algoritmul 2.1, si in acest caz indivizii sunt asociati cu segmente de dreapta
definite de relatia (2.17).

Algoritmul 2. 4. Selectie ordonati dupa rang cu ordonare liniara
Intrari: Populatia P(1) = {iy, ..., ix}, valorile F(i) i parametrul ¢
Iesire: Populatia dupa selectie P'(1)

Ordoneaza descrescitor dupi fitness populatia P(1)

so=0

fori=1 to Ndo

20 - 1)
si=si tqg—-(-1)- —I—V———l— (2.17)

endfor
fori=1to N do

Alege aleator un numir p in intervalul [0, s/

Daca sates 1 <p < Sates, alege individul i’ = igjes
endfor
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return P'(t)={i,", .... iy}
Ordonare exponentiali

In acest caz, probabilitatea de sclectie se atribuic
de rangul siu. [Whi 89]

cxponential fiecirui individ, in functic

Algoritmul foloseste doi parametri:

o - . « . . T
g >1 este fitnessul atribuit dupa rang, ceste stabilit aprioric pentin individul cel mai
bun
N-1 . N
® p , care este astfel ales incat Z p' = ~—, unde N este marimea populatici
i=0 q

Algoritmul 2.5. Selcctic ordonati dupd rang cu ordonare exponentiala. [Ben 97]
Intréri: Populatia Populatia (1) = {ir ... ix}, valorile (i), parametrii g si
Iesire: Populatia dupi selectie P'(1)
Sorteaza descrescator dupa fitness populatia (1)
So=0
fori=1 to Ndo
si=s+p' g
endfor
fori=1 to Ndo
Alege aleator un numir p in intervalul [0, sy/
Daca Sates.; Sp < Sates, alege individul i;' = iy,
endfor
return P'(1)= {i,", ..., iy'}
Metoda de selectie cu ordonare dupd rang are avantajul cd impicdicd convergenfa

prematura a populatiei.

2.2.5. Selectia cu grupare

De la inceputurile utiliziirii algoritmilor genetici a existat o preocupare pentru mentinerea
diversitatii populatiei. DeJong a introdus ideea de factor de grupare.{lon 75} Metoda
imaginat isi propune sd ment{ind diversitatea populatiei prin formarea unor grupe de indivizi
in jurul optimelor locale ale functiei de optimizat. Indivizii dintr-o grupd nu sunt in genceral
in competitie cu indivizii din celelalte grupe.

Deoarece competitia este modelata de operatorul de selectie, acesta se modificd astfel
incét in fiecare generatie se supune competifiei numai o {ractiunc din popuiatie.

Metoda foloseste doi parametri:
e G numit gap de gencratie,cu 0 < G </
e CI numit factor de grupare CF7, unde C/< este un numiir natusal cu valoarea vzuali 2.

Operatorul de selectie alege un numar de G - N indivizi din populapia Pgr) folosind
selectia proportionala dupa fitness.
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Pentru a forma populatia intermediard P’(1) fiecare din cei G - N indivizi alesi
inlocuieste un individ din P¢f) dupa urmitorul procedeu:

e Sc alege aleator din populatie un grup CF de indivizi, unde CI este factorul de
grupare;

® Din cei CF indivizi se alege pentru a fi inlocuit individul care seamiind cel mai mult
cu individul care va fi inserat. Similaritatca sc poate implementa printr-o
corespondenta de biti, ori prin distan{a metrica dintre indivizi.

Acest procedeu se repeta de GG - N ori.

Metoda de grupare modeleaza un fenomen ecologic din natura, in care indivizi similari,
de obicei din aceeasi specie, concureaza intre ei pentru resurse limitate. Indivizi nesimilari
tind sd ocupc locuri diferite, astfel incit ei nu concureazi. Rezultatul final este ci intr-o

populatie de mirime constanti, la echilibru, membrii noi dintr-o specie particulara
inlocuiesc membrii vechi din acceasi specie.

Gruparea contribuie la pistrarea  diversitatii  populatiei, prin  mentinerea unor
reprezentanti performanti pentru ficcare optim local.
2.3.0pcratori de incrucisare

Operatorul de incrucisare urmeazd dupa selectie, §i actioneaza cu probabilitatea P; .
Modul de implementare al operatorului de incrucisare depinde de metoda folositd pentru
codarea indivizilor. Din acest punct de vedere existd multe abordari specifice unor tipuri de
date care pot fi in unele cazuri structuri complexe.

In continuare se vor prezenta numai operatorii de incrucisare folositi in codarea binara
si reald a indivizilor.

2.3.1. Operatori de incrucisare pentru codare binara

2.3.1.1. fncrucisarea intr-un singur punct
Incrucisarea intr-un singur punct se produce astfel:

1. Se alege aleator un punct de incrucisare (tiiere) ke/[l.2,....Nvar-1]. unde Nvar
reprezintd numarul de biti folositi in codarea binara, iar cromozomii ambilor parinti se divid
in subcromozomi aflati la stanga (inclusiv k) si la dreapta lui .

2. Se produc doi descendenti, fiecare descendent legand subcromozomul stang al unui
périnte cu subcromozomul drept al celuilait.{Gol 89]

Pentru exemplificare, se considera doi indivizi parinti /; i /; reprezentati in tabelul 2.3.
Daca punctul de incrucigare ales aleator este k=3, descendentii vor fi D;si D;.

Tabelul 2.3. Exemplu de incrucigare binara intr-un singur punct

k
I 110 01101
I 011 10011
D, 11010011
D, 011 01101
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2.3.1.2. Incrucisarea in m puncte

. MCQOflﬂ de incrucisare in m puncte {Gol 89] divide cei doi parinti in m puncte aleatonre
st schimbi grupele alternativ.

Incrucisarea in m puncte se produce astfel:

Se aleg aleator m puncte de incrucisare k; € /1.2, Nvar-1}. cu i~1:m. unde Nvar
reprezintd numirul de biti folositi in codarea binard. Se produc dot descendenti, ficcare
descendent fiind format din grupe de biti proveniti alternativ de la cei doi parinti.

Pentru exemplificare, se considera doi indivizi paringi /,s1 7, reprezentati in tabelnt 2.4 si
se presupune m = 2. Dacd punctele de incrucisare generate aleator sunt cele notate cu ky s
k,. descendentii vor fi D;si D,

Tabelul 2.4. Exemplu de incrucisare binara intr-un singur punct

K, k,
I 101 100 11
1 011 011 10
D 101 DTE
D 011 100 10

2.3.1.3. Incrucigarea uniforma

incrucisarea uniforma este 0 metoda de incrucisare care transferd fiecare bit al primului
parinte citre primul descendent cu 0 anumitd probabititate (uzual 0.5); altfel bitul e transferat
catre cel de-al doilea descendent. Bitii rimasi necompletati in ambii descendenti vor fi
preluati de la al doilea pirinte. Metoda se implementeaza prin creerea unct masti binare
aleatoare m de aceeasi lungime cu pirin{ii. Valorea “1” intr-un rang din masci indici faptul
ca bitul respectiv va fi transferat de la primul parinte la primul descendent. {Dum 00]

Pentru exemplificare, se considera doi indivizi parinti /; si /; reprezentati in tabelul 2.5,
Daca masca binara este m = 01011010, descendentii vor fi 1);si 1,

Tabelul 2.5. Exemplu de incrucigare binara uniforma

I 10101101
I 01100011
m 01011010
D, 00101001
D; 11100111

2.3.2. Operatori de incrucisare pentru codare real

in continuare se prezintd cele mai uzuale metode de incrucisare folosite in cazul codarii
cu numere reale.

2.3.2.1. fncrucisarea discreta

Incrucisarea discret este o metodi generald, care se poate folosi atat in cazul unei codari
binare cét si in cazul unei codari reale, ori in cazul unor indivizi in reprezentare vectoriald de
n variabile. Operatorul schimbi variabilele intre indivizi.

Pentru fiecare componcentii vectoriald a fiecirui descendent se genercazii aleator unul din
numele 1 sau 2. Numirnul | semnifici transferul acelei componente vectoriale de la primul
parinte, iar numarul 2 transferul de la al doilea pirinte.[sys 01]
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Pentru exemplificare, se considera doi indivizi parinti /; si /;, fiecare cu trei variabile,

reprezentati in tabelul 2.6 §i se¢ presupune cd s-au generat urmitoarele numere pentru
descendenti:

e pentru primul descendent 2 2 1

e pentru al doilea descendent 1 2 1

Tabelul 2.6. Fxcmplu de incrucisare discreta

I 12 25 5
I 123 4 34
D, 123 4 5
D, 12 4 5

Operatorul de incrucisare discretd genereazi descendenti in varfurile hipercuburilor
definite de parinti.

in figura 2.13 se reprezinti interpretarca geometrica a incrucisarii discrete pentru doua
componente vectoriale, notate in figura cu variabila 1 si variabila 2.

t variabila 2 / Parinti
,-’.A-‘.‘.‘A.-. /
.‘ O« "'7/":;:)-
/ -7 Descendenti
o~ d
variabila 1

Fig. 2.13 Interpretarea geometricd a incrucigarii discrete pentru 2 componente
vectoriale

2.3.2.2. Incrucisarea intermediara

Metoda de incrucigare intermediara se poate aplica numai pentru codare cu numere
reale, in cazul unor indivizi in reprezentare vectoriald de n variabile §i produce un singur
descendent.

Mectoda stabilcste valorile variabilelor pentru descendent in apropierea si intre valorile
variabilelor celor doi périnti.

Parametrul metodei este un factor de scalare a ales aleator intr-un interval {-d. 1 +d].

In cazul recombinarii intermediare se foloseste de obicei d = 0, dar exista variante ale
metodei care folosesc pentru d un numar pozitiv, d > (), uzual 0,25.

e Sealege aleatoro. € {-d, 1 +d]

e Fiecare variabila k € [1.2,...,n}, a descendentului i se produce din parintii /i si /j dupa
regula data de relatia:

D= lig + a - (lig - Ly ) (2.18)
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e Relatia (2.18 ) se aplici pentru fiecare variabila a descendentului. cu un nou o ales

pentru fiecare variabila.

Incrucisarca intermediari este capabild si produca descendenti intr-o hiperewbd mai
larga decit cea definitd de parinti. Astfel, daci reprezentim schematic o astfel de hiperenrbi

cu un dr.eptunghi, atunci descendentii se vor afla intr-un dreptunghi de arie mai mare decat
cel definit de parinti. [sys 01]

In figura 2.14 se reprezinta schematic o comparatie dintre hipercurba definiti de parinti
si de descendenti pentru d = 0.25.

Parinte I Parinte |

V4

0.25-Z ; Zona posibila pentru descendenti: 0.25-Z

Fig. 2.14 Comparatic dintre hipercurba definitd de pirinti si de descendenti

In figura 2.15 se reprezinti interpretarea gecometrici a incrucigiirit intermediare pentru
doud componente vectoriale, notate in figura cu variabila | si variabila 2.

'y L
variabila 2 e Paring
______ ——
| - O‘ __‘i
: o* t /7 ~Descendents

Vo
| | .
I . e
| Jl Aric posihild
| < pentru
! o descendenti
: /"4‘ ' !
] ® | L
!_______é _____ | variabila |
N

Fig. 2.15 Interpretarca geometricd a incrucigirii intermediare  pentru doud
componente vectoriale

2.3.2.3. Incrucigarea liniara

Metoda de incrucisare liniara este similard cu incrucigarea intermediara, cu deoscbirea ca
valoarea parametrului o este acelasi pentru fiecarc variabild. Incrucisarca liniara poate
produce orice punct pe dreapta definitd de parinti.

in figura 2.16 se reprezinti interpretarea geometrici a incrucisarii liniare pentru indivizi
codati cu vectori de doud numere reale, notate in figuri cu variabilal si variabila2.
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' variabila 2 ., Paing
e - ;Il
\‘T o 7// ;J)csccndcn‘i
/ Linic posibila
R entru
v‘\ / dcs‘::cndcnti
o 2 vafiabila 1

Fig. 2.16 Intcrpretarca geometricd a incrucigarii liniare pentru doud componente
vectorniale

2.3.2.4. [ncrucisarea aritmetica

Metoda de incrucisare aritmetica este o varianta de incrucisare liniari, care produce doi

descendenti care sunt o combinatic liniard de cei doi parinti. Parametrul « este ales aleator in
intervalul {0, 1].

Daci /i si Ij sunt cei doi parinti, descendentii produsi sunt dati de relafia:
Di=a-li+(l-a)-l

D =(l-a)ylit a- (2.19)

2.4. Operatori de mutafie

Operatorul de mutatie, adesea referit ca un operator de fundal, are rolul de crestere a
diversitatii populatiei. El opercaza prin alterarea aleatoare a uneia sau a mai multor

componente ale unui individ cu probabilitatea P,, care uzual se mentine constanti in
procesul de calcul.

Analog cu operatorul de incrucisare, modul de implementare al operatorului de mutatie
depinde de metoda folostd pentru codarea indivizilor. In continuare se vor prezenta numai
operatorii de mutatie folosi{i in cazul codarii cu siruri binare §i cu numere reale.

2.4.1. Operatori de mutatie pentru codare binari
2.4.1.1. Mutatia binara pura

In cazul codirii binare, mutatia binard pura inseamna complementarea bitilor din 0 in 1
sau din 1 in 0. [Gol 89]

Pentru fiecare individ, bitul & care va fi mutat se alege aleator: k € [1,2,...,Nvar], unde
Nvar reprezinta numarul de bifi folositi pentru codarea individului.

Pentru exemplificare, se considera un individ /; reprezentat in tabelul 2.7. Daci se alege
k = 3, descendentul va fi D,.

Tabelul 2.7. Exemplu de incrucisare binard uniforma

k=3
L 11101011
D 11001011
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-_— e

2.4.1.2. Mwtatia binara cu interschimbare de hiti adiacenti

Mutatia binard cu interschimbare de biti adiacenti schimbi

_ il intre cle dond pozigis
adiacente de biti.

Pentru fiecare individ, pozitia de interschimbare & se alege aleator: k € [1.2 . Nvar-1].

unde Nvar reprezintd numirul de biti folositi pentru codarea individului. Reznltatul mutatici
va fi un descendent in care se schimbi intre ele pozitiile de biti & gi &+ /. [Dum 95]

Pentru exemplificare, se considera un individ J, reprezentat in tabelul 2.R. Daci se alege
k = 4, se vor schimba poziliile 4 5i S, iar descendentul va fi ;.

Tabelul 2.8. Exemplu de mutatic binari cu interschimbare de biti adiacenti

k=4
L tiroton |
D, 110 10 01t

2.4.1.3. Mutatia binard cu deplasare (shift nutation)

Mutatia binard cu deplasare schimba un bit dintr-o pozitie aleatoare in alti pozitie
aleatoare, si deplaseaza corespunzitor ceilal{i biti.

Pentru fiecare individ, se aleg aleator doud valori pentru pozitii de biti: &, 4, €
[1.2....Nvar-1], unde Nvar reprezinta numarul de bifi folositi pentru codarea individului.
Rezultatul mutatiei va fi un descendent in care bitul din pozitia k; se muta in poziia k.,
simultan cu deplasarea corespunzitoare a bitilor dintre pozitiile k; si k>.[sys 01]

Pentru exemplificare, se considera un individ /; reprezentat in tabelul 2.9, Daca se alege
ki = 4 si k; = 7, bitul din pozitia 4 este mutat in pozitia 7, iar bitii dintre pozititle 4 si 7 sunt
deplasati la stinga corespunzator.

Tabelul 2.9. Exemplu de mutatie binara cu deplasare

ki=4, k,=7
I; 10110101
D; 10101011

2.4.2. Operatori de mutatie pentru codare reali

in cazul reprezentirii reale, mutatia inscamni alterarca valorii unui parametru al
individului cu un anumit pas. Dimensiunea pasului de mutatic este de obicet dificil de ales.
Pasul optim este dependent de problemi si poate varia chiar in timpul procesului evolutiv.,
Deseori, pasii mici dau rezultate mai bune, dar uneori pagii mai mari sunt mai rapizi.

2.4.2.1. Mutatia uniforma

Mutatia uniformd alege aleator una din variabilele individului care va fi mutat st o
inlocuieste cu o noui valoare, folosind un parametru « este ales aleator in intervalul {0.1].

Mutatia uniforma se produce astfel:

Pentru fiecare individ se alege aleator: k € [1,2,...,Nvar], unde Nvar reprezintd numarul
de variabile care codeazi individul.[sys 01]
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Daca notam cul 1., limita inferioard a variabilei k alese, iar domeniul ei de variafie
este |4/ = Lma = Luwun , operatorul de mutatie produce un descendent D, in care inlocuicste
variabila k dupi relagia (2.20).

l)lk = Lmin Foa- ll,l I (220 )
2.4.2.2. Mwtafia neuniforma

Mutatia neuniforma alege alcator una din variabilcle individului care va fi mutat si 0
inlocuieste cu o nouid valoaré, folosind o distributie de probabilitate ncuniforma. Metoda de
mutajie neuniforma foloseste un numir de 3 parametri:

e parametrul b, cu valoarea uzuald 3
e paramctrul « care este ales alcator in intervalul {0, 1]
e parametrul d care stabileste direcyia in care se efectucaza mutagia.

intr-o primi etapi sc alege aleator variabila care urmeazi a fi mutata: k € [1.2.....Nvar},
unde Nvar reprezinta numirul de variabile care codeazi individul.[sys 01]

Se noteazi cu r raportul dintre numirul generatiei curente si pumirul maxim de generatii:

y o= L tvrent (2.21)
n_

Daca directia aleasa prin parametrul d este crescitoare, y va reprezenta diferenfa dintre
Lnac si valoarca initiald a variabilei respective, confonm relatiei (2.21 ). Altfel, y va
reprezenta diferenta dintre valoarea inifiala a variabilei respective i Lmin, conform relatiei:

y= Lmax - In (2.22)
y= Iik - ,tmm (2 23)
avem:

dy = v (- -r) (2.24)

Pentru directie crescitoare parametrul mutat al descendentului va fi dat de relatia:
Diy = I + dy (2.25)
iar pentru directie descrescitoare parametrul mutat al descendentului va fi dat de relatia:

D= Ix- dy (2.26)

O variantd a operatorului de mutatie neuniformi, numitd si mutatie multi-neuniforms,

aplici meodificirile prezentate in acest paragraf pentru toate variabilele individului mutat.
Descendentul va avea toate variabilele mutate in manicra prezentata.

2 4.2.3. Mwuatia limita (houndary mutation)

Mutatia limitd alege alecator una din variabilele individului care va fi mutat §i o
inlocuieste aleator cu limita ei superioara sau inferioari.

Pentru Niecare individ se alege aleator: k € [1,2.....Nvar], unde Nvar reprezinti numirul
de variabile care codeaza individul.

Dacd Lyin §1 Lyae 1eprezinta limita inferioara §i superioard a variabilei alese, operatorul
de mutatie alege aleator una din aceste doua valori, fie aceasta Ljes.

Rezultatul mutatiei va fi un descendent in care variabila & se inlocuieste cu L.
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2.5. Operatori suplimentari Jolositi in algoritmii genetici
Operatorii de sclectic, incrucisare si mutatie sunt ope
genetic, insa se pot lua in considerare si alfi operatoii care pot oferi avantaje in anumite

aplicatii ale algoritmilor genetici. Analiza, abstractia si implementarca unor operatotilor
suplimentari sunt céi pentru posibile imbunitdtiri alc algoritmilor genctici.

ratorn principali ai unui alporitm

2.5.1. Diploidia si dominanta in algorirmii genetici

In naturd existd multe organisme haploide, majoritatea intr-o forma de viati simpla. Pe
masurd ce natura a construit forme de viatdi mai complexe, a apirut diploidia, sau
multiplicarea numirului de cromozomi.

in modelul haploid, la care s-au referit paragralele precedente, un singur sir contine
toate informatiile relevante despre problema cosideratai. in  forma diploida,  genotipul
contine una sau mai multe perechi de cromozomi, ficcare purtind informatii referitoare la
aceleasi proprietiti de fenotip. Mecanismul care elimini redundanta este operatorul numit
dominantd. O aleld dominanti are o influientd mai mare decat alela alternativa (recesivi).
Alela este dominanta dacd ca se impune la nivel de fenotip. Din acest motiv, algoritmui de
decodare are la intrare doi cromozomi si trebuie si ia in considerare dominanta.

in algoritmii genetici, exista ipoteza ca diploidia asigurd un mecanism de memorare a
aleelelor si combinatiilor de alele care au fost performante in ectapele precedente ale
algoritmului. Astfel, memoria redundatd a cromozomilor diploizi permite pistrarea unon
solutii multiple intr-o singurd solutie diploida, iar mecanismul de dominamd permite
folosirea ocazionali a solutiilor alternative.

Unele aplicatii ale algoritmilor genetici includ diploidia si mecanismul de dominanta. In
continuare, se vor prezenta citeva exemple mai semnificative.

1. Bagley [Gol 89] foloseste o pereche de cromozomi diploizi care sunt asociati cu un
fenotip particular printr-o hartd cromozomiala care este codatid si ca in structura unui
cromozom. Fiecare pozitie din cromozom, pe langd informatia care defineste parametrul
asociat §i valoarea lui particulard, memoreaza suplimentar dominanta. Desi in naturd ¢
posibila si dominanta partiald, autorul a convenit cd poate {i selectatd numai alela dominanta.
Rezultatele obtinute de autor nu au fost semnificative.

2. Rosemberg [Gol 89]. intr-un studiu orientat biologic a utilizat un mode! cromozonmal
diploid. Dominanta a fost stabilita prin prezenta sau absen{a unet anumite cnzime. Aceasti
enzimi poate facilita sau inhiba anumite reactii biochimice si astfel ea controleaza anumite
trasaturi la nivel de fenotip.

3. Hollstien [Gol 89], a descris 2 mecanisme simple de dominania. N@gnis:nul mai
simplu, care a fost apoi implementat intr-o aplicatie de optimizare a f.unctnlo.r‘ foltwsgsle
pentru fiecare pozitie binari doi biti. Unul dintre biti reprezintd gena functionald. iar €I| doilea
bit reprezintd gena selectoare. Gena functionald ia valorile unmh? "0" sau "-I". iar gena
selectoare poate lua valorile ‘M’ sau 'm'. Fiecare individ este asociat cu douid perechi de
cromozomi, iar algoritmul de decodare foloseste mecanimul de dominanti.

Gena functionali cu valoarca "0" este dominanti daca in pozifia corespunzitoare din
oricare din genele selectoare este prezentd o alela cu valoarea 'M". Altfel este dominanta gena
functionald cu valoarea "1". Rezultatul acestui algoritim este o harti de dominanti
reprezentati in figura 2.17.

OM Om M Im
oM 0 0 0 )]
Om 0 0 0 |
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IM 0 0 | 1
Im [0 1 1 |

Fig. 2.17 Harta de dominan{a intocmita de Hollstien

Acest mecanism de dominantia se poate simplifica prin folosirea unui alfabet cu 3
. . . - . . : - Hqu M
simboluri: {0.1,2}. in acest caz, 2 semnifica "1" dominant, iar 1 semnificd "1" recestv.

in concluzie, se poate deduce ca:
e atat 2 cit si | sunt asociati cu 1"
e 2dominape0
e 0dominapel

Harta de dominan{a asociati, numita si hartd de dominan(a trialectici este reprezentata in
figura 2.18.

0 | 2
0 0 0 |
| 0 1 |
2 1 | 1

Fig. 2.18 Harta de dominanii trialectica

Folosirea acestui alfabet are avantajul cd reduce spatiul de memorie necesar pentru
cromozomi, deoarcce informatia de dominanta necesita numai ' bit.

4. Goldberg si Smith [Gol 89 au comparat performanicle unui algoritm genetic haploid
cu unul diploid intr-o problema de optimizare nestationari si concluzia lor a fost ca in unele
aplicatii ale algoritmilor genetici, folosirea mecanismului de diploidie si dominan{a poate
duce la cresterea semnificativd a performantelor.

2.5.2. Operatorul de inversiune

Mecanismul natural de inversiune taie un cromozom in doui puncte, separind genele de

locul lor, inverseaza capetele subcromozomului detasat §i apoi il leagd in acelasi loc. [Gol
89)

In algotitmii genetici, daca s-ar folosi operatorul de inversiune in aceastd forma
simplificatd, dc la un individ /, reprezentat in tabelul 2.10 s-ar obtine un descendent D;. In
exemplul prezentat s-au ales aleator doud puncte de-a lungul cromozomului: k; =2 si &k, =6.

Tabelul 2.10. Exemplu de forma simplificatd de inversiune

k] =2 , ’Q =0
110111011

D;| 10011111

In naturd, fuinctia alelelor este independentd de locul lor, astfel incat ele isi pastreaza

semnificatia §i in urma inversiunii. In cazul algoritmilor genctici insd, semnificatia alelelor
depinde de locul lor.

Pentru a asigura algoritmilor genetici o flexibilitate similard, s-a incercat folosirea unei
metode de codare care asociaza numere pozitive de la 1 la 8 cu alelele unui cromozom, asa
cum s-a reprezentat in figura 2.19.
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Fig. 2.19 Asocierca numerclor cu alelele untti cromozom

Folosind aceastd metoda de codare, prin aplicarea operatorului de inversiune se obtine
cromozomul reprezentat in figura 2.20.

1 2 6 5 4 3 7 8
1 0 0 1 1 1 1 1

Fig. 2.20 Cromozomul ob{inut prin aplicarea operatorului de inversinne

Folosind aceastd metoda de codare extinsa, valorile bitilor memoreaza semnificatia lor
initiald, independent de pozitia ocupati in sirul de biti.

Efectul imediat al acestei metode de codare este insd faptul ca o singura inversiune nu
modifica valoarea decodata a individului, deci nu are influentd directd asupra functiei fitness.
Are insd dezavantajul ca impune restrictii asupra operatorului de incracisare. deoarece

permite numai schimbarea bitior care sunt asociati unor multimi egale de numere pozitive
atribuite alelelor.

Desi s-au incercat mai multe aplicatii cu algoritmii genetici care implementeaza
operatorul de inversiune, rezultatele obtinute sunt contradictorii si pana in prezent nu exista o
abordare care sa clarifice rolul operatorului de inversiune.

2.6. Reinserare

In cazul in care, prin aplicarea operatorilor de selectie, incrucisare i mutatie se produc
descendenti mai putini decat mirimea populatiei, pentru a pdstra constantd mérimea acesteia,
descendentii trebuiesc reinserati in vechea populatie.

Pe de alta parte, daci nu se folosesc toti descendentii produsi de algoritmii genetici, ori
daci s-au produs mai muiti descendenti dect mirimea populatiei, trebuie folosita o schema
de reinserare pentru a determina care indivizi vor face parte din noua generatie. {sys 01}

In cazul selectiei locale se foloseste reinserarea locald, iar pentru alte tipuri de selectic
se foloseste reinserarea globala.

2.6.1. Reinserarea globalz‘iin functie de operatorul de selectie folosit, exista diferite
metode pentru reinserare globala:

Reinserare pura. Operatorul de selectie produce un numir de descendenti egal cu
mirimea populatiei §i se aplica reinserarea purd care inlocuieste to{i parintii cu descendentii
produsi.

Reinserare uniforma. Operatorul de selectie produce un numar mai mic de descendenti
decAt mirimea populatiei. Dupa aplicarea operatorilor de incrucisare si mutatie se foloseste
reinserarea uniforma care inlocuieste parintii uniform aleator;

Reinserare elitistd. Operatorul de selectie produce un numir mai mic de descendenti
decit mirimea populatiei. Dupia aplicarea operatorilor de incrucisare si mutatie se foloseste
reinserarea elitistd care inlocuieste périntii mai putin performant;

Reinserare bazata pe fimness. Qperatorul de selectic produce un numir mai mare de
descendenti decat marimea populatiei. Dupa aplicarea operatorilor de incrucisare si mutatie
se foloseste reinserarea bazatd pe fitness care reinsereazd numai descendentii mai
performanti;
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Reinserarea pura este cea mai simpla metoda de reinserare globald, in care fiecare
individ existi doar pe durata unei singure generatii. FEste metoda folosita in algoritmul
genetic simplu. Totusi, este foarte posibil ca indivizii performanti si fie inlocuiti fara a
produce descendenti mai performanti, ceca ce duce la pierderea unei cantitifi informatie.

Reinserarca elitista, combinatid cu reinserarea bazatd pe fitness previne pierderea
informatiei si este o metoda recomandatid. La fiecare gencratie se inlocuieste un anumit

numar din parintii cei mai putin performanti cu un numar egal de descendenti, alesi dintre
descendentii cet mai performanti.

Reinscrarea bazata pe fitness implementeazi o selectie cu trunchierc intre descendenti
inainte dc inscrarea lor in populatie. Dezavantajul metodei este faptul ca in parintii pot fi
inlocuifi cu descendenti mai putin performanti. Din acest motiv, existd posibilitatea ca
fitnessul mediu sa scada.

2.6.2. Reinserarea locala

In selectia locala, indivizii sunt selectati intr-o vecinitate locala. Reinserarea

descendentilor are loc exact in acecasi vecindtate. Astfel, se mentine caracterul local al
informatiei.

Pentru alegerea pénntilor care urmeaza sa fie inlocuiti, precum §t pentru alegerea
descentilor care vor fi reinserati, sunt posibile urmatoarele metode:

e reinsercazd fiecare descendent §i inlocuieste indivizii in vecinitatea data, uniform
aleator;

e reinscreaza fiecare descendent si inlocuieste indivizii cei mai putin performanti in
veciniitatea datj;

e reinscreaza descendentul mai performant decat parintele cel mai putin performant in
vecindtatea data i inlocuieste indivizii cei mai putin performanti din acea vecinilate;

e reinsereazii descendentii mai performanti decat parintele cel mai putin performant in
vecindtatea data si inlocuieste parintele;

¢ reinsereazd descendentul mai performant decat pirintele cel mai putin performant in
vecindtatea data si inlocuieste indivizii din acea vecinatate uniform aleator;

e reinscrcazd descendentul mai performant decat parintele si infocuieste parintele;

2.7. Implementiri paralele ale algoritmilor genetici

Un algoritm genetic secvential se poate implementa in sisteme multiprocesor, deoarece
multe etape ale algoritmului se pot executa in paralel.[Sta 95]

Etapele posibile care se pot executa in paralel sunt:

¢ Evaluarea functiei fitness. Evaluarea functiei fitness pentru un individ se poate face
independent de toti ceilalti individ, iar in unele cazuri chiar §i evaluarea pentru un
acclasi individ se poate realiza in paralel;

e Incrucisarea. Deoarece fiecare individ din generatia unmitoare este produs in urma
operatiei de incrucisare, aceastd operatie se poate executa in paralel;

e Mutatia. Operatorul de mutatie se poate aplica fiecdrui fiecarui individ, independent
de toti ceilal{i indivizi.

Implementirile paralcle trebuie sd {ind cont de dependentele dintre datele disponibile in
diferitele etape ale algoritmului. De exemplu, daca operatorul de incrucisare alege unul din

Universitatea Politchnica din Timigoara -40 - Facultatea de Automatici si Calculatoare

BUPT



Capitolul 2. Algoritmi genetici

parini in functie de fitness, acest fapt presupune ca valoarea fitness a tuturor indivizilor este
deja calculata.

Exista implementiri paralele care se bazeazi pe variante particulare de algoritmi care
modeleaza rolul decisiv al mediului geografic in evolutie. In naturd, mediile spatiale
reprezinta bariere naturale care separi populatiile. formand regiuni mai mult sau mai putin

izolate, iar schimbul de informatii este mai putin frecvent $t mai putin intensiv intre aceste
regiuni decét in interiorul regiunilor.

Modeldnd aceste bariere naturale, exista variante migrationiste de algotitmi genetici.

Modelul migrationist

Modelul migrationist divide o populatie mare in subpopulatii mai mici. si in ficcare din
aceste subpopulatii functioncaza independent un algoritm genctic, pe durata  unui anumit
numar de generatii, nuniit timp de izolare.

Dupa acest timp de izolare, se face o redistribuire a unui numar de indivizi (migratie)
intre subpopulatii. Numirul de indivizi care sunt schimbati determin rata migratici.

Rata migratiei, metoda de alegere a indivizilor pentru migratic si metoda de migratic
stabilesc informatia care se schimba intre subpopulatii.

Un avantaj al acestei implementari este faptul ci. pentru fiecare subpopulatie, calculele
asociate unui algoritm genetic secvential se pot face in paralel. Astfel, ficcare procesor dintr-
un sistem multiprocesor poate fi destinat unei singure subpopulatii, iar viteza mare obtinuta
permite cresterea globald a marimii populatiei. Pe de altd parte, implementarea paraleli a
modelulul migrationist are nu numai avantajul cresterii vitezei de calcul, dar necesita si mai
putine evaludri pentru calculul fitnessului, in comparatie cu un algoritin similar care ar fi
implementat cu o singura populatie.

Un alt avantaj al metodei este faptul ci, deoarece evolutiile algoritmilor genetici din
subpopulatii sunt independente, se exploreazi diferite regiuni ale spatiului de cautare.

Modelele migrationiste se clasificd in functie de gradul de interactiune dintre
subpopulatii si de modul in care se produce aceasti interactiune. Decoarece interactiunea
dintre subpopulatii se realizeaza prin indivizii care migreazi, clasificarea modelelor
migrationiste se bazeazi pe analiza metodelor de alegere a indivizilor pentru migratie §i pe
felul in care se face migrarea indivizilor.

Metode de alegere a indivizilor pentru migrafie:
e Uniform aleator. Indivizii pentru migrare se aleg intr-o manierd aleatoarc;
e Bazatad pe fitness. Se aleg pentru migrare indivizii cei mai performantt.

in functie de modul in care se face migrarea indivizilor intre subpopulatii, existi mai
multe posibilititi de implementare: [sys 01]

e fintr-o topologie de retea completa, fara restrictii. Este cea mai p.npulnrﬁ str‘ntcgic de
migratie. Indivizii pot migra de la oricare din subpopulatii la oricare alta. In fiecare
subpopulatie se formeaza o multime de potentiali imigranti, din care sc aleg aleator
indivizii care vor migra efectiv. Aceasti topologie este reprezentatd in figura 2.21.
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Fig. 2.21. Topologic de retea completa, fara restricii

e intr-o topologie inel. Topologia inel este o retea simpla, in care indivizii migreaza
intre subpopulatiile direcfional adiacente. Aceastd topologie este reprezentatad in
figuin 2.22.
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Fig. 2.22. Topologie de inel

e intr-o topologie bazati pe vecinatifi. Aceastd topologie este similari cu migratia inel,
in sensul cd migrafia se face numai intre vecinii cei mai apropiati, dar se deosebeste
migratia inel prin faptul cd migratia intre subpopulatii se poate face in orice directie.
Accasti topologie este reprezentata in figura 2.23.
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Fig. 2.23. Topologie bazata pe vecinatati

2.8. Parametri unui algoritm genetic

Eficienfa unui algoritm genetic este influientata in mare masura de valorile alese pentru

parametni algoritmului: mirimea populatiei N, probabilitatea incrucisarii P; si probabilitatea
operatorului de mutatie P,,.
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Delong [Jon 75], in urma examinirii rezultatelor obtinute in S probleme de test, a
recomandat urmitoarele valori pentru parametrii algoritmului genetic:

[N, Pp, Pn] =[50, 0.60, 0.001] (2.27)

Grefenstette [Gre 89] a fiicut o optimizare a acestor parametri, prin aplicarea algoritmilor
genctici in diferite tipuri de probleme si a ficut urmitoarele recomandiri:

e in problemele in care s-a folosit ca indicator fitnessul medin al intregii populatii
pentru fiecare generatie:
[N, P, Pn] =[30,0.95,0.01] (2.28)
®

in problemele in care s-a folosit ca indicator fitnessul celui mai performant individ in
fiecare generatie: [N, P, P,] = [80, 0.45, 0.01] (2.29)

In general, indiferent de tipul problemei de rezolvat, marimea populatiei nu poate fi mai
micd de 25-30 de indivizi. Pentru problemele cu un numir mare de parametri se recomandi o
populatie mai mare, formati din sute de indivizi.

2.9. Bazele teoretice ale algoritmilor genetici

Algoritmii genetici folosesc operatori probabilistici si s comportd in mod diferit in
puncte diferite ale spatiului de cautare. Din acest motiv, analiza lor este dificila.

Din punct de vedere istoric, algoritmii genetici cu codare binard sunt cei mai vechi si au
fost mai mult studiati din punct de vedere teoretic.

2.9.1. Analiza teoretica a algoritmilor genetici cu codare binari

Holland [Gol 89] a fundamentat teoretic algoritmii genetici cu codare binara si a definit
notiunea de schema (schemata), iar Goldberg a introdus notiunea de blocuri de constructie

(building blocks).

Holland a aratat ca analiza algoritmilor genetici poate incepe prin ciutarea unor
similaritifi intre sirurile de biti ale populatiei, precum i a unei relatii dintre aceste
similaritati si performante superioare.

Se prezinti in continuare definitiile unor termenti folositi in analiza algoritmilor genetici
cu codare binara.

Definitia 2.8. Se numeste secventd A de lungime L o succesiune de forma:
A = a, a, .. ap, unde ay E(O, 1), Vv i 6[1,2, L)

Pentru a reprezenta similaritatile dintre secvente de biti, Holland a introdus notiunea de
schema.

Definitia 2.9. 0 schem3d H de lungime L este o succesiune de forma:
H:bl b2 - b[,, unde b, E(O, 1, *), vV i 6(1,2, L)

Simbolul * intr-o pozitie i semnificid faptul cd b; este indiferent,
poate fi 1 sau 0.

Definitia 2.10. 0 secventd A = a; a, .. a, este o instantd a unei scheme

H = b, b,.b,, daci pentru orice b; # * este indeplinitd relatia b; =

De exemplu, secventele: 10000 si 00000 sunt instante ale schemei *0000).

Definitia 2.11. Pentru o schemd H, i este o pozitie fixA dacd b; = 1 sau b; =
0, iar daci b; = *, atunci 1 este o pozitie libera.
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Definiia 2.12. Ordinul o(H) al unei scheme este numirul pozitiilor fixe din
H.

De excmpln, schema: 1= 011*1** are ordinul o(71) = 4.

Definifia 2.13. Se numeste lungime fundamentald a unei scheme, distanta care
separid prima pozitie fix3 din H de wultima pozitie fixd. Lungimea
fundamentali a unei scheme se noteaz3 cu &(H).

De exemplu, schema 77 — 011*1** are lungimea fundamentald §(/1) =5 -- | = 4 pentru
ci ultima pozitie fixa este 5, iar prima este 1, iar schema /{; = 0****** are §(H;) =1-1=0.

Definifia 2,14, Fitnessul F, Al unei scheme H este media fitnessului

cromnzomilar din populatia de la generatia ¢, care sunt instante ale
acelei scheme,

Delinigia 2.1S. Fitneassul relativ Fg, al unei scheme este raportul dintre
fitnessul schemei si fitnessul mediu al populatiei.

Fen = o (2.30)

medin
unde s-a notat cu Fpeqi fitnessul mediu al tuturor cromozomilor din generatia 1.

fn cazul codirii cu L cifre binare, un cromozom este o instanti a unui numir de 2"
scheme diferite. Daca populatia contine N cromozomi, numirul minim de scheme diferite va
fi 2", iar numarul maxim va fi N - 2" Din acest motiv, chiar si pentru valori mici ale
parametrilor 1. si N, numirul schemelor posibile este mare. De aici se poate deduce ca
procesarea unui numar de N cromozomi in generatia ¢ corespunde cu procesarea unui numar

de scheme cuprins intre 2" §i N - 2". Acest numir creste odatd cu timpul de rulare al
algoritmilor genetici.

Definifia 2.16. Paralelismul implicit este proprietatea algoritmilor
genetici de a procesa in paralel un numi3r mare de scheme.

O consecinti a paralelismului implicit este observatia ci o populatie de miarime N mai

mare, arc potentialul de a gasi solutia optima sau aproape optima intr-un timp mai mic decét
o populatie cu marime mai mica.

Definifia 2.17. Blocurile de constructie [Gol 89] sunt scheme cu ordin mic,
cu lungime micid si care corespund unei valori fitness performante.

Procesul de cautare implementat de algoritmii genetici se apropie de optim in situatia in

care blocurilc de constructie se combind pentru a forma blocuri de constructie mai
performante.

Folosind notiunea de blocuri de constructie, Goldberg identificd 6 etape necesare pentru
rezolvarca unei probleme prin intermediul algoritmilor genetici: [Dum 00]

e Stabilirca obiectului procesirii pentru algoritmii genetici;

e Gencrarca unor blocuri de constructie inifiale adecvate;

e Garantarca cresterii numarului de blocuri de constructie;

¢ Asigurarca unei decizii bune pentru blocurile de constructie;

e Rezolvarea problemelor legate de dificultitile intampinate de blocurile de

constructie;
* Asigurarea combinarii blocurilor de constructie in scopul gisirii unei solutii mai
bune.
Universitatea Politchnica din Timisoara -44 - Facultatea de Automatici si Calculatoare

BUPT



Capitolul 2. Algoritmi genetici

Holland si apoi Goldberg au studiat efectul operatorilor genetici asupra schemelor. Fi au
ardtat ca, datd fiind proprietatea operatorului de selecfie, cromozomii care sunt instante ale
unei scheme mai performante sunt selectatati cu o probabilitate mai marc.

Operatorii de incrucisare si mutatie insd pot distruge cromozomi care sunt instanie ale
unet anumite scheme. Pentru schemele cu ordin mic si cu lungime mici, acest proces de
distrugere are o probabilitate redusa.

Considerdnd operatorul de selectie propriionald, in generatia ¢, un cromozom i este
selectat cu probabilitatea

_ o
PN (2.31)

medin

Deci cromozomii care sunt instante ale unei scheme [/ vor fi selectati cu

‘

age _ Ii _ ”
probabiliatea p = e Fe (2.32)
mediu
Daca se noteaza cu m(I1, 1) numirul cromozomilor din gencratia ¢ carc sunt instan{e ale
unci scheme 71, folosind relatia (2.31 ) se poate deduce relatia (2.33 ).

m(H, t+1) = m(H,0)-p, =m(H,1) - F—"— =mH. 0 F,. (2.33)

mediu

Comparand membrul sting cu membrul drept al relatiei (2.33 ), rezultd ca daca

FR" > 1,avem m(H,t +1) > m(H, 1) (2.34)

Altfel spus, prin operatorul de selectie, numarul de cromozomi care sunt instante ale
unei scheme cu performante mai bune decit media populatiei, va creste in generatia
urmatoare §i aceastd proprietate este adevdrati pentru fiecare schemi /1 din populatie.
Analog, numirul de cromozomi care sunt instante ale unei scheme cu performante mai mici
decat media populatiei se va reduce in generatia urmatoare.

Luind in considerare operatorul de incrucisare, acesta va distruge unii cromozomi care
sunt instante ale unei scheme H cu o probabilitate proportionald cu lungimea (/1) a schemei.

In ceea ce priveste operatorul de mutatie, probabilitatea de distrugere a unui cromozom
care este o instanta ale unei scheme, este proportionala cu ordinul schemei.

Considerand impreund efectele operatorilor de incrucisare si mutatie, o schemi se
distruge cu probabilitatea p,(f{) care este proportionaldi cu lungimea si ordinul ei si
supravicfuieste cu probabilitatea I- p(11).

in general, combinand efetele reproducerii, incrucisarii si mutatici sc obtine relatia:
m(H,t +1) = m(H, 1) FR” -1 - pd(H)) (2.35)

care reprezintd Teorema fundamentali a algoritmilor genctici.

Teorema schemei, sau teorema fundamentald a algoritmilor genetici. Blocurile de
constructie, adicd schemele cu lungime micd si ordin mic, care au
fitnessul relativ peste media populatiei, se multiplici exponential cu
numdrul generatiilor.

Aceasti teoremi este simplisti, in unele privinte, dcoarece presupune ¢d Fyy $i Fopuin au
aceeasi valoare in fiecare gencratie, si trateaza numai cromozomii inliturati de operatorii de
incrucigare gi mutatie, neglijind cromozomii noi creati.
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Totusi, tcorema teorema fundamentald a algoritmilor genetici descrie unele aspecte
importante ale acestor algoritmi.

Pornind de 1a teorema fundamentald a algoritmilor genetici, Goldberg (1989) a sugerat

urmatoarele doud principii care trebuiesc respectate in proiectarea algoritmilor genetici:
[Dum 00}

e Principiul blocurilor de construciie. Utilizatorul trebuie si codeze indivizit de asa

manicrd incat schemlele scurte si de ordin mic sa fie relevante pentru problema
constderata.

e Principiul alfabetului minim. Utilizatorul trebuie sa opteze pentru cel mai mic alfabet
care permite o ahordare naturala a problemei.

Fshelman si Schaffer [Dum 00} au analizat posibiltatea codérii indivizilor cu numere
reale si au ardtat avantajele acestei metode de codare:

e Precizia reprezentirii creste prin folosirea numerelor reale
e Rangul parametrilor nu este intotdeauna o putere a lui 2

Aceste preciziri au creat temporar un paradox, deoarece metoda de codare reala intra in
contradictie cu principiul alfabetului minim.

Goldberg [Dum 00] a incercat sd rezolve acest paradox, introducind notiunea de alfabet
virtual §i a presupus ci o problema codati cu un alfabet de cardinal mare, este redusi rapid in
procesul de ciutare la o problema cu un alfabet de cardinal mult mai mic.

Accastd presupuncre este susjinutd de teorema schemei si explici rezultatele bune
obtinute in practici de algoritmii genetici cu codare reala.

2.9.2. Alte metode de analizd a algoritmilor genetici

Prin optimizare Monte Carlo, asa cum s-a descris in paragraful 1.2.1, se intelege o

metoda de optimizare care utilizeazi generarea de numere aleatoare in procesul de cautare a
optimului global.

Deoarece algoritmit genetici folosesc numere aleatoare, ei pot fi incadrati intr-o oarecare
masura in categoria metodelor de optimizare Monte Carlo.

Skonwiller si Veck, in [Gen 97] au ficut o analizi a algoritmilor genetici priviti ca
metode de optimizare Monte Carlo. Autorit au considerat optimizarea globali a unei functii
scatare definite pe un domeniu D) finit si au subliniat faptul ca, in pasul ¢, algoritmii genetici

sclecteaza puncte din domeniul D, care stabilesc starea curentd a procesului de cautare, stare
notatd cu .Y,

Secventa de stari Xo. X}, X, ... poate fi privit ca un proces stohastic, caracterizat prin
faptul ca starea urmitoare X;.; depinde numai de starea curentd .X;. Aceasta caracteristici
implici observafia c¢d procesul stohastic este un lant Markov si permite modelarea
algoritmilor genetici prin lanturi Markov, pe baza matricilor de tranzitie.

Lanturile Markov pot fi folosite deci pentru modelarea matematicid a algoritmilor

genctict, dar prezimtda dezavantajul cd pentru dimensiuni uzuale ale populatiei si a
cromozomilor, matricele de tranzitie devin mari.

Din acest motiv, Goldberg si Segrest, [Dum 00] care au modelat algoritmii genetici cu
lanturi Markov au considerat o dimensiune a populatiei si a cromozomilor artificial mici, iar

Nix §i Vose, 1992 au folosit numai notatii ale matricelor, evitind generarea si manipularea
directa a acestora.
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O altd metoda de analiza a algoritmilor genetici care a fost abordatii de Vose si Licpins
este modelarea acestora ca sisteme dinamice. Autorii au stabilit un formalism matematic
riguros care modeleaza un algoritm genetic simplu.[Dum 00]

Desi  incercarile de modelare matematica ale algoritmilor genetici au pus bazele

teoretice ale acestor algoritmi, analiza in cazuri specifice, precum si generalizarea
rezultatelor este dificila.

2.10. Concluzii

In acest capitol s-a prezentat o sintezd documentatd asupra cercetirilor actuale legate de
algoritmti genetici, §i anume:

e principiile generale de funcfionare

e terminologia folosita

e metodele de atribuire a functiei fitness

e operatorii de selectie

e operatorii de incrucisare

e operatorii de mutatic

e operatorii suplimentari

e metodele de reinserare a indivizilor in populatic
e mectodele de implementare paralela

e bazele teoretice ale algoritmilor genetici

Scopul prezentirii este cunoasterea stadiului actual al cercetarilor in acest domeniu, al
mecanismelor de functionare si al algoritmilor folositi. Aceste cunostinte sunt utilizate in
capitolele urmaitoare in care se prezintd alte aspecte legate de algoritmii genetici, precum §i
aplicatii in domeniul sintezei sistemelor automate.

Folosind cunostintele prezentate in acest capitol, autoarea a implementat in mediul
Matlab un algoritm genetic care a fost necesar pentru aplicatiile realizate st care sunt
prezentate in capitolele urmitoare. Implementarea software dovedeste intelegerea in
profunzime a functiondrii algoritmilor genetici §i a necesitat o analiza riguroasd a
algoritmilor utilizati.

Aceastd analiza a urmirit §i o prezentare mai clari, in acceptiunea autoarei, insotita de
exemple a algoritmilor.

Elementele de originalitate constau in:
e sistematizarea cunostintelor dobandite din literaturd

e analiza detaliati si exemplificarea algoritmilor
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CAPITOLUL 3. ASPECTE LEGATE DE OPTIMIZAREA MULTIOBIECTIV SI
DE TRATARE A RESTRICTHLOR FOLOSIND ALGORITMII GENETICI

Din punct de vedere istoric, conceptul de problema de optim vectorial a fost introdus de
Harold W. Kuhn §i Albert W. Tucker in 1951. Teoria referitoare la acest tip de optimizare a
stagnat insd pana in anii 1960, cind Leonid Hurwicz a gencralizat rezultatele lui Kuhn si
Tucker la spatitle vectoriale topologice.

Prima aplicatie in ingincrie a fost un articol publicat de Zadech in anii 1960. [Coe 96]

Prin mentincrea unei populatii de solutii, algoritmii genetici pot cduta pentru mai multe
solupit in paralel. Aceastd caracteristica face ca algoritmii genetici sa fie foarte atractivi
pentru rezolvarea problemelor de optimizare multiobiectiv.

3.1. Concepte de bazi in optimizarea multiobiectiv

Definifia 1.1. Se numeste optimizare multiobiectiv procesul de determinare a
unuia saun A mai mmltor vectori de variabile de decizie care satisfac
restrictiile <si optimizeard o functie vectoriald. Componentele acestei
functii vertnriale sunt functiile obiectiv, care sunt descrieri
matematice ale unor criterii de performant3 uzual competitive. {[Coe 96]

Optimizarea multiobiectiv este cunoscuti si sub denumirea de optimizare multicriteriu
sau optimizare vectonala.

Termenul de optimizare presupune gisirea unor solutii care asiguri cele mai bune valori
posibile pentru toate componentele functiei obiectiv.

Variahilcle de decizie sunt nccunoscutele in problema de optimizare. Notiim aceste
vanabilecuy, j= 1. 2. ... n

Definifia 1.2 Se numeste vector de decizie vectorul X format din cele n

variabile de decizie (numite si solutii): x = [xl,xzr“,x"]r(unde T indic3

transpusa unui vector coloand in vector linie). Acest vector reprezint¥

~antitAtile numerice pentru care trebuiesc g&site wvalori in timpul
procesului de optimizare.

In toate problemele de inginerie, exista restrictii impuse de caracteristicile particulare de
mediu, ori de resursele disponibile. Pentru ca o soluie si fie admisibili, aceste restrictii
trebuiesc indeplinite. Restrictiile descriu dependentele impuse variabilelor de decizie si unor

constante implicate in problema de rezolvat. Aceste restriclii se exprimi sub forma unor
inegalitati:

g0 i=12,..m 3.0
sau egalitafi:
h(a)=0 i=12,..p (3.2)

Trebuie precizat ¢ numarul p de restrictii de tip egalitate trebuie sa fie mai mic decat

numarul » al variabilelor de decizie, deoarece altfel problema nu mai are grade de libertate.
Numarul gradelor de libertate este dat de diferenta n-p. [All 92}

Definitfia 3.3 se numeste regiune admisibili sau multime admisibilad X,
miltimea vertorilor de decizie care satisfac toate restrictiile date de

relatiile (3.1) =i (3.2).0Orice punct X din X reprezinti o

solutie
potent iald admisibilai.

Pentru a aprecia calitatea unei solugii in spatiul de ciutare, trebuie si dispunem de
criterti de evaluare. Aceste criterii sunt expresii calculabile in raport cu variabilele de decizie
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$t se numesc functii obiectiv. In continuare, functiile obicctiv se vor

100, (3 f ().

nota cu

Definitia 3.4 Se numeste regiunea admisibild in spatiul obiectiv F imaginea
multimii X, in spatiul obiectiv.

Cu alte cuvinte, F reprezinta toate valorile posibile ale vectorului obicctiv.

Definitia 3.5 Vectorul obiectiv este o functie vectoriali definits e

S X, D F, [ =), () (O] (3.3)
definitid pe multimea X, , cu valori in F.

Fard a pierde din generalitate, se va considera c¢i obiectivul optimizirii consti in

maximizarea functiei f(x). In probleme reale pot apare situatii in care sc cere maximizarca

sau minimizarea tuturor functiilor obiectiv, ori minimizarea unora si maximizarea altora.
Orice functie obicctiv se poate converti din forma destinatd minimizarii in forma destinata
maximizarii §i invers, ca urmare a valabilitatii relatiei:

max(fi (x)) = - min (-f; (x)) 3.4)
Folosind definitiile precedente, problema de optimizare multiobicctiv consta in

. .7 T . . :
determinarea vectorului x* = [xl*,xz*,...,x *]" care satisface cele m restrictii de tip
n

inegalitate (3.1), cele p restrictii de tip egalitate (3.2) si optimizeazda functia vectoriald
f(x) = [fl (x), fz(x),..., fk (x)]T, unde x = [ S .r"]T este vectorul variabilelor de

decizie.

Cu alte cuvinte, din multimea de valori care satisfac restrictiile (3.1) st (3.2) se identifica

multimea particulara xl*, xz*,..., X * care determini valorile optime pentru toate functiile

obiectiv.
Sensul de "optimizare" nu este insd complet definit in acest context, deoarece in

probleme reale, rareori va exista o situatie in care toate functiile f’,(x) sd aiba maximul intr-

un punct comun x * din in X;. Din acest motiv, x * este de fapt o solutie ideala si definirea
unei solutii optime necesita folosirea unor criterii suplimentare. Aspecte legate de acest tip
de criterii sunt prezentate in paragrafele urmatoare.

3.2 Optimizare Pareto

Conceptul de optimizare Pareto a fost formulat de Vilfredo Pareto in secolul XIX si
constituie originea cercetarilor in optimizarea multiobiectiv. Acest concept foloseste relatia
de ordonare a solutiilor admisibile, relatie stabilita de functiile obiectiv.

in problemele de optimizare cu o singurd functic obiectiv, aceastd functie ordoneazi
complet multimea solutiilor admisibile.

Astfel, pentru doui solutii @, b € X avem fie f(a) 2 f(b), fie f(b) > f(a@).Din
aceste relatii rezulta imediat calitatea solutiei @ in raport cu solutia b .

in problemele de optimizare multiobiectiv, multimea X; nu este complet ordonati, ci

doar partial ordonatd. Aceasta situatie este ilustratd in fig. 3.1, care presupune o problemai de
maximizare a doua functii obiectiv f; si /.
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P
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Fig. 3.1. Exemplu de optimizare cu doui funcii obiectiv.

L

Q >/

in figura 3.1, punctul B este mai bun decét punctul C dcoarcce asigura performante mai
bune atat pentiu f; ¢t §i pentru /).

in raport cu punctul D, C estc mai bun, deoarece ii corespunde o valoare mai mare in
raport cu f; .

Daca se compara insd B cu E nici unul nu poate fi considerat superior, deoarece B in
comparatie cu E asigurad performantie mai bune pentru f; si mai slabe pentru f;.

in scopul descricrii matematice a acestor situatii, relatiile > si > se extind la vectorii
obiectiv.

Doi vectori de decizie @ si b pot determina trei situalii pentru vectorii obiectiv in
raport cu relajia ">" :

flay = fb) (3.5)
S(h) = [(@) (3.6)
sau (f(a) 2 f(h)) A (f(b) * (@) (3.7

Adiaugand si situatia pentru relagia ">", se poate defini notiunea de dominanta.

Definifia 3.6 Orice doi vectori de decizie dsi b se pot afla intr-una din
urmitoarele situatii: {Fon 93)

a > b, adicid domini pe b daca f(a) > f(l;) (3.8)
a » b, adicy ddomini moderat pe b daci f(a) f([;) (3.9)

a ~ b, adic3d este incomparabil cu b ) daci

(f(@) 2 f(h) A (f(h) 2 [(@) (3.10)

In figura 3.2 se ilustreaza situatia din (3.8) si (3.10). Dreptunghiul reprezentat cu o
culoare deschisii delimitcaza regiunea din spatiul obiectiv care e dominati de vectorul de
decizie ce corespunde punctului B. Dreptunghiul reprezentat cu culoare inchisi contine
vectorii obiectiv corespunzitori cu vectorii de decizie care domini solufia asociati cu
punctul B. Toft vectorii de decizie carora le corespund vectori obiectiv in afara acestor
dreptunghiuri sunt incomparabili cu solutia asociati punctului B.

Definitia 3.7 tin vector de decizie X € X]‘ este nedominat in raport cu o

submultime A C X, Adaci:
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Aa € A astfel incat @ > X (3.11)

A

/X Ry Joor

[ ] v."'o__
indifcrent ;
B 1B
domméz o indifcrentz'i.l
p ¢ x
G, !

; >/
‘ig. 3. 2. Relatii de dominanta in spatiul obiectiv.

Definitia 3.8 Pentru o submultime A ¢ X, functia p(A) exprimd multimea
vectorilor de decizie nedominati in A:

pa) = { @ € A | @ este nedominat in A }.
Multimea p(A) este multimea vectorilor de decizie nedominati in A, iar
mult imea vectorilor obiectiv corespunzdtori f(p(A)) este frontul

nedominat in A.

Definitia 3.9. Multimea X, = p(Xf ) se numeste muiltime Pareto optimd, iar
multimea Y, = p(X,)se numeste frontul Pareto optim.

Definifia 3.10 Un vector de variabile de decizie xX* e Xfeste Pareto

optim dac3d nu existd un alt X € Xf care sid 1Iindeplineascd simultan

conditiile:

f,(;) > f’(}") pentru toti i = 1,2, .., k (3.12)
si
f,(;) > fl(;*) pentru cel putin un j. (3.13)

Acecasta definitie sc poate exprima astfel: x * € Xf este o solutie Parcto optima

dacd nu existd un vector admisibil de variabile de decizie X € X,care ar determina

cresterea unei componente a vectorului obiectiv fard a determina simultan o descrestere a cel
putin unei alte componente a vectorului obiectiv.

3.3. Rezolvarea problemelor de optimizare multiobiectiv folosind algoritmi
genetici

in prezent existd un numir mare de metode folosite pentru rezolvarca problemelor de
optimizare multiobiectiv. Majoritatea acestora incearca sa genereze multimea Pareto optima
element cu element, cite unul la un moment dat. Mai mult decit atit, majoritatea metodelor
folosite sunt foarte sensibile la forma frontului Pareto optim, astfel incit cele mai multe sunt

inadecvate daci frontul Pareto optim este concav, ori dacd acesta este discontinuu. [Win 98],
[Kaw 99].

Algoritmii de evolutie si in special algoritmii genetict sunt o alternativd convenabila
pentru rezolvarca problemelor de optimizare multiobiectiv, deoarece ei folosesc o multime
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de solwjii posibile (populatia). Acest lucru permite gasirea unei mul{imi de solutti Pareto
optime. in plus. algoritmii de evoluie sunt mai putin sensibili la forma si continuitatea
frontului Pareto optim, fiind adecvati si pentru fronturi concave, ori discontinuce.

3.3.1. Aspecte specifice legate de aplicarea algoritmilor genetici in optimizarea
multiobicctiv

Aplicarea algoritmilor genetici in optimizarea multiobiectiv este asociatd cu doua
probleme majore:

- Stahilirca unei metode de atribuire a functiei fitness si de aplicare a operatorului de
selectie in asa fel incit cautarca s fie dirijatd corect catre multimea Pareto optima;

- Mentincrea diversitatii populatici pentru a preveni convergenta prematura si pentru a
obtine o distribujie uniforma a indivizilor pe frontul Parcto optim.

3.3.1. 1. Atrihuirea funciei fitness §i aplicarea operatorului de selecfie

Spre deoscbire de oplimizarea unci singure functii obiectiv, in optimizarea multiobiectiv,
atat metodele de atribuire a functici fitness cét si metodele de selectie trebuiesc modificate in
asa fel incat algoritmii genetici si poatd gasi mulfimea Pareto optima. in paragrafele
urmitoare se prezintd caracteristicile acestor metode.

a. Selectia prin comutarea obiectivelor

Aceasta metoda de selectie realizeazi o comutare intre functiile obiectiv. In generatii
diferite, operatorul de selectie foloseste functii obiectiv potential diferite pentru a decide care
membru al populatiei va fi copiat in populatia intermediara.

In literaturd existd mai multe abordari in aceasta privin{a:

e Schaffer a propus o metoda de selectie in care se folosesc in procente egale toate

functiile obiectiv. [Sch 85]

Fourman {Fou 85] a aplicat o metodi de selectie in care se folosesc anumite functii
obiectiv, sau functii obiectiv alese aleator.

e Kursawe [Kur 91] a propus atribuirea unei probabilititi pentru a decide care din
functiile obiectitv va reprezenta urmatorul criteriu de seleclie. Aceste probabilitati pot
fi definite de utilizator, ori pot fi alese aleator.

Aceste abordari sunt putin performante in cazul in care frontul Pareto nu este convex.
h. Selectia bazata pe conceptul de optim Pareto

Accastda metoda de selectic a fost propusa de Goldberg si Richardson [Gol 87] si a fost
aplicata de Srinivas s1 Deb. [Sri 99]

Metoda foloseste o procedura iterativa de ordonare:

¢ Toti indivizii nedominati din populatie se clasifici intr-o categorie si li se atribuie
rangul 1, dupi care grupul de indivizi clasificati se memoreaza si se inlitura din
populatic;

®  Sc consideri populatia din care s-au inlaturat indivizii clasificali, se determina
indivizii nedominati in accastd populatie. Acesti indivizi nedominati primesc rangul
2,

o

Procesul continud pana la clasificarea intregii populatii.

¢ Rangul individului sc atribuie functiei fitness.
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In aceastd abordare, functia fitness depindc de performantele relative ale indivizilor din
populatie.

Dest acest algoritm este capabil si giscasci solufiile Parcto optime, performantele sale
sunt influentate de dimensiunca spatiului de ciutare [Fon 93] Dacd acesta creste, ori
numarul obiectivelor este mare, timpul necesar pentru calcul devine semnificativ.

3.3.1.2. Mentinerea diversitafii populafici

in scopul aproximirii frontului Pareto optim, algoritmii de optimizare ticbuie <a fie
capabili si giseascd solutii multiple, considerabil diferite. Din acest motiv, o cerintd foarte
importantii este mentinerea diversititii populatici. Deoarece un algoritm genetic simplu tinde
si conveargd spre o singura solutie, s-au implementat mai multe metode care permit
algoritmului genetic s giscascd solutii multiple.

a) Gruparea (crowding) este o notiune care a fost tratatii in paragraful 2.2.5.

Mectoda de grupare nu modeleazi o metoda prin care populatia devine un amestec stahil
de specii. dar contribuie la mentinerea unei diversititi preexistente. Diversitatea este definiti
prin prezenta unor reprezentan{i optimi pentru toate speciile.

h) Divizarea funcfiei fitness (fitness sharing) [Gol 87].

Fiste metoda cea mati des folositi. Ideea de bazi a algoritmului pleaca de 1a observatia ci
nu este recomandabilda acumularea unor indivizi asemanatori in aceeasi zond, mnnita nisa,
deoarece aceasta ar duce la o lipsi de informatii intr-un domeniu mare din spatiul de ciutare.
Scopul acestei metode este distribuirea populatiei in jurul extremelor din spatinl obiectiv,
astfel incit in jurul fiecirui extrem sa existe un procent din populatic proportional cu
valoarea acelui extrem. Metoda a fost prezentata in paragraful 2.7.2.2.

¢) Restricfii de imperechere (restricted mate).

In aceasti situatie, doi indivizi pot fi imperecheati numai in cazul in care ei se afli la o
distantd mai mica decét o distanti maxima unul fati de celalalt, distantd definitd printr-un

parametru G.... Astfel, se evitd imperecherea indivizilor aflati la distantd mare in spatiul
obicctiv.

d) Izolarea prin distan{a.

Izolarea se modeleaza prin formarea unor subpopulatii distincte, intre care se produce
un schimb ocazional de indivizi. Schimbul de indivizi este similar cu fenomenul de migratie
din sistemul biologic.

e) Supraspecificarea indivizilor.

In aceasti metoda, individul contine o parte activd si o parte inactivi. Prima parte
specificd vectorul de decizie, in timp ce a doua parte este redundanta si nu are functie. Pe
durata evolutiei, partea inactiva poate deveni activa si invers. Diploidia care a fost tratatd in
paragraful 2.5.1 este un exemplu de supraspecificare.

) Reinifializarea.

Accasti metodd previne convergenta prematurd prin reinitializarea  unei pdrti din
populatie, dupd o anumita perioada de timp, ori in situatiile in care ciutarea stagneaza. In
[Fon 94] sc prezintd o formulare a unei metode de optimizare multiobiectiv in care, la fiecare
generatie se introduce in populatie un numar redus de indivizi generati aleator.

) Elitism.

De Jong [Jon 75} a sugerat o metoda de copiere sistematica a celui mai bun individ din
populatia 7; in populatia P, pentru a preveni pierderca lui prin aplicarea operatorilor

N
'
[

Universitatea Politehnica din Timisoara - Facultatea de Automatica si Calculatoare

BUPT



leza de doctorat ___Contributii 1a utilizarea algoritmilor genetici in inginerie

genetici. Aceasti strategic se numeste elitism. De Jong a aritat ca elitismul poate mari
performantele unui algoritm genetic unimodal.

in optimizarea multiobiectiv, clitismul are un rol important. Spre deosebire insd de
optimizarca cu o singurd functie obiectiv, incorporarea elitismului in algoritmul genetic
multimoadal cste mutt mai complexa. in loc de mentinerea un singur individ, se foloseste o
multime de eliti a cirei dimensiune poate fi considerabila in raport cu marimea populatiei.

In acest context, se ridicit doud probleme:

e Diefinirea indivizilor care sc memoreazia in mulfimea de elitd, precum si durata
memoririt acestora;

e Definirca momentului de timp si a modalitdtii de reinserare in populatie a mul{imii de
chti.

In acest sens, in literaturi existi doui strategii de bazi:

e Prima stategic urmecazi direct ideea lui De Jong si copiaza din populatia I in
populatia urmitoare P;.; indivizii nedominati [Vel 98). Existd in aceeasi abordare si
variante mai restrictive, in care multimea de elitd constd dintr-un numar k de indivizi
al ciiror vectort obicctiv maximizeaza ciite una din cele k functii obiectiv.

e A dona stiatepic estc mai des folosita in optimizarea multiobiectiv §i este mai

complexid. Pe parcursul algoritmului, se memoreaza o multime externa de indivizi P
(numitd multime externii de elitd), care corespunde unor vectori de decizie
nedominati de nici una din solutiile generate in timpul evolutici. In fiecare generatie,
se inlocuicste un anumit procent din populatie cu indivizi din mulfimea externi de
elita. Indivizit din multimea de elita care inlocuiesc indivizi din populatie pot fi alesi
alcator {Ish96], ori pe baza unui criterin, cum ar fi de exemplu numirul de generatit
pe durata ciirora un individ este memorat in mulfimea de elita.

1.3.2. Clasificarea metodelor de rezolvare a problemelor de optimizare
multiobiectiv

In rezolvarca problemelor de optimizare multiobiectiv, se pot identifica doui aspecte
distincte: cautare si decizie.

a) Primvul aspect se referi la cautarea solutiilor Pareto optime in multimea admisibila. La
fel ca si in optimizarea cu o singurd functie obiectiv, in spatiile de cautare mari §i complexe
este dificila folosirca metodelor de optimizare exacte, cum ar i programarea liniara.

Potentialul algoritmilor de evolutic pentru acest tip de probleme a fost sugerat de
Rosemberg in anit 1960, dar prima aplicatie a fost implementati doar in anul 1985 de
Schaffer. Timp de aproape 10 ani, acest domeniu a rimas practic neatins si a inceput s se

dezvolte in 1995, cand s-au realizat mai multe aplicalii de optimizare multiobiectiv folosind
algonitmii genetici | Vel 98)

h) Al doilea aspect se referd la prezenta unui element de decizie care determini modul in

care se face alegerea. din mullimea admisibila, a elementelor care vor fi testate pentru
multimea Pareto optima .

In functie de felul in care se combind aceste doua aspecte. metodele de optimizare
multiobiectiv se pot clasifica in trei categorii:

I. Decizia se face inainte de cdutare, prin formarea unei singure functii obiectiv
care include implicit informatii de preferinii furnizate prin elementul de decizie.
Mectoda are avantajul ca poate folosi strategiile pentru optimizarea cu o singura
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functie obiectiv. Dezavantajul consta in faptal ¢ necesita informatii detaliate despre
problemd, informatii care uzual nu sunt disponibile.

2. Optimizarea se face fard nici o informatic de preferinte. resnltatul procesului
de cautare fiind o multime de solutii Pareto optime ideale. iar elementnl de decizie
face o alegere finald din elementele acestei multimi. Accasti metodd climini
dezavantajul primei metode, dar exclude posibilitatca ca elementul de decizie sa
reduci complexitatea ciiutarii.

3. Elementul de decizic poate interveni in timpul procesnlui de optimizare. Astfel. dupa
fiecare etapd de optimizare, elementul de decizie specifica imformatii de  preferinga
suplimentare, ghidind astfel ciutarea. Aceasti metodi este o combinatic a primelor doui
metode si include avantajele lor.

O altd clasificare a metodelor de optimizare multiobiectiv bazate pe algoritmii evolutivi
se poate face in functic de aparitia lor cronologici. Astfel, distingem:

1. Metode de optimizare multiobiectiv din prima generatie, sau traditionale care
la rindul lor se divid in abordiri care nu sunt bazate pe conceptul de optim Pareto si
dimpotriva, abordiri bazate pe acest concept.

2. Metode de optimizare multiobiectiv din a doua generatie.

In cele ce urmeaza. se va face o trecere in revista a acestor metode in finctie de aparitia
lor cronologica si in fiecare caz se vor sublinia caracteristicile lor in functic de felul in care
se combind aspectele de ciutare si decizie.

Pentru simplificarea notatiet, se renunta la notarea vectorilor de decizic cu simbolul v
Acestia vor fi notati cu x si vor avea aceeasi semnificatic.

3.4. Metode de optimizare multiobiectiv din prima generatie

3.4.1. Metode de optimizare care nu sunt bazate pe conceptul de optim Pareto

in esentd, aceste metode reunesc toate obiectivele intr-o sinpumid functie obiectiv
parametrizata. Uneori, parametrii acestei functii nu sunt stabilift de elementul de decizie, ci
sunt modificati sistematic in timpul procesului de optimizare, astfel incat se parcurg mai
multe etape de optimizare cu parametri diferiti, cu scopul unei aproximiri cat mai bune a
multimii Pareto optime.

Aceste metode au urmitoarcle caracteristici:

e Nu folosesc direct conceptul de optim Pareto;

e Sunt incapabile sd genereze anumite portiuni ale frontului Parcto;

e Sunt usor de implementat, dar pot trata doar un numir redus de functii obiectiv.

Principalele metode care nu sunt bazate pe conceptul de optim Pateto sunt: Mctoda
coeficientilor de ponderare, Algoritmii genetici VEGA, Ordonarea fexicograficid, Metoda
restrictiilor, Metoda scopurtlor.

3.4.1.1. Metoda coeficientilor de ponderare

Metoda coeficientilor de ponderare a fost prima metoda aplicatd pentru generarca unor
solutii Pareto optime in optimizarea multiobiectiv.

Problema de optimizare multiobicctiv cste transformatit intr-o problemi de optimizare

cu o singura functie obiectiv printr-o combinatic liniarii a obicctivelor:

max v = f{x) = wy - fi(x) Fwr-o(x) F oAy (), pentru x € Y 31N
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unde w, sunt coeficienti de ponderare, care, de obicei sunt normalizati astfel incét

i
z“. - (3.15)

1

Metoda necesitd cunostinte apriorice despre problemi pentru alegerea coeficientilor de
ponderare. in cazul in care aceste cunostinte nu sunt suficiente, prin rezolvarea repetatd a
acestei probleme cu valori diferite ale cocficientilor de pondcrare, se obtine o aproximare a
mul{imii Parcto optime.

Metoda cste cficienti si usor de implementat, dar are dezavantajul cd nu poate genera
toate solufile Parcto optime in cazul in care frontul Pareto optim nu este convex.

Figura 3. 3 prezintd un exemplu de interpretare grafici a metodei in spatiul obiectiv.

r

Yrw,

Frontul
Parcto optim

panta
Y - wy/w,
A
I \ » /i

Fig. 3.3, Exemplu de interpretare graficd a metodei coeficientilor de ponderare.

in acest exemplu, pentru cocficienti de ponderare fixati, wy, w, solutia x maximizeaza
functia:

vowgfi(x) +ows - () (3.16)
adici:
H'l ) y
S = - s 3.17)
W W
? ?
. w . Vv
Relatia (3.17) defineste o dreaptii cu panta —--1 . Fa intersecteazi axa f; in punctul -—.
w W
2

Grafic, procesul de optimizare inscamna deplasarea acestei drepte in sus, pina cand nici

un vector obiectiv nu se afla deasupra ei, 1ar pe ea se afla cel putin un vector obiectiv
admisibil (pentru exemplul dat, punctele A §i D).

De remarcat ci in acest caz, punctele B si C nu vor maximiza niciodata functia f.

Dacid panta drepter creste, solugia problemei devine punctul D, (linia punctata de sus),
1ar daca panta dieplei scade, solutia devine punctul A (linia punctati de jos).

Cel mai mare avantaj al metodet este eficienta, privita din punctul de vedere al
calculelor. Metoda prezintd insd dezavantajul dificultifii de determinare corespunziitoare a
cocficientilor de ponderare dacd nu dispunem de informatii suficiente despre problema.
Astfel, solutitle optime gisite depind de cocficientii folositi in combinarca obiectivelor.
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Daca se doreste generarea frontului Pareto optim, este necesard reluarea algotitmului cu
diferite valori ale coeficientilor de ponderare, dar metoda nu este performantd in cazul in care

frontul Parcto optim nu este convex si nu garanteazd o distributic uniformi a punctelor de
optim in spatiul obiectiv.

Exemple de aplicatii:

* Syswerda si Palmucci au folosit coeficientii de ponderare pentin obtinerea functici
fitness folositd in rezolvarea unei probleme de progriamate a resurselor [Sys 91}

Tones s.a. au folosit ponderi pentru operatorii genetici pentin a demonstia elicienta
lor in folosirca algoritmilor genetici  pentru generarea unor hiperstructuri dintr-o
multime de structuri chimice.[His 96]

* Yang si Gen au folosit abordarea cu cocficienti de ponderare pentru rezolvarea unci
probleme de transport cu doud criterii. [Gen 97}

3.4.1.2. Algoritmii genetici VEGA

in 1985, Schaffer a propus extensia algoritmilor genetici simpli pentmi rezolvarea
problemelor de optimizare multiobiectiv. Algoritmul propus de el se numeste Algoritm
genetic cu evaluare de vectori (VEGA - Vector Evaluated Genetic Algorithm) si sc
caracterizeaza prin faptul ci, pentru a optimiza separat ficcare componentd a functici
obiectiv, foloseste subpopulatii. Acest algoritm nu incorporeazi in operatorul de selectie in
mod direct conceptul de optim Pareto.[Sch 85]

Pentru o problemid cu k functii obiectiv, algoritmul generazii k& subpopulatii cu
dimensiunile N/, unde N este mirimea intregii populatii. Aceste subpopulatii sunt apoi
amestecate pentru a obtine populatia intermediara, asupra ciireia se aplici operatorii de
incrucisare i mutatie in maniera uzuali.

In ficcare subpopulatie, operatorul de selectic 1a in considerare o singurit componentii a
functiei obiectiv, ignorind celelalte componente. Astfel, populatia tinde si se imparta in
diferite specii, fiecare specializata pe un anumit obiectiv.

Amestecarea indivizilor pentru a forma populatia intermediard este de fapt echivalenta
cu o combinatic liniarii a functiilor obiectiv pentru obtinerca unei functii scalare. De accea,
metoda prezintd dezavantajul ca nu poate produce solutiite Pareto optime in spatii de cautare
care nu sunt convexe.

in plus, Schaffer a dedus experimental ci algoritmul VEGA favorizeazi solutiile cu
performante extreme in raport cu cel putin una din functiile obicctiv. Pentru a evita acest
fenomen, el a incercat si reducd fitnessul asociat cu aceste soluii, dar cfectul a fost o
convergentd prematura.

Un alt experiment a fost imperecherea indivizilor performanti in raport cu o functic
obiectiv cu indivizi performanti in raport cu alte functii obiectiv. Acest experiment a redus
insa substantial performantele algoritmului.

Extensii ale algoritmului genetic VEGA

Surry a propus o extensie a algoritmului VEGA pentru rezolvarea n‘nci moblcmc o
singura functie obiectiv cu mai multe restriclii. Aceastd extensie a permis evitarea i_'olnsnn
unor functii de penalizare, prin transformarea restrictiilor in obiective suplimentare. In acest
scop, algoritmul VEGA a fost completat cu o metodd de ordonare bazati pe numﬁru!
restrictiilor incilcate de fiecare solutie. Autorii au aplicat accastd metodd in solutionarca unci
probleme de optimizare a unei refele de alimentare cu gaz. {Coe 96}

Cvetkovi& a propus mai multe extensii pentru VEGA, ca de exempli amestecarea
indivizilor numai dupa un anumit numir de generatii, ori eliminarea ctapei de amestecare 2
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indivizilor i aplicarca unui algoritm de migrare a acestora de la o suhpopulagle.la al_ta.
Autorii au folosit accastd metodd la proiectarea preliminarda a unct forme acrodinamice
pentru avioane [Cve 9R|

Coello a folosit algoritmii VEGA in proiectarea unor circuite logice combinationale.

Tamaki a combinat selectia Parcto cu algoritmii VEGA, prin folosirca unui algoritm care
asipura supravicjuirea indivizilor nedominati. Astfel:

o dach numarul indivizilor nedominati este mai mic decat mirimea populatiei, atunci
populatia intermediard se completeaza aplicand operatorul de selectie VEGA asupra
indivizilor dominati;

e daci numarul indivizilor nedominati depiseste dimensiunca populatiei, atunci se
aplica operatorul de selectie VEGA asupra indivizilor nedominati. [Tam 94]

Alte extensii ale algoritmului VEGA sc bazeaza pe folosirea sexului in identificarea
obrectivelor.

Astlel. Robin Allenson a folosit o abordare bazati pe algoritmii VEGA in care distinctia
dintre douit functii obiectiv s-a facut prin folosirea unci informatii despre sexul populatiei si
a aplicat metoda pentm proiectarca unei refele compuse dintr-un numir de conducte.
Algoritmul permite numai imperecherea sexuald, iar sexele sunt atribuite aleator la nastere.
in populatia initiald, sc asigurd generarca unui numdr egal de indivizi din cele doua sexe, dar
acest echilibru nu este mentinut dupi aplicarea operatorilor genetici. La fiecare generatie se
elimina individul cel mai slab, sexul fiind ales aleator, si este inlocuit cu un altul, ales
aleator, de acelasi sex. Ideea de bazi este modelarea atractiei sexuale pe care o au indivizii in
naturd, pentru obtinerea unei imperecheri mai putin aleatoare. [All 92}

Iis si Eiben au incorporat si ci informatii despre sex, dar intr-un sens mai general.

o Numirul sexclor nu a fost limitat la doud, acest numiar luind o valoare egala cu

numirul functitlor obiectiv.

Operatorul de incrucisare permite o reproducere in care mai multi parinti produc un
singur descendent, spre deosebire de algoritmii genetici traditionali, in care doi
parinti produc doi descendenti. 1deea este de a selecta cite un parinte din ficcare sex
pentru a produce un descendent. Acesta va avea sexul pirintelui care a contribuit la
formarea lui cu cel mai mare numir de gene. in caz de egalitate, sexul se alege
aleator dintre pirintii care au contribuit cu acelasi numér de gene. Indivizii care nu

sunt incrucisati se inttoduc cu sexul nemodificat in generatia urmitoare. Indivizii sunt
evaluati folosind functit obicctiv diferite, in functie de sexul lor.

Operatornl de mutatic este modificat, in sensul ci nu poate face modificiri in sexul
indivizilor. Pe masuri ce algoritmul progrescazi, se actualizeaza o listd de indivizi
nedominati, prin indepartarca sistematica din listd a indivizilor care devin dominati
pe parcurs. In final, aceasti listd va contine solutiile Pareto optime.

Dezavantapil metodet consti in faptul ¢d, odatd cu cresterea numirului de functii
obiectiv, operatorul de incrucisare devine mai putin eficient, deoarece trebuiesc folositi multi
pitinti pentru formarea unui singur descendent. In plus, marimea populatiei trebuie sa fie
suficient de mare, astfel incit, odata cu cresterea numarului de componente ale functiei
obiectiv, si se poatd mentine o diversitate rezonabild a populatiei. [Lis 96}

34 1.3 Ordonarea lexicografica

In accastd metedda, proiectantul ordoneaza componentele functiei obiectiv in raport cu

unportania lor. Solnfia optimi se determind prin optimizarea functiilor obiectiv astfel
ordonate, incepind i cea mai prioritard si continuand cu urmitoarele.

. | Al M N 2 - H . -
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Ca o alternativ, in cazul in care nu se dispune de informatii privind importanta
componentelor functici obicctiv, este posibila ale

gerea aleatoare a unei componente care se
va optimiza in fiecare etapi a algoritmului.

Metoda este eficientii si usor de implementat. dar necesitia o ordonare prealabili a
obiectivelor, iar performantele oblinute sunt afectate de calitatea acestei ordondri. in plus.
medoda este neadecvati in cazul in care numarul obicctivelor este mare,

Daca presupunem ci indicii functiilor obiectiv corespund cu ordinea stabihita, asticl
incat f(x) si fi(x) reprezinti functia obiectiv cea mni prioritardt, respectiv cea mat pufin
prioritard, se pot formula k probleme asociate problemect initiale:

Prima problema este:

Maximizeazi functia:  fj(x)
cu restrictiile: e(x) = (ey(x). exx). ..., em(x) <0
unde: X=(xn x5 .. )eX
Se noteazd optimul acestei probleme cu f;* = f;(v,*). (3.18)

A doua problema este:

Maximizeaza functia: f3(¥)

cu restrictitle: e(x) = (ei(x), ey(x), ..., em(x)) <0)
N*=1ita®)

unde: x=(xy, x3 ..., X)) €.,

m este numirul de restrictii ale problemei initiale.
Se noteaza optimul acestei probleme cu f3* = fo(x,*). (3.19)

Se repetd procedeul pani cind se iau in considerare toate ccle & componente ale functici
obiectiv.

O problema j va fi formmdata astfel:

Maximizeaza functia:  fj(x)
cu restrictiile: e(x) = (e;(x). e )x), ... em(x)) <0
Sfr=fix*) i- 12
unde: x=(p. x2 .. ) ENX
Se noteaza optimul acestei probleme cu fi* = fi(x;*). (3.20)

Solutia x;* obtinutd prin rezolvarea ultimei probleme, se considerd solufia ciutata a
problemei initiale.

Fourman a sugerat o metoda de selectie bazatd pe ordonare lexicografica. In prima
versiune a algoritmului sdu, utilizatorul asociaza priorititi (]lft.‘rl?(‘ pentru ﬁcc:"lre'fu.nctl'c
obiectiv si fiecare pereche de indivizi se compara in raport cu functia ohlc.-ch mai pn(.mt:-\m:
in caz de egalitate, algoritmul foloseste urmitoarea functic obicctiv mai putin prioritari i
asa mai departe. [Fou 85]

intr-o alta versiunce a algoritmului, Fourman alege aleator, la ficcaie generatic o functic
obiectiv care va fi folosita de operatorul de selectie.

Kursawe a propus o altd schemi de selectie bazati pe mdnnm_e fexicografica. Sclectia
constd dintr-un numir de etape egal cu numirul functiilor obiectiv. In ficcare etapa, sc alege
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alcator o functic obiectiv care este folositd pentru a inlitura un procent din populatia curenta.
Dupa sclectie, indivizii rimasi devin périn{ii urmitoarei generatii. [Kur 91}

Sclectia aleatoare a unei func{ii obiectiv este de fapt echivalenti cu metoda
cocficientilor de ponderare, in care ficcare coeficient ar fi definit in functie de probabilitatea
sa de alegere.

Pe de alti parte. ordonarea functiilor obiectiv determina favorizarea unor funciii obiectiv
in detrimentul altora, ceca ce are dezavantajul convergentei populatici spre o zoni particulard
din frontul Pareto optim.

3.4.1.4. Metoda restrictiilor

Ritzel si Wayland au propus metoda restrictiilor, care transformd k-7 din cele k
componente ale functiei obicctiv in restrictii. Ultima functie obiectiv, care poate fi aleasi
aleator, devine functic obicctiv pentru o problemid de optimizare unimodala.

PProblema de optimizare multiohicctiv este definiti in acest caz astfel:
max v ) T fw(y)
pentia ev) = fx) 2 f,. I <i<kizh
e X (3.21)

Cocficientii £, sunt parametri care sunt stabiliti aprioric, ori pot fi modificati in timpul
procesului de optimizare, pentru gasirea unor solutii Pareto optime multiple.

Metoda este usor de implementat, dar necesiti mai multe etape pentru rezolvarea
problemei si este consumatoare de timp.

Fxemple de aplicaii

Ranjithan si altii [Rit 94] au aplicat aceastd metoda in rezolvarea unei probleme de
remedicre a apei.

Un alt exemplu de aplicatie este proiectarea unui sistem tolerant la defectiuni de citre
Schott.

Quagliarella si Vinci au propus aplicarea acestei metode impreund cu un algoritm
genctic hibrid care foloseste tehnici de optimizare bazate pe informatii de gradient pentru
cresterca vitezei de calcul in cazul aplicatiilor in timp real.[Coe 96]

34.1.5. Metoda scopurilor
Aceastd metoda a fost propusi de Charnes si Cooper si foloseste o multime de valori

numite scopuri, stabilite aprioric, pentru fiecare componenti a functiei obiectiv si isi propune
s& minimizeze diferenta dintre vectorul obiectiv si scopurile asociate. [Coe 96]

in relagia (3.22) s-a notat cu 7; scopul asociat cu obiectivul fi(x).

[
min E]/;m - T,,| (3.22)
cuxelN .

Metoda functioneazii corect numai in situatia in care scopurile se situeazi in regiunea
admisibila.

Avantajul metodei este viteza mare de calcul, in cazul in care se cunosc foarte bine
scopurile alocate.

Dezavantajul metodei este faptul ¢a e dificil de aplicat in cazul in care nu existi
canostinge apriorice despre problema.
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Exemple de aplicatii:

* Wienke a folosit aceasti metoda pentru optimizarea simultand a 6 linii de emisic
atomicc.

* Eric Sandgren a aplicat metoda pentru proiectarea unui mecanism planar.[Coe 96]

3.4.2. Metode de optimizare bazate pe conceptul de optim Pareto

Exista mai multe metode abordate care folosesc conceptul de optim Pareto:

i) Ordonarea Pareto, i) Algoritmul genetic MOGA, iii) Algoritmul genctic NSGA, iv)
Algoritmul genetic NPGA

3.4.2.1. Ordonarea Pareto

Ideea de aplicare a conceptului de optim Pareto in algoritmii genetici apartine lui
Goldberg. El a propus solutionarea problemelor de optimizare multiobiectiv printr-o
ordonare a solutiilor nedominate.

Metoda se bazeazi pe mecanismul de selectie descris in paragraful 2.3.1.1 si consta din
urmitoarele etape:

e [dentificarea unei multimii de solutit nedominate in intreaga populatie, care solutti
primesc un rang maxim (1) §i nu mai sunt supusc unei competitii ulterioare, fiind
inlaturate din populatie.

e Identificarea in populatia rimasd a unei alte multimi de solutii nedominate, care
primeste urmitorul rang.

e Repetarea procesului pana cand se ordoncaza toatd populatia. {Gol R7]

In figura 3.4 se da un exemplu de stabilire a rangului intr-o problemi de maximizare cu
doua functii obiectiv, prin metoda propusi de Goldberg. Punctele albe din figurii corespund
solutiilor nedominate, iar cifrele asociate indicd rangul fiecarei solutii.

e
Regiune
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°2 o!
o)
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Fig. 3.4. Stabilirea rangului folosind metoda de ordonare Pareto.

Pentru a preveni convergenia populatiei spre un singur extrem, precum si pentru a
genera si mentine diverse puncte din multimea Pareto optima, Goldberg a propus folosirea
simultani a unei metode de grupare a populatiei, prin formarea unor subpopulatii in jurul
diferitelor optime in spatiul multimodal. Aceastd metoda a fost preluati din algoritmii
genetici folositi in optimizarea cu o singura functie obiectiv.

fntr-o forma simplificati, daci un individ are valoarea functiei fitness brutd egala cu | si
existd » indivizi intr-o veciniitate a sa definitd aprioric, el va avea functia fintess actualizata
egala cu 1/n.
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Hilliard s.a a folosit ordonarea Pareto in probleme de optimizare multiobiectiv aplicate
in planificate. Autorii au ajuns la concluzia ¢ metoda aplicatd de ci depiiseste in performate
metoda VEGA.

Stanley si Mudge au implementat algoritmul propus de Goldberg intr-o problemi de

proiectare a unui mictoprocesor, in care restrictiile au fost tratate ca obicctive auxiliare. [Zit
%]

Principalul dezavantaj al metodei de ordonare, este faptul ci nu existd un algoritm
eficient pentru gasirea solutitlor nedominate din mul{imea solutitlor admisibile. Algoritmii
folositi isi diminucazi senos performantele odatd cu cresterea dimensiunii populatiei si a
numarului de functii obiectiv. Cu toate acestea, ordonarea Pareto este calea cea mai sigura

pentri generarea  frontului Pareto optim. In plus, metoda nu este sensibila la continuitatea
frontulm Pareto.

3.4 2.2. Algoritmul genetic muldtiobiectiv MOGA (Multiple Objective Genetic Algorithm)

Fonseca st Fleming au propus in 1993 o metodi de ordonare (MOGA), in care rangul
unui individ din populatie este determinat de numarul de indivizi care it domind in generatia
curenta. [Fon 91}

Daci un individ v, in generatia 1 este dominat de p;” indivizi in generatia curentd, pozitia
lui curentd in ordonarea individuali este data de relatia:

vk, 1) — 14 p,’” (3.23)

Astfel, toti indivizii nedominati primesc rangul 1, iar cci dominati primesc un rang care
depinde de numarul indivizilor care ii domini.

In figura 3.5 se'da un exemplu de stabilire a rangului intr-o problema de maximizare cu
doud functii obiectiv, prin metoda propusi de Fonseca. Punctele albe din figuri corespund
solugitlor nedominate, iar cifrele asociate indica rangul fiecirei solutii.
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Fig. 3.5. Stabilirea rangului folosind metoda propusa de Fonseca (MOGA)

Atribuirea functiei fitness se face in trei etape:

e Sortarca populatici in funciic de rang

* Atribuirca funclici fitness prin interpolare intre rangul cel mai mic (rang 1) si cel mai
mare, folosind diverse metode de interpolare, de obicei liniare.
¢ Fgalizarea (medierea) fitnessului indivizilor cu acelasi rang.
* In figura 3.6 se reprezinti schematic metoda de atribuire a functiei fitness in
algoritmul MOGA.
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In scopul mentinerii diversitatii populatiei, Fonseca si Fleming au folosit o metoda de
divizarea a functiet fitness.

O variantd a acestui algoritm foloseste raza de divizare 0., dati de relatia:

s = 3.24
chare N ( )

unde N este mirimea populatici, iar 4 este o functie de valorile maxime si minime ale
functiilor obiectiv dati de relatia:

k
A=Y 11 (M = m) (3.25)

i=1 j=1,j<i
Individ cu
AT 3
Iitness rangul 1 Medicre Fitness
1 . pentru indivizii cu
_ ‘:J / acelagi rang
Interpolare
BN limard
N N
/ Individ cu
™ rangul 6
rang
| 2 3 4 5 6

Fig. 3.6. Metoda de atribuire a functiei fitness in algoritmul MOGA.

In relatia (3.25), k este numarul obiectivelor, Af; este valoarea maximi pe care o ia
obiectivul j, iar m; este valoarea sa minima.

D.S. Todd a propus o metodd mai simpla pentru alegerea parametrului o0, care
foloseste drept parametru rezolutia r. Pentru a defini notiunea de rezolutie, se constderi
spatiul Euclidian k dimensional al functiilor obiectiv in care fiecare axid de coordonate

corespunde unei componente a vectorului 7(;) [Tod 97]

Definitia 3.11. Se numeste rezolutie r a unei probleme de optimizare
multiobiectiv numdrul de puncte obtinute in urma rezolvirii problemei,
aflate de-a lungul fiecArei axe din spatiul Euclidian k Adimensional Al
functiilor obiectiv.

Astfel, rentru o rezolutie data r, raza de divizare gy, pentru obtectivul i devine:
M —m
_ i i

ishare 2

=12 ...k (3.26)

Algoritmul MOGA a fost cea mai populard metoda de optimizare multiobiectiv din
prima generatie, care a depasit in performante toate celelalte metode contemporane.
Avantajul metodei este eficienta si usurinta implementirii.

Exemple de aplicatii

e Rodriguez s.a. au folosit aceastd metoda in programarea genetica MOGP (Multiple
Objective  Genetic  Programming), aplicati in identificarea unor sisteme
neliniare.[Coe 96]

¢ Todd si Sen au folosit o variantd a acestei metode pentru rezolvarea unor probleme de
optimizare combinatorici. Mctoda folositd de autori mentine o populatie de indivizi

Universitatea Politehnica din Timisoara -63- Facultatea de Automatica si Calculatoare

BUPT



Tez3a de doctorat ___Contributii la utilizarca algoritmilor geneticl in ingineric,
nedominati. care este reactualizald in fiecare generatie, prin inlaturarea indivizilor
care devin dominati. {Tod 97]

3.4 2 3 Algoritmul genetic sortat nedominat (Non-Dominated Sorting Genelic Algorithm
NSGA)

Srinivas si Deb au propus algoritmul NSGA bazat pe mai multe nivele de clasificare a
indivizilor. inainte de aplicarea operatorului de selectie, se ordoneaza populatia in nivele de
dominantd, dupa o extensie a metodei propuse de Goldberg. Toti indivizii nedominati cu
acelati nivel de dominania se clasifica intr-o categorie si li se atribuie aceeasi functie fitness
bruti (dummy fitness). in scopul aiguririi unui potential reproductiv egal. [Sri 99]

Pentru a mentine diversitatea populatiei, se foloseste 0 metodi de divizare a fitnessului
si indivizit clasificati sunt asociati cu o valoare reactualizati a functiei fitness, care depinde

de distana dintre indivizi. Parametiul 0 - a fost ales folosind relatia:

0.5
chare n k
unde n este numirul variabilelor de decizie, iar k este numérul de obicctive.

Metoda permite ciutarea in regiunile nedominate, iar divizarea contribuie la distribuirea
cAt mai uniforma a populatiei in aceste regiuni.

Algoritmul NSGA este reprezentat schematic in fig. 3.7.

Fie o populatie de dimensiune N, M functii obiectiv si ¥, x® doua variabile de decizie.
Pentru identificarea indivizilor nedominati se foloseste Algoritmul 3.1:

Algoritm 3.1 Identificarea indivizilor nedominafi in algoritmul NSGA
Pasul 0.7 =1/
Pasul |. Pentrutotij = 1, ....N sij #i. compara x™ cu x* pentru dominanta.
Pasul 2. Daca pentru orice j, ) este dominat de x™_ marcheaza pe x™ ca "dominat"

Pasul 3 Dach s-an comparat toate solutiile (s-a ajuns la i = N ') continud cu Pasul 4. Altfel, i
— i 1/ st continud cu Pasul 1.

Pasul 4. Teate solutiile nemarcate sunt solutii nedominate.

e Toate solutiile nedominate determinate in acest fel devin primul nivel nedominat, sau
prima categorie in populajic.

e Pentru a determina urmitorul nivel nedominat, se inliatura din populatie indivizii din
nivelul nedominat curent i se aplica algoritmul pentru populatia ramasa.

®

Procedeul se continud pind cind toatd populatia este clasificati intr-un nivel
nedominat. Numarul acestor nivele este cuprins intre / si N.

Atribuirea functiei fitness in algoritmul NSGA

Atribuirea functiei fitness se face in douid etape. Inifial, se atribuie o functie fitness egala

pentru toate solutiile din acelasi nivel de dominanta, iar apoi se evidentiazid uncle solutit
folosind divizarea functiei fitness.

e In prima etapd, functia fitness se atribuie ficciarui individ in functie de nivelul

nedominat in care se afli. Un individ dintr-un nivel mai mare va avea functia fitness
mai mici. Indivizii din primul nivel nedominat sunt asociati cu o functie fitness egala

cu miirimea populatiei, aceasta fiind valoarea maximai a functiei fitness care se poate
atribui unei solutii din orice populatie.
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Exemple de aplicatii

Periaux a folosit metoda NSGA pentru distributia optima a elementelor active de reglare

in urmitoarea etapd, dacd intr-o vecinitate a unui individ se gisesc mai multi
indivizi, functia sa fitness se imparte cu contorul de nisa, care depinde de numirul si
de proximitatea indivizilor invecinati. Dupi reactualizarea functiei fitness pentru toti
indivizii din primul nivel, se determini cea mai mici valoare atribuita functici fitness.
Accastd valoare este cea care se atribuie initial pentru tofi indivizii din al doilea nivel
de dominanta si procedeul se repeta.

Dupa atribuirea functici fitness se aplicd operatorii genetici intr-o manieri obisnuiti:
selectia cu metoda ruletei ponderate, incrucisarea intr-un singur punct si mutatia

in minimizarea reflexiei unor reflectoare aerodinamice.

Michielssen si Weile au folosit NSGA in proiectarea unui sistem electromagnetic. [Vel

98]

3.4.2.4. Algoritmul genetic Pareto cu nise (NPGA- Niched Pareto Genetic Algorithm)
Algoritmul NPGA a fost propus de Horn si Napfoliotis. Algoritmul foloseste o metoda

Start

{

Generatie = 0
Inifializare
populatie

o]

i< ]

Categorie = |

<

<

Da

Selectie

Genceratie =
Generatie +1

!

Incrucisare

}

| Mutatie

Generatie
< Maxgen

Nu Identifica
indivizit
nedominati

{

Atribuic
fitnessul brut

'

Divizare fitness in nive-
lul nedominat curent

|

Nivel =
Nivel +1

Fig. 3.7. Algoritmul NSGA

de selectie turneu modificatd, care include dominanta Pareto. [Hor 93]

Metoda de selectie alege aleator un numar de indivizi (uzual doi), care se compard cu o
submultime a populatiei, numitd populatie de referinta. Aceasti populatie de referintd
reprezintd 10% din populatia initiald si se alege aleator. Rezultatul comparatiei este o functie

de dominanta indivizilor din turneu in raport cu populatia de referinti.
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e Daci un individ este dominat in raport cu multimea de referintd, iar celalalt este
nedominat, operatorul de sclectic alege individul nedominat;

e in caz de egalitate - adica ambii indivizi sunt dominati ori ambii nedominati -
rezultatul selectiei se decide prin divizarea fitnessului lor in raport cu gradul de
populare al regiunii in care se afla, iar operatorul de selectie va alege individul care se
afli intr-o regiune mai pufin populati.

Algoritmul NPGA este eficient deoarece nu necesiti ordonarea Pareto a intregii
populatii si este usor de implementat.

Dezavantajul metodei este ci necesitd alegerea a doi parametri: raza de divizare Ochare §i
marimea turncului.

3.5. Metode de optimizare multiobiectiv din a doua generafie

Mectodele de optimizare multiobiectiv din a doua generatie sunt mai eficiente. Aceste
metode se caracterizeaza prin folosirea unei populatii secundare (sau externe), numita de
obicei arhivi. care memoreazi solutiile nedominate si uniform distribuite. Arhiva poate fi
priviti ca o submuliime reprezentativd pentru cele mai bune solutii gasite in procesul de
optimizare. Fa reprezinta de fapt o forma mai complexa de elitism®

Metodele folosesc de obicei o functie care, la fiecare generatie 1, produce solutii noi, pe
baza arhivei din generalia precedenta A(t-1). Denumim aceasté functie generare.

O functic numitd actualizare foloseste atat solutiile noi f(x*), cit si arhiva precedenta
A(1-1) pentru a stabili continutul noii arhive A(1).

in figura 3.8 . se reprezinta schematic principiul folosit de metodele de optimizare
multiobiectiv din a doua generatie. [Vel 98]

Ti(x*
X
generare S actualizare

A

/Ar—h—iva A

Fig.3.8 Principiul folosit de metodele de optimizare multiobiectiv din a doua generatie

Acest principiu poate fi privit ca un algoritm de evolutie daca asociem functia generare
cu operatorii de incrucisare §i mutajie, iar functia actualizare cu operatorul de selectie.

Metodele de optimizare multiobiectiv din a doua generatie folosesc diverse stategii atit
pentru pencrarca solutiilor nedominate, cit st pentru stabilirea continutului noii arhive A).

4 . _— - .
Elitismul este folosit si in algoritmii genetici care optimizeazd o singura functie obiectiv, dar intr-o

ﬁjrmi mai ?Icmcntarﬁ. implementata de obicei prin simpla copiere a celui mai performant individ din generatia
tin populatia din gencratia t+1.

In contrast cu aceastd forma de elitism care asigurd doar propagarea unui singur individ spre generatia
urmitoare, e}nhsmul implementat de metodele de optimizare multiobiectiv din a doua generatie presupune
mentincrea i administrarea unei mulfimi de elita pe toati durata evolutiei.
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In continuare, se prezintd unele metode de optimizare multiobiectiv reprezentative din a doua
generatie.

1.5.1. Algoritmul evolutiv PAES (The Pareto Avchieved Evolution Strategy)

in [Kno 00] se descric o metoda de evolutic destinatd rezolvarii problemelor de
optimizare multiobiectiv, numita Pareto Archieved Evolutionary Strategy (PAES).

Algoritmul are o forma mai simpla denumita (1 +1) care foloseste o ciutare locald, prin

aplicarea operatorului de mutatie asupra solutiei curente si genereazi o singurd solutie
candidat noui.

Ca extensit ale algoritmului de bazi, autorii definesc variante extinse ale algoritmului. O
varianti extinsi este (1 + X ) PAES care genereazia A mutanti pentru o solntic curenti, iar o
altd varianta este ()t + A) PAES care genereaza A mutanti st foloseste pu solutii curente.

Algoritmul PAES a fost dezvoltat initial pentru rezolvarea unei probleme de optimizare
multiobiectiv in proiectarea unci retele de telecomunicatii. Aplicatiile precedente referitoare
la aceasta problemi au fost la inceput implementate folosind metode de optimizare cu o
singura functie obiectiv asociata cu functii de penalizare.

In urma comparirii rezultatelor obtinute, s-a constatat ca algoritmul PAES a obtinut
rezultate mult superioare fata de metodele precedente.

Algoritmul (1 + 1) PAES

Algoritmul PAES are urmitoarele caracteristici:

e foloseste o ciutare locali;

¢ foloscste o selectic ordonatd dupa dominanti;

e produce o multime limitata de solutii nedominate;
e are un numar redus de parametri;

e este mai simplu din punctul de vedere al calculelor in comparatie cu metodele de
optimizare multiobicctiv bazate pe populatii Parcto.

Algoritmul PAES poate fi divizat logic in 3 pérti:
e pgenerator de solutii candidat

e functic de acceptare a solutiei candidat

e arhiva de solutii nedominate

Algoritmul genereaza la inceput un singur individ, care devine solutia curentd. Dupa
evaluarea solutiei curente, se face o copie a acesteia si se aplicii asupra copiei operatorul de
mutatie. Aceastd copie mutati este evaluata si devine o solutie candidat.

In continuare, se compari solutia curenti cu solutia candidat.
¢ In cazul in care una din solutii o domina pe cealaltd, se rejecteazi solutia dominata.

e in cazul in care nici una din solutii nu e dominati, solutia candidat se compari cu
populatia de referintd arhivatd, care contine solutiile nedominate precedente.

e (andidatii care domina toate elementele arhivei, sunt intotdeauna acceptati si
arhivati.

e (Candidatii care sunt dominatt, sunt rejectati.
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e Candidatii care sunt nedominati, sunt acceptati ori rejectaji pe baza gradului de
populare a reginnii corespunzitoare lor din spatiul obicctiv, in scopul distribuirii cit
mai uniforme a solutiilor pe frontul Pareto optim.

Arhiva are doua scopuri:

e memorcazi si actualizeaza solutiile nedominate generate, iar confinutul ei reprezinta
rezultatul algoritmului in cazul indeplinirii conditiei de terminare;

e pe parcursul derularii algoritmului, este folosita ca referinta, pentru alegerea corecta
intre solugia curentil si solutia candidat. Astfel, arhiva este de fapt o aproximare a
frontului nedominat curent.

Arhiva are o dimensiune maximi, numitd refpop, care este stabilitd de proiectant in
functie de numarul final de solutii dorite.

Pentru a determina gradul de populare in diferite regiuni ale spatiului obiectiv, se
foloseste o grild cu &k dimensiuni, unde k este numirul functiilor obiectiv ale problemei.
Pozitia unet solutit pe aceasta gnlda se determind in momentul generarti ei, folosind
subdiviziuni recursive. Gnla are asociatd o harta, care indica solutiile alocate pentru fiecare
clement al grilei, precum si numarad acestor solutii. Acest numiir se denumcste mimdar de
locatie.

Dacd o <olutie candidat se memoreaza intr-o arhiva plini, ea inlocuieste solutia arhivata
care are numirul de locatie cel mai mare.

Pentru a stabili dacd o regiune cste mai populata decat alta, algoritmul PAES foloseste
un algoritm adaptiv grila, care se bazecazd pe o hipergrili ce divide spatiul obiectiv in

hipercuburi. In figura 3.9, se reprezinta grila pentru cazul particular al unei probleme
bidimensionale.

Fiecare individ din arhivi e asociat cu un hipercub particular in spatiul obiectiv. in cazul
n care algornmul PAES necesita informatii despre gradul de populare in diferite regiuni ale
spatiului obiectiv, sc apelcazi un algoritm care retumecazi numirul de ocupanti ale

hipercuburilor relevante. De exempluy, in figura 3.9, individul A se afld intr-o regiune mai
populatd decit individul B.
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Fig. 3.9. Exemplu de grild in cazul unei probleme bidimensionale

N Pentru rezolvarea acestei probleme se foloseste o procedurd de grupare. bazatia pe
divizarea recursivi a spatiului obiectiv k dimensional.

Aceasta proceduri are doui avantaje in comparatie cu metodele de grupare anterioare:
* Calculcle sunt mai putin complexe

¢ Nu necesiti alegerea parametrului critic pentru factorul de grupare.
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* In momentul generirii unei solutii, se determini si pozitia ei pe aceasti grili.

Presupunind cd dimensiunea spatiului obiectiv este definitd pentru ficcare functic
obiectiv, pozitia pe grild a unei solutii se determind prin divizarea repetati a domeniului
pentru fiecare functie obiectiv si determinarca jumﬁtﬁ}ii in care se afli solutia. Pozitia sc
codeazi sub forma unui sir binar cu lungimea de 2"* unde 7 este numiirul de divizini
efectuate pentru fiecare obiectiv, iar k este numarul de obiective. Daca solutia se giseste in
jumidtatea mai semnificativa rezultatda dupa divizare, bitul corespunzitor ia valoarea "1". Se
memorcaza o hartd a acestei grile, care indicd numarul de solutii alocate pentru fiecare
element al grilei, precum si pozitia acestor elemente.

Complexitatea de calcul a algoritmului, din punctul de vedere al numarului de
comparatii, depinde de mairimea populatiei, de numirul de solutii curente din arhiva, de
numarul nivelelor de divizare / si de numarul de obiective & ale problemei.

Algoritmul PAES este prezentat in limbaj simbolic in Anexa A, paragraful A.1.

3.5.2. Algoritmul evolutiv SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm)
Acest algoritm a fost propus de Zitzler [Zit 98]. Caracteristicile acestui algoritm sunt:

e memoreaza exiern, intr-o mul{ime P toti indivizii nedominati, gisiti pe toatd durata
algoritmului;

e foloseste conceptul de dominan{d Pareto pentru a atribui valori scalare functici
fitness;

e executd o grupare urmatd de comasare pentru a reduce numarul de indivizi memorati
in arhiva externa;

e combina cele trei tehnici de mai sus intr-un singur algoritm;

e determina fitnessul indivizilor din populatie numai pe baza indivizilor memorati in
arhiva externa;

¢ toti indivizii din arhiva participa la selectie;
o foloseste o noud metoda de grupare pentru a mentine diversitatea populatiei.

Algoritmul SPEA este prezentat in ANEXA A, paragraful A.2.

3.6. Alegerea unei solufii particulare din multimea Pareto optima

Rezultatul returnat de un algoritm de optimizare multiobiectiv este de obicei multimea
Pareto optimi, care poate avea dimensiuni mari. Pentru a alege solutii finale din aceasta
multime, se pot folosi diverse criterii dependente de problemi, ori se poate folosi un element
de decizie. In paragrafele urmitoare se prezinti citeva metode folosite pentru alegerea

solutiei finale dupd terminarea procesului de optimizare si determinarca multimii Pareto
optime.

3.6.1. Metoda criteriului global
Metoda criteriului global foloseste un punct de referinti ideal care corespunde unui

individ performant, cu valorile obiectiv 7,(,,”, = (fl (;), _[2 (_w_r),..., f‘_ (;). Pe langa acest

punct de referintd, metoda presupune si alegerea unei metode de masurare a distantei dintre
acest punct si elementele multimit Pareto optime.

Deoarece de obicei punctul de referinta ideal este o solutie inadmisibila, utilizatorul este
interesat si aleaga o solutie admisibila din frontul Pareto care se afl la distanta cea mai mica
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d fata de aceastd solutie ideala. Elementul de decizie calculeaza distantele dintre punctul de
referinga ideal si clementele multimii Pareto optime i alege soluia cu distania minima.

in figura 3.10 se prezintd un exemplu de optimizare cu doud functii obiectiv, un punct
de referinti si solutia care se alege folosind metoda criteriului global. [Che 94]

1.6.2. Mectoda ratei de revenire

imr-o problema de maximizare multiobiectiv, rata de revenire reprezinti o masura a
cresterii unei componente a functici obiectiv, in raport cu reducerea unet alte componente ale
functici obiectiv. Prin aplicarea acestei metode se alege solutia care are rata de revenire
maximi.

Punct de
referingi
ideal

Punct ales

Fig. 3.10. Fxemplu de alegere a solutici finale folosind metoda criteriului global

7

> N
Punct

ales

> fi
Fig. 3.11. Exemplu de alegere a solutiei cu metoda ratei de revenire

. l).cuayrcce metoda implici comparatii pentru toate cele k& componente ale functiei
obicctiv $1 pentru fiecare solutie Pareto optimd, necesitd un timp mare de calcul.

In figura 311 se prezintd un exemplu de alegere a punctului pentru care rata limiti de

rcv]cmre cste maxtmd, care de obicei este un punct unghiular pe frontul Pareto optim.[Coe
26

1.6.3. Mctoda mediei ponderate

N Accasta metoda R)l('»scstc cocficienti de ponderare particulari pentru functiile obiectiv.
Cfcrm accstm.a-)cﬁcncrm de pondcrare se bazeazi pe cunostinte suplimentare despre
problema de optimizat. Mctoda are avantajul simplititii, dar prezinti dezavantajul ci se

poate aplica numai pentru multimi Pareto optime convexe. Solutiile care se afli intr-o
regiune care nu e convexd nu pot fi gasite.
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Figura 3.12 prezintd un exemplu de alegere a solutici finale folosind coeficientii de
ponderare (w, w;) = (0.85, 0.15).

in probleme de minimizare, dreapta cu panta - " se deplascazi de la dreapta Ia
H'?
stanga, paralel cu ea insdsi, pind cind trece prin cel putin un punct al multimii Pareto optime
st nici o solutie din accastdi multime nu se afla sub ea.[Coc 96]
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£
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>
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Fig. 3.12. Exemplu de alegere a solutiei finale cu metoda mediei ponderate.

3.7 Metode de tratare a restrictiilor in rezolvarea problemelor de optimizare

Majoritatea aplicatiilor algoritmilor genetici trateaza probleme de optimizare in prezenta
restrictiilor.

Deoarece operatorii genetici pot deseori sd producid descendenti inadmisibili, felul in
care se trateaza restrictiile are o mare importanta in ciutarea genetica. [GGen 97]

Metodele folosite pentru tratarea restrictiilor sunt urmatoarele:
e Metode de rejectie
e Metode de reparare
e Metode de modificare a operatorilor genetici
e Metode de considerare gradata a restrictiilor
e Metode de validitate

e Metode de penalizare
3.7.1. Metoda de rejectie

Accasta metoda inliturd toti indivizii inadmisibili creati in timpul cvolutici §i este o
optiune des folosita in algoritmi genetici.

Metada funcfioneaza acceptabil dacd spatiul de ciiutare admisibil este convex. Totusi, o
astfel de strategie are multe limitdri, de exemplu nu se poate aplica in cazul in care populatia
iniatiala constd numai din indivizi inadmisibili. In plus, deseori se poate atinge optimul mai

usor dacd e posibild "traversarea” regiunilor inadmisibile, mai ales cind spatiul de cautare nu
e convex.

3.7.2. Metoda de reparare

Repararea unui individ inseamnd transformarea unui individ inadmisibil intr-unul
admisibil printr-un  procedeu de reparare. In cazul unor probleme de  optimizare
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comhinatorice, este relativ usor de creat o procedurii de reparare. intr-un test empiric al
performantelor algotitmilor genctici in diverse probleme de optimizare combinatorica,
I iepins a ardtat ca folosirea strategiilor de reparare depaseste alte strategii atit in viteza, cét
st in performante. [Gen 97]

Strategiile de reparare presupun insd existenta unei proceduri de reparare deterministe
pentin teansformarea unui individ  inadmisibil intr-unul  admisibil. Metoda este deci
dependentd de problema. in plus, in multe cazuri, procesul de reparare poate deveni
comparabil in complexitate cu problema de optimizare.

Individul teparat poate fi fi folosit numai in procesul de evalvare, ori poate infocui
complet pe cel originar in populatic. Liepins a studiat metoda in care cromozomul reparat nu
este niciodatd returnat in populatic, in timp ce Nakano si Yamada au studiat metoda de

retnrnare sistemalicii a acestuia in populatic. Existd si metode de returnare procentuala. [Ric
R9)

Michalewitz a obtinut cele mai bune rezultate folosind o reguli de inlocuire a 15% din
cromozomii inadmisibili in probleme de optimizare numerice cu restrictii nelinare.

1.7.3. Metoda de modificare a operatorilor genetici

O abordare rezonahila a restrictiilor este gisirea unor variante a operatorilor genetici
dependente de problema, in scopul mentinerii admisibilitatii indivizilor.

Uzual, populajia inifiala sc penercaza aleator si se inliturd tofi indivizii inadmisibili.
Odati ce algotitmul dispune de o populatie iniiald formatid numai din cromozomi admisibili,

s¢ modificd operatorii de incrucisare si mutajie astfel incit ei si garanteze obtincrea in
exclusivitate de cromozomi admisibili.

Michalewitz a ariitat cid metodele de acest tip sunt deseori mai performante decit
metodele bazate pe functii de penalizare. Din acest motiv, metoda de modificare a
operatorilor genetici este foarte des folosita, insd are dezavantajul ci este dependenti de
problema, iar ciutarea geneticd este limitata numai la regiunea admisibild.[Coe 96]

1.7.4. Metoda de considerare gradati a restrictiilor

Aceasta metoda folosceste un parametru p stabilit aprioric si abordeaza restrictiile in mod
pradat:

* Lainceput, populatia este generati aleator si se ia in considerare o singura restrictie;

* Populatia initiald evolucaza pani cind un anumit procent p din populatie indeplineste
restricfia considerata;

®

Se adangd o noui restrictie la multimea de restrictii considerate si procesul se repetd,

pAni cﬁ'r.\d un procent p din populatie indeplineste toate restrictiile si se rejecteaza toti
membrii populatici care nu indeplinesc aceste restrictii. {Tor 02]

3.7.5. Metoda de validitate

'Mc.mdn de validitate se bazeazd pe observatia ci, intr-o problemad de optimizare,
restrictitle pot fi foarte diferite si de obicei ele nu au o importanti egala. [Tor 02]

Din acest motiv, restrictiile pot fi ponderate, iar utilizatorul poate ataga multimii de

Y(‘QH’IC‘I.I - ) o ) o multime de ponderi w = {w), w, ...Wwp }. care formeaza un sistem
de restrictii ¢
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Metoda defineste pentru o variabila de decizie © o functie de validitate, carc misoari
gradul in care se respecti restrictiile in ansamblu. Un exemplu de functic de validitate este

dat de relatia:
iwil((:i,x)
wWC.x)="'" . (3.2R)

I
T
!

i-1

{Coe 96], unde

/l(cl,, x) = (3.29)

| daca x satisface restrictiile
0 altfel

in general, functia de validitate ia valori pozitive subunitare: 0 <v(C, x) <1.

In plus, ea are proprictatea ca, daca x satisface restrictille mai importante, valoarea v(C.
x) creste.

Functia de validitate se poate folosi in calculul functiei fitness folosind o relatic de
forma:

Fux) = F(x) - v(C, x) (3.30)

unde cu F(x) s-a notat functia fitness obtinutd in mod uzual, iar cu I'\(x) functia fitness

care include informatii de validitate si care va fi in continuare folositi de operatorul de
selectie.

Calculul functiei de validitate are dezavantajul cid este dependentd de problema si
implicd evaluarea tuturor restrictiior. Daca restrictiile sunt multe si populatia are o
dimensiune mare, timpul de calcul este mare.

3.7.6. Metoda de penalizare

Metodele prezentate in paragrafele precedente au avantajul cd nu genereazi nictodata

solutii inadmisibile, dar prezintd dezavantajul ca nu considerd niciodata puncte situate in
afara regiunii admisibile. [Tor 02]

Metoda de penalizare este cea mai folositd metoda de tratare a restrictiilor, fiind cea mai

performantd. Dezavantajul ei este faptul ca foloseste parametri si din acest motiv este
dependenta de problema.

in esenti, metoda transformd problema cu restrictii intr-una fird restrictii, prin
penalizarea solutiilor inadmisibile, pe baza unei functii de penalizare care modifica functia
fitness. Metoda mentine o anumitd cantitate de solutii inadmisibile in ficcare generatie,
pentru a permite cautarea geneticd a solutiei optime atit dinspre regiunea admisibila, cit si
dinspre regiunea inadmisibila. Astfel, solutiile inadmisibile nu vor fi pur si simplu rejectate,
deoarece este posibil ca unele dintre ele si fie mai utile in ciiutarea genetici decat uncle
solutii admisibile. Problema dificila este alegerca functiei de penalizare de aga maniera incét
sd existe un echilibru intre mentinerea si inlaturarea solutiilor inadmisibile. {Joi 99]

[.a modul general, spatiul de decizie poate fi privit ca fiind divizat intr-o regiune
admisibila si o regiune inadmisibila. De multe ori, unele solutii inadmisiblibile pot fi mai
apropiate de optimul ciutat decat solutiile admisibile. [Pow 93]

In figura 3.13 se prezinta o situatie in care solutia inadmisibila b este mult mai aproape
de optimul a decit solutia inadmisibila d si solutia admisibila c.
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in situatia din figura 3,13, ideal ar fi si penalizam mai putin solutia b decét solwjia d,
desi ea este ceva mai departe de regiunea admisibila decit d.

Neavand insit informatii apriorice despre optim, in gencral este foarte greu si de decis
care dintre solutit este mat buni.

Pentru a rezolva aceastd problemi, metodele de penalizare folosesc o functie de
penalizare px), astfel incit valoarea acesteia si fie o misurd inadmisibilitatii pentru solutia
X.

Functia de penalizare trebuie astfel aleasi incit ea sd penalizeze mai mult solutiile care
se afli la distantd mai mare faga de regiunca admisibild. In plus, penalizarea trichnie si fie
mai mici in primele ctape ale algoritmului genetic, pentru a asigura o diversitate mai mare a
populatiei, iar in etapele finale ale algoritmului, penalizarea trebuie s creasci, pentru a evita
gasirea unci solupi finale inadmisibile.

-
R s

Regitine éﬁﬁémisibﬂ{i\\
b optimul
d ® L —

Fig. 3.13. Spatiul solupiilor divizat in doua regivmi

Functia de penalizare este dependema de problema si nu existia o metodi generali pentru
alegerea ci.

Clasificarea metodelor de penalizare
Clasificarea metodelor de penalizare se poate face in raport cu doui aspecte:

® In functie de felul in care se modificd functia fitness prin luarea in considerare a

functici de penalizare. Din acest punct de vedere existd metode de penalizare aditive
si metode de penalizare multiplicative;

e In functie de modul de variatie a functiei de penalizare. Existd functii de penalizare
constante si functii de penalizare variabile.[Gen 97]

3.7.6.1 Metode de penalizare aditive
Termenul de penalizare se adund la functia fitness, conform relatiei:
Io(x) =1() + p(x) (3.31)

unde cu F(x) am notat functia fitness obtinuti in mod uzual, iar cu Fp(x) functia fitness

care include termenul de penalizare si care va fi in continuare folositd de operatorul de
selectie.

e in cazul problemelor de maximizare, termenul de penalizare indeplineste conditiile
date dc relagia
px) =0 daca x e admisibil (3.32)
p(x) <0 altfel
e in cazul problemelor de minimizare, termenul de penalizare indeplineste conditiile
date de relatia :
pec) =0 daci x e admisibil (3.33)
pix) ~0 altfel.
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3.7.6.2. Metode de penalizare multiplicative
Factorul de penalizare multiplica functia fitness conform relatici:
I'n(x) = F(x) - p(x) (1.34)

® In cazul problemelor de maximizare, factorul de penalizare indeplineste conditiile
date de relatia (3.36):

px) = daci x ¢ admisibil (1.35)
0<px) <l altfel.

In cazul problemelor de minimizare, termenul de penalizare indeplineste conditiile
date de relatia (3.37):

px)=1 daca x e admisibil

plx) > 1 altfel (3.36)
3.7.6.3. Metode de penalizare cu funcfie de penalizare constantd,

Aceste metode folosesc o functie de penalizare constanta, care nu depinde nici de pmradul
de incillcare a restrictiilor, nici de numirul de iteratii ale algotitmulni genetic. Din acest
motiv, metodele din aceastd categorie sunt mai putin performante in cazul unor probleme
complexe.

3.7.6.4. Metode de penalizare cu functie de penalizare variabild

Aceste metode folosesc o functie de penalizare variabila, care poate fi ajustati in functic

de:

e Gradul de incilcare a restrictiilor. Metoda dec penalizare este statici. Fa mireste
penalizarea cind incilcarea devine severi;

* Numirul de iteratii ale algoritmului genetic. Metoda de penalizare este dinamica. Ea
maregte penalizarea odati cu numarul de iteratii ale algoritmului genetic.

Gradul de incilcare a restrictiilor depinde de distanta unei solntii inadmisihile fata de
regiunea admisibild. Aceasta distan{a poate fi calculata in general prin trei metode:

¢ in functie de distan{a absoluti a unei singure solutti inadmisibile fatd de regiunea
admisibila;

e in functie de distanta relativd a tuturor solufiilor inadmisibile din populapia curenta
fata de regiunea admisibila;

e functia de penalizare este adaptiva, in scnsul ci modificd valoarea penalizarii  in
raport cu fitnessul cel mai bun gisit paind in acel moment. Odatd pasite solugii
admisibile si inadmisibile mai bune, penalizarea impusi unei solutii inadmisibile se
modifica.

Cele mai multe metode de penalizare folosesc prima abordare pentru a aprecia gradul de
incilcare a restrictiilor. In cazul problemelor cu restrictii severe, abordarca a doua si a treia
poate duce la rezultate mai bune.

3.8. Concluzii

Optimizarea multiobiectiv si problemele de optimizare cu restrictii sunt domenii de
aplicatic de mare actualitate ale algoritmilor genctict care in ultimele doud decenii
concentreaza atentia unui numir din ce in ce mai mare de cercetitori. Capitolul 3 este o
monografie documentati printr-un numir mare de referinte bibliografice dintre cele mai
recente, privind stadiul cercetirilor in acest domeniu al inginerici.
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I a inceputul capitolului s-au prezentat conceptele de bazi in optimizarea multiobiectiv
st notiuni Jegate de optimizarea Parcto.

Paragraful 3.3, abordeazii aspecte specifice legate de aplicarca algoritmilor genetici in
optimizarea multiobicctiv si face o clasificare a metadelor de rezolvare a problemclor de
acest (eh

Paragraful 34, prezintda detaliat metodele de optimizare multiobtectiv din prima
generatie, caracteristicile, algoritmii folositi de aceste metode, performantele lor, precum st
cxemple de aplicatii cunoscute din literatura. Acest paragraf abordeaza urmatoarele metode:

e Mctoda coeficientilor de ponderare;
e Algoritmii genetici VEGA;

e Ordonarca lexicograficd;

e Metoda restuctilor;

e Metoda scopurilor;

e (ndonarea Parcto;

e Algontmul genetic MOGA;

e Algontmul genctic NSGA;

e Algontmul genetic NPGA

Paragraful 3.5 se referd la metodele de optimizare multiobiectiv din a doua generatie,
cubliniazA principiile noi pe care sc bazeaz3 acestea si descrie algoritmii folositi pentru
implementate. _Acest paragraf sc referi la cele mai recente metode de optimizare

multiobiectiv: algoritmul evolutiv PAES si la algoritmul evolutiv SPEA, care sunt detaliate
in Ancxa A.

Paragraful 3.6 sc referd la modul in care se face alegerea unei solutii particulare din
mulimea Parcto optimi, iar paragraful 3.7. abordeazid modul de tratare a restrictiilor in
rezolvarea problemelor de optimizare folosind algoritmi genetici.

Scopul prezentirii este sintctizarea stadiului actual al cercetarilor in acest domeniu,

aprofundarea metodelor existente si performantele lor, prezentarea clard a algoritmilor, in
acceptiunca antoarei, insotitd de exemple.

Cunostintele din acest capitol se folosesc in capitolele urmitoare in care se abordeaza

modalitati de aplicare a algoritmilor genetici in domeniul sintezei sistemelor automate,
identificarii sistemelor si in alte domenii ale ingineriei.

Elementele de originalitate constau in:

¢ prezentarea celor mai recente abordari din acest domeniu de aplicatie al algoritmilor
genctict;
e sistematizarca cunostinielor dobandite din literaturs;
o analiza detaliata si exemplificarca algoritmilor.
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CAPITOLUL 4. PROGRAMAREA GENETICA

4.1. Introducere

Programarea geneticd este o extensie a algoritmilor genctici, care foloseste metode de

codare specifice, necesare pentru a permite folosirea unor indivizi care au o definitie cu
lungime variabila.

Spre deosebire de algoritmii genetici care cautid solutiile numerice ale problemelor de
optimizare, programareca geneticd cautd expresii evaluabile. Mctodele folosite pentiu giisirea
acestor expresii sunt similare cu cele folosite de algoritmii genetici.

Programele calculatoarelor sunt practic cele mai complexe structuri create de om. Fle se
scriu linte cu linie, folosind inteligentd umana si cunostinte despre problemi. Idcea de a
combina algoritmii genetici cu programele calculatoarclor apartine lui John Koza [Koz 92]
care a aplicat algoritmii genetici cu limbajul LISP.

Programarea genetica foloseste algoritmit genetici pentru cantarea si generarea unui
program potrivit cu o problemd data. Indivizii populatici sunt programe ale calculatoarelor,
1ar cautarea genetica are ca scop gasirea unui program cate rezolva o problemi data.

in programarea genetici, similar cu algoritmii genetici, elaborarea unui program incepe
prin generarea initiala a unei populatii initiale de programe, de marimi si forme aleatoare.
Fiecare din aceste programe este evaluat in raport cu o functie fitness, iar operatorul de
selectie alege programele mai performante. in continuare, asupra populatiei de programe se
aplica operatorii genctici de incrucisare §i mutatie, iar procesul se repetd pand la indeplinirea
conditiei de oprire. In figura 4.1 se prezinti modul dec elaborare a unui program folosind
programarea genetica.

(’C"”lm?" Evaluare Criterinl Da S-lufi- -
r(_)pu atia . Programele
nitiali de programe de oprire cele mai
programe indeplinit performante

Aplica operatorii
genetict st crecazi
e S
de programe

Fig. 4.1 Elaborarea unui program folosind programarea genetica

Figura 4.1 este similari cu figura 2.4, care ilustreaza principiul gencral de functionare al
algoritmilor genetici. Diferentele majore constau in modul de codare al indivizilor si in etapa
de evaluare. Programarea genetici este mai complexi deoarcce trebuie sii permitd codarea
unor indivizi cu lungime variabila, iar etapa de evaluare stabileste performanta relativa a
indivizilor folosind o functie fitness bazata pe exccutia fiecarui program.

In aceastd teza se abordeazi numai programele pentru expresii, in scopul gasirii unor
sisteme simbolice, care si permita o reprezentare a sistemelor fizice si conceptuale sub forma
unor ecuatii implementate cu notatii matematice.

Stabilirea unei ecuatii intr-un sistem simbolic permite o exprimare a semnificatiei
conceptelor semantice incapsulate in date §i are ca scop gisirea unei ecuatii carc corespunde
cu anumite date de intrare.
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4.2. Aspecte specifice programirii genetice

4.2.1. Codarea indivizilor

Spre dcoschire de algoritmii genetici care codeazd indivizii sub forma unor gene de
lungime fixii, programarea gencticd foloseste arbori cu dimensiuni variabile pentru codarea
indivizilor, in scopul reprezentirii unei structuri de functii F i terminale T [Koz 92]

Funciiile F sunt de obicei functii matematice, operatii logice sau functii specifice

domeniului. Mulfimea functiilor este aleasi de utilizator, astfel incit si poatd defini
programul cautat.

Mulfimea terminalelor T contine de obicei constante numerice aleatoare, cuvinte cheie,
sau expresii specifice problemei.

Aceste structuri se pot punc in coresponden{d directd cu s-expresiile din programele
scrise in 1ISP si se pot reprezenta sub forma unor arbori etichetati, in care ridacina si
nodurile interioare sunt etichetate cu funcii, iar nodurile frunza sunt etichetate cu terminale.
Accastid reprezentare corespunde cu arborele sintactic creat de compilatoarcle celor mai
multe limbaje de programare.

De exemplu, expresia:

(x +2)*7 (4.
are reprezentarea echivalenta in LISP dati de relatia:

(*(+X2)7) (4.2)

Aceastd expresie corespunde cu arborele reprezentat in figura 4.2:

@{g

Fig. 4.2. Indivizi care codeaza expresia (x +2)*7

Spatiul de cautare C al problemei este mulfimea formati din reuniunea multimilor F si T:

C=FuT 4.3)

Deoarece un arbore presupune dimensiuni variabile i oricit de mari, o problema dificila
cu care se confruntd programarca genetica este faptul ci, prin aplicarea operatorilor genetici,
pe parcursul generatiilor, dimensiunea arborilor poate creste foarte mult, fara legiturid cu
valoarea functiei fitness, ceea ce duce la un timp mare de calcul. Aceastd problema este
cunoscutd in literaturii sub denumirea de “code bloat” si pentru evitarea ei se folosesc metode
care limiteazd adincimea arborilor creati in etapa de inifializare. De exemplu, operatorii
genetici folositi pentru incrucisare si mutatie contin functii suplimentare care limiteaza

adincimea descendentilor creati.

4.2.2. Functia fitness

Functta fitness stabileste performanta programelor din populatie folosind un proces de
evaluare. Ciutarca genctici este ghidatd de rezultatul acestei evaluari.
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Frapa de evaluare necesard pentra atribuiren luncpicr fitness cate deseori dificili,
deoarcce ea presupunc:

* Exccutia propriv-zisi a ficcirui program. in casul in care indivisii codeaza un

program.

Efectuarea calculelor asociate fiecirui individ, in situatia in care indivizii codeazi o

expresie simbolicd. Efectuarea calculelor include etape de analiza lexicald, sintactici
§i semantica.

Definirea functiei fitness este o sarcina dificili, care este dependenta de problema.

Pentru atribuirea functiei fitness, existi mai multe abordari:

* Functia fitness poate si fie o misuri a crorii produse de program, iar ciutarea

genetica este folositd pentru minimizarea acestei erori.

De exemplu, in cazul cautdrii unei expresii, daci n reprezinti numirul de evaluvari
necesare pentru fiecare individ, r este rezultatul corect, iar y este rezultatul obtinut in
urma procesului de evaluare, 0 masura a erorii poate sa fie dati de relatia:

. |
Eroare = |-— — 2:(_\',.2 - 1;7 ) (4.4)
n-117
in acest caz, functia fitness este de forma relatiei:
) 1
Fitmess = -——— . —— (4.5)

1+ FEroare

¢ Functia fitness poate include mai multe criterii, ca de exemplu erori mici. dimensiuni
reduse ale programului, eficien{d. [Koz 92]

4.2.3. Operatorii genetici in programarea genetica

Similar cu algoritmii genetici, programarea genetica foloseste operatorii genetici de
selectie, incrucisare si mutatie. [Gus 01]

Operatorul de selectie alege indivizi mai performanti folosind functia fitness si produce
o populafie intermediara de programe care va fi supusi opcratorilor de incrucisare si
mutatie. Programarea geneticd poate folosi in principiu oricare din metodele de selectie
proprit algoritmilor genetici. O metodd mai des folositi este selectia turneu, deoarece ea nu
necesitd ordonarea populatiei.

Operatorul de incrucisare creazi descendenti prin alegerea aleatoare a unor subarbori
din doi pdrinti si interschimbarea acestora. Astfel, operatorul de incrucisare creaza noi
programe, folosind componente din programele pirinti. eoarece se face un schimb complet
de subarbori, operatorul de incrucisare va produce numai descendenti admisibili, care sumt
corecti din punct de vedere sintactic si semantic, indiferent de punctul de incrucisare ales.

in figura 4.3. se prezinti un exemplu de incrucisare pentru programarea genetic.
Operatia de incrucisare foloseste doi périn{i alesi aleator si aclioncazi cu probabilitatea
incrucigarii. in ficcare arbore se alege aleator cite un punct de incrucisare. in figura se
presupune cd s-au ales punctele marcate cu sigeata, carc delimiteazd in ficcare pirinte cate
doi subarbori. in continuare, operatorul de incrucisare schimba subarborii intre ei si produce
doi descendenti.

Operatorul de mutatie se apeleaza cu probabilitate redusi st produce o alterare aleatoare
a indivizilor. Rolul siu principal este de a mentine diversitatea populatict, in scopul evitiii
unci convergente premature a  algoritmului  genctic spre o solutic  suboptimald.  In
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programarea geneticii, acest operator are o importan{a mai mica si este de obicei o varietate a
incrucisary.

( <) ( ‘) Primul pArite Al doilea piArinte

) O
L/) /\‘Q\ 5 }D
(L W b

/
VA Ve
L \. -
QRO NC) &
Pumul deccrndent Al doilea deecendent

Fig. 4.3. Exemplu de incrucisare in programarea genetica.

Operatotul de mutatic alege aleator un singur individ pentru mutatie. In continuare, alege
aleator in acest individ un punct pentru mutatie, inlitura subarborele cu riddcina in nodul
selectat s1 11 inlocuiegte cu un subarbore generat aleator.

in figura 4.4 se prezinta un exemplu de operator de mutatie pentra programarea
genetica. In aceastd figura se presupune ci s-a ales aleator un individ pentru mutatie, iar
punctul de mutatic este cel reprezentat cu sageati. Acest punct delimiteazi un subarbore care
se inlaturd, 1ar in locul lui se insereazi un subarbore generat aleator.

®

Subathore
generat
\--- aleator

& o %\

Arborele rezultat in
urma operatoruiui
de mutatie

Fig. 4.4. L:xemplu de operator de mutatie pentru programarea genetica.

4.2.4. Ftapele programirii genetice

Pentru programarea genetici, trebuiesc definite urmitoarele elemente:
*  mul{imea terminalelor

* multimea funciiilor

functia fitness

® paramcetri algoritimului genetic

o . . ST .
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¢ metoda de alegere a rezultatului si criteriul de oprire

Criteriul de oprire poate fi un numiir prestabilit de generatii, ori atingerea optimului
(functie fitness maxima).

Spatiul de cautare al problemei este mulimea tuturor s-expresiilor ISP cate se pot
compune recursiv din multimile T si F.

Programarea genetica parcurge urmaitoarele etape:
1. Genereaza aleator o populatie inttiala de programe.
2. Executa iterativ urmdtorii pasi pana la indeplinirea conditiei de oprite:

a. Executa fiecare program din populatic pentru evaluarea performantei si atribuie
functia fitness pentru fiecare individ din populatie.

b. Creaza o populatie de programe din generatia urmitoare, folosind operatorii genetici:
e Selectie: copiaza programele mai performante intr-o populatie intermediara.

e Incrucisare: alege alcator doi piiringi cu probabilitatea incrucisirii  §i creazd doi
descendenti prin recombinarea genetici a unor parti alese aleator din programele
parinti.

e Mutatie: alege aleator indivizi cu probabilitatea mutatiei §i produce o alterarc
aleatoare a acestora.

3. Programul cel mai bun produs in decursul tuturor generatiilor este solutia problemei.
4.3. Exemple de aplicatii de programare genetica

4.3.1. Regresie simbolica

Problema se refera la identificarea unei functii (numita si regresie simbolicii) care simuleaza
functionarea unui multiplexor cu 1l intrari. Exemplul este o problemd de invitare automatd a
unei functii booleene, in care terminalele sunt valori booleene, iar functiile sunt combinatii de
functii booleene.[Koz 92]

Intrarile unui multiplexor cu N intrari se compun din:
e k intrari de selectie care reprezinta biti de adrese a; , 1= 1.2, ..., k
e 2Xintriri de date care reprezintd intrdri de date d;, j= 1, 2, ..2% . Asadar, N—k + 2+,

lesirea multiplexorului este o valoare booleand (0 sau 1) care corespunde cu bitul de
intrare selectat de intririle de adrese.

Un multiplexor cu 11 intréri are 3 intrari de adrese si 8 intriiri de date.

in figura 4.5 se prezintd multiplexorul pentru cazul in care pe intririle de date are
combinatia de biti 01000000, iar pe adrese 110. Iesirea multiplexorului este in acest caz
valoarea booleana "1". Se definesc in continuare multimile T si F: [Koz 92}

Multimea terminalelor este formata din intrarile multiplexorului:
T={a0, al, a2, d0, d1, ..., d7}

Multimea functiilor contine functiile cele mai potrivite, alese de utilizator, care
pot defini cel mai bine programul cautat:

F={AND, OR, NOT, IF} care pot avea respectiv 2, 2, | st 3 argumente.

Functia IF este identicd cu reprezentarea LISP, care returneazi al doilea argument daci
primul este diferit de NII sau al treilea argument dacid primul este NII..
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Se cautd identificarea functici booleane a multiplexorului, care este o functie particulara

N . vy - < A
dintr-un numiar de 2''7 functii boolcene posibile, care au fiecare un numar de k+2
arguimente.

al | |
al l__
a0 0
4?7 0
1  Multiplexor cu
d6 | . - . lC irc
— 11 intrari S
ds n
I 1
a4 0
dl 0
o) 0_
i1} 0 .
dn 0

Fig. 4.5. Multiplexor cu 11 intriri

. - 04R . . n16
De exemplu, pentru k=3, spatiul de cautare este 22 aproximativ egal cu 107"

Pentru evaluarea multiplexonilui se folosesc cele 2048 de combinatii posibile ale celor
F1 intrdiri. Asfel, o etapd de evaluare consti din 2048 de evaludri, pentru toate combinatiile
posibile.

Fiecare individ din populatie primeste o functie fitness egali cu numérul de iesiri
corecte din ccle 2048 evaludri, iar aceasti functie se maximizeazi. Valoarea maximi a
functiei fitness este deci 2048 si gasirea acestei valori se poate folosi ca si criteriu de oprire.

In continuare, se stabilesc parametri algoritmului genetic:

Se alege marimea populatiei de 4.000 indivizi, iar numirul maxim de de generatii 50.
Criteniut de oprire este fie atingerea optimului, fie numirul maxim de generatii.

Sc alege metoda de selectic, operatorul de incrucisare, mutatie, precum si probabilititile
de aplicare a operatorilor,

Populatia initiala, generata aleator, poate contine numerosi indivizi foarte neperformanti:

e constanty
* contradictorii: de exemplu (AND a0 (NOT a0))
® pasivi, care nu au nici un efect, cum ar fi: (NOT (NOT al)), (OR d7d7)

® cuargumente cronate, ca de exemplu: (IF d0 a0 a2) care foloseste bitul d0 pentru
seleetia icsirii.

_ 'll.n'm!. acest indivizi se infaturd din populatie si sc continud generarea aleatoare de

indivizi pind la completarea numarului dorit de indivizi in populatia initiald. Acest lucru

presupune existenta unor proceduri deterministe care verifica daci indivizii din populatie
corespund cu restrictiile impuse de problema.

Algoritmul genetic este cabahil si gaseascd o solutie cu fitnessul maxim, de exemplu:

(1F a% (JF a2 (IF al 47 d5) (IF al d3 dl)) (IF a2 (IF al d6 d4) (IF a1l
A2 40y, care reprezinti solutia acestei probleme de programare genetici.
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Capitolul 4. Programarea genctich
4.3.2. Aproximarea functiilor

Se presupune unmatoarea aplicatie simpla, care isi propune si aproximeze functia: [Kei
01]

fi: (0, 50) —R, fi(x) = x*-2x7+8
Multimea terminalelor este formati din numere naturale:
T={0, 1,2, 3, ...}
Pentru multimea functiilor se aleg operatii aritmetice simple:
F={+, -, * %)}

Spatiul de cautare al problemei este multimea tuturor s-expresiilor LISP care se pot
compune recursiv din multimile T si F.

Pentru etapa de evaluare se poate folosi o multime de puncte x din domeniul de definitic
al functiei date, pentru care sc evalueaza atét functia fy, cit si fiecare individ din populatic.

Functia fitness poate fi suma diferentei absolute dintre valorile corecte si cele obtinute
prin evaluarea indivizilor. Astfel, functia fithess devine o misurd a crorii produse prin
aproximarea acestei functii i aceasti eroare se minimizeaza.

Solutiile gasite de Keijzer [Ketjzer01] prin programare geneticd sunt urmatoarele doui
functii:

f11(x) = 30x>+ 5000
f|2(x) = 2000x-9992

4.3.4. Legi de control pentru manevrele aeronavelor

Howley, in 1996, a folostt programarea genetici pentru gisirea unor legi de control
pentru manevrele aeronavelor. Multimea de functii folositd in aplicatie cste similard cu cea
folosita la regresia simbolica. [Kei 01]

4.3.5. Proiectarea circuitelor electrice analogice

John Koza a aplicat programarea genctici in proicctarea unor circuite electrice
analogice. Multimea de functii a inclus operatii de ridicare la puterea a doua si a treia, radical
de ordinul doi si trei, logaritmi. Aplicatia a necesitat o populatie de dimensiuni foarte mari
(cca. 640.000) si numirul maxim de gencratii a fost S00. [Kei 01]

4.4. Extensii ale programairii genetice

4.4.1. Definirea automati a functiilor icrahice (ADF — automatic definition of
functions)

Programatorii creazd deseori subrutine, subprograme, proceduri, functii, in scopul

descompunerii unei probleme in subprobleme. Aceste functii pot fi apelate din orice loc in
program, cu diferite argumente. [Gus 01]

In contextul programirii genetice, definirea functiilor icrarhice se poate implementa prin
stabilirea unei structuri sintactice cu restrictii.

Astfel, fiecare individ din populatie poate contine:
¢ unul sau mat multi arbori care definesc functii;

e unul sau mai multt arbori care produc rezultate; acesti arbori contin apelurit de functii;
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Abordarea programirii genetice din perspectiva ADF presupune ca este mai usoara
implementarea programelor sub forma unui program principal §i a unor subprograme. Astfel,
programul principal poate apela subprograme, iar acestea la riindul lor pot apela alte
sithprograme.

Din aceasti perspectivd, programarea genetici are doud sarcini:
o picirea unor subprograme petformante
e compuncrea subprogramelor gisite intr-o structuri de program performanta

in accasti sitnagie, un individ este reprezentat sub forma unei piduri de arbori. Unul sau
mai mulli arthbori din aceasta padure congin apeluri la subprograme, iar ceilati arbori
reprezintd subprograme.

Fiecare suhprogram cste reprezentat sub forma unor instructiuni LISP si consta dintr-o

muljime specifica de terminale si functii. Referintele admisc intre subprograme determina o
structurd ierarhici de functii.

La multimea de functii F se adaugi suplimentar urmatoarele elemente:

e O functie ADF, care reprezintd apeluri de subprograme. Fiecare functie ADF

primeste un nume care corespunde cu numele subprogramului apelat, de exemplu S,
S2, etc.

e O functic ARG, care rcprezinta argumentul cu care se apeleazd un anumit
subprogram. Fiecare nod ARG are un nume care corespunde cu numele simbolic al

argumentnlui pentru subprogramul apelat, de exemplu Argl, Arg2 etc. Functia ARG
este un nod frunzi in arborele acestui subprogram.

Fa intdlnirea wnui nod ADF, se cvalueazd mai intdi fii acestuia, iar valorile returnate
prin evaluare sc atribuie nodurilor ARG din arborelele subprogramului apelat. In final, nodul
ADF va primi valoarea retumati de evaluarea subprogramului.

Dest un subprogram poate apela alt subprogram, in functie de tipul aplicatiei,

recursivitatea este rarcori permisi, deoarece uncele programe cronate pot detetmina intrarea
tntr-un ciclu infinit in etapa de evaluare.

Dcoarece subprogramele pot avea un numir variabil de argumente, definirea functiilor

terarhice presupune existenta unei proceduri deterministe care verifici dacad apelul fiecarei
functii se face cu numirnul corect de argumente.

In fipura 4.6 se reprezinti un exemplu de individ care sc compune dintr-un arbore care
produce rezultate si din 2 arbori care reprezintd subprograme.

Arborele care produce rezultat apeleazi subprogramul S1 cu un argument argl si
subprogramul S2 cu doud argumente Argl si Arg2.

Un apel al subprogramului S1 se face cu argumentul actual x, iar un alt apel cu
argumentul actual y.

Subprogramul S2 se apeleaza cu argumentele actuale v si 7.

Pentru exemplul din figura 4.6, indivizii care reprezinta subprograme sunt echivalenti cu
urmitor cod LISP:

(defun St (Arql)

(¥ x (+ (S2(5 vy)) (% Argl 4))
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Arhore care face Arhore pentru Artbare pentru
apeluri de subprograme subprogramul S1 subprogramul S2

Fig. 4.6. Exemplu de individ care contine subprograme
Multimea functiilor pentru subprogramul S1 este: F = {+, %, S2, Argl}
(defun S2 (Argl Arg2 )

(- y (+ (Argl (* Arg2 4))
)

Multimea functiilor pentru subprogramul S2 este: F = {+, -, * Argl, Arg2}

Arborele care apeleazi subprograme st produce rezultatul este echivalent cu:

(* (- Sl(x) S2(y 7)) S1(y))

Multimea functiilor in arborele care apeleazi subprograme este: F = {+, -, S1, S2}

4.4.2. Programarea geneticd cu verificarea tipurilor (Strongly-Typed Genetic

Programming STGP)

Programarea genetica cu verificarea tipurilor adaugi restrictii de tip de asupra valorilor

returnate si asupra argumentelor nodurilor fii. [Kei 01]

Fie un subarbore cu ridéacina intr-un nod ». El poate poate fi o subexpresie a unui nod m
numai in cazul in care tipul simbolului returnat in nodul n este compatibil cu tipul pentru

argumentul corespunzator al nodului m.

O astfel de abordare presupune ca arborii au asociate tipuri pentru simbolurile returnate.
Un nod r poate servi drept radacinad a arborelui numai in cazul in care el returneaza un tip

compatibil cu tipul arborelui. Aceastd situatie este ilustrati in figura 4.7.

Universitatca Politehnica din Timisoara -85-

Facultatea de Automatica si Calculatoare

BUPT



I'ezi de doctorat ___ Contributii la utilizar

ca algoritmilor genetici in ingineric

Noutll redacini
@ 4--  rctumneazi tipul
/ \ arhorclui
YIRO
Nodul n trehuic 4

(‘> «4—- retumcze un tip compatibil
: Q" cu tipul argumentutui

_entru nodul m

Fig. 4.7. Exemplu de asociere a tipurilor pentru simboluri.

Restrictiile de tip sunt rezolvate de proiectant prin implementarea unui sistem de tipuri
care contine reguli de atribuire a tipului pentru diferitele componente ale programului,

precum si metode de verificare a modului in care sunt respectate conditiile impuse de aceste
reguli.

Gienerarea inifiald a arborilor, operatorii de incrucisare si mutatie trebuie si respecte
restrictitle de tip impuse.

Aceasta caracteristict a programirii genctice asigurdt abilitatea de verificare a tipului
unui arbore de fiecare datd cand se modifici un subarbore al acestuia. Dezavantajul metodei
cste timpul mare de calcul.

4.4.3. Programarea geneticd cu constante aleatoare (Ephemeral Random Constants
ER(C)

Multe aplicatii necesiti ca uncle treminale in arbore si aibi o valoare numerica
alcatoare. Pentru rezolvarea unor astfel de probleme, programarea genetici adavgd la
multimea functiilor F o noud functie numita “sablon ERC”. Algoritmul de generare a
populatiet inijiale foloseste aceastd functie pentru a aloca o valoare numerici aleatoare, intr-
un domeniu specificat aprioric, unui nod frunzi corespunzitor. Odatd alocatd o astfel de
valoare, ea nu mai poate fi modificata in timpul evolutiei. [Kei 01].

4.5. Concluzii

Programarea gencticd este o extensie a algoritmilor genetici de mare actualitate, care
foloseste mctode de codare si de evaluare specifice. Notiunea de programare genetici se
bazeaza pe ideea de a combina programele calculatoarelor cu algoritmii genetici, idee care
apartine lut Koza J.R. {Koz 92]. Fiind un domeniu de cercetare foarte recent, in literatura
exista putine abordirni in accasta directie, iar cele existente sunt in principal diferite aplicatii

care isi propun si demonstreze capacitatea de evolutie a programelor calculatoarelor si a
celor pentru expresii, folosind programarea genetica.

In acest capitol s-au prezentat aspecte specifice programirii genetice:
e modul de codare al indivizilor;

o stabilirea performantei programelor prin functia fitness;

¢ opcraton genctici folosifi;
¢ etapcle programirii genetice;
exemple de aplicatii cunoscute din literaturé;

* cxtensii ale programiirii genctice.
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Deoarece programarca genetica este o extensie a algoritmilor genctici de data recenti si
un domeniu de aplicatie inci foarte putin explorat, s-a considerat oportund cunoasterca
notiunilor noi introduse de acest domeniu al inteligentei artificiale.

Pe baza acestor notiuni, in capitolul 7 se propune un sistem de programare genetici
bazat pe toolboxul Symbolic Math in MATLAB.

Elementele de originalitate constau in:
e abordarea unui domeniu de aplicatie al algoritmilor genetici de mare actualitate;

e sistematizarca cunostintelor dobandite din literaturii, pe baza unor materiale
bibliografice dintre cele mai recente;

e prezentarea unor exemple de implementare a programarii genetice.
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CAPITOLUL S APLICATIT ALE ALGORITMILOR GENETICI iN SINTEZA
SISTEMELOR AUTOMATE

Multe probleme de analiza si sinte73 a sistemelor automate, unde metodele traditionale
de optimizare numerici san programarea dinamica sunt dificil de aplicat, se pot rezolva
folosind tehnici de caleul evolutionist. [Dum 00}

in acest capitol se prezintd aplicatii ale algoritmilor genetici realizate de autoare in
domeniul precizat [Dra 03], [Gab 01], [Dal 02], [Vla 03a].

S.1. Proiectarea si implementarea unui algoritm genetic in MATLAB

MATLAR este un mediu de programare performant, specializat in calcul numeric si
reprezentari grafice in domeniul stiintei si ingineriei, care include analizA numerica, calcul

matriceal, procesari de semnale, precum si un numir din ce in ce mai mare de toolboxurt
destinate unor domenit diferite.

Pentrn analiza §i proiectarca sistemelor automate, cele mai folosite toolboxuri sunt
Control System, Robust Control, Optimization, Simulink. [Ghi 97]

Implementarea unwi algoritm genetic in MATLAB are avantajul cd permite folositea cu
usnrintd a tuturor facilitatilor ofcrite de acest mediu de programare si poate fi folosit in
rezolvarea unor probleme de analiza si sintezi a sistemelor. [Mat 00]

S.L.1. Caracteristicile algoritmului genetic implementat

Pentru a facilita folosirea algoritmului genetic in aplicatii de sinteza sistemelor automate,
autoarea a implementat un program in mediul MATLAB, realizat modular, sub forma unor
funchii MATLAB care pot fi apelate cu usurinti de citre utilizator.

Algoritmul genetic iplementat are urmitoarele caracteristici:

e Permite codarea indivizilor cu valori binare sau reale, cu vectori de numere binare
sau reale, sau cu siruri de permutiri.

* Implementeaza operatori genetici corespunzitori cu metoda de codare folosita.

¢ Genereazd aleator populatia initiala, dar permite si folosirea unei populatii initiale
specificate aprioric de citre utilizator.

® Pcrmite stabilirca parametrilor algoritmului genetic de citre utilizator.

¢ Implementeaza iteratiile specifice algoritmului genetic.

e [Iiste flexibil, oferind posibilitatea adaptarii cu usuringi la diverse aplicatii. Pentru
folosirea algoritmului intr-o aplicatie specifici, utilizatorul trebuie sa scrie numai
doud functii, si anume: o functie de initializare in care stabileste parametri
algoritmului genetic si o functie care evalueazi indivizii si calculeaza functia fitness.

L]

Datortd faptului cd este implementat in mediul MATLAB, algoritmul genetic
permite folosirea tuturor facilititilor oferite de acest mediu de programare, inclusiv

simularea sistemelor automate in faza de proiectare saw/si  in faza de evaluare a
rezultatclor. [Pas 02]

Modul de interactiune al algoritmului genetic cu utilizatorul este prezentat in figura §.1.
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Functic Matlab
definita de utilizator,
folositd pentru
pentru evaluare

- Individul cel mai bun
- Popn’at'a na’i
Functic Matlab /\]goritm —.Filncscnl mediu
(lefinit de utilizator) genetic ‘r"‘. W“"‘"“i‘;C i
. s . isicre specificate de
folosita pc‘ntru (func ii -
lansare in Matl 'b tilizator)
cxecutie atlab)
(apelare algoritm (iesire algoritn
genetic) genetic)

Fig. 5.1. Modul de interactiune al algoritmului genetic cu utilizatorul
5.1.2. Implementarea algoritmului genetic

Algoritmul genetic implementat este o colectie de functii Matlab care indeplinesc
actiunile nccesare pentru evolutia algoritmului, actiuni carec sunt descrise in paragraful
2.1.1.2 si sunt reprezentate in figura 2.4.

Principalele functii definite in programul realizat sunt:
Inifializare : Genereaza aleator populatia initiala de solutit;

Iterafie: Asigurd functionarea iterativd a algoritmului genetic pand la indeplinirca
criteriului de oprire.

Operatori de selectie : Creeaza populatia intermediara de solutii:
Operatori de incrucisare;

Operatori de mutatie:

Functii auxiliare necesare pentru conversii de date si manipulare siruri de caractere.

5.1.2.1. Generarea populatiei inifiale

Populatia initiala se poate genera aleator folosind functia initializare.m.
Argumente N= numirul de indivizi din populatie
de intrare: r= matrice cu restrictii pentru vectorii de decizie,
care contine limitele inferioare si superioare ale acestora si
impune domeniul admisibil
evaluare = sir de caractere care reprezintd numele functici
de evaluare
param = parametru care stabileste modul de codare al
indivizilor (numere reale sau siruri binare )

Argumente init = matrice cu populatia initiald, care pe fiecare linic contine
de iesire: un individ, iar pe ultima coloani valoarea Fitness
corespunzatoare.

Deoarece mediul Matlab permite folosirea cu usurintd a vectorilor, indiferent de modul
de codare cu numere reale ori cu siruri binare, un individ i este un vector linic. in care fiecare
element codeaza una din cele Nvar variabile de decizie. (figura 5.2.).
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Nvar variabile de decizie

Individ ¢

Fig. 5.2. Un individ ¢
Numarul variabilelor de decizic Nvar = k, care codeaza individul i care reprezinta

necunoscutele problemei, este stabilit de numarul de linii ale matricei - (figura 5.3).

I imita Limita
infertoard superioara

Varl -
Var? —

. L Wl
Vark —>

Nvar=k

Fig. 5.3. Matricea r

in cazul particular in care un individ constd dintr-un singur numar real sau binar,
Nvar—1.

Matricea init este iesirea funcliei de initializare. Fiecare linie a acestei matrice
memoreazi un individ din populatie. Ultima coloand a acestiei matrice contine valoarea
Fitness calculata pentru fiecare individ. (figura 5.4.)

Varl Var2

|

l

Vark

A

Individ /

Fitness

Individ 2 |

Individ N —»

R L R

Fig. 5.4. Matricea init

. ”ll.\ prima generapie a algoritmului genetic, matricea populatiei curente pop este
migializatd cu matricea init.
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5.1.2.2. Funcfia de iteratie

Functia iterafic.m este functia principald a algoritmului genetic, care aplicii operatorii
genetici prin apelul functiilor corespunzitoare si crecazi populatia din generatia urmitoare.
(figura 5.5.)

Iteratia se termind la atingerca criterivlui de oprire, care poate i numart maxim de
gencratii sau atingerea optimului, la libera alegere a utilizatorului, precizati in lista_par.

Intréri:
- Matricea init
- lista_par (lista cu
optiunile utilizatorului)

¥
pop=init
=1

\ 4
interm= operator sclectic (pop lista_par')

}

pop= operator incrucisare (interm lista_par)

'

pop— operator mutatic (interm lista_par)

'

pop= evaluare (interm lista par)

!

Tesiri:
- Individul cel mai bun
- Ultima populatic po
- Fitnessul mediu in fiecare generatic

‘ig. 5.5. Functia iterafie.m
5.1.2.3. Operatori de selecfie

in functie de optiunile utilizatorului, algoritmul genetic poate folosi unul din 3 operatori
genetici definiti pentru selectie: selectie proportionali, selectia turneu sau selectia ordonati
dupa rang.

Pentru fiecare din acesti operatori s-a implementat cite o functic Matlab folosind
algoritmii descrigi in paragraful 2.2.

Aceste functii sunt: sel_prop.m, sel_turneum, sel_rang.m. Ele au ca argumente:
matricea pop si lista_par i returneazi matricea interm, care este populatia intermediari
rezultatd in urma aplicirii operatorului de selectie.(figura 5.6.)
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5.1.2.4. Opcratori de incrucigare

in raport cu optiunile utilizatorulu, algoritmul gcnc.tic poate fol?si um.ll dm-4 operatori
genetici definiti pentru incrucisare: incrucisare intr-un singur punct, 3ncnIC|$:!re in 2 pu.nctc,
incrucisare discretd sau  incrucisare aritmetici. Pentru ﬁ_ecare din acesti opcratort s-a
implementat cate o functic Matiab folosind algoritmii descrigi in paragraful 2.3.

Unilizatorul poate alege
oticare din cele 3 functii
pentru operatoryl de selectic

-~l_prop.m
Intrin:

Matricea pop sel_turncu.m

hsta par

scl_rang.m

Fig. 5.6. Operatori de selectic

Operatorul de incrucisare este apelat de funciia de iteratie si are ca argument populatia
intermediara interm si lista_par. Fl returneaza noua populatic intermediara pop rczultata in
urma aplicirii operatorului de incrucisare.

Functiile implementate sunt: incr_lp.m, incr_2p.m, incr_discret.m si incr_arit.m (figura
S7)

Utilizatorul poate alege
oricare din ccle 4 funclii
pentru operatorul
de incrucisare

FoossTTSossessSssess- ]

] ]

' . '

' incr_lp.m !

m y incr_2p.m '

. 1] . .

Matricea pop . incr_discret.m —
1 " - . T t -

w""/ ' incr_arit.m '

_ ' '

! '

[} ]

emrcrrraccccaeccaa === N

Fig. 5.7. Operatori de incrucisare

5.12.5. Operatori de mutafic

Algoritmul genetic poate apela oricare din  cci 4 operatori genetici definiti pentru
mutatie: mutatia binard, mutatia binara cu deplasare, mutatia uniformi, mutatia imita.

Pentru fiecare din acesti operatori s-a implementat cite o functie Matlab folosind
algoritmii descrisi in paragraful 2.4,

Operatorul de mutatie este apelat de functia de iteratie si are ca argument populatia pop
rezultatd in urma operatorulvi de incrucisare si lista_par. El returneazd noua populatie
intermediard pap rezultatd in urma aplicdrii operatorului de mutatie.

Functiile implementate sunt: mut_binarm, mut_depl.m, mut_unif.m, mut_limita.m.
(figura SR)
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Capitolul 5. Aplicatii ale algoritmilor genetici in sinteza sistemelor automate

5.1.3. Functii dependente de aplicatie

Functitle care an fost descrise in paragraful S.1.2. reprezinti nucleul algoritmului
genetic, independente de aplicatie si se folosesc de acecasi manicid, indiferent de aplicatic.

Pentru a putea folosi algoritmul genctic, utilizatorul trebuie si scric doud functii
suplimentare, care sunt dependente de aplicatia dati.

Utilizatorul peate alege
oricare din ccle 4 functii
pentru operatorul
de mutatie

]
]
. )
mut_binar.m :
mut_depl.m '
mut_unif.m :
N . ]
mut_limita.m :
1

]

Fig. 5.8. Operatori de mutatie

Acestea sunt:

functie pentru lansarea in executie a algoritmulut genetic, cu un nime generic dat de
utilizator, de exemplu aplicatie.m

functie de evaluare, cu un nume generic dat de utilizator, de exemplu evaluare.m

Pentru fiecare din aplicatiile prezentate in paragrafele urmitoare, autoarea a scris doud
astfel de functii specifice aplicatiei.

5.1.3.1. Functia pentru lansare in execufie

Pentru lansarca in executic a algoritmului genetic, utilizatorul trebuie si scrie o functie
ori un script Matlab care executd urmitoarele actiuni:

Stabileste numarul N de indivizi din populatie §i modul de codare al indivizilor prin
variabila param;

Precizeazd numarul vanabilelor de decizie, precum si domeniul lor prin declararea
matricei »;

Declari numele functiei de evaluare;

Stabileste alti parametri necesari pentru algoritmul genetic (criterinl de oprire,
numarul maxim de generatii, tipul operatorilor genetici folositi) intr-o listd de
parametri lista_par;

Dacid populatia initiald se genereaza aleator, apeleaza functia de initializare. altfel
declara matricea init, care devine intrare in functia de iteratie;

Apeleaza functia de iteratie;

Decide actiunile intreprinse la terminarea iteratiei.

In situatia in care functia de lansare in executie returncaza rezultatul algoritmului genetic
in Workspace, ea are urmitoarcle iegiri:
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e individul cel mat bun
e ultima populatie pop
e fitnessul mediu in ficcare generatie

Deoarece iterafia aloritmului genetic poate si dureze un timp indelungat, utilizatorul
poate decide memorarea rezultatului in fisiere special create pentru fiecare aplicatie. In
aceastd situatie. functia de iteratic devine de fapt un script Matlab, iar fisierele create pot fi
consultate de utilizator dupa terminarea iteratici.

In aplicatiile realizate cu algoritmul genetic descris in paragraful 5.1.2., s-a optat pentru
ultima varianta.

Functia de evaluare este specitici fiecarei aplicatii. Ea se apeleaza cu argumentul pop,
calculeaza valoarea Fitness pentru ficcare individ, inlocuieste ultima coloani din aceasta
matrice cu valorile Fitness calculate si returneazi matricea pop actualizata.

Implementarea functiei de cvaluare este o etapd importanta in rezolvarea problemelor,
deoarece ea influenteazi in mare misura calitatea solutiitor obtinute de algoritmii genetici.

Avantajul folosirti mediului MATLAB este faptul ca aceastd functie poate folosi toate
facthtigile oferite de acest mediu, cum ar fi calcul matriceal, diferential si integral, toolboxul
Control System, Simulink. {Mat 00a)

Folosind facilititile mentionate, algoritmul genetic implementat permite evaluarea
indivizilor din populatie prin oricare din unmitoarele alternative:

e functia de evaluare calculeazi valorile Fitness i returneazi matricea pop;

e functia de evaluare apeleazi un model Simulink al sistemului, care confine blocuri de
calcul pentru Fitness si retumeaza chiar valoarea Fitness;

e functia de evaluare executd unele actiuni necesare pentru evaluare, iar pentru alte
actiuni apeleazi un model Simulink al sistemului.

In special in cazul aplicatiilor din inginerie, este foartd utila 0 modelare a sistemului de
optimizat, modelare care permite o reprezentare mai realista a sistemelor neliniare. {Gab 01]

In acest context, folosirea toolboxului Simulink este un avantaj important. Toolboxul

oferd un set complet de instrumente de modelare si permite utilizatorului si realizeze cu
usuringi modelul sistemului studiat. [Sim 3]

In figura 5.9 se prezimta un cxemplu de implementare a modelului Simulink folosit
pentru evaluare. intr-o aplicatie care cautd valorile optime ale parametrilor unui sistem,

numit sistem de optimizat SO in raport cu un criteriu de performani asociat cu icsirea
acestuia.

Modeclul Simulink din figura se compune din urmitoarele blocuri:
* Modelul sistemului de optimizat SO
e  Modelul etalon MFE

e Rloc de calcul

In situatia din figura se cautid parametri sistemului SO (de exemplu parametri de acordare

at unui regnlator PHD: 75, K. Ka), astfel incat iegirea lui sa fie egala cu iesirea unui model
ctalon.
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Indivizii algoritmului genetic codeaza parametri variabili ai sistemului SO si sunt
modificati de operatorii genetici. In ctapa de evaluare se incearci performantele lor chiar pe
modelul sistemului, prin efectuarca unei simuliri pentru fiecare individ si compararea icsirii
SO cu icsirca modelului etalon. [Via 03a]

Intr-o forma simplificati, functia obiectiv f; poate fi pentru ficcare individ i modulul
diferentei dintre iesirile celor doud sisteme, diferentii care trebuic minimizati. (relatia 5.1)

./v - |»v"t'hl’nn - .‘.m hmll (S I )

unde ve,0n este iesirea modelului etalon, iar v, este iesirea sistemului de optimizat.

In aceasta situatie, functia Fitness se poate defini printr-o relatie de forma:

Filn(’.v.v'_ = (5.2)

undei =1, 2, ..., N, N fiind mirimea populatiei.

O functie Fitness de forma relatiei (5.2) este usor de implementat prin folosirea unui
bloc de calcul in Simulink si, datoritd facilititilor Matlab se poate transmite algoritmului
genetic, asa cum se reprezintd in figura 5.9.

Bloc de caleul

Parametri ' .
ajustabili Modelul Yacnbil
“(dela  —  sistemului Compa-

algoritmul _de.
genetic) optimizat

rarc
icsin

v

L

I
__'_.L.__

[P

Moadel

ctalon

Stabilirea Fitness;

functici

VYetal '
Fitness :
1
]

n

(1a algoritmul
genetic)
Fig. 5.9. Modelul Simulink folosit in etapa dc evaluare

Algoritmul genetic foloseste o populatie de indivizi codati cu parametri sistemului de
optimizat si functioneaza intr-o maniera descrisi in paragraful 2.1.1.2

in etapa de cvaluare, algoritmul genetic face apel la Simulink si transmite spre SO
parametri pentru care se cere calculul functiei Fimess. La terminarea simulérii, modelul
Simulink transmite spre algoritmul genetic valoarea functiei FFitness care este apoi folositi in
urmitoarele etape ale algoritmului genetic. Aceasta secventi se repeti pentru fiecare individ
din populatie, in fiecare generatie.

Astfel, algoritmul genetic care foloseste modelul Simulink functioneazi intr-o maniera
dinamica, asa cum se reprezinta in figura 5.10.

Algoritmul genetic implementat permite asadar evaluarea indivizilor chiar in modelul
Simulink. Aceasti abordare are urmitoarele avantaje:

¢ climina necesitatea modelirii matematice a sistemului;
e poate folosi atit modele liniare cat si nelinmare;

¢ poate folosi atit sisteme monovaribile cit si multivariabile;

Universitatea Politehnica din Timisoara -95- Facultatea de Automatica si Calculatoare

BUPT



Tezd de doctorat __Contributii la utilizarea algoritmilor genelici in inginerie

e permite 0 modelare mai realista a sistemulut studiat;

e reduce cfortul de programarc necesar pentru calculul functiei Fitness, permifind
proicciantul sd-gi concentreze atentia asupra fenomenclor studiate.

§ 1.2 6 Fuensibilitatea algoritmului genetic

Datoriti manierei modulare in care s-a implementat algoritmul genetic, cat si datorita
facilitagilor ofcrite de mediul MATLAB, algoritmul genetic prezentat este foarte usor
cxtenstbil.

Astfel, pentru definirea unor metode de codare suplimentare, ori a unor operatori
penetici noi. wtilizatorul poate adauga cu usuringd alte funciii care definesc extensiile dorite si
care pot fi apelate de functia de iteratic a algoritmului genetic prin simpla folosire a unor liste
suplimentare de parametri.

Generatia f l Populajic
*
1 ]

— »

A

Trimite parametri
individului 7 Ia
modclul Simulink

y
Executd o simulare
cu parametri individului i

Preia Fitnessj de la
modeiu! Simulink

Da

Aplicd opcratorii
genetici

Generagia r +/
! Populatic

Fig. 5.10. Functionarea dinamica a algoritmul genctic care foloseste modelul Simulink.
5.2. Aplicarea algoritmilor genetici pentru acordarea optimd a regulatoarelor

§.2.1. Aspecte legate de indicatorii de calitate a sistemelor de reglare automati

' .r\vhn'nml? prin intermediul cirora se evalueaza cantitativ exercitarea functiei de reglare
de catre un sistem de reglare automati se numesc indicatori de calitate. [Dra 86].

‘Imh_(-mmn. (Ic“ru.limrc empirici se referd la marimea reglatd si se asociaza diferitelor
regimun tranzitorn gt stattonare tipizate. Cel mai mult utilizati sunt indicatorii de calitate
empiticr definiti pe baza raspunsului indiceal: timpul de reglare, suprareglajul, timpul de

' l"" ) (R ' l' h 1 i ) s - Y- S
verstiatea Polite nica (‘"I '"" O ()( ac atca 0 ]"“.(‘1 1 a atoarc
1 g "v “"c tes d(‘ Al“ mance ] ( « ‘C“'n tos
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primi reglare, timpul primului extrem, gradul de amortizare, timpul de crestere, statismul si
abaterea maxima in raport cu mirimea de perturbatic.

Indicatorii de calitate integrali sc exprimii prin functionale integrale temporale si
surprind in mod cumulativ comportarea sistemului de reglare awtomati in regimuri tranzitorii
sau permanente tipizate. Indicatorii de calitate integrali mai des folositi sunt: integrala valotii

absolute a erorii, criteriul suprafefci de reglare pitratice si indicatorii pitratici in raport cu
starea si comanda.

In Anexa A, paragraful A3 se prezinta aspecte legate de indicatorii de calitate definiti in
raspunsul indicial al sistemelor de reglare automata in raport cu mirimea de conducere.

Folosind indicatori de calitate definiti de riaspunsul indicial, autoarea a aplicat algoritmii

genetici in probleme de acordare optima a regulatoarclor, intr-o manierii care este prezentati
in paragrafcle urmitoare.

5.2.2. Aplicarea algoritmilor genetici pentru acordarea optimia a regulatoarelor in
sisteme monovariabile

Asa cum s-a aratat in paragraful 5.2.1., performantele unui sistem de teglare antomata
pot fi asociate cu raspunsul sistemului in bucld inchisd la anumite semnale de intrare, cum ar
fi de cxemplu treapta unitari.

Impunind sistemulut anumite obiective de performanti, cle se pot incadra intr-o aga
numitd zona permisi, care este reprezentata cu o culoarc mai inchisi in figura S.11.

Pentru valori diferite ale parametrilor regulatorului folosit, curbele de rispuns ale
sistemului vor fi diferite. Mirimea ariei delimitate de variagia in timp a semnalului de iesire
care nu aparfine zonei permise, reprezinti o mdswd de penalizare a calititii prestatic
regulatorului folosit in ansamblul sistemului de reglare.

O astfel de arie cu dimensiune mai mare corespunde cu performante mai reduse. iar
valoarea zero indicd faptul cd obiectivele de performan{d specificate sunt complet
indeplinite.

Curbele de rispuns se pot obtine cu usurinti prin simularea sistemului de reglare
automata.

in figura 5.11, cu ty 5-a notat timpul de simulare maxim, iar calculul ariei zonclor
precizate se poate implementa chiar in modelul Simulink.

Suprafati nesuprapusi cu

7ona permisi . .
3 \ vi(t) Curbi de "‘Qpi'.‘ii(::;“o

mit entiolaoan s H PN
V' -u Sﬂil\l“l'l‘ TUNITRO e

impuse

Curbil de riaspuns care
satisface restrictiile
f4—1+0y impuse

) \ ~\ 7ona pennisa

/
el LN e
f2-0.95 W’-

f1-0.5

{
— >
0 ) {H Imax

Fig. 5.11. Stabilirea obiectivelor de performantii folosind zona permisi.
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Pentru folosirea algoritmului  genetic  prezentat in paragraful 5.1 in solufionarea
problemelor de acordare optimd a regulatoarelor monovariabile, este necesard definirea
corespunzitoatc a functici de initializare i a funciici de evaluare.

Pentru definirea functiei de evaluare este necesard stabilirea unor obiective de
performania specifice problemei abordate.

Notand cu:

e 1, curba de raspuns la scimnal treapta unitard dupd mérimea de conducere, obtinuta
ptin simulare la iesirea sistemului pentru individul i

e | valoarea de regim stationar ideala y_
° /‘ =05, V.

° /., —00S. v

e [ —10S.y

e [, = v_+a, unde o, este suprareglajul

param, patametri unui individ i, pentru care sc cauta solutii prin aplicarea
algoritmilor genetici

performanta J,(param,) a unui individ, in formad matematica este datd de expresia din
refoqra:

Ji¢ param ) = c,j[max{)',(r) - 10} -dr+ ('zj[max{f, - 3,(0),0}]dt +

’ X (5.3)
+c, J![max{_v,(l)— 1:.0}1dt + c, j[max{fz - y,(1).0} ]dt
2 2

unde ¢/, 2. ¢3. ¢4 sunt coeficienti de ponderare, alesi pe baza unor cunostinte apriorice

despre problema. astfel incat suma lor si fie egald cu 1, asa cum s-a ardtat in paragraful
1401

Pentru cazul unui regulator P1D, parametri pentru un individ i din algoritmul genetic
sunt:

param; = {Kp. Ti, Td} (5.4)
Indivizii populatiei se codeaza cu vectori de numere reale, dati de relatia (5.4.)

C'u cat valoarea calculatd a lui Ji(param;) este mai mare, cu atat performanta individului i
cste mai redusa.

Pentru Jparam;) = 0, cerintele de performanti sunt complet indeplinite.

Solutia problemei este reprezentatd de valorile param; care minimizeaza valoarea
cxpresiei J(param,), carc reprezintd func{ia obiectiv.

Deoarece, aga cum s-a precizat in paragraful 2.1.2, algoritmii genctici efectucazi

'.'"ph.m? o maximizare a functici fitness, este necesard aplicarca unei transformiri asupra
functiei obicctiv.

‘ h‘l paragraful 2.1.2 s-a precizat ca in astfel de situatii se poate face o schimbare de semn,
astfcl incét se poate folosi relatia: Fitness, = - Ji(param;). unde Jiparam;) > 0.

l?m cauza ¢ uni operatori de selectic impun valori pozitive pentru Fitness (de exemplu
sclechia proportionald dupi fitness descrisa in paragraful 2.2.1), pentru a pcrmite rezolvarea
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problemei fird restrictii privitoare la tipul operatorului de selectie, s-a optat pentru o
transformare de forma relagici (5.5).

Fitmess = — ,-_;_! (55)

J 1+ .Ii(pnmm'_‘)

Sc observa ¢d Fimess, € (01]. In cazul in care cerintele de performanti sunt complet
indeplinite, Ji(param;) = 0, iar itness; — 1.

Folosind transformarea (5.5). minimizarea functici Ji(param;) este echivalenti cu
maximizarea functiei Fimess; , asigurand totodata si valori pozitive pentru Fimess,.

Se impune precizarea ci suprafctele care definesc caracteristicile rispunsului dorit nu
trebuie si fie in toate cazurile de aceeasi formd cu cele reprezentate in figura S.11.
Proicctantul poate defint un numir suplimentar de criterii in timpul de simulare [0, t,.].
criterit care se pot adiuga la functia de evaluare pentru a stabili valoarca functiei Firness
corespunzitoare cu fiecare individ din populatic.

Pentru definirea functici Fifness se poate implementa cu usurintd in Simulink un bloc
care calculeazi valoarea Ji(param;), st Fitness; indiferent de forma si dimensiunea zonei
permise, pe baza schemei bloc din figura 5.9.

Algoritmul  genctic care foloseste modelul Simulink functioneazi intr-o  maieri
dinamica, asa cum se reprezinta in figura 5.10.

Deoarece functia Fitness este definita folosind raspunsul sistemulw la anumite semnale
de intrare si se bazeaza pe interpretarea geometrici a performantelor in planul (v, 1), aceasti
abordare este generala gi nu impune restrictii. Ea permite aplicarea algoritmilor genetici intr-

o maniera similara pentru acordarea optima a regulatoarelor in diferite sistcme automate, atat
liniare cat si neliniare.

De asemenca, o functie Fitness similara se poate folosi si in alte probleme de optimizare
care se solutioneaza folosind algoritmii genetici.

5.2.3. Acordarea regulatoarelor lineare de tip PID folosind algoritmi genetici

In acest paragraf se prezintd doua studii de caz referitoare la acordarea optimi a unui
regulator PID intr-un sistem de reglare monovariabil, folosind algoritmi genetici.

in aceste studii s-a folosit programul descris in paragraful 5.1. si functia Fitness definiti
in paragraful 5.2.2.

5.2.3.1. Studiu de caz nr. 1.

Studiul de caz se referd la acordarea optimd a unui regulator PID intr-un sistem de
reglare monovariabil cu structura din figura 5.12.

, £ u - V
W RA » F

v

Fig. 5.12. Schema sistemului de reglare automati folosit in studiul de caz nr. 1

Regulatorul RA este de tip PID, cu parametri ajustabili K, Ty st T;. cu functia de transfer
data de relatia:

1
Hru(s)zKP(H'T,S‘F‘T—‘) (5.6)

Partea fixata este un proces cu functia de transfer:
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1.5 6-107
,{f (\’) = — - -‘-r—-—vj-—-——-—:- 5 (57)
SOs' + 437 4 3c k1 (1,2245 + 1)(40,857 ¢+ 1)

unde K, (5)=6- 107 iar constantele de timp predominante ale périii fixate sunt:
T, = 1.224scc si T, = 40.8scc

Obicctivele de performanti s-au impus folosind raspunsul sistemului la intrare treapta
unitard, reprezentatd in figura S.11 cu valorile:

fi=08; [,-098; fi=1,02; fa= 11
Cocficientii de ponderare cl, ¢2. c3, c4 s-au ales egali fiecare cu 0,25.

S-au folosit algoritmi genetici simpli, in care indivizii populatiei s-au codat cu vectori de
numetrc reale.

Astfel. un individ din populatic este un vector de forma: [K,. Ta Til. iar parametri
admisibili apartin intervalului [0.0001, 30] fiecare. Indivizii inadmisibili sunt rejectati.

Parametri algoritmului genetic, care au fost descrisi in capitolul 2, sunt: Marimea
populatici N = 30, operator de selectie turneu cu T=5, operator de incrucisare aritmeticd,

mutagie uniformi, probabilitatea incrucisarii 0,6, probabilitatea mutatiei 0,1, criteriul de
oprire un numir de 30 de generatit.

Modelul Simulink folosit in experimente este reprezentat in Anexa B, figurile BI, B2 si
RB3.

Prin aplicarea algoritmului  penctic, s-a objinut un numir mare de solutii, care
indeplinesc complet cerintele impuse. Aceste solutii sunt prezentate in Tabelul 5.1.

Tabelul 5.1. Solujiile obfinutc in studiul de caz nr. |

Numir Kp TTd Ti Fitness
solutie
a 1 0.7652 1.2712 9.9160 1.0000
2 0.7721 7.0232 9.9124 1.0000
. 3 0.7721 7.0233 9.7365 1.0000
4l 07345 7.1906 9.6547 1.0000
s 0.7626 7.6064 10.0000 1.0000
- 6 0.7730 6.8604 9.9984 1.0000
L 7 0.7499 6.6543 9.8734 1.0000
8| 07623 7.4269 10.0000 1.0000
9 0.8031 6.7831 9.9767 1.0000 |

Numirul mai mare de solutii obtinute este un avantaj, deoarece permite alegerea solutiei
finale pe baza unor criterii suplimentare. In acest sens, in figura 5.13 sunt ilustrate citeva
rezultate obfinute prin simulare. Astfel:

* -Figurile 5.13 a, 5.13 b 5i 5.13 ¢ reprezinta raspunsul sistemului de reglare automata

la o intrare treaptd unitard, folosind parametri pentru solutiile 1, 5 si respectiv 9 din
tabelul S.1. Figurile au pe abscisi timpul, misurat in secunde, iar pe ordonatd

rispunsul v(7) al sistemului la intrare treaptd unitard in timpul de simulare tmae =
100s¢ec. v
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* - Figura 5.13 d schiteazi evolutia algoritmului genetic  fitnessul mediu al populatici

(notat cu M) st deviata standard a functici Fitness (notatii cu S) - de-a lungul celor 30
de generatin, obtinute cu relatiile:

N
ZFitnc«
M=t 5.8
N (5.8)
PN .
S= N—_;Z(Fitnesa—Mf (5.9)
i1
a b
y ] y
1 S S (AR -
05 05
RS N I S Y 1
0 20 40 60 80 t 0 20 40 60 R’0 t
¢ d
T
y M.S
o8 ) Y M—
! - h i 06 /
o4 | s
n'; T TN L4 ..
02 4/ ALY NA
1] 20 40 60 80 t 0 10 20

Genceratii

Fig. 5.13. Rezultatele obtinute prin simulare folosind solutiile din tabelul 5.1.

Analizind figura 5.13d se observa cé problema acordarii optime a unui regulator PID se
poate rezolva folosind algoritmii genetici. Deoarece curba care reprezinti media populatiei
se satureaza in jurul a 20 generatii, se poate trage concluzia ci este suficient ca algoritmul
genetic sd evolueze un numar mai mic de generatii pentru a gisi solutia problemei.

Solutiile din tabelul 5.1, obtinute folosind algoritmi genetici diferd foarte putin una de
alta, iar raspunsul sistemului se incadreaza in limitele prestabilite. Curbele de riispuns ale

sistemului, reprezentate in figura 5.13 sunt aseminatoare, solutia problemei conducind in
ansamblu la indicatorii de calitate prezentati in tabelul 5.2.

Tabelul 5.2. Indicatorii de calitate pentru studiul de caznr. 1~
t,[sec] | ow | 0w 1[sec} Im{scc] | w t|scc]

40| o015 15 13 19 0,93 10

Deoarece pe parcursul evolutiei se pot memora informatii suplimentare legate de
evolutia algoritmului genetic, in aceasti aplicatie, de fiecare dati cand, pe parcursul evolutiei
s-a gasit un individ mai bun sau cel putin egal cu indivizii gasiti in prealabil, s-a memorat

intr-un fisier numarul generatiei, Fitnessul corespunzitor, media populatici M si deviatia
standard S.
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Aceste rezultate. care caraclerizeaza evolutia algoritmului genetic, sunt prezentate in
tabelul 8.3,

‘Tabelul 5.3 Evolutia algotitmului genetic in studiul de caz nr_.g

Gieneratia Fitness M S
T T 06y 0.1384 | 0.2459 |
i 201777 709006 04018] 03390
3 09006] 0.6925 0.2887 |
) Al 09139 0.7430 0.3070
S 09227 0.7755|  0.2861
ol = 00227] 08286 0.2397 |
) 7 09600 0.7946 0.2951 |
T R 09850 08234|  0.2782
9 10000 | 0.8721 0.2368
TN R T 0.8698 0.2897
i roeooof 09297} 0.2014
12 10000]  0.9485 0.1845
EERER RN 0.9337 0.2146 |
4l o000 09337 02146
15| toooo| 09378 02356
16| 1o0000|  0.8989 0.2961
] 17] 7 1.0000 0.9596 0.1813 |
s roooo 0.9528 0.1961 |
| 19 1.0000 0.9589 0.1918
20 10000 0.9616 0.1841 |
21 10000 0.9021 0.2829
20 1.0000 0.9330 0.2409
oA 10000 0.9213 0.2414
24 1.0000 0.9204 0.2659
EE 1.0000 0.9003 0.2974
26 1.0000 0.9038 0.2912
27 1.0000 0.9284 0.2504
28] 10000 0.9623 0.1610
29 1.0000 0.9450 0.2185
30 1.0000 0.9189 -

Analizind rezultatele din tabelul 5.1, se observi ci inca in generatia 9 algoritmul
genetic a fost capabil si gaseasci un individ cu fitnessul maxim.

Fitnessul mediu M este crescitor pana in generatia 20, iar diversitatea populatiei,
reflectata de deviata standard a functiei Fimess S scade incepand cu generatia 10, cand
algontmul genctic gaseste solutii mai performante.

In Anexa A, paragraful A 4. sc prezinta rezultatele obtinute prin reluarea studiului de
caz nr. 1, in doud situatii care difera cea prezentata in acest paragraf prin:

e modificarea parametrilor algoritmului genetic

¢ modificarea ccrintelor de performanta impuse

Rezultatele obfinute  demonstreazi cii, in particular, problema acordirii optime a unui
regulator PID in raport cu o treapti unitard se poate rezolva folosind algoritmi genetici cu o
populatic mai redusi §i cu un numdr mai  mic de generatii, iar prin modificarea cerintelor de

performantd impuse, se modificd in mod corespunzitor solutiile obtinute folosind algoritmii
genetici.
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5.2.3.2. Studiu de caz nr. 2.

Schema sistemului de reglare antomata folosit este reprezentati in figura S.14, unde w si v
sunt intréiri, wfiind mirime de conducere, iar v mirime perturbatoare.

. _£,
_rﬂaslg RA

Fig. 5.14. Schema sistemului de reglare folosit in studiul de caz nr. 2.

't

L ' o
u; »() ’r‘ . ] [\__'

Regulatorul RA, procesul F, obiectivele de performantd si parametri algoritmului
genetic sunt identice cu cele prezentate in paragraful 5.2.3.1.

Mirimea de conducere este un semnal treaptd unitara pozitiva, iar mirimea

perturbatoare un semnal treaptd unitara negativa, avind variatia in timp reprezentati in figura
5.15.

Scopul este gisirea parametrilor regulatorului PID astfel incat raspunsul sistemului si
apartini zonei admise din figura 5.11.

[ Yt

Imax
n '

' t
-1

Fig. 5.15. Variatia in imp a semnalelor de intrare
Modelul Simulink folosit in experimente este reprezentat in Anexa B. figura B4,

Prin aplicarea algoritmului genetic, s-a obtinut un numar de 7 solutii diferite care
indeplinesc complet cerintele impuse. Aceste solutii sunt prezentate in Tabelul 5.4.

Numarul mai mare de solutii obtinute este un avantaj, deoarece permite si in acest caz
alegerea solutiei finale pe baza unor criterii suplimentare.

Tabelul 5.4. Solutiile obfinute in studiul de caz nr. 2

Numar Kp Td Ti Fitness

solutie . -
I 3.6669 4.8268 15.0052 1.0000
2 3.7031 4.7350 20.0000 1.0000 |
3 3.7686 4.8383 16.1750 1.0000 |

4 2.9374 537021 13.0968|  1.0000
5 4.0948 5.0448 16.3289 1.0000
6 4.0330 5.1674 15.4876 1.0000
7 3.4652 5.2788 19.1836 1.0000

Figura 5.15 ilustreaza rezuitatele obtinute prin simulare astfel:

e Figura5.15asi 5.15 b reprezinta raspunsul sistemului de reglare automati la o intrare
treapta unitard si o perturbatie treapti unitard negativd folosind solutiile 1 si 4 din
tabelul 5.4. Rispunsul obtinut satisface cerintele impuse, deoarcce se incadreazi
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complet in 7ona admisa. Totusi, analizind mai atent rispunsul ob{inut, se constata ca
el prezintd o mica cvasiondulatic.

e Fimmna 515 ¢ prezinti evolutia algoritmului genetic

(notat cu M) si deviaia standard a functiei Fitness (notatd cu S) - dc-a lungul celor 30
de gener:

Solutiile din tabelul 5.4, obtinute folosind algoritmi genetici difera foarte putin una de

atit.

Fitnessul medin al  populatici

alta. iar raspunsul sistemului se incadreaza in limitele prestabilite. Deoarece curbele de

raspuns ale sistemului, reprezentate in figura 5.15 sunt asemanitoare, in ansamblu, solutia

problemei conduce la indicatorii de calitate prezentati in tabelul 5.5.

1 —
as /J -
oL’ 1 o _ ]
o 1n x n 40 S0 60 70 |0 20 t
.3
' S . - N
ns ’f
'/l .
nﬂ‘ 10 20 30 an !
MSsly N
/
ns 7 —_— —
% s 10 'y 0 2 ,_,.G;‘;.am
Fig. 5.15. Rezultatele objinute prin simulare folosind solutiile 1 §i 4 din tabelul 5.3.
Tabelul 5.5. Indicatorii de calitate pentru studiul de caz nr. 2
t,[scc] | ow OwYo tisec) t[sec)
20| 0 0 25 16

Caracteristicile procesului genetic sunt prezentate in tabelul 5.6.

Tabelul 5.6. Evolutia algoritmului genetic in studiul de caz nr. 2

P_(_—ig.r@.cggia Fitness M S
1] ooR3 0.0226 0.3842 |
B 21 0.6834 10.0232 0.3631
3] 006834 0.0725 0.3288
| 4 0.6987 0.2752 0.3049
L 5 0.8473 0.5002 0.3028
6 0.9351 0.6917 0.2547
1 1.0000 0.8322 0.3279
) 8 1.0000 0.8580 0.3416
| 9 1.0000 0.8288 0.3646
1o 1.0000 0.8756 0.3233
L 1 1.0000 0.9028 0.2800
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R o000 08994 02776

AAAAAA 3] 10000 09253 | 02547
14 Loooo | 091421 02526
151 10000| T 0.8674 0.3192
16 10000 09197 02427

170 toooo| 09316  0.2106
1’ roooo [ 009096 T 02762
1910000 | T 0.9435 1.2264
20 LOOVO | — 09133]  0.2202]

Analizind rezultatele din tabelul 5.6, se observa ci inci in generatia 7 algoritmul
genetic a fost capabil si giscascd un individ cu fitnessul maxim. Fitnessul medin M este
crescitor pand in gencratia 11, iar diversitatea populatici, reflectati de deviata standard a

functiei Fitness S scade incepand cu generatia 10, cind algoritmul genetic giiseste solutii mai
performante.

Incepéind cu generatia 21, algoritmul genetic nu a mai gasit solutii performante noi. de
unde se poate trage concluzia ci problema abordati in studiul de caz nr. 2 se poate rezolva
prin evolutia algoritmului genetic pe durata unui numiir de cel mult 20 generatii.

In Anexa A, paragraful A.5. se prezintd rezultatele obtinute prin reluarea studiului de
caz.nr. 2, in doua situatii care diferd cea prezentatd in acest paragraf prin:

¢ modificarea paramectrilor algoritmului genctic
¢ modificarea cerintelor de performantid impuse

Rezultatele obtinute aratid ca problema acordarii optime a unui regulator PID in raport cu
o intrare treaptd unitard st o perturbatie treapta unitard negativa este mai dificila pentru
algoritmii genetici decdt problema din Studiul de caz nr.l, iar rezultatele obtinute prin
reducerea numarului de indivizi §i a numarului de generatii sunt mai putin performante. De
asemenea, pentru obtinerea unor rezultate corespunzatoare, obiectivele de performanti
trebuiesc stabilite intr-o manierd mai detaliata.

Studiile de caz prezentate demonstreazd ci. folosind algoritmii genetici, se pot gisi
parametri regulatoarelor care indeplinesc cerinte de performantd impuse asociate cu
raspunsul sistemului la anumite semnale de intrare.

Avantajul folosini algoritmilor genetici constd in faptul ca cernintele de performanti se pot
impune intr-un mod flexibil, asa cum s-a ardtat in paragraful 5.2.2. De asemenca, algontnmii
genetici pot gasi un numir mai mare de solutii, din care se poate alege solutia finald folosind alte
criterii.

5.2.4. Acordarea regulatoarelor lineare de tip PI pentru procese cu timp mort
folosind algoritmi genetici

in majoritatea proceselor tehnologice intervine o intirziere constantii in transmiterea
semnalclor, denumitd timp mort. Aceasti intarziere reduce rezerva de stabilitate a sistemului,
inrdutatind performantele tranzitorii i poate determina pierderea stahilitiitii. Efectele
negative sunt cu atit mai pronuntate cu cit valoarea t a timpului mort este mai mare.

in cazul sistemelor cu timp mort nu se pot stabili relatii relativ simple intre
performantele tranzitorii st modelul matematic al sistemului.

Unele metode experimentale permit obtinerea anumitor performante ale riispunsului la
semnale de conducere (referingd), farad insa a asigura si performante impuse rispunsului la
perturbiri.
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Din acest motiv. aplicarea algoritmilor genetici in acordarea optima a regulatoarelor in
sisteme cu timp mort este pe deplin justificatd.

In paragrafele nidtoare se prezintd doud studii de caz. referitoare a acordaren optimi a
regulatoarclor de tip PI pentru procese cu timp mort folosind algoritimi genetici.

5241 Studiul de caznr. 3.

in acest studin de caz s-au aplicat algoritmii genetici pentru acordarea optima a unui
regulator Pl pentru un proces cu timp mort, in raport cu o intrare treaptd unitara pozitiva.

Schema sistemului de reglare antomata folosit este asemandtoare cu cea reprezentatd in
figura 5.12.

Difereniele fata de cele prezentate in paragraful 5.2.3 in aceasta aplicatie sunt:

e Partea fixati cu timp mort arc functia de transfer:

K/ ™
7 S (5.8
# T s +1 )
/
Pentru parametri partii fixate s-au ales valorile:
K, 1.5, 7,~ Ssec.; T= 15 sec. (5.9)
e Regulatorul este de tip Pl cu functia de transfer:
. 1
e paramectri algoritmului genctic sunt K, s§i 7;, pentru care s-au impus limitele
admisibile:
K, €[0.00001 30), T, €[0S 30] (5.11)
Cu aceste elemente, schema folositd in aceasti aplicatie este:
. 13 K"(l + ) u la5 e»rx y .
HaEER & T,s Ss+1
RA F

Fig. 5.16. Schema sistemulni de reglare automata folosit in studiul de caz nr. 3

In scopul asiguriarii unci performante cit mai bune in ceea ce priveste obtinerea unui
raicpuns mai rapid al sistemului, performanta Ji(param,) din relatia (5.3) s-a completat cu un
termen suplimentar, dat de relatia (5.12), care include derivata raspunsului y(7).

]

--(;I_i",(r)(lr (5.12)

n

.ll.n(k" s-a t'ilcs pentru £y vatoarea 10. Semnul negativ se bazeaza pe rationamentul urmitor:
unuit individ i care produce un raspuns mai rapid in perioada [0, 1;] trebuie sa-i corespundi o

\'ﬁl(vare mai mici pentru Ji(param;) , deci o valoare mai mare pentru Fitness;, unde pentru
Fitness; s-a folosit relatia (5.5).

Prin aceastd modificare, performanta unui individ este datii de relajia:
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Jitparam) = (',I[mnx{yi(/) = f).0Y]dr + (-,I[mnx{ fy - v (0]

()] 1'
[} t (ﬁ ! })
max max 3
+c, J[max{_r,(l)—_/;,()}]dt +c, I[m:\x{ fi- v N0} - ('(J’ (1)t
" " 0

Cocficientii de ponderare s-au ales: ¢; = c; =iy = s =5 — 0,2

in accasti situatie, valoarea minima pentru J,(paran,) nu mai este 0, deoarece ca poate
lua valori negative in cazul sistemelor mai rapide, deci valoarea maximi pentru Fifness nn
mai este | ca in exemplele precedente. Asa cum se va prezenta in continuare, in cazul
indivizilor mai performanti, functia Fitness poate lua valori mai mari decat 1.

Tabelul 5.7. Solutiile obfinute prin aplicarea algoritmilor in studiul de caz nr.3
Numar Kp T; [sec.] Filness N
solutie
[ 0.56400 6.34020 | 1.0860 |
2 0.56395 6.33690 1.0858 |
3 _0.56400 6.34300 |  1.0858
4 0.56400 6.34200 1.0855
5 0.56399 0.33850 1.0855

Modelul Simulink folosit in expertmente este reprezentat in Anexa B, figurile B.5, B6,
B7.

Prin aplicarea algoritmului genetic, s-a obtinut un numar de 5 solutii apropiate ca valoare
care indeplinesc cel mai bine cerintele impuse. Aceste solutit sunt prezentate in Tabelul 5.7.

Comparand aceste rezultate cu relatiile lui Ziegler -Nichols si cu relatiile lui Cohen-
Conn, se pot face urmitoarele observatii:

e rezultatele sunt asemanitoare ca ordin de mérime cu cele date de relatiile lui Ziegler
-Nichols, dar exista o diferentd mai mare la parametrul T;;

e rezultatele sunt mai apropiate de cele date de relatiile lui Cohen-Conn, fari si fie insi
identice cu acestea.

Astfel, dupa [Cal 76] cu relatiile Ziegler —~Nichols pentru aplicatia datd se obtine: Kpoprim=
0.6, Tinpim = 16,5, iar dupa relatiile lui Cohen - Conn se ob{ine: Kpoprim = 0,654 $i Tinptim =
5,625.

Figura 5.17 ilustreaza rezultatele obtinute de autoare.

Figura 5.17 a reprezintd riispunsul sistemului de reglare automatd la o intrare treapta
unitard folosind drept parametri solutia 1 din tabelul 5.7.

Figura 5.17 b reprezintii raspunsul sistemului de reglare automati Ia o intrare treapta
unitard folosind parametrii unei solutii mai putin performante: K= 0,0716, T; = 1,0000 si
Fitness = (0,7501.

Figura 5.17 ¢ reprezintd raspunsul sistemului de reglare automatd la o intrare treapti
unitard folosind parametrii unet soltutii cu Fitness mai mic: K= 0,1043 T; = 2,167 si Fitness
= (),9407. Aceasti solutie are 0 comportare mai bund in regim tranzitoriu, dar este mai lenta.

Figura 5.17 d schiteaza evolutia algoritmului genetic - Fitnessul mediu al populatiei
(notat cu M) si deviata standard a functiei Fitness (notatd cu S) -de-a lungul celor 30 de
generatil.
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Fig. 5.17. Rezuliatele obfinute prin simulare in studiul de caz or. 3, folosind solutiile obtinute cu algoritmi
genetici.

Solutiile din tabelul 5.7, obtinute folosind algoritmi genetici sunt aproape identice, iar
raspunsul sistemului se incadreaza n limitele prestabilite.

Solugia problemei conduce la indicatorii de calitate prezentati in tabelul 5.8.

‘Tabelul 5.8. Indicatorii de calitate pentru studiul de caz nr. 3
['t , [:‘99‘]_____} Ow Ow”% t/[sec]) 1[sec]

3 {02 19,80 8 2

Caracteristicile algoritmului genetic sunt prezentate in tabelul 5.9.

Tabelul 5.9. Evolutia algoritmului genetic in studiul de caz nr. 3

Generatia Fitness M S

1 0.0749 0.1352 0.3246

2y 075104 0.5264 0.4747

3 0.9358 0.9823 0.2279

4 0.9898 0.9311 0.2908

I 1.0816 0.9453 0.3508

B 6 1.0823 0.9969 03369

7110823 1.0540 0.3520
8 1.0836 0.9662 0.3647

- 9 1.0836 0.9891 0.3928

o 10 1.0840 1.0077 0.3904

11 1.0840 0.9535 0.3550
12| 1840 0.9429 03573

13 1.0840 1.0840 0.2452

) 14 1.0841 1.0841 0.2776

1S 1.0848 1.0848 0.2137

16 1.0848 1.0848 0.2954

17 1.0848 1.0848 0.3272
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18 1.0849 T1.0137 T 0.258R
19 1.0851 1.0046 0.2679
20 1.0851 | L0191 0.2594
21| 1.0851 10560 | 0.1566
B 22 10852 09723  0.3269
23 - 1.0852 10497 |  0.1588
241 1o82| L0168 02593
25 1.0855 09741  0.3278
26 1.0855 1.0398 |  0.2145
27 1.0855 1.0293 0.2167
28 1.0858 0.9921 0.2952
29 1.0858 1.0155 0.2594
30 1.0860 1.0591 | -

Analizind rezultatele din tabelul 5.8, se obscrvi ci incepind cu generatia 15, algoritmul
genetic face o cautare locala st Fitnessul creste foarte lent pana la sfargitul evolutiei, 1a fel ca
si fitnessul mediu. in cazul in care scopul este obtinerea unei solutii cit mai performante, se
poate méari numarul de generatii sau numarul indivizilor din populatie.

Dupa o primai etapi crescitoare (pana in generatia 10) ca urmare a aplicirii operatorilor
genetici, deviata standard a functiei Fitness S scade lent pana la sfarsitul evolutiei.

In Anexa A, paragraful A.6. se prezinta rezultatele obtinute prin reluarea studiului de
caz nr. 3, in doua situatii care difera cea prezentata in acest paragraf prin:

e modificarea parametrilor algoritmului genctic
e modificarea cerintelor de performanta impuse.

Rezultatele obtinute aratd ci, in particular, problema acordirit optime a unui regulator
PI pentru un proces cu timp mort se poate rezolva folosind algoritmi genetici cu o populatie
mai redusi si cu un numar mai mic de generati, iar prin modificarea cerintelor de
performanti se pot obtine rezultate bune.

5.2.4.2. Studiu de caz nr. 4.

Acest studiu de caz se referd la acordarea optimi a unui regulator PI in raport cu o
referinta treaptd unitara si o perturbatie treapta unitara negativa pentru un proces cu timp
mort folosind algoritmi genetici

in aceasti aplicatie s-a folosit un sistem de reglare automati asemanitor cu cel din
figura 5.14, un regulator PI cu functia de transfer dati de relatia (5.10) si partea fixata cu
timp mort, cu functia de transfer data de relatia (5.8). Schema sistemului de reglare are
aspectul din figura 5.18.

Ly
£ 1 ’ I,S -~y y
K,(+—) I—O0—— -"—¢ —
g+ r. T.-s + Ss+1
RA r

Fig. 5.18. Schema sistemului de reglare automata folosit in studiul de caz nr. 4.
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Tabelul 5.10. Solutiile obtinute in studiul de caz nr. 4, folosind performanta
definitd cu relagia (5.13)

[ Numar Kp T Fitness
psolape. f ]

Il 0.9044 9.3938 1.1657
T2 09240 955561 11559
' 37 00239 95328 1.1570

al o901 | 9.4098 1.1647

intr-o prima faz3, s a incercat definirea performantei unui individ folosind relagia (5.13).
Modelul Simulink folosit este reprezentat in Anexa B, figura B.7.

in urma aplicarii algoritmului genetic, acesta a convers spre solutia:
K. — 09044, T, ~ 9.3938, Fitness = 1.1657.
Altc solutii performante sunt reprezentate in tabelul 5.10

Figura S.19 ilustreaza rezultatele obtinute prin simulare.
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Fig. 5.19. Rezultatele obfinute prin simulare in studiul de caz nr. 4, folosind
performanta unui individ din relatia (5.13)

. Fiﬁgulla 5.19 a reprezinta raspunsul sistemului de reglare automati la o intrare treapta
unitara i perturbatie treapti unitara folosind parametri solutiei 1 din tabelul 5.10.

' Fi_gu.m 519 b .reprezinlz'x raspunsul sistemului de reglare automati la o intrare treapta
uniara si p(-m.nhnne treaptd unitara folosind parametrii unei solutii mai putin performante:
Kp— 12162, Ti - 15,3760 si Fitness = 0,7804

_ "'ﬂ!frn 5.19 ¢ reprezinta raspunsul sistemului de reglare automata la o intrare treapta
unitari $i Pcrlmhngic (reaptd unitari folosind parametrii unci soluii cu Fitness mai mic: Kp=
1.057’2, |.|.~» 12,4027 si Fitness = 0,9965. Figura 5.19 d schiteazi evolutia algoritmului
genetic - Fitnessul mediu al populatici (notat cu M) si deviatia standard a functiei Fitness
(nofati cu S) - de-a lungul celor 30 de generatii.

‘Se observi din graficele din figura 5.19 b si ¢ ci solutiile corespunzitoare lor sunt mai
putin performante. deoarece sistemul are multe oscilatii, dar nici solutia cea mai buni, din
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figura 5.19 a nu asigurd un riaspuns tranzitoriu satisficitor, deoarece in intervalul de timp [0,
60] el prezinti mai multe oscilatii.

Caracteristicile procesului genetic sunt prezentate in tabelul 5,11,

Tabelul .11 Evolutia algoritmului genetic in studiul de caz nr. 4 folosind peiformanta
_definitd curclagia (5.13)

Generatia [ Fitness M S

I 0.4639 0.0148 |  0.0817 |

2 0.5439 0.0730 ~0.1565

3 0.5439 0.2268 0.2161

4 0.5933| 03953 0.1855.

5 0.7168 0.4628 0.1924

6 0.7168 0.4910 0.2270

7 0.7804 0.5297 0.2506 |

8 0.7804 0.6150 0.2236

9 0.9640 06169  0.2498

10 0.9965 0.7077 0.2273
Y 1.0248 0.7378 |  0.3201
S| Thees0| T oBeli| o odios
13 1.0862 0.8917 0.3233

14 1.0998 0.9368 0.3237

15 1.0998 0.9024 03781

6| 11211 09230  0.3888

17 L1211 09230  0.3888

18 1.1218 09467 | 03752

19 1.1310 0.9589 ~ 0.3668

20 1.1326 0.9515 - 0.3907

21 1.1468 1.0009 0.3547

22 1.1559 1.0112 0.3345

23 1.1559 1.0362 0.3253

24 1.1570 1.0424 0.3157

25 1.1631 102581  0.3497

26 1.1647 1.0460 0.3264

27 1.1647 1.0507 0.3341

28 11651 1.0478 0.3271
29| 11657 1.0946|  0.2554
30 1.1657 1.0952 -

Analizand rezultatele din tabelul 5.11 se observi pe durata procesului genetic a gisit in

fiecare generatie un individ mai performant , iar fitnessul mediu M este cresciitor pand la
sfarsitul evolutiei.

Diversitatea populatiei, reflectata de deviafa standard a functiei Fitness S scade lent
incepiind cu generatia 20.

Pe baza acestor observatii se deduce ci pentru obtinerea unei solutii mai bune, o
posibilitate ar fi s& se mareascd numirul indivizilor din populatie si numarul maxim de
generatit.

O alta posibilitate de obtinere a unor solutii mai performante este adiaugarea unor cerinte
de performanta suplimentare.
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in acest studiu de caz s-a optat pentru ambele variante, astfel incit s-a mirit la 50
numirul de generatii, iar in relagia de definire a performantei unui individ s-a adaugat un
termen suplimentar, care confine derivata rispunsului yv(r).

Termenul suplimentar fine cont de semnul derivatei si duce la o crestere a valorii lui
dparan) in cazul in care curha de raspuns a sistemului este descresciitoare intr-un interval
de timp specificat [0, #4] si este dat de relatia (5.14).

- ("J‘ sien(v (M)t (5.14)

n
unde. observiind oscilatiile din figura 5.18 s-a ales pentru ¢, valoarea 60 sec.

Semnul negativ se bazeazi pe rationamentul urmitor: unui individ 7 care in intervalul de
nmp [0, 60} produce un riaspuns tranzitoriu cu multe pante descrescitoare trebuie sa-i
corcspundd o valoare mai mare pentru Jiparam,), deci o valoare mai mica pentru Fifness;,
unde pentra Fitness; s-a folosit relagia (5.16).

Prin aceastid ceringa suplimentara, performanta unui individ este evaluati cu relatia:

t

y
¢ i[mnx{_\;(r) - 130}t + ¢, j[max{_l; =y, (N0} )dt +

n

JiCparam,) = . " ‘
i e Jl'“ﬂ’(‘.".(’)‘ 1.0V )dt + ¢, I[max{fz = v (1),0})dr (5.15)
1 2
3 ‘g
- ¢ I “'.2’(’)(,’ o Cﬁj Sl.g"(_\" ,-(I))d’
(4] ]

Coeficientii de ponderare s-auales: c;=c;=c3=cs=025si ¢s=¢s=0,1.

Pentru a evita obfincrea unei functii Fitness negative in cazul unui individ mai
petformant. aceasta functie s-a redefinit folosind relajia (5.16):

Fimess = ——— L ___ (5.16)

" 100 + J (param )
Modeln} Simulink folosit este prezentat in Anexa B, figura B.8.

Tabelul 5.12. Solutiile obtinute in studiul de caz nr. 4 folosind
___ performania definita cu relatia (5.15)

[ Numar K, T; Fitness
solutic

] 0.7117 7.9404 0.0100
2L 08377 7.5974 0.0100
) 3064y 7.5763 0.0100 |
A1 041821 81014 0.0099
Sl 033321 75974 0.0099
6] 13223 134647  0.0097

In urma aplicirii algoritmului genetic, acesta a convers spre solutia:
K.—07117, T, 79404,  Fitess = 0.0100.
Alte solutii performante sunt reprezentate in tabelul 5.12:

Fignia 520 ilustreazi rezultatele obtinute.
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Fig. 5.20. Rezultatele obtinute prin simulare in studiul de caz nr. 4 folosind
performanta unui individ din relagia (5.15).

Figura 5.20 a reprezintd rispunsul sistemului de reglare automatd la o intrare treapta
unitard si perturbatie treapta unitara folosind parametri solutiei 1 din tabelul 5.12.

Figura 5.20 b reprezinta raspunsul sistemului de reglare automati la o intrare treapta
unitara si perturbatie treapta unitara folosind parametri solutici 4 din tabelul S.12.

Figura 5.20 ¢ reprezinta raspunsul sistemului de reglare automati la o intrare treapti
unitara si perturbatie treapti unitara folosind parametri solutiei 3 din tabelul 5.12.

Figura 5.20 d schiteazi evolutia algoritmului genctic - media fitnessului populatiei
(notatid cu M) si deviata standard pentru Fitness (notatd cu S) -de-a lungul celor 30 de
generatii. Folosind aceastd exprimare a calitatii unui individ, algoritmii genetici pot si
giseasca solutia problemei incd din primele generatii.

Caracteristicile procesului genetic sunt prezentate in tabelul 5.13.

Tabelul 5.13. Evolutia algoritmului genctic in studiul de caz nr. 4
folosind performania  definitd cu relatia (5.15)

iacnera;ia Fitness M S ]
) 1 0.0007 0.0026|  0.0018
' L 2[ 000471 00045 0.0026
3 0.0069 0.0075|  0.0028
B 4 0.0089 0.0093 0.0017 |
5 0.0099 0.0088 0.0026
6 00100 0.0089 0.0028
T 00100 00093 0.0021 |
8 0.0100| 0009 ]|  0.0025
9 0.0100 0.0096 0.0016 |
10 0.0100 0.0096 0.0016
11 0.0100 0.0092 0.0024 |
12{ 00100 0.0094|  0.0020 ]
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[ i3] ooioo| oo092]  0.0021 |
14 0.0100 0.0093 0.0022
TS| eotoo | 00094  0.0019
6] 00100] " 0.0092] 0.0022 |

17 00100 00090 0.0026

T R 00100 0.0092 0.0023
9] ootoo|  0.0095 | 0.0019
20| 00100 0009 0.0021

201 __ 00104 0.0093 0.0023

22 0.0100 0.0094 0.0021
T3] oo 0.0095 0.0019
24 00100  0.0093 0.0023

T 25| ooio0o 0.0094 0.0018
26| 00100 0.0095 0.0018
27 00100 0.0090 0.0027

28 0.0100 0.0096 0.0016

291 00100]  0.0095 0.0019

T 77 30| oo01oo] 0.0094 0.0019 |
TR X 0.0094 0.0020 |

© 32 00100 0.0094 0.0021 |
33 00100 0.0095 0.0018 |

34 00100 0.0094 0.0021
L3S 0.0100 0.0094 0.0019
36 0.0100 0.0094 0.0020
Y 00100 0.0097 0.0013
| 3w 00100 0.0097 0.0015
39 00100 0.0094 0.0020
40| 00100| 0.0099 | 00006

i 41 0.0100 0.0096 0.0016
42 0.0100 0.0095 0.0019

43 0.0100 0.0095 0.0019

44 0.0100 0.0092 0.0025

| 45| 0o0100]  0.0098 0.0012
46| T 00100]  0.0098 0.0011 |
Y 0.0100 0.0098 0.0011
| 48 0.0100 0.0097 0.0015
D 0.0100 0.0095 0.0019
50 0.0100 0.0094 -

Anmalizand rezultatele din tabelul 5.13, se observa ci, desi algoritmul genctic a gasit
solutii diferite cu acelasi Fitness (0,0100), incepind cu generatia 6 nu au fost gisite solutii
mai performante. Fitnessul medin M s-a saturat in cca. 9 generatii, de unde se poate trage
concluzia cii mirirea numarulni de generatii in acest scaz nu a avut efectul scontat.

Dhiversitatea populatiei, reflectata de deviata standard a functiei Fitness S variazi foarte

putin pe durata cvolutiei, ceea ce se explica prin faptul ¢ s-au giisit mai multe solutii diferite
cu acelast Fitness

Anahiziind figura 5.20, se observa ci solutiile gisite nu asigurd un rispuns tranzitoriu
satisficitor, deoarece in intervalul de timp [10, 20] acesta prezintd o oscilatie negativi. Este
vorba de o comportare specifica sistemelor de fazii neminimai. Pentru a elimina aceasta
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oscilatic, in relatia de definire a performantei unui individ s-a adiiugat un termen suplimentar
dat de relatia (5.17), care sc referd la aria aflatd sub axa timpului.

'a

= o Umin(y ()0} 1dr (5.17)

0

Semnul negativ se bazeazi pe rationamentul urmitor: unui individ i care in intervalul de
timp [0, 60] produce un rispuns tranzitoriu care coboard mai mult sub axa timpului trebuic
sA-1 corespundi o valoare mai mare pentru J(param;). deci o valoare mai mici pentin
Fitness;, unde pentru Fitness; s-a folosit relatia (5.16).

Cu aceasta modificare, performanta unui individ este dati de relatia:

Ji(pm'nn]):qj{ma.‘{_r,.(l)~_/:,],0}dt+czj{max[/; = v(N0)dr H4e, J{mnx[\-,.(l)—-_/;],()}df +
0 4 1y
Im < ’3 ! f
+c, f {max[f, —_\',.(I),O](I'I—CS‘[ j’z,-(t)dt—(‘ﬁjsig;('\'f (Nt — C7i [ring: (1) .0)dr
12 0 0 0

(5.18)

Astlel, unui individ i care produce un raspuns tranzitoriu care coboarii sub axa Ox i
corespunde o valoare mai mare pentru Ji(param;) , deci o valoare mai mica pentru Fitness.

Coeficientit de ponderare alesi sunt: ¢c;=c; =c3= 02sice=cs=cs ™ c;=0,1.
Modelul Simulink folosit este reprezentat in Anexa B, figura B.9.

in urma aplicirii algoritmului genetic, acesta a obtinut solutia:

K, = 0.8486, T: = 6.4894,  Fitness =0.0123.

Alte solutii performante sunt reprezentate in tabelul 5.14 :

Tabelul 5.14. Solutiile obtinute in studiul de caz nr. 4, folosind performanta
definitd cu relatia (5.22)

Numir Kp T; Fitness
solutie
i (.8486 6.4894 0.0123
2 _0.8524 6.4939 00123
3] 0.8850 6.7348|  0.0123
T o 62778| 0nin
B 5] 0.7710 62828  0.0123
6 0.2528 4.2220 0.0118

Figura 5.21 ilustreaza rezultatele obtinute.

Figura 5.21 a reprezintd raspunsul sistemului de reglare automati la o intrare treapti
unitara si perturbatie treapta unitara folosind parametri solutiei | din tabelul 5.14.

Figura 5.21 b reprezintd raspunsul sistemului de reglare automati la o intrare treapti
unitara si perturbatie treapta unitara folosind parametri solutici 4 din tabelul 5.14.

Figura 5.21 c reprezinta raspunsul sistemului de reglare automatd la o intrare treapti
unitara si perturbatie treapta unitara folosind parametri solutiei 3 din tabetul 5.14.

Figura 5.21 d schiteaza evolutia algoritmului genetic - media fitnessului populatici
(notatd cu M) si deviata standard pentru Fitness (notata cu S) - de-a lungul celor 30 de
generatii. Algoritmii genetici gisesc solufia problemei in generatii timpurii,
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Fig. .21 Rczultatcle obtinute prin simulare in aplicarca algoritmilor genetici
in studiul de caz nr. 4, folnsind performanta unui individ din relatia (5.22).

Din figura .21 se ohservi ca solutiile gisite indeplinesc cerinta suplimentard impusi
prin relatia (S 22). Raspunsul tranzitoriu al sistemului de reglare automati coboardi sub axa
Ox mult mai putin in raport cu rispunsul tranzitoriu reprezentat in figura 5.20.

Caracteristicile procesuluiului genetic sunt prezentate in tabelul 5.15.

Tabelul 5.15. Evolutia algoritmului genetic in studiul de caz nr. 4
folosind performanta unui individ din relatia (5.22)

[ Generatia_ [ Fitness M S
1 0.0063 0.0041 0.0021
2 0.0109 0.0064 0.0026
3 0.0111 0.0096 0.0026
| a4  o0lB 0.0111 0.0023
5 0.0120 0.0114 0.0024
6 00121 0.0114 0.0024
T 0.0123 | 0.0118 0.0017
8 0.0123 0.0119 0.0017
________ 9] 0.0123 | 0.0115 0.0024
o 0.0123 0.0115 0.0024
1 o023 0.0117 0.0025
12 0.0123 0.0118 0.0023
13 0.0123 0.0116 0.0019
14 0.0123 0.0115 0.0025
15 0.0123 0.0116 0.0026
16 0.0123 0.0117 0.0025
17 00123 001I5| 00023
B’ 00123 00115{ 0.0024
19 0.0123 0.0112 0.0025
20 0.0123 0.0115 0.0030
21 0.0123 0.0119 0.0026
2] oo 0.0118 0.0017
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23) o 00123) 00119] 0 00021
24 00123 C00HR|{ T 0.001R
25 0.0123 0.0118 0.0021
260001231 001IS|  0.0018
. _00123 ) oous| 00027
28] 00123 0.0117 0.0026

29 0.0123 | 0.0119{  0.0022
30 0.0123 0.0118]  0.0017

31 0.0123 0.0119 ~0.0018

32 0.0123 0.0117 0.0017

33 0.0123 0.0119] 0.0021

34 0.0123 0.0118 0.0016

35 0.0123 00119  0.002]

36| 00123}~ 00119] = 0.0018
37| 00123} 00117}~ 0.0017
L3800 0.0120] ~  0.0022
39 0.0123 0.00118] 00013
40| 0.0123 0.0118 0.0020
B 41 0.0123 0.0118 0.0019
42 0.0123 0.0118 0.0019

I & 0.0123 0.0121 0.0020
i 44 0.0123 0.0119 0.0011 |
45 0.0123 0.0118] 0.0016
46 0.0123 0.0119 0.0019
47 0.0123 0.0120 0.0019 |
48 0.0123 00118 0.0010 |

49 001234 0011831 ~ 00018
30 00123 ] 001200 -]

Analizind rezultatele din tabelul 5.15, se observi ca, desi algoritimul genetic a gisit
solutii diferite cu acelasi Fitness (0.0123), incepand cu generatia 7 nu au fost gisite solutii
mai performante. Fitnessul mediu M s-a saturat in cca. 8 generatii, de unde se poate trage
concluzia cd marirea numéarului de generatii nu a avut nici un efect.

Diversitatea populatiei, reflectata de deviata standard a functiei Fitness S variaza foarte
putin pe durata evolutici, ceca ce se explicd prin faptul ¢i s-au giisit mai multe solutii diferite
cu acelasi Fitness.

Se poate deduce ci impunerea unor criterii de performanti suplimentare pentru ghidarea
cautirii influienteazi cel mai mult calitatea solutiilor giisite in rezolvarea unor probleme de
acordare optimi a regulatoarelor.

In Anexa A, paragraful A.7. se prezinta rezultatele obtinute prin aprofundarea studiului
de caz nr. 4, in douad situatii care diferd de cea prezentatd in acest paragraf prin:

¢ modificarea parametrilor algoritmului genetic
¢ modificarea cerintclor de performanta impuse.

Rezultatele obtinute aratd ci raspunsul sistemului este mai putin performant in cazul
folosirii unui algoritm genetic cu o populatie mai redusi care evolueazid un numar mai mic
de generatii, iar addugarea cerintelor de performantd suplimentare trchuic sd se facd cu
deoscbita grija, cu cit mai multe detalii, in scopul obtinerii unor solutii corespunzatoare.
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in Anexa A paragraful A.7.3. se prezinti modul in care obiectivele de performanti
definite de utilizator se pot stabili prin reprezentarea grafica a raspunsului dorit. Aceasta
abordare este penerali si se poate folosi si in alte probleme de optimizare hazate pc algoritmi
penetici

$.3. Aplicarea algoritmilor genetici pentru imbundatifirea performangelor
sistemelor antomate

Regulatoarele de tip interpolativ se bazeaza pe implementarea algoritmilor de reglare
prin puncte de sprijin implantate in blocuri interpolative care se folosesc fie de sine statitor,
fic intcgrate in structuri dinamice. [Dra 03]

Rlocurile interpolative sunt. in esenta, tabele de interpolare care contin un numir finit de
puncte de sptijin. Un punct de sprijin este definit prin valorile de sprijin din tabele si
ctichetele corespunzatoare.

Punctele de sprijin sunt generate pornind de la un numir de puncte reprezentative de pe
hipersuprafata de comandi a unui algoritm de reglare neinertial. oarecare. deja existent sau
de pe hipereuprafata unei dependente intermediare care intrd in componen{a unui algoritm de
reglarc inerfial sau neinertial, oarecare, deja existent.

Modificirile efectuate in tabele in cadml operatiei de sinte7a a regulatorului interpolativ,
se fac in sensul imbunitifirit performangelor sistemului automat de la care se porneste.

imbunatatirea realizatia poate fi numita in limbaj curent optimizare inteligenti a dependentei
imtiale. [Thra 03]

5.3.1. Stndivw de caz nr. S
5311 Problemainitiald de conducere

Problema initiala de conducere considerata a fost stabilizarea prin reactie dupd stare a
unui proces cu ecuattite de stare:

x,] [0 -05]][x,

0 Yi 1 0 X,
) lo o [l (5.19)

yo1 [0 -0.543]|x,

printr-o structurii ca i cea din figura 5.22.

eIl
e .

TS

. USPACE

“ig. 5.22. Structura sistemului initial.

Procesul condus este un circuit cu amplificatoare operationale. El modeleaza un sistem
dc‘ pozitionare, de tip dublu integrator. Modelul matematic din relatia (5.19) a fost obtinut
primidentificare experimentalid intr-o ctapa premergitoare aplicirii algoritmului genctic. [Dra
03)

Initial. pentru stahilizare s-a folosit un observator de ordinul 11 al functionalei lineare de
stare:

Moo= ow - R\'| + 4,r2 = w - 8_\'l - 7.3664)’2 (5.20)

polinomul caracteristic al sistemului fiind:
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Capitolul 5. Aplicatii ale algoritmilor genetici in sinteza sistemelor automate

Js) = (s + 2)2 (s + 10)° (5.21)

Structura imtialda de conducere apare in varianta dSpace/Simulink in fipia 5.23.
Procesului it corespunde blocul reprezentat cu un fond inchis. Blocurile k-inpl, k-inp2 si k-
out sunt amplifican fixe din modulul dSpace / Simulink. La fel si blocul de saturare Sat-
dSpace. [Dra 03]

»a o

UR] . u g
>['°>>L ~-'Es m] . T

— L kout SatdSpacey

--pQ -8 §7k-in92
ux1 ux? S o | ’t

-

BN ﬁﬂigl oh -

051
- bp? Obe ﬁ e
— s
~7"7 2aAA e . . Y

V2
_/'/I
S} - e R
~_
-
ke

Fig. 5.23. Structura sistemului initial in varianta dSpace/Simulink.

vpt Nk

Schema de reglare cu regulator interpolator, obtinutd din schema din figura 5.23 este
prezentata in figura 5.24. Ea difera de prima prin inlocuirca operatiei uy=(ugtw) tue
corespunzatoare sumatorului simbolizat prin cerc in figura 5.23 prin operatia de interpolare
u=Int(uy 1 wouyy) implementata prin blocul "Interpolator Controller”. [Dra 03]

1 *a L2}
B T —— — - -~ 'S R ) -
B | m SRl o
X4 A% B ’E}.' ™. .[.\_\ » Y 3 . Vi
’ T 5] . nlerpetaice A :imd
[ 4 SaeX 2 4 R L4 ph Caatinie
A Al N
Uy [ “‘ i,

Fig. 5.24. Schema de reglare cu regulator interpolator

5.3.1.2. Sinteza regulatorului interpolator.
Operatia de sinteza a blocului interpolator s-a facut in mai multe etape.

intr-o prima etapa, s-au urmirit off-line traiectoriile de stare ale sistemului, iar rezultatul
obtinut a fost supus unei operatii de corectie on-line pe schema dSPACE din figura 5.23.

Tabelul regulatorului interpolator obtinut in urma acestei prime ctape de sinteza, notat in
continuare cu IC-1, este redat de tabelul 5.16. Modificarile au fost operate in zona
reprezentati pe un fond mai inchis.

‘Tabelul 5.16. Tabclul regulatorului interpolator 1C-1
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Fig. §.25. Variatiile mirimii reglate pentru marimea de conducere w(t) = o(t-1)- o(t-6).

Experimental, cu schemele din fig. 5.23 si fig. 5.24 s-au obtinut rezultatele din figurile
5.25. 51 S.26. Fle se referd la variatiile mirimii reglate, respectiv de comandi pentru cazul
cind mirimea de conducere a sistemului este w() = o(t-1)- o(t-6).

Din figura 5.25. se observa ci in aceastd prima etapi, scopul urmirit, imbunititirea
comportirii schemei de stabilizare cu reactie dupa stare, a fost atins. FEfectul se explic prin
modificarea modului de variatie al marimii de comandi conform figurii 5.26.[Dra 03]

(4] R &

Tedmg dptre comtond - -4

I ) SUEES S
[+

AR Al -y Peler ta 110 e

cnmenand U
et Al 111 nbe

|

Fig.5.26. Variatiile marimii de comandi pentru mirimea de conducere w(t) = o(t-1)- o(t-
).

In aceastii etapi se aplicd algoritmii genetici, folosind rezultatele obtinute cu regulatorul
IC-1
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Capitolul 5. Aplicatii ale algoritmilor genetici in sinteza sistemelor automate

Rezultate prezentate in paragrafele 5.3.1.1. si 5.3.1.2. nu au fost obtinute de antoare: ele
au fost folosite ca punct de plecare pentru aplicarea algoritmilor genetici.

5.3.1.3. Sinteza regulatorului interpolator folosind algoritmii genetici

Pomind de la sistemul de reglare care foloscste regulatorul interpolator IC-1 se
urmiireste imbundtiatirea performantelor sistemului prin wtilizarea un algoritm genetic.
Scopul este gisirea unui tabel Ty care asigurd sistemului performante mai bune.

5.3.1.3.1. Metoda T

Pentru solutionarea problemei s-a folosit o schemi de principiu aseminitoare cu cea
prezentata in figura 5.9, in care modelul etalon devine sistemul de reglarc care foloseste
regulatorul interpolator 1C-1, numit in continuare sistem de referinti.

Performantele sistemutui de referintd se compari cu performantele unui sistem cu
aceeast structurd, dar avind ca parametru ajustabil tabelul regulatorului interpolator. Acest
sistem este numit in continuare sistem ajustabil.[Dal 02]

Scopul este gisirea tabelului regulatorului interpolator astfel incat rispunsul sistemului
ajustabil si fie mai bun decit riaspunsul sistemului de referingi.

Schema bloc a modulului Simulink folosit de aceasta metoda este prezentatd in figura
5.27.

Pentru stabilirea functiei Fitness se foloseste raspunsul sistemului la o intrare
wi(t) = a(t) - oft - t,), t,>0. (5.22)

In figura 5.28. este reprezentat raspunsul sistemului de referintd la aceastii intrare, y,.(t).
comparativ cu un rispuns mai bun, yi(t), care corespunde cu icsirea unui sistem de reglare
imbunatatit.

Bloc de caleul
Sistemul
ajustabil Vip-=-mmmmem o= /-

Tabclul (avand ca : :
regulatorului parametru 1 Compa- '
Interpolator ] tabelul ! rare :

(de Ta algoritmul regulatorului fegiri :
genetic) interpolator) ' i
1
. 1
Sistem ' Stahilirea E Fitness;
de referinfd | 3,y E functici [T %

! Fitness !

- «'(Ia algorntmul

genetic)

Fig. 5.27. Schema bloc a modulului Simulink folosit de mctoda 1.
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o Zona permisa

Yoer

: ) >,

- i‘,____ —— e e e —— e TN
ol !

1 5 LN t

Fig. 5.28. Raspunsul sistemului la o intrare de tipul (5.22).

Pentru a obtine un raspuns mai rapid al sistemului ajustabil, pastrindu-se caracterul
aperioadic, se iau in considerare urmitoarele aspecte care exprimi necesitatea ca riispunsul y;
sd se situeze in zona permisd din figura 5.28.

1) in intervatul [0.15]. curba de raspuns v; a sistemulni ajustabil trebuie si fie situatd
Ia <tinga curhei de raspuns v, a sistemului de referinta:

i) in intervalul [15.1,,,,] curba v, trebuic si se situeze la dreapta curbei de referinta
Vs

iit.)  in intervalul [{0.1,.,,], curba de rispuns y; a sistemului ajustabil trebuie s sc afle
deasupra axei timpului;

iv.)  inintervalul [0.1,,.], curba de raspuns y; a sistemului ajustabil trebuie sa se afle

sub drecapta v, . unde cu y, s-a notat valoarea de regim stationar a sistemului de
referinfa.

Notind cun v, curba de riispuns obfinutd prin simulare la iesirea sistemului pentru
imdividul i, param; parametri unui individ i, pentru care se cautd solutii prin aplicarea

algoritmilor genetici, performanta J,(param;) a unui individ, in formd matematici este datd
de expresia din relatia:

Jitparam)y— ¢, j {max[v, (1) - v, (N]0}d! +c, f{max[_v,,_, (1) - v,(N]).0Ydt -

n !

2

(5.23)
-0y I{m:\x[() - v, (N1 - ¢, .r{max[_\',(l)-—_\;,],()}d!
0

n

unde ¢;, s ca g sunt coeficienti de ponderare, alesi pe baza unor cunostinte apriorice
despre problemai, uzual astfel incat suma lor si fie egali cu 1.

UHtimul termen se bazeazd pe observatia experimentali cii in intervalul de timp (0, t2),
r:jmplmsnl sistemului are tendinta sd depiiseasci valoarca y«. Din acest motiv, pentru
simplitatea implementarii modelului Simulink, aria cuprinsd intre y; §i yq penalizeazi
performanta individului pe toatd durata simulirii.

. '(‘n cit valoarea calculati pemtru Ji(param;) este mai mare, cu atat performanta
idividului este mai mare.

Deoarece Jparam;) se maximizeaza, functia Fifness se stabileste folosind relatia:

Ui ' T S
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Capitolul 3. Aplicatii ale algoritmilor genetici in sinteza sistemelor automate

Filn('.v,c'_ = ./,,(pnmm' ) (5.24)

Ftapa de evaluare a unui individ presupunce electuaren nnei simulin in Simnlink gi din
acest motiv sistemul ajustabil trebuie s primeasci de la algoritmul genctic un tabel de
interpolare. Asadar, in spatinl de decizie un individ este un tabel de interpolare.

Algoritmul genetic folosit in implementare nu dispune de operatori genetici pentru
indivizi codati sub forma de tabele. Din acest motiv, in spatiul indivizilor codarea se face sub
forma unui vector de numere reale, urmand ca inainte de ficcare etapi de evaluare, individul
s fie decodat in scopul obtinerii tabelului de interpolare,

Figura 5.29 prezintd modul de codare al unui individ in spatiul indivizilor si in spatiuf de
decizie.

|
- . . ! . . ..
Spatiul de decizie ! Spatal indivizilor
]
'
. }
numirul !
clementuluj 1
n coloane |
A |
e Y- — !
|
o 'V>A!A|A . 72 ‘ B o -77“ 1 :
oot | e 2 O R 44 ' -t ) o7
[ o T rrEm e v L|] > 'nm]
L] _ . R . L} : — L} ~ '
I n*(m-1)+1 l [ . l n*m I ]
] — -/
1 Y
]
m linii ' n*m elemente
}
. . .
Individ codat |} Individ codat
' wdivid coda
cu tabelul ndrvic ‘
latorului | cuun vector
reguiatoriiug | de numere
interpolator | reale
]

Fig. 5.29. Modul de codare al unut individ.

Tabelul regulatorului interpolator din sistemul de referintd contine 7 linii i 7 coloane.
Din acest motiv, un individ 7 in spatiul de decizie este un tabel de forma:

no 17
a,.  a a
Tabel =] 2 2 2 (5.25)
! .
TG 7 ey

iar in spatiul indivizitor estc un vector de forma:

17 In “77] (5.26)

izla,, a

unde ayy,....ay7, az;. ....az7 sunt numere reale care iau valort intr-un interval stabilit
relativ la valorile din tabelul regulatorului interpolator din sistemul de referinta (amn_iniriat).
dupa relatia:

-p% - % - 5.27
anm € [ r Y amn initial +p %o amn initial ] ( )
Parametri algoritmului genetic folosit sunt:
e Mairimea populatici N = 100
e operator de selecfic turneu cu T=5
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e operator de incrucisare aritmetica

e mutatic uniforma

e probabilitatea incruciganis 0.6

e probabilitatea mutatier 0.1

e criteriul de oprire un numir de 100 de generatii.

Performanta unui individ s-a stabilit folosind relatia (5.2), unde coeficientii de
ponderare au fost alest egali:

Cp T C)y»T”Cr 7 Cqg ™ 0.25

Modelul Simulink folosit in experimente este reprezentat in Anexa B, figurile B10, BI |
st B12.

Selugia cen mai buni obfinutd prin aplicarea algoritmului genetic este prezentatd in
Tabelal S17 [ra 03],

Tabelul 5.17. Solutia cea mai buni objinuta prin folosirea criteriului de performanti din
telagia(5.27)

whig | -1.1 -0.7 -0.3 0 0.3 0.7 1.1

A -re228 ] 206097 | 15232 -1.7437] -1.2743] 05331 -0.3401
08| -1.2479] -1.9530] -1.1030 | -0.5016| -0.5198| -0.2577|  0.1951
| 04} -1.1890 | -1.9088 | -1.1667 | -0.4800 | -0.1261 | 0.5205| 1.0687
0] -11787] 07828 | -0.6400 | 0.0451 [ 0.4202| 1.0359|  1.1166
_04] -0R354] -03503|-0.1565 | 0.1315| 1.1581| 22138 1.0835
_ 081 -00814| 0.4000| 04407 | 0.5803| 1.4687| 19476| 0.8782
11| 05683 | 10173| 14385| 1.5404| 2.2204| 28410  1.67719

Réspunsul sistemului obtinut folosind acest tabel de interpolare este reprezentat in figura
5.30.

. J
\\Y»-'
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1 \ ’,'/
ra /!/
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Fig. 5.30. Raspunsul sistemului obginut folosind tabelul de intetpolare 5.17.
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Analizand rezultatul obtinut, se observa ca in intervalele [4,.75] st [12.1,..]. rispunsul v, nn
se situecazd in intregime in zona permisi. In intervalul [0.4,] se observa totusi o imbundtitire a
aspectului curbei de rispuns, dar aceasta nu este semnilicativi,

In scopul obtinerit unor rezultate mai bune, s-a procedat la modificarca criteriilor de
performanta pentru un individ, prin adaugarea unor cetinte de rapiditate suplimentare:

v).in intervalul [0.7;] derivata curbei de riispuns v; a sistemului ajustabil trebuie sa fie
pozitivd si ciit mai mare, pentru a asigura un front ridicitor mai rapid, ceca ce este echivalent
cu adaugarea la refatia a unui termen de forma:

f

J {max[v (1),0]}dt (5.28)

0

vi). in intervalul [#,,1,] derivata curbei de rispuns y; a sistemului ajustabil trebuie si fie
cit mai apropiatd de valoarea 0, pentru a evita icsirca curbei de rspuns din zona permisi
prin depasirea valorii 1, ceea ce implicd adaugarea la relatia (5.23) a unui termen de forma:

’2
- | abs (3, ()1} de (5.29)
’l

Cu aceste modificiri, performanta unui individ se poate exprima in formd matematici
prin relatia:

Ji( param,) = c, J{mnx[_\; () —v,,(D)0}dl +c, f{max[_\’,d (1) — v, (N].0Ydr -
0 1

—Cy T{mnx[()—y,. (N].0}dt —c, f{max[_r,(l) v, ].0Vdt + (5.30)

+ cJ{max[j’i (),0]}dr - cﬁj{ah.s[)",. (1] }dt
L] 1|
Coeficientii de ponderare au fost alesi egali: ¢; =c,=c;=cs=cs = cs= 0,16

Folosind criteriul de performantd din relatia (5.30) s-a aplicat din nou algoritmul
genctic, cu aceiasi parametri.

Solutia cea mai bund obfinuta este reprezentata in tabelul 5.18.

Tabelul 5.18. Solutia cea mai bund obtinuti prin folosirea criteriului de
performanta din relafia 5.33.

whuy | -1.1 -0.7 -0.3 0 0.3 0.7 1.1

-1.1 -1.6062 0.7552 0.3925 | -1.0484 | -0.3044 | -1.0731 -0.9946 |
-0.8 -2.8298 1.0566 | -1.4384 0.5600 | -1.40001 -0.4263 0.4487

-0.4] -0.7367 | -1.9088 0.2551 | -0.6285| -0.0102 ] 0.8246 -0.2543
0] -0.2263| -0.9525| -0.8432] -0.0025| 0.6417 | -0.6006 1.0109
0.4] -0.2458 | -0.8051| -0.2433 0.0242 | 2.0583 | 2.4557 -0.7415

08| 01363 03056| 0.2303] 1.6758 | 0.1250 [ 03075 |  1.0656 |

1] 05169] 1.8131] -0.6102| 26949 | 1.5828 | 5.3955|  3.8802
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Raspunsul sistemului obfinut folosind acest tabel de interpolare este reprezentat in
figura S.31.

Analizand rezultatul obginut, sc observd ca in intervalele [0.7/] i [11.1;] raspunsul
sictemului s a imbonatiit, dar in intervalul [£2.tmac), rAspunsul y; se situeaza chiar la granita
zonei permise.

in scopul ohtinerii unor rezultate mai bune, s-a procedat la modificarea coeficientilor de
ponderarc, in sensul cresterii coclicientilor ¢; si 2.

v . VO
iy
a 4’ -
//
ol U
J

FY) B - -

Fig. 5.31. Rispunsul sistemului objinut folosind tabelul de interpolare 5.18.
in aceasti noud abordare, coeficientii de ponderare folositi sunt:
(.I-?(.z—()‘z‘ CI:(“:Cj':Cﬁ:O‘lS (53‘)

Folosind acelasi criteriu de performantd din relaia (5.34), dar cu coeficientii de

ponderare modificati conform relatiei (5.31), s-a aplicat din nou algoritmul genetic, cu
aceiasi parametri.

Solutia cea mai buna obtinutd este reprezentata in tabelul 5.19 :

Tahelul 5.19. Solutia cea mai buni obtinuti prin folosirea criteriufui de performanta
. dinrclafia(5.33.) 5i a coeficicntilor de ponderare din relatia (5.34)

wtu,

] -1.1 -0.7 -03 0 03 0.7 1.1
U2

_-L1] -s7al -460] -101 -25] -1.34( -033| -1.08

CORY 399 471| -081| -057[ 04| -06| 0.7
04} -Asst 063 -126] 071 -001| 023 -0.21
.01 -094] 030| 090 o000 106 215| 1.86

041 006 058 003] -006] -063] 066] 1.29
081 00s] 070] 005 17| -1.12] 1.38] 0.08
el R | 07| 308 143 523 -1.10

Raspunsul sistemului obtinut
figura S 32,

folosind acest tabel de interpolare este reprezentat in
. /.\nnlw:‘md rezultatul obtinut, se observid ci in toate intervalele de timp specificate prin
c:nerml de pgrfurmnn}a din relatia (5.30) cu coeficientii de ponderare modificati dupa relatia
(S3)s-a qhgmn' o imbuniitatire semnificativa a raspunsului sistemului ajustabil, astfel incit
- ] - . . .
tabelul de interpoiare prezentat in tabelul 5.10. se considerd solutia problemei.
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5.3.1.3.2. Metoda Il

Problema de imbunitiitire a sistemului cu regulator interpolator ajustabil s-a reluat
folosind o alti metodi de stabilire a performantelor. Astfel, in loc si se mai compare
raspunsul sistemului ajustabil cu raspunsul sistemului de referintd in paralel cu analiza
curbelor de raspuns §i impunerea unor conditii de imbunatitire a raspunsului obtinut, sc

foloseste un sistem ideal, care reproduce identic la icsire mirimea de conducere wr). [Dra
03]

i

T

Fig. 5.32. Raspunsul sistemului obtinut folosind tabelul de interpolare 5.19.

Schema bloc a modelulut Simulink folosit in aceastd aplicatie asemiAnatoare cu schema
din figura 5.9, in care sistemul de optimizat devine sistemul cu regulator interpolator
ajustabil, iar modelul etalon este un sistem ideal care contine un simplu generator de semmnal

dreptunghiular ce produce un impuls singular, similar cu cel folosit ca marime de conducere
in sistemul ajustabil.

In figura 5.33 este reprezentat raspunsul sistemului ajustabil la aceasta intrare,
comparativ cu raspunsul ideal.

Iy
Suprafata

nesuprapusd Yideol

Suprafata Dy
- : '
j nesuprapusd
7

R N

0 1y Lnre 1

Fig. 5.33 Réspunsul sistemului ajustabil comparativ cu riispunsul ideal.

Asa cum se observa in aceastd figurd, curbele de rispuns ale sistemului ajustabil y; si a
sistemului ideal y;z.o; nu se suprapun in totalitate, datorita imperfectiunii sistemului ajustabil.

Scopul este determinarea unui tabel de interpolare astfel incét curbele vy si Vi 53 fie cit
mai mult posibil suprapuse.
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Fste evident ca dimensiunile suprafe{clor nesuprapuse ale celor doui curbe reprezinta o
masuri a performaniei. Cu cit aceste suprafete sunt mai mici, cu atat performanicle
sistemului apnstabil sunt mai bune.

Se poate deci impune ca si criteriu de performanta pentru sistemul ajustabil dimensiunea
acestor suprafele, care se exprimd in forma matematica in relatia :

]

Jigparam ) = [ {absty, (1) - v, (O]}l (5.32)
n

Functia Fitness se defineste prin relatia:

Fitness = - b (5.33)

'+ J (param )

Algoritmul genetic se aplici in acceasi manierd ca la prima metoda si se folosegte
funcpa Fitness din relagia precedenti.

Tabelul 5.20. Solutia cea mai buna obfinuta prin metoda I1

Wt 1 ]
SIS I B B of 03 0.7 1.1
o
L] -046] 4912857 -0.79] -2.52 -140 | -1.12
08]-227]-1.78]-0.62|  -1.84] -1.38 061 |  0.00
0A]-376[-040|-1.45| 065 0.23 -0.08 | -0.03
o]t -2191064 000 077 1.71 1.52 |
_04]-0.14]-0.07[-027 0.57] -0.07 2.18 L.11 |
08| 0.16] 0.16] 115 186 2.82 393  -0.44
L] i 182] 090 0.81 ] 0.89 -1.52] 639

. Solufia cea mai buna obfinuta estc prezentatd in tabelul 5.20, care reprezinta tabelul de
interpolare atasat regulatorului interpolativ din sistemul ajustabil.

Raspunsul sistemului objinut folosind acest tabel de interpolare este reprezentat in
figura 5.34.
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Fig. 5.34. Réspunsul sistemului obtinut folosind tabelul de interpolare 5.20.

. - . . . _ . -
. An|a|!7m|d rezultatul obfinut, se observi o imbundtatire scmnificativi a performantelor
SiIstemuwmn.,
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_automate

Modelul Simulink folosit este prezentat in Anexa B, figurite B.14 1 B.iS.

Cele doud metode de imbunitigire a performantelor sistemului de reglare amomati cu
regulator interpolativ demonstreazi capacitatea algoritmilor penetici de a rezolva proble

mme
de imbunititire a performantelor sistemelor de reglare automata.

5.4. Concluzii

Scopul principal al acestci teze este investigarea unor modalititi de aplicare a
algoritmilor genctici in inginerie. Urmand acest scop, capitolul S este focalizat pe
modalititile de sinteza si imbunititire a performantelor sistemelor automate., prin simulare
$1 optimizare folosind algoritmi genetici.

La inceputul capitolului se prezintd un algoritm genetic implementat in MATLAB, care
devine un instrument software folosit in studiile de caz urmitoare si care in plus permite
folosirca tuturor facilitifilor oferite de mediul MATILAR, in particular a toolboxului
Simulink. Pe baza acestor facilita{i, algoritmul genetic implementat permite evaluarea
indivizilor din populatie fie prin metodele uzuale de evaluare sofiware, fie prin apehul unui
model Simulink al sistemului, care contine blocuri de calcul pentru Fitness si returneazi

chiar valoarea Fitness. Algoritmul genetic este implementat intr-o manieri modulara si este
foarte usor extensibil.

Paragraful 5.2. se referé la aplicarea algoritmilor genetici pentru acordarea optimi a
regulatoarelor. In acest paragraf se propune o noui metoda de stabilire a functici Fitness
folosind curbele de rispuns ale sistemelor la anumite semnale de intrare, curhe care se pot
incadra de citre proiectant intr-o agsa numita zond permisia. Curbele de rispuns se pot obine
cu usurinta prin simularea sistemnului de reglare automati, iar metoda este generali si se
poate folosi si in alte probleme de optimizare bazate pe algoritmi genctici.

Paragraful 5.2.3. abordeazi acordarea regulatoarelor lineare de tip PID folosind algoritmi
genetici §i prezintd doud studii de caz care s-au realizat cu algoritmul genetic implementat si
care folosesc noua metoda de stabilire a functiei Fitness.

Studiul de caz nr. 1 se refera la acordarea optima a unui regulator PID intr-un sistem de
reglare monovariabil in care obiectivele de performanti s-au impus folosind rispunsul
sistemului la intrare treaptd unitard. Rezultatele obtinute demonsticazd ci  problema
acordarii optime a unui regulator PID in raport cu o intrare treaptid unitard se poate rezolva cu
usurinta folosind algoritmii genetici. Acest studiu de caz este reluat in Anexa A, paragraful
A 4, in doua situatii care diferd cea prezentata in acest paragraf prin modificarea parametritor
algoritmului genetic §i prin modificarea cerintelor de performanta impuse. Rezultatele
obtinute demonstreazi ca, in particular, problema acordirit optime a unni regulator PID in
raport cu o treapti unitard se poate rezolva folosind algoritmi genctici cu o populatie mai
redusd §i cu un numar mai mic de generatii, iar prin modificarea cerintelor de performanti
impuse, se modifica in mod corespunzitor solutiile obtinute folosind algoritmii genetici.

Studiul de caz nr. 2 se referi la acordarea optima a unui regulator PID) intr-un sistem de
reglare monovariabil in carc obiectivele de performanta s-au impus folosind rispiunsul
sistemului la intrare treaptd unitard pozitiva si o perturbatic treapta unitard negativi.
Rezultatele obtinute demonstreazi ci problema abordata in studiul de caz nr. 2 se poate
rezolva folosind algoritmmi genetici. In Anexa A, paragraful A.S. reia acest studiu de caz
prin maodificarea parametrilor algoritmului genetic si prin modificarea cerinfelor de
performanta impuse. Rezultatele obtinute arata ci problema acorddrii optime a unui regulator
PID in raport cu o intrare treaptd unitarii §i o perturbatie treaptd unitard negativi este mai
dificila pentru algoritmii genetici decdt problema din studiul de caz nr.1, iar rezultatele
obtinute prin reducerea numarului de indivizi §i a numarulut de generatii sunt mai putin
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petformante. e asemenca, pentru objinerea unor rezultate corespunzatoare, obiectivele de
performangi ticbuiesc stabilite intr-o manierd mai detaliata.

Paraptaful 5.2.4. se referd la acordarea regulatoarelor lincare de tip PI pentru procesc cu
timp mort folosind algoritmi genetici si prezintd doud studii de caz care s-au realizat cu
algoritmul gencetic implementat si care folosesc noua metoda de stabilire a functici Fitness.

Stadinl de caz nr 3 se referd Ia aplicarea algoritmilor genetici in acordarea optimi a
unui regulator P1pentru un proces cu timp mort, in raport cu o intrare treapta unitara
pozitivi. Reznltatele obtinute in acest studiu de caz demonstreaza ci algoritmii genetici se
pot folosi pentri rezolvarca unor probleme de acest tip, prin modificarea cerintelor de
performantd impuse pentru obfinerea unui raspuns mai rapid al sistemului. in Ancxa A,
paragraful A 6. se reia studiul de caz nr. 3. in doui situatii care diferd cea prezentata in acest
paragraf prin modificarea parametrilor algoritmului genetic si prin modificarea cerintelor de
performanta impuse. Rezultatele aratd ca. in particular, problema acordarii optime a unui
regulator PI pentru un proces cu timp mort se poate rezolva folosind algoritmi genetici cu o
populatic mai redusi si cu un numiir mai mic de generati, iar prin modificarea cerinfclor de
perfonmanta se pot obtine rezultate bune.

Studiul de caz nr_ 4 abordeazi posibilitatea aplicarii algoritmilor genetici in acordarea
optimi a unui regulator PLin raport cu o referingd treaptd unitard pozitiva si o perturbatie
treaptia unitai negativa pentru un proces cu timp mort. Acest studiu de caz demonstreaza ca
inpuncrea unor criterii de performanti suplimentare pentru ghidarea ciutérii influienieaza
mult calitatca solutiilor gisite si in accastd manierd algoritmii genetici se pot folosi pentru
rezolvarea unci probleme de acest tip. in Anexa A, paragraful A.7 sc prezinta rezultatele
obtinute prin aprofundarea studiului de caz nr. 4, in doud situatii care diferd de cea prezentata
in acest paragraf prin modificarea parametrilor algoritmului genetic si prin modificarea
cerintelor de performanti impuse. Rezultatele objinute aratd ca raspunsul sistemului este mai
putin performant in cazul folosirii unui algoritm genetic cu o populatie mai redusa care
evolueazd un numir mai mic de gencratii, iar adiugarea cerintelor de performanta
suplimentare trebuie si se facii cu deosebita grija, cu cit mai multe detalii, in scopul obtinerii
unor solutii corespunzatoare. Tot in Anexa A, paragraful A.7.3. se prezintd o noud metoda
prin care obiectivele de performanti definite de utilizator se pot stabili prin reprezentarea
grafica a raspunsului dorit. Aceasta abordare este generala si se poate folosi §i in alte
probleme de optimizare bazate pe algoritmi genetici.

Paragraful 5.3 se referi la aplicarca algoritmilor genetici pentru imbunatatirea
performantelor sistemelor automate, in particular in cazul regulatoarelor de tip interpolativ
care se hazeaza pe implementarea algoritmilor de reglare prin puncte de sprijin implantate in
blocuri interpolative. [PDra 03] Modificirile efectuate in tabele in cadrul operatiei de sintezi a
regulatorului intcrpolnﬁmr‘ se fac in sensul imbunititirii performantelor sistemului automat de
Ia care se porneste. Imbunititirea realizatd poate fi numita in limbaj curent optimizare
inteligentii a dependentei initiale. [PDra 03] Pornind de la sistemul de reglare care foloseste

regnfatorul interpolator IC-1 se urmireste imbuniatitirea performantelor sistemului prin
utilizarea un algoritm genetic.

. Studiul de caz nr. § foloseste pentru solutionarea problemei rispunsul sistemului la o
itrare treaptd unitard pozitiva si stabileste functia Fitness prin doud metode. Prima metoda
Slahillcst(‘ cerinfele de performanta prin incadrarea riispunsului sistemului in asa numite zone
permise si 1e70lvA problema prin adiugarea treptati a unor cerinte de performanta formulate
din ce in ce mai judicios. A doua metodi stabileste cerintele de performanti prin compararea
raspunsului sistemului care foloseste un regulator interpolativ cu rispunsul unui sistem ideal,
care reproduce identic la iegire mirimea de conducere. Rezultatele obtinute prin aplicarea
acestor doud metode de imbuniatitire a performantelor sistemului de reglare automata cu

et gt Tyl P . C s
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regulator interpolator demonstreazi capacitatea algoritmilor genctici de a rezolva probleme
de imbunatitire a performantelor sistemelor de reglare automat.

Iilementele de originalitate constau in:

¢ realizarea unui algoritm genetic implementat in MATI.AB, care este folosit ca
instrument software in studiile de caz din Capitolul 5 si Capitolul 6;

¢ folosirca unei noi mectode de evalvare a indivizilor pe baza curbelor de rispuns ale
sistemelor la anumite semnale de intrare, curbe care se pot incadra de citre proiectant
intr-o asa numiti zond permisa §i care se pot obtine cu usurinta prin simularea
sistemului de reglare automati. Metoda este gencrald gi se poate folosi st in alte
probleme de optimizare bazate pc algoritmi genetici;

¢ folosirea uneci noi metode de stabilire a obicctivelor de performanta  definite de
utilizator prin reprezentarea graficd a raspunsului dorit. Mctoda este generala si se
poate folosi si in alte probleme de optimizare bazate pe algoritmi genetici;

e aplicarea metodei de evaluare propuse in 4 studii de caz referitoare la acordarea
optima a regulatoarelor lineare de tip PID si PI folosind algoritmi genetici;

e aplicarea algoritmilor genetici pentru imbunititirea performanteior sistemelor
automate, in particular in cazul regulatoarelor de tip interpolativ, intr-un studiun de caz
in care cerintele de performanta s-au impus folosind doud metode bazate pe metodele
prezentate in prealabil.
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CAPITOLUL. 6. APLICARFA ALGORITMILOR GENETICI PENTRU
IDENTIFICAREA SISTEMELOR

6.1. Princpiile si metodele folosite pentru identificarca sistemelor

in analiza sistemelor, o problemi importanta este determinarea semnalului de iesire pe
haza evolugici in timp a semnalului de intrare. Identificarea sistemelor trateaza problema
inversi, si anume, cunoscind evolutia in timp a semnalelor de intrare si iesire se cauta sa se
determine ecuatiile care descriu comportarea sistemului.

Zadeh defineste in 1962 identificarea drept determinarea, pe baza intrérii §i iesirii, a
unui sistem dintr-o clasa determinati de sisteme, fatd de care sistemul care se incearci este
echivalent. {Eyk 77}

Folosind formularea lui Zadeh, este necesar si se specifice o clasi de sisteme $ ={S}, o
clasi de semnale de intrare U si semnificatia lui "echivalent”.

In cele ce urmeaza sc va numi "sistemul care se incearca” proces, iar elementele S se vor
numi modele.

Fchivalenta se defineste de obicei in functie de un criteriu, de o functie de eroare sau
picrdere, care cste dependentd de iesitea y a procesului si icsirea v, a modelului.

Alegerea clasei de modcele §, a clasei semnalelor de intrare U si a functiei criteriu este
mult influientata de cunostiniele apriorice despre proces.

Modclul include trei tipuni de cunostinte, anume:

e structura, exprimatd prin identitit{i matematice, scheme bloc, grafuri, matrici de
conexiune etc;

e valorile parametrilor, care sunt marimi care nu prezinta nici o dependenta de intrare,
fiind numite si vanabile independente;

* valorile varniabilelor dependente care reflecta starea in functie de timp.

In caznl cunoasterii prealabile a structurii modelului, cunostintele care trebuie obtinute
se reduc la valorile numerice ale unui numdr de parametri.

Estimarea parametrilor se defineste drept determinarea experimentali a valorilor

parametrilor care stabilesc comportarea dinamic3 si/sau neliniara, presupunand ca structura
modclului este cunoscuta. [Eyk 77]

Problema estimarii sc poate defini in modul urmitor:

® Procesul si modelul se supun actiunii aceluiasi semnal de intrare;
® lesirea procesului se compari cu iegirea modelului:
®

Sec determini o ajustare a modclului care este optimi vis-a-vis de proces intr-un sens
dnainte definit.

Optimul se defineste folosind un criteriu in raport cu semnalul sau semnalele de iesire,

on un criteriu legat de eroarca de estimare a parametrilor. Adcsea criteriul este minimizarea
unei functii scalare de eroare, adici: [Eyk 77)
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mac

F(y v )= Is"(r)dr (6.1

in care v este iesirea procesului, v, este iesirea modelului, iar f,,. reprezintd timpul
maxim pe care se considerd definite functiile v si v,

In situatia in carc v, (1) cste iesirca modelului pentru intrarea w(r), croarea icsirii este datd
de relatia:

ENy=v)-vy, (1) (6.2)

Problema estimiirii parametrilor este reprezentati in schema bloc din figura 6.1,

Procesul cu ,
u(t) structura data y(1)
1 I §t parametrt
necunoscutt

Model care are
acecasi +
[, | structurdicasi | yvuy D »
rocesul si
esul €t

parametn eroarea
ajustabily cirii

p esnm

Fig. 6.1. Problema estimarii parametrilor.

Problema de identificare este adesea inglobatd intr-un cadru probabilistic, care face
posibild exploatarea metodelor teoriei estimarii §i deciziei. Totugi, in multe situatii, problema
estimirii se reduce la o problema de optimizare. [Fyk 77]

In cele ce urmeazi se va face referire la metodele experimentale de estimare a
parametrilor sistemelor.

6.2. Metode experimentale de identificare a sistemelor

Aceste metode folosesc mésurdtori efectuate asupra marimilor de intrare si de iesire §i isi

propun obtinerea unor modele matematice care descriu intr-o manierd cit mai apropiatd de
realitate comportarea procesului.

Etapele care sunt parcurse pentru identificarea experimentali a sistemelor sunt
prezentate in figura 6.2. [Dum 80]

Metoda foloseste ca punct de pornire un model aproximativ al procesului. Iesirile
modelului matematic se compara cu rezultatele experimentale si se determina, prin folosirea
unui criteriu de eroare in raport cu iesirile procesului si iesirile modelului matematic,
parametri modelului matematic care conduc la un raspuns care corespunde cel mai bine cu
iesirile procesulut obtinute prin misuritori experimentale. Acest proces se continud pani
cind criteriul de eroare este satisfacut. [Dum 80]
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Identificarea se poate face on-line sau off-line. In cazul identificarii on-line se folosesc
semnale de intrare si icsire din proces misurate in timpul functionarii normale, iar modelul
ststemului se obfine in timp real.

in cazul identificarii off-line se folosesc semnale de functionare normali ale procesului
care s-au colectat in prealabil folosind masuratori de laborator.[Dum 80]

Intrare

l n(t)
' }

Proces Medel mate-
{sistem fizic) matic presupus
lesin lesirile modelu-
misurate luy matematic
¥ ‘ Ajustarea
. s arametnlor in
Calculul criteriuini F
modclul
de ereare .
matematic
v 'y

Nu

Da

Sistem identificat
complet

Fig. 6.2. Ftapcle de identificare experimentala a sistemelor.

In cazul in care este necesard determinarea structurii procesului, se parcurg urmitoarele
ctape:

1. Se investigheaza experimental daci procesul are parametri constanti sau ajustabili;
2. Se determina experimental domeniul de liniaritate al procesului;

3. Se adopti un principiu de descriere matematica.

In legiturd cu intrarea u(?) din fig. 6.2 se impune urmitoarea precizare: acest semnal
trebuie s3 atha o structuri relevanta din punctul de vedere al exitirii in raspunsul sistemului a
tuturor particularititilor de manifestare a acestuia. in consccinti, el poate fi un semnal simplu

cum ar ﬁ treaptd sau rampa - sau un semnal complex alcatuit dintr-o succesiune de
semnale tipizate. Aspectul este valabil atat pentru sistemele lineare, cind semnalele din

succesiune nu au voie sa fie proportionale, ciit si pentru sisteme nelineare unde sunt utile si
astfel de semnale.

X De ascrj1cl1ga. cu privire la iesirea miasurata si icsirea modelului matematic se impune
(;. servatia ci, pr'mmpml‘ in functie de tipul modelului pe care vrem si-1 determinam —in timp
discret sau continuu- esantioanele trebuie si fie orientate crescitor in timp, si corespunda

acelorasi momente echidistante in cazul modelelor in timp discret si arbitrare in cazul
modelelor in timp continuu
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Dacd criteriul de eroare este de tip integral, asa cum apare in relatia (6.1), atunci
utilizarca sa practica se face prin inlocuirea integralei cu o sumi echivalenti.

Din considerente de simplitate si buna aproximare, momentele Ia care se compari

icsirile se considerd in continuare echidistante indiferent daci modelele sunt in timp discret
sau continuu.

6.3. Aplicarea algoritmilor genetici in identificarea sistemelor

6.3.1. Metode folosite in aplicarea algoritmilor genetici in identificarea sistemelor

In scopul aplicarii algoritmilor genetici in identificarea sistemelor, ficcare individ din
populatie trebuie sa reprezinte un model al procesului, iar functia criterin devine o misuri a

calititit modelului, prin evaluarea capacititii sale de a prezice stirile urmitoare ale
procesului.

Predictiile starilor, proprii fiecarui individ i, se compard cu masuritori facute asupra
procesutui real. Eroarea obtinutd prin aceasta comparatie cste o functie a calitatii individului.
Cu cat aceastd eroare este mai mica, cu atat individul 7/ este mai performant.

Asa cum s-a prezentat in capitolele precedente, algoritmii genctici sunt capabili sa
descopere strategii optimale. Datoriti faptului ¢i ei necesiti cunostinte putine despre
fenomenul studiat, acesti algoritmi pot fi utilizati in identificarea sistemelor.

Aplicarea acestor algoritmi in identificarea sistemelor nu ridica nici un inconvenient,

deoarece identificarea se poate face off-line, folosind misuritori prealabile efectuate pe
procesul real.

In continuare se prezintd abordarile cu algoritmi genetici, cunoscute din literaturd, a
problemei de identificare a sistemelor.

6.3.1.1. Folosirea unor modele matematice ale sistemului

Algoritmii genetici pot fi folosifi sa identifice coeficientii unei ecuafii cu diferente, care este
modelul matematic al unui sistem in timp discret, de forma relatiei (5.3) [Dum 00]

Alq" ) =q"*Bg @) +C@q’)e) (6.3)

unde:

¥(1) este iegirca procesului, iar () intrarca la momentul t,

e(t) este un zgomot alb,

] q" este operatorul de intarziere, astfel incit (q")y(l) =y(t-1).

Polinoamele din relatia (6.3) sunt de forma:

A(q") =] +a q" + a, q‘z +.. +am,q™

B@') = botbig'+. 4bug™ (6.4)
Ciq')=1+ g b cneg™

Folosind diferite metode de identificare, se obtine un mode! matematic avind forma
relatiei (6.3) dar cu coeficienti diferiti.

Prin folosirea unui numiir Ne de vectori cu esantioane de intrare si iesire, reprezentind
un numidr de Ne experimente intrare-tesire, problema de identificarc se reduce la
determinarea cocficientilor necunoscuti prin minimizarea erorii de estimare. O minimizare
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analitici a acestei erori nu este posibili, deoarece dependenta erorii de coeficientii
necunosculi este puternic neliniard. | Dum 00]

Algotitmii genetici sunt folositi in scopul gasirii coeficientilor ecuatiei cu diferente care
minimizeazi cel mai mult posibil aceasta eroare. [Ren 94]

6.3.1.2. I'olosirea unor programe de modelare

O alta metoda de identificare a sistemelor se referd 1a evolutia unor asa numite programe
de modelare sau programe de estimare, care in particular sunt sisteme de productie cu reguli
daci-atunci”™ de forma:

"Daci ~intrare proces™ atunci < icgire proces>"

CHITR
"Daca - stare curenti a procesului> si “actiune> atunci <iegire proces>"

Algoritmii genetici isi propun in aceastii abordare s3 giseasca programul de estimare cel
mai bun, care contine repulile cele mai potrivite pentru a prezice icsirea procesului intr-o
manicta ¢t mai apropiata de realitate. Problema de identificare constii n a gisi o baza de
reguli care caracterizeazi o dependenti intrare-iegire. [Ren 94]

6.3.1.3. Folosirea transformatei Fourier

Problema de identificare se poate rezolva nu numai in domeniul timp, ci si in domeniul
ficcventelor, unde encrgia semnalului de intrare se poate folosi mai eficient.

In accasta abordare, se poate compara transformata Fourier a iesirii procesului cu

transformata Fourier a modelului. Ca masura a performantei se {oloseste eroarca obtinutd in
urma acestei comparatii.

Principial, metoda este reprezentatd in figura 6.3, unde cu FFT s-au notat blocurile de
calcul ale transformatelor Fourier.

Proces FFT
'
Madel FFT '
;_T____ .
Ajustarc
parametn

Fig. 6.3. Metoda de identificare cu transformata Fourier.

Aceasta metodi a fost folositi la estimarea parametrilor unui flaut pe baza sunctului produs
de acesta, fa frecventa de 44 1 kHz. [Vuo 951
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6.3.1.4. Combinarea algoritmilor genetici cu alte metode de modelare sau estimare

Algoritmii genetici se pot combina in particular cu sisteme fuzzy sau cu retele neurale
artificiale.

De exemplu, intr-o combinatie a algoritmilor genctici cu retele neurale artificiale pentru
identificarea sistemelor nelincare, s-a folosit o varianti de algoritmi genetici pentru a
optimiza ponderile retelei. Algoritmul genetic a fost modificat in sensul ¢it atgoritmul

memorcaza alelele mai performante si le protcjeazi de o eventuald pierdere prin aplicarea
operatorilor genetici. [Abu 95]

6.3.2. Aplicarea algoritmilor genetici pentru estimarca parametrilor modelelor
sistemelor in timp continuu

In acest paragraf se propune o metoda originala pentru estimarea parametrilor
sistemelor, folosind algoritmii genetici.

Metoda foloseste schema de principiu din figura 6.4.

L4
() Proces ¥t
—>
Comparare
1esiri si
» calcul de
—> p| performanti
parametri . Model ! i
ajustabhili Vi J
(de la algoritmul  — ¥ yuill) y
gencetic) -
Stabilirca Fi
functici __lﬂﬁfﬁ
vy X .
Fitness (la algoritmul

genctic)

Fig. 6.4. Schema de principiu pentru estimarca parametrilor

Blocul Proces din figura 6.4 are parametri necunoscuti, care trebuiesc gisiti in procesul
de identificare.

Blocul Model are parametri ajustabili, care sunt transmisi de la algoritmul genetic in

etapa de evaluare. Prin compararea iesirilor y(t) si v,:(?). se obtine o misurd a performantei
Ji, pe baza cireia se atribuie individului i functia Fitness;.

Prin minimizarea acestei functii, algoritmul genetic giseste valorile parametrilor care
estimeaza cel mai bine parametri procesului.

6.3.2.1. Implementarea metodei propuse prin simulare

Ftapa de evaluare a metodei propuse se face prin simulare. In acest scop, schema bloc
din figura 6.4 sc implementeaza intr-un model Simulink.

Prin efectuarea unei simuldri, se obtine pentru individul i iesirea v(1) a procesului si
iesirea v,,i(7) a modelului.
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Algoritmii genetici folosesc indivizi codati cu vectori de numere rcale, care reprezinta
paramctri pentru care se cautd valorile corecte in procesul de estimare. Modul dc codare al
anui individ. in cazul in care se cstimeazd un numiir de # parametri cste prezentat in figura
6.5,

Algoritmii genctici se aplicd intr-o maniera similara cu cea prezentata in figura 5.2.
Diferenta faad de cele prezentate in paragrafele precedente consta in modul de evaluare al
unut individ.

in figura 6.6 este reprezentatii curba de raspuns a unui proces la un semnal de intrare de
tip treapta.

parametrul )
| parametrul;

n parametri

parametruly, | )

Individ codat cu un
vector de numere reale

Fig. 6.5. Modul de codare al unui individ.

Fig. 6.6. Curba de rispuns a unui proces la un semnal de intrare de tip treapta.

0 nsﬂjel de curba se comparii cu raspunsul modelului cu parametri ajustabili, l]a momente de
timp echidistante dt, cuprinse intre 0§i tyae, Unde tyy este timpul de simulare.

. I)a-c:'u parametri modclului sunt identici cu parametri procesului, adicd sunt corect
estimati, curba de raspuns a modelului  y,.i(7) se suprapune complet peste curba care reda
variatia marimii de iesire a procesului, y(#). In caz contrar, cele doud curbe de riispuns diferd
§t se poate defini eroarea de estimare pentru individul i printr-o relatie de forma:

E()=abs|y()-y ()] (6.5)

" [}
- .. . .. . a \ .
Insuménd ambii membri ai relatiei (6.5) si notand E e(n)dt cu Ji(param,), se obtine
=0

relatia (6.6), in care Ji( param,) devine criteriu de performanti pentru individul i:
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!

Jitparam,) = 2(71).&*['\‘ (-] (6.6)

t 0

Suma din relatia (6.6) se considerd in continuare cu un pas atat de mic, incit se poate
aproxima cu o integrala.

Interpretarea geometrici a relatici (6.6) este prezentatd in figura 6.7. Aici se reprezinti
curba de rispuns a procesului comparativ cu curba de rispuns a modelului. Notand cu S, si
Simi domeniile delimitate de curba y(1), respectiv y,.(1) si axa timpului, reprezentate hasurat
in figurd, datoritdi nesuprapunerii celor doui curbe, intre ele se delimiteazi o serie de
,».suprafete nesuprapuse” care sunt cele hasurate intr-o singura directie in fig. 6.7. Aceste
suprafete se pot considera criterii de performata pentru calitatea estimirii: cu cét ele sunt mai
mici, cu atdt estimarea parametrilor este mai buna. Suma lor este obtinutii cu relatia (6.6).

4

v Suprafafd
Suprafata nesuprapusd
nesuprapusa
\
~
Siom
iy S,
\/
— S S
0 Tmae t

Fig. 6.7. Curba de riispuns a procesului comparativ cu cea a modehului.

in problemele de estimare a parametrilor, nu este suficient si folosim rispunsul
sistemelor 1a un singur semnal de intrare. Pentru o estimare cit mai corecti se folosesc, asa
cum s-a prezentat in paragraful 6.3.1.1, un numair de Ne vectori de proba corespunzitori unui
numir de Ne experimente intrare-iesire.

Un vector de proba asociaza un semnal de intrare in proces cu un semmnal de iesire, fiind

o pereche de forma: (. v;), unde 1, este un anumit semnal de intrare, iar y; semnalul de iesire
corespunzator si j=1...Ne.

Astfel, atiit la intrarca procesului cit si a modelului, se aplicid succesiv semnalele de
intrare 1; §i se compara iesirile y;j §i ymi;.

Compararea presupune, pentru un individ i, efectuarea unei simuliri pentru fiecare din
intririle u; si calculul valorii J; pe baza iesirii obtinute printr-o relatie de forma (6.6).

Indicatorul de performanta devine suma valorilor calculate pentru .J;; in ficcare simulare.
Cu cit aceastd suma este mai mica, cu atit estimarea parametrilor este mai buni.

Etapa de evaluare a unui individ devine astfel mai complexa, asa cum se reprezinti in
figura 6.8.

Fitapa de evaluare prezentata in figura 6.8. se repetid pentru fiecarc individ i in fiecare
generatie.

in forma matematica, criteriul de performanti devine:
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Ne "y
Ji( param,) = Z T{nhs[_v,(l) - v, (D}}dt (6.7)
! [}

]
w(r) (1)

Trebuie mentionat ci in exprimarea din relatia (6.7) criteriul de performanta foloseste
ponderi egale pentri toate semnalele de intrare doar in cazul in care aceste semnale au o
amplitudine comparabili. In cazul in care se folosesc semnale de intrare care diferi foarte
mult in amplitudine, se pot folosi coeficienti de ponderare pentru a compensa aceste
diferenie de amplitudine, ca in relatia:

[
Ne max

Jitparam )y = Y j k fahsty (1) = y, (D)}t (6.8)
j=v o
w(r)-wlt)
unde cocficientii k, sunt alesi folosind informatii apriorice, bazate pe analiza prealabila a
masuratorilor efectnate asupra procesului real (de exemplu intr-un raport invers proportional
cu amplitudinea semnalului de intrare).

Parametri individului i param;,
csemnale de intrare u;(1) $1 valorile
masurate ¥vi(1)
cuj—1...Ne

Intrare de la algoritmul
gencetic

!

.,,'—o,j':l

»

Aplici la intrare semnalul
nu(t) - u,-(l)
v
Ffectueazi o
simulare

¥

Calculcazi J,-j folosind

rclatia (6.6)
Ji= Ji + Jij
Nu
L1 j=it! e
Da
Returncazi J;

Fig. 6.8. Etapa de evaluare a unui individ.

Functia Fitness se defineste prin relagia:

1

Fithess = —— —— .

! I+ J A par;:;v‘v;_) (6.9

Uiy 1 N = . .
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unde Fifness; are valoarca maximi 1, ceea cc corespunde cu indeplinirca completi a
cerintelor de performanta.

Aceasti metodi a fost descrisa in scopul testirii ei prin simulare, presupundnd ¢i sc
cunoaste structura sistemului, dar nu se cunosc parametri procesului, scopul aplicirii
algoritmilor genetici fiind tocmai estimarea acestor parametri.

6.3.2.2_ Implementarea metodei propuse in procese reale

In situatitle reale, ctapa de evaluare sc implementeasi tot prin simulare, cu deoschiren
cd estimarea parametrilor se face off-line, folosind misuratori efectuate in prealabil asupra
procesului.

In acest caz, se presupun cunoscute:

e structura procesului, de exemplu in forma unci functii de transfer cu parametri
nccunoscuti;

e un numir de Ne vectori de esantioane de proba, sub forma unor perechi de semnale
de intrare u(1) st semnale de iesire y(1) obtinute prin misurdtori;

e timpul #,,. de inregistrare a semnalelor culese de la procesul real.

In scopul reducerii timpului de calcul necesar algoritmutui, folosind masuritorile
efectuate, se poate calcula usor aria delimitata de fiecare din cele Ne enrbe de riispuns si axa
timpului, arie notata in figura 6.9 cu S,;, unde S,; corespunde probet ;.

In etapa de simulare se calculeaza aria delimitatd de curba de rdspins a modelului si axa
timpului, arie notata cu Sy,.
C'u aceste modifican, relatia (6.8) devine:

Ne
Ji(pammi) = ;, u/)s(S”_ - Smj) (6.10)
w(t)—up(r)

y

v

0 foner t
Fig. 6.9. Calculul ariei Sy; folosind masuritorile efectuate pe procesul real.

in aceasta situatic, datele de intrare pentru algoritmul de estimare se compun din urméitoarele
elemente:
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e functia de transfer a procesului

e un numir de Ne semnale de intrare

o amile S, cuj—1,2,.... Ne

e timpul 1..,. de inregistrare a semnalelor culese de la procesul real.

Folosind aceste date de intrare, evaluarea unui individ se produce intr-un numir de Ne etape,
folosind pentru simulare un model Simulink, aga cum se prezintd in figura 6.10.

in fiecare ctapi se folosesc pe rind fiecare din cele Ne semnale de intrare w;(1), j =
1. Ne.

in acest caz valoarea J, se calculeaza folosind relatia (6.10), iar functia Fimess se
defineste dupi relatia (6.8).

Modelul Simulink folosit corespunde cu schema de principiu din figura 6.4, in care blocul
Model are functia de transfer de aceeasi formd cu a procesului, dar are parametni ajustabili,
preluati de la algoritmul genetic, iar blocul Proces este inlocuit cu intririle S;.

Parametri individulwi i param;,
semnale de intrare (1) si ariile
Sj.cuj=1."Ne

Intrare de la algoritmul
genetic

Aplici la intrare semnalul
u(t) = uj(r)
v

Efectueazi o
simulare

v

Calculeazi J,-j folosind
relatia (6.10)

'

Ji= J; +J,'j

o AL

Da

Calculcaza
Fitness;

Fig. 6.10. Evaluarea unui individ
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6.3.2.3. Posibilitafi de extensic a metodei propuse pentru identificarca sistemelor cu
structurd necunoscnta

Desi in paagratul precedent s-au folosit algotitmii genctici numai pentra estimarea
parametrilor sistemelor cu structurii cunoscutd, aceasti abordare se poate extinde si la
identificarea unor sisteme cu structurd necunoscuta.

Procedeul descris in paragraful 6.3.2.2. se poate aplica la sisteme cu functia dec transfer de
forma:

KI’ IA)
H =——e 6.
r Tps+| (611

avand partea fard timp mort de ordin minim. Coeficientii K., 7, si T sunt parametri
necunoscuti care trebuie estimati.

In cazul in care in urma procesului de estimare nu se obtin rezultate multumitoare, se
adauga la partea rationald a functiei de transfer zerouri $i / sau poli suplimentari, pina la
obtinerea solutiet dorite. Se ajunge astfel la o functie de transfer de forma (6.12), in care

valorile pentru m si k se miresc treptat in fiecare etapa, si se aplicd procedeul descris in
paragraful 6.3.2.2.

k k-1
s ra s +otastl] TS
" b s"4h s" 4 +hs ]

,=K (6.12)

Algoritmul genetic va folosi in aceastd situatic un numir mare de indivizi si va evolua
pe durata unui numar mare de generatii. In plus, algoritmul va folosi metode de mentinere a
diversitatii populatiei, dintre cele prezentate in capitolul 3.

In practica, procesul de calcul se poate simplifica deoarece coeficientii K, st T se pot
determina cu usurintd in mod experimental [Dum R0], astfel incdt acesti coeficienti pot si
devina:

¢ fie constante cunoscute aprioric

e fie parametri definiti intr-un interval de variatic mai mic, care tine cont de erorile de
identificare experimentale, dupa relatia:

Do, Py,
K e[K, . -(1-—=)K_ _ -(1+—2)],
r [ pere 100) pen " { 100)]
P, P
telr,, -(1—-—2)7,,. -(1+ 6.13
ey - (=007 T 1 100 ) (6.1

unde Ky oxp §i Texp Teprezintd coeficientii determinati experimental, iar constantele p; si p»
se stabilesc in raport cu precizia masurdtorilor de identificare experimentale cfectuate.

6.3.2. Studiu de caz nr. 6

Se considera urmitoarea problema de estimare a parametrilor:
e Sistemul are functia de transfer de forma relatici (6.11)

e Coeficientii necunoscuti Kp, T, si T tau valori in intervalul [0.1 ...20].
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e (Ca marimi de intrare u; se folosesc k = 10 semnale de proba exprimate prin relatia
(6.14). in care cocficientii @, ,.@, s-au generat aleator.

4
u, (1) = an, s, 1+, )
)\

paragraful 6.2.1.

in schema Simulink se foloseste un proces cu functia de transfer:

1.5 .
H,= " e 10s
Ss 1

terminarea procesului de estimare ne asteptim sa obtinem solutiile:

K. 1.5, T, -5,

marimea populagiei N = 50

= 0.

Parametri algoritmului genetic folosit sunt:

operator de sclectic tumew cu T=5

operator de incrucisare aritmetica

mutatie uniforma

probabilitatea incrucisanii 0,6

probabilitatea mutatiei 0,1

criteriul de oprire un numir de 15 generatii

(6.14)

Problema se implementeazi prin simulare, corespunzitor cu cele prezentate in

(6.15)

Alporitmul penctic trebuie <i identifice cocficien{ii din relafia (6.15), astfel incét la

Schema bloc a modelului Simulink folosit este redata in figura 6.11.

Proces
le —Ios
Mp=3ie
u(t ()
Comparare
iegiri §i
wametri Model calcul de
p]:',,(, ';l; ;' K | 5| performantd
(de 1a algoritmul " S 4 -
genetic) M T T € Voul) |
p Y
Stabilirea Fitness:
functiei. ——%»
Fitness (1a algoritmul

genetic)

Fig. 6.11. Schema bloc a modelului Simulink pentru Studiul de caz. nr. 6.

Modelul Simulink folosit este reprezentat in Anexa B, figurile B.16, B.17 si B.18.

v . . - . . - 3 3 - - M
Prin aplicarea algoritmului genetic in maniera descrisa in paragraful 6.3.2.1, s-a obtinut
urmitoarea solutie:
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K,=1.4907, T,=4.4977, 1= 9.7982, [Fitness = 0.96592

Se observi cd solutia obtinutd aproximeaza parametri ciutati cu o precizie de 96%.
Evolutia algoritmului genetic este prezentata in figura 6.12.

Din figura 6.12 se observd cd Fitnessul mediu al populatiei si-a pastrat caracterul

ascendent pani Ia ultima generatie. Aceasti observatie conduce la ipoteza ¢, mirind numirul
de generatii este posibild o estimare a parametrilor cu precizie mai buna.

Din acest motiv, s-a reluat aceeasi problemi de identificare a parametuilor, cu acelasi
algoritm genetic, dar cu un numér de 50 de generatii.

Prin aplicarea algoritmului genetic in aceasti manierd, s-a obtinut urmétoarea solutie:
K,=1,4999, T,=49916, t= 10,0049, Fitness=0,9995
Solutia obtinuta aproximeaza parametri procesului cu o precizie de 99,9%.

Analizind graficul din figura 6.13, se observa cid parametri algoritmului genetic au fost hine

alesi, deoarece 1in gencratiile finale s-a produs o ciiutare locald, care a permis obtinerea unci
estimin de precizie mai buna.

Procesul genetic este prezentat in graficul din figura 6.13.
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ool < o e - -
on -4
erf - e

L AR Eeth

LRI R - - = -

L TR

S .
- -
P A_,\\,/,\§v k_r_,/_z' F_ \\-—?—74:\\

\,

Generalii

Fig. 6.12. Evolutia algoritmului genetic in 15 gencratii
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Fig. 6.13. Evolutia algoritmului genetic in 50 de generatii
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6.4. Concluzii

in acest capitol s-au prezentat modul in care problema de identificare a sistemelor
folosind algoritmi genetici este abordata in literaturd, precum si o metodi originali pentru
estimarea parametritor sistemelor in timp continuu.

Metoda propusi a fost experimentata in studiul de caz nr. 6, fiind implementati prin
simulare. S-a constatat ca algoritmii genetici sunt capabili si identifice parametri unui sistem
cu o precizie foarte buna.

Acest capitol demonstreazi ca algoritmii genetici sunt algoritmi de cautare performanti,
care sc pot folosi in probleme de identificare a parametrilor sistemelor.
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CAPITOLUL 7. APLICATII DFE, PROGRAMARE GENETICA

7.1 Implementarea unui sistem de programare genctica folosind toolboxul
Symbolic Math in MATILAB

Asa cum s-a ardtat in capitolul 4, programarca geneticd foloseste arbori pentru codaren
indivizilor, in scopul reprezentirii unei structuri de functii si terminale. Mctoda uzuali de
realizare a unui sistem de programare genetici este implementarca ecuatiilor intr-o structurti
complexa de arbori, in care noduri functie se uncsc cu noduri terminale.

in multe limbaje de programare insa, manipularca unei populatii de arbori si aplicarca
operatorilor genetici destinati unor indivizi de tip arbore nu este o sarcini simpla. Pentru
aceste tipuri de date trebuie implementate in mod suplimentar functii de evaluare, ccea ce
implicii etape de analiza lexicala si sintactica.

Dacd problema tratatd implicd si manipulari de matrice  cum sunt multe aplicatii de
comandd a proceselor - complexitatea programului creste si ingrcuneazd  sarcina
proiectantului, care ar trebui si se concentreze mai mult la problema stiintifica dec rezolvat.

Mediut Matlab permite manipularea cu mare usurinta a matricelor si include o familie
de toolboxuri destinate unor aplicatii ingineresti in domenii diferite, cum ar fi Control
System, Robust Control, Fuzzy logic si multe altele.

Din acest motiv, in mod special pentru aplicatii de analizd si sintezd a sistemclor
automate, identificarea si optimizarea sistemelor, implementarea unui sistem de programare
geneticd in Matlab este promititoare

Se pune problema alegerii unui tip de date care s permitd implementarea cu usurinti a
arborilor, a opcratorilor genctici, a functiei de evaluare §i sd dispund totodatd de
performantele mediului Matlab.

Sistemul de programare genetica prezentat rezolva acestd problemd pe o cale simpli.
prin folosirea clasei de date "sym" implementati in toolboxul Symbolic din Matlab, destinat
calculului simbolic in mediul Matlab. Folosirea acestui toolbox conferi un avantaj
suplimentar prin accesul la functit definite pentru calcul simbolic, deoarece simplifica
esential etapa de evaluare a expresiilor. [Mat 00b]

7.1.1. Principalele caracteristici ale toolboxului Symbolic Math

Calculele simbolice se implementeaza in Matlab folosind variabile din clasa sym. Un
obiect simbolic este o structurd de date care se pune in corespondentd cu un tip sir de
caractere. Obiectele simbolice din Toolboxul Symbolic Math pot fi variabile, expresii si
matrice, numere rcale sau complexe.

Obicctele din clasa sym se creazi folosind comanda sym san syms, folosind ca
argumente variabile din clasa char care incep cu o literd, precum si constante din clasa
double.

Toolboxul implementcaza un numir mare de functit care pot avea ca argumente
variabile simbolice.

Principalele categorii de functii puse la dispozitia utilizatorului de acest toolbox sunt:

e operatii aritmetice de baza
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e functii logaritmice si trigonometrice
e functit matematice speciale

e operatii cu polinoame $i matrici

e algebra linard

e calcul diferential si integral

e limite de functii

e transformata 7, Fournier, Laplace

e dezvoltari in serie Taylor etc.

7.1.2. Implementarea sistemului de programare genetici

Sistemul de programare genetici implementat, bazat pe toolboxul Symbolic din

Matlab, in paragrafcle urmitoare se va numi mai simplu "sistem de programare genetica
simbolici”. [Via 03]

7.1.2.1 Reprezentarea datelor

Pentru implementarca programelor de expresii folosite in programarea genctica
simbolici se folosesc variabile din clasa sym care se obtin prin conversie din clasa char.

In spatiul indivizilor (genotip) codarea se face prin siruri de caractere, ceea ce presupune
definirea si folosirca unor operatori genetici dedicati pentru siruri de caractere.

In etapa de evaluare (fenotip), se face o transformare a indivizilor in variabile de tip
sym, aga cum se reprezinta in figura 7.1.

Sir de caractere
Ohicct din Obicct din

clasa "char” clasa sym

x = sym(i)

variabila
degizie x

individul i

Spat v’ "S- “].i“I
indivizilor | de decizie X
(genotip) (fenotip)

Fig. 7.1. Reprezentarea datelor

Fic de exemplu o multime de terminale de forma:
T'—!'ﬂ”h”C”d"C”f”g”h'} (7])
st o multime de functii:

r:_‘{'+ll_|l*ll/'l/\'} (7.2)

Folosind aceste multimi, se pot reprezenta indivizi de forma:
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hh=ate*g-h i,=c/b-d, i1=d" e (7.3)

Acestr indivizi sunt siruri de caractere, care in faza de evaluare se transformi in variahile
din clasa sym. In urma acestei transformari, indivizii din relatin (7 3) corespund en
reprezentarca de tip arbore din figura 7.2.

Nod

functic

individ i, idivid i,

individ g, (

/
() )
IR

h
oo D
T terminal
) (@

Figura 7.2. Arborii carc corespund indiviziloriy, 1, si iy din relatia (7.3.)

Analizind figura 7.2, se obscrva cd, folosind reprezentarea liniard a expresici, asigurati
de toolboxul Symbolic Math, s-a obtinut arborele uzual din programarea genetica.

Indivizii din figuri au reprezentarea echivalenta LISP:
ir=(- (ta(*cg)h)
i>=(-(/h byd)
i:— ("de) (7.9

Astfel, se dispune de avantajul cd manipularea indivizilor codati cu siruri de caractere se
poate face foarte simplu in mediul Matlab.

In etapa de evalnare, la nivelul fenotip, folosind o singurd comanda Matlab, indivizii se
transforma in expresii care sunt echivalente cu reprezentarea de tip arbore necesard in
programarea genetica.

7.1.2.2. Generarea populafiei infiale

Deoarece indivizii sunt generati in clasa char, etapa de generare a populatiei initiale
necesitd numai operatii cu siruri de caractere. Fiindcd nu existd un algoritm de generare a

unei populatii initiale de indivizi (expresii) siruri de caractere, sc defincste in acest scop un
nou algoritm.

fntr-o primi etapi se admit urmitoarele restrictii:
e multimea F gi multimea T contin numati clemente formate dintr-un singur caracter
e nu se folosesc paranteze.

Un individ are o reprezentare liniard de [ siruri de caractere, care sunt amplasate intr-o
anumitd ordine, alterniand un element din multimea T cu un element din muljimea F, pentru a
permite in ctapa de evaluare transformarea individului in variabili din clasa sym. (figura 7.3)
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[_Terminal | Functic ] Terminat | . T Functic | Terminal |
- - el
| camclere [ R I .

Figura 7.3. Individ compus din | caractere

O altd caracteristicd a programirii genetice, care s-a prezentat in capitolul 4, este
manipularea unor indivizi cu lungime variabild, iar pentru a evita cresterea complexitatii lor,
se defineste uzoal adincimea maxima a arborelui, adancime care nu poate fi depiisita.

in carul sistemului de programare genetici, datoritii reprezentirii liniare a expresiilor,
i ecte necesard definirea adincimii arborelui. Se defineste numai lungimea maxima /.. i
lungimea minimi /1, a expresici, care sunt parametri stabiligi aprioric, filnd numere intregi,
pozitive st impare Decizia de alegere a acestor parametri se face pe baza unei familiarizin
cu problema si este intr-o oarecare misura subiectivi. Daca aceastd lungime se alege prea
mare, efectnl este cresterea timpulo de executie; dimpotriva, daca aceasti lungime este prea
mici, este posthil <A nu penitii reprezentarea unor solutii posibile de rezolvare a problemei.

Pentru a genera un individ de forma celui din figura 7.3, sc alege alcator un element din
mulfimea T, iar apoi sc alege aleator un element din multimea F. Acest proces se repetd
folosind alteinativ elemente din cele douii multimi, pani la atingerea unei lungimi maxime
ooy unde 1o,y este un numir aleator ales in intervalul [/, I,..], astfel incat lungimea unei
expresii generate aleator este cuprinsi intre 1, §i Inox.

Acest proceden se aplica repetat pentru generarea fiecarui individ din populatic.

Dacd de exemplu Lny = 7 si {0 = 3, sc pot genera indivizi cu lungimea de 3, 5 sau 7.
Astfel de indivizi pot fi de forma indivizilor iy, i; si i3 din 1elagia (7.3), unde  indivizii au
lungimile respectivde 7,5, 3

-4 7.

In continuare se presupune ¢d /.,, nu poate fi mai mic decat 3.

Algoritmul 7.1, Algoritmul de generare aleatoare a unui individ pentri programarea
genetica simholied.

Acest algoritm este reprezentat in figura 7.4.

7.1.2.3. Operatorul de incrucisare

Datorita faptulni ¢ operatorul de incucisare se aplici 1a nivelul genotip, el este destinat
sirurilor de caractere. Deoarece nu existi operator genetic de incucisare destinat sirurilor de
caractere, se defineste un nou operator genetic de incrucisare intr-un singur punct, dedicat
sirurilor de caractere, care este descris in Algoritmul 7.2.

Algoritmul 7.2. Algoritmul de incrucisare intr-un singur punct pentru programarea genetica
simbolica.

Acest algoritm constid din urmitoarele etape:
1. Sealeg aleator doi parinti p, si p,.

2. Se alege aleator un numiir par care devine punct de incrucisare k;e/1.2.....1;-1],

m.ulc Iy veprezinta  tungimea primului parinte. Cromozomii primului parinte se
divid in 3 subcromozomi: un subcromozom aflat la stinga lui Aj-1. un

subcromozom aflat Ia dreapta lui k41 si un subcromozom cuprins intre k;-1 st
kit ), numit subcromozom central.

Se alege aleator un numir par care devine punct de incrucisare ke [1.2,....1,-1],
unflc I> reprezinta  lungimea celui de-al doilea pirinte. Cromozomii cclui de-al
doilea parinte se divid in 3 subcromozomi: un subcromozom aflat la stinga lu
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k>-1, un subcromozom aflat la dreapta lui k> 1 si un suhcromozom central cuprins

intre k>-1 si k>t 1.

Se produc doi descendenti, prin schimbarca intic cei doi parinti a subcromozomului

central,

’miw- lnnn

' ‘

Intrarc

!

Giencreazi aleator un
numar impar in intervalul

[’min- Imd( ]
Fic acest numir/

=1

P

Alcge aleator un element
c,dnT i~ ¢,

Fig.7.4. Algoritmul 7.1. Generarea alcatoare a unui individ

Ffectul folosirii punctelor de incrucisare asociate cu numere naturale pare este faptul ¢
incrucisarea se produce numat la noduri functie, similar cu programarca genctica uzuali,

prezentatd in Capitolul 4.

Pentru exemplificare, se consideri doi indivizi parinti p; si p, reprezentati in figura 7.5,
in care punctele de incrucisare alese aleator sunt k; — 4 si k, = 2, iar descendentii creati sunt

D/ $i /)g.

v
i A

y

Multimile " si T

Alege aleator un element
e,dinF.i— ¢, e,

1!

IR AN

Nu

Pa

Returnecazi
individul i

(cresterea codului)
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fn figura 7.6 se prezintd pentru comparatie operatorul de incrucisare folosit uzual in
programarea genetici, pentru cazul unor indivizi identici.

Compatand figurile 7.5 i 7.6, se observd ci operatorul de incrucisare pentru
programarea genetica simbolicd functioneazi similar cu operatorul folosit in cazul codarii
indivizilor cu arbori. Operatorul propus are in plus avantajul simplitdtii, deoarece cl foloseste
numai siruri de caractere.

subcromozom central, cuprins
kl -4 iﬂ"Ckrl Si'(|"'

FArinte p, E_Z[

romer. /(1718 ) 9]

Ky~ 2

subhcromazom central.cuprins

Descendent 1), r: I + T c l / Lb;L' ] h J

T N 2

Descendent 1),

Figura 7.5. Exemplificarea algoritmului 7.2.

TArinte p, Q Parinte p,

}D Q)
‘ Puncte de / 6
-~

o 0 incrucigare

De<cendent 1, Descendent D,

A0 A

Figura 7.6. Comparatic cu incrucisarea intr-un singur punct pentru arbori

7.1.2.4. Operatorul de mutatie

/\.nalng cu operatorul de incrucisare, operatorul de mutatie se aplici tot la nivelul
genotip, deci este destinat tot sirurilor de caractere. Deoarece nu existi operator genetic de
mumw pentru siruri de caractere, se defineste un operator de mutatie intr-un singur punct
destinat sirurilor de caractere. Acest operator este definit prin algoritmul 7.3.
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Algoritm 7.3, Algoritmud de mutafie intr-un singur punct pentru programarea genetica
simbolicd.

Acest algoritm consti din urmitoarele etape:
1. Alege aleator, cu probabilitatea mutatici un singur parinte.

2. Alege alcator un numir care devine punct de mutatie ke//7,2,....1]. unde /
reprezintd lungimea parintelui.

* dacd k este par, componenta aleasd ¢ inlocuicste cu un clement ales aleator din
multimea F.

e dacd k este impar, componenta aleasi ¢ inlocuicste cu un element ales aleator din
multimea T.

In figura 7.7 se exemplificd Algoritmul 7.3. in cazurile in care k este par si impar.

Punct de mutatic cu k
par

Pirinte p mrévTéle_]

. i
Descendent D lI[—_E_

~—_

e

Punct de mutatie cu k

imp'\r
Parinte p | l l L“LE_L [ ]
Descendent D ‘ 2 I q b D J h J

Fig. 7.7. Exemplificarea algoritmului 7.3

in figura 7.8 se prezintd pentru comparatie operatorul de mutatie folosit uzual
programarea genetica cu date de tip arbori.

Comparand figurile 7.7 si 7.8 se observd ca operatorul de mutatie definit pentru
programarea geneticd simbolicd functioneaza analog cu operatorul folosit in programarea
geneticd pentru arbori. Deoarece noul operator de mutatie manipuleazi date de tip sir de
caractere, este mai simplu de implementat.
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PArinte p

De<cendent D O

/ 7N\
Faunct de
mtafie
2 !
Cr R

Parinte p Descendent D

gy

Ponct de
mutsie N

b

©,
Fig.7.8. Operatorul de mutatie folosit de programarea genetici pentru arbori
7.1.2.5 Generalizarea reprezentarii expresiilor
intr-o prima varianta, sistemul de programare genetici a fost implementat folosind
restrictitle prezentate in paragraful 7.1.2.2. Aceste restrictii permit codarea unci game

limitate de expresii, si pentru codarea unor expresii mai complexe trebuie permisé folosirea
atdt a terminalelor cit si a functiilor formate din mai multe caractere.

De exemplu, pentru a putea folosi functit trigonometrice cum ar fi sin, cos, precum si a
altor functii matematice disponibile in toolboxul Symbolic Math, este obligatoriu si se
admiti folosirea unor functii formate din mai multe caractere.

a Folosirea unor functii si terminale formate din mai multe caractere

Aceastd facilitate se implementeazi prin folosirea unei functii suplimentare care face o
anah7i lexicald a individului codat cu siruri de caractere. Componentele terminale si functii
sunt separate cu spatii albe si devin atomii unui individ.

Atomii formati din simboluri terminale se vor numi atomi terminali, iar atomii formati
din simboluri funclie se vor numi atomi funcfie.

Spatiile adingate suplimentar nu incomodeaza, deoarece se pot elimina printr-o singuri
comandi Matlab, inainte de transformarea individului in expresie simbolic.

Functia de analizi lexicald executd urmitoarele actiuni:

* parcurge sirul de caractere pana la intalnirea unui spatiu alb;
* identifica tipul atomului, prin ciutare in tabela de terminale T si in tabela de functii F;
[ 4

numiird - atomit care formeazi individul §i returncazia o informatic care este
cchivalenti cu numarul k care a fost folosit in exemplele precedente in paragrafele
TL12.07.1.2.3 i 7.1.2.4.; acest numir isi schimbi semnificatia. si devine o valoare

logici care este TRUE pentru atom terminal (echivalent cu k impar) si FALSE pentru
atom functic (cchivalent cu k par).

h. Folosirea parantezelor
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Pentru a asigura §i mai multe facilititi de formare a expresiilor, trebuie  admisi si
folosirca parantezelor: (. ). Acestea devin simholuri speciale in multimea functiilor si
terminalelor. In acest sistem de programare geneticd autoaren a apreciat o implementarea

este mai simpla daci paranteza deschisa face patte din multimea terminalelor, iar paranteza
inchisa din multimea functiilor.

Este de precizat ci se admite un singur nivel de paranteze. Consecinta acestei limitiri
este faptul ca nu sunt permise constructti de forma:

iy = sin(cos(x))

sau:

i; = int(sin(x) - a) (7.5)

Aceastd limitare se poate depasi cu un efort suplimentar de programare.

Daca pentru exemplul din paragraful 7.1.2.1. admitem folosirea parantezelor, multimile
T si F devin:

T:{'a|lhl'cll(‘lleilf"gllhl'(l }; F__{l_*_ll_l'*ll/'l/\l‘)l} (7~(‘)

Folosirea terminalelor cit si a functillor formate din mai multe caractere, a parantezelor
§i a unor atomi functie consecutivi presupune extensii atil pentru generarca aleatoare a unui
individ, cat si pentru operatorii genetici, care sunt prezentate detaliat in Anexa C.

Cu aceste completari, indivizii populatiei pot coda expresti complexe, cum ar fi:
i;=3 +sin(x *pi* b)
i;=1/(1+u"2)
i3 =z- int (2*theta-x"2+7) (7.7)
in figura 7.9 sc prezinti modul de codare al individului i; si divizarca lui in atomi.

9 atomi

A
-~ —
[T [+TsTilnl T(T TxT T*1 Telil I*T ol D]
a!o.m l l
terminal .
atom funciic atom terminal

Fig. 7.9. Codarea individului iy

7.1.2.5. Operatorul de selectie

Neoarece operatorul de selectie foloseste valoarea Fitness returnatd prin evaluarea
indivizilor, el nu este dependent de modul de codare al indivizilor. Din acest motiv, se poate
folosi oricare din operatorii de selectie descrisi in Capitolul 2.

7.1.2.6. FEvaluarea indivizilor

Avantajul major al programarii genetice simbolice constd tocmai in ctapa de evaluare
care devine extrem de simpla pentru programator, deoarece folosceste capacitiitile toolboxului
Symbolic Math de operare cu tipuri din clasa sym.

in spatiul genotip individul este codat cu siruri de caractere, iar in etapa de evaluare
sunt necesare urmitoarele actiuni:
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e climinarea spatiilor redundante;
e convcrsia in clasa sym.
Ficcare din aceste acfiuni necesiti folosirea unei singure functii implementate in Matlab.

in urma acestor operatii, individul devine o expresie simbolica valida, iar utilizatorul are
acces la facilitatile oferite de toolboxul Symbolic Math.

Prin folosirea acestor facilitii se elimina operatiile complexe de analizda sintactica i
semantici folosite nzual in programarea genetica in etapa de evaluare.

in carul in care, prin evaluarea i individ sc efectueazii o operatic ilegala. de
exemplu o impartire la 0, utilizatorul poate folosi facilitifile mediului Matlab, care
implementeazi variabile speciale cum ar fi NaN, inf si poate lua decizii, com ar fi de pilda
penalizarea individului folosind 0 metodi de penalizare descrisa in capitolul 3 si returnarea
mnei functii Fitness de valoare mai mici, astfel incat individul in cauzi se va reproduce cu o
probabilitate mici.

T 127 Posibilitafi de extensie pentru sistemul de programare genetica simbolica

implementat

Sistemul de programare geneticd implementat nu permite folosirea tutnror facilitatilor
oferite de toolboxul Symbolic Math si in scopul producerii unor descendentt admisibili
impune o scrie de restrictii asupra modului de codare a unui individ. De asemenea, nu
implementeaza functii de eliminare a expresiilor inutile.

Scopul acestei implementiri de programare genetici simbolici este demonstrarea
utilitAstii wnei astfel de abordari, definirea unor operatori genetici specifici si folosirea unui
numir redus de functii. dintre cele disponibile.

Printr-o analizi amanuntiti a functiilor disponibile in acest toolbox si scrierea unui
program mai performant in echipd este posibild realizarea unui instrument software foarte
util si foarte performant, care sa fie dedicat programarii genetice in mediul Matlab.

O posibilitate de extensie imediata este folosirea unor functii definite icrarhic (ADF),
care au fost descrise in Capitolul 4. in acest scop, mulfimea functiilor se completeazi cu
apeturi Ja aceste functii, la fel ca in programarea genetici obisnuiti. n acest scop se pot
folosi functiile abstracte definite in Toolboxul Symbolic Math si ele se pot substitui cu
expresiile asociate unui apel la functii definite ierarhic.

7.2. Studin de caz nr. 7

Studiul de caz nr. 7 se refera la descoperirea automati a formulei de calcul a inversei
unct matrice pitratice de ordinul 1 folosind sistemul de programare genetica simbolica

Matricele sunt tipuri de date folosite foarte mult in analiza si sinteza sistemelor.
Deoarece mediul Matlab permite efectuarea calculelor cu matrice cu mare usurinta, sistemul

de programare genetica simbolica prezentat in paragraful 7.1 dispune implicit de facilititile
de operare cu matrice.

Pentru a demonstra aceastd capabilitate a sistemului, se prezintid acest studiu de caz
care 151 propune si giseascd formula de calcul a inversei unei matrice pétratice de ordinul 2,
folosind operatii simple cu matrice: adunare, sciidere si inmultire.

7.2.1. Definirea mult{imii de simboluri

Se considerit o matrice pitratici de ordinul doi:
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‘ a b
A= 7.8)
e d (

unde a, b, c, si d sunt variabile globale de tip sym. care sc creeaza en comenzile:
a-sym('a');
b—sym('b');
c=sym('c’);

d=sym('d"); (7.9)
Multimea de terminale se defineste cu un numar mare de simboluri, pentru a testa cit
mai bine capacitatea programului de a gisi formula corecta.

S-au considerat urmatoarele matrice:
B=A
C=det(AY*[0 1; 1 O};
D=det(A)*[1 0,0 1]:
E=1/det(A)*[1 0;0 1];
F—tril(A);
G—triu(A);
H-1ot90(A);
I=rot90(11);
J=rot90(1);
K=rot30(});
L=sum(diag(A))*[{! I;1 1];
M—sum(diag(A))*[1 0;0 1]:
N=[a 0; 0 d]:
P=det(A)*[0 1;1 O};
Q-[d-b; -cal;
R={1 0;0 1]; (7.10)
Cu aceste elemente, se defineste multmea T:
T=['A'"B"C'D"E"F"G"H'"T"J"K"L"M"'N"P"Q"'R":(7.13)

Multimea functiilor contine in acest caz operatii simple cu matrice:

F—["*""”*']; (7]')
Anticipind, rezultatul dorit este returnarea unei solutii de forma:
AT=E*Q (7.12)

7.2.2. Algoritmul genetic

Pentru generarea populatiei intiale se foloseste Algoritmul 7.1

Operatorii genetici folosi{i sunt:
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e operatorul de incrucisare intr-un punct definit in Algoritmul 7.2.
e opcratorul de mtatie definitin Algoritmul 7.3.

o operatorul de selectie este selectia turneu, deoarece el nu necesiti ordonarea
populatici si implicd o execufie mai rapida.

Marimea populatici se alege cgald cu 100, probabilitatca incrucigirii de 0.6, iar
probabilitatea mutatiei de 0,1

Criteriul de oprire este numarul de generatii egal cu 100, iar lungimea maxima a unei
expresii se alege 20.

Functia de generare aleatoare a populatiei initiale produce un numar de 100 indivizi de
tip sir de caractere, care respecti restrictiile precizate in paragraful 7.1.

Operatorii de incrucisare §i mutatie se aplicd asupra indivizilor codati cu sir de
caractere.

Datoriti faptului ca medinl Matlab memoreaza intern sirurile de caractere sub forma
unor tablouri de caractere, un individ este in fapt un vector linie, de lungime variahila.
Penttu a memora populatia se foloseste un tablou cu un numir de linii egal cu numdrul
indivizilor si un numér de coloane egal cu individul cel mai lung. Elementele ramase
nccompletate in acest tablou devin implicit spatii.

De exemplu, pentru cazul simplificat in care populatia consti din 7 indivizi, iar
lungimea maximi a unei expresii este 10, Algoritmul 7.1. a produs indivizi:

D-1*M-A*H
N*M+t(3*'0Q
ODEF*A

D+J

D+M

O-H*1

LA (7.13)

ACESTIINDIVIZI SUNT MEMORATI INTR-UN TABLOU CU DIMENSIUNEA
7X 9.

7.2.3. Functia de evaluare

Functia dec evaluare are la intrare un individ tip sir de caractere, care se transformi in
clasa sym, asa cum s-a prezentat in paragrafele precedente. In continuare, prin simpla

folosire a comenzii Matlab "eval”, un individ de forma: D-I*M-A*H capiti urmitoarea
reprezentare echivalenta:

[ a*d-b*c-d*(a+d)-2*a*Db, -c*{a+d) -a*d-b*c]
{ -b*(a+d)-a*d-b*c, a*d-b*c-a*(a+d)-2*c*d] (7.14)

unde s-au efectuat implicit calculele simbolice cu matrice, astfel incit s-au eliminat
complet etapele de evaluare uzuale dificile in programarea genetica.

Pentru verifica formula codati de un individ i, se foloseste o functie de forma:
NI7i*A+A*i27R (7.15)
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care este egald cu matricea zero in cazul unei formule corecte.

Printr-o simpli operatie de substitutie a individului i in (7.17.) se obtine matricea f; cu
clemente ce sunt expresii de variabilele simbolice a, b, ¢, d.

Daci toate elementele acestei matrice sunt egale cu zero, individul i reprezintd solutia
problemei.

Pentru a evalua performanga relativi a indivizilor populatici, varabilele simbolice a, b,
¢, d se substituie cu o multime de tetrade de numere reale.

Pentru fiecare tetrada se obtine o matrice cu elemente numere reale.
De exemplu, printr-o comanda:
fval=subs(fl, {a,b,c,d}, {10 20 30 40}};
fvall=double(fval);
se obtine o matrice notata fvall cu elemente numere reale.

Pentru un numir de k& tetrade, se obtin Intr-o maniecrd aseminitoare matricile
fval?2,.., fvalk.

Ca misura a performantei individului i se foloseste suma cumulata a valorii absolute a
elementelor acestor matrice, astfel:

Ji = sum(sum(abs(fvall))) + sum(sum(abs(fval2))) t .... + sum(sum(abs(fvalk)))
(7.16)

Daca pentru toate cele k tetrade se obtin matrice cu toate elementele egale cu zero, se
obtine:

.],' =0
Cu cat.J; are o valoare mai mici, cu atat individul i este mai performant.

Se defineste functia Fifness prin relatia:

Filness'_ = I —— (7.17)

Valoarea maxima posibild pentru Fitness este 1, ceea ce e echivalent cu indeplinirea
completa a criteriilor de performanta.

fn urma executiei programului, s-a obginut solutia:
A '=H+E®*Q-~-H (7.18)
care corespunde cu Fifness = 1.

Solutia obtinutd nu este perfectd, deoarece algoritmul nu implementeaza eliminarea
simbolurilor inutile de forma H — H, insd este corectd si demonstreazi posibilitatea folosirii
programirii genetice simbolice in probleme care implica manipularca matricelor.

7.3. Concluzii

fn capitolul 7 se prezintd aplicatii referitoare la programarca genctici. Autoarea a
implementat un sistem de programare geneticd simbolici folosind toolboxul Symbolic Math
in MATLAB care foloseste o noua abordare pentru codarca indivizilor si evaluarca
expresitlor.
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Sistemul de programate penetica este folosit in Studiul de caz nr. 7 care sc refera la
descoperirea automatd a formulei de calcul a inversei unei matrice patratice de ordinul 11
folosind sistemul de programare genctica simbolica.

Rezultatele objinute demonstreazi posibilitatea folosirii sistemului de programare
pencticd simbolicd in descoperirea unor formule si manipularca cu usurintd a unor tipuri de
date definite in MATI. AR, in particular a matricelor.

Elementele de originalitate constau in:

e implementarca unui sistem de programare geneticd simbolicd bazat pe toolboxul
Symbolic Math in MATLARB, care prezintd avantajul codirii simple a indivizilor
folosind siruri de caractere §i evaluarea expresiilor folosind facilititile oferite de
toothoxul mentionat, in doud variante: o variantd mai simpli care a fost folosita in
Studiul de caz nr. 7 si o vanianti mai evoluata care este prezentati in Anexa C;

¢ definirca unui nou algoritm de generare a unei populatii initiale de indivizi (expresii)
situri de caractere, prezentat in Algoritmul 7.1;

* definirea umn nou operator de incrucisare intr-un singur punct, dedicat sirurilor de
caractere, descris in Algoritmul 7.2;

¢ definirea unui nou operator de mutatie intr-un singur punct, dedicat sirurilor de
caractere, descris in Algoritmul 7.3;

e aplicarea sistemului de programare genetica in Studiul de caz nr. 7 care se referi la

descoperirea automatd a formulei de calcul a inversei unei matrice patratice de
ordinul 1.
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CAPITOLUL 8. APLICATIH ALE ALGORITMILOR GENETICT IN
ELECTROMAGNETISM

Programele concepute pentru a rezolva problemele prezentate in capitolele anterioare pot
fi folosite pentru a rezolva probleme si din alte domenii. Acest lucru se explicd prin
urmatoarele aspecte care le conferd un caracter general:

* Algoritmul genetic care este deseris in capitolul 4 are o structurd modulari si se poate

apela folosind o listd de parametri prin care se pot preciza operatorii genetici folositi,
numarul de indivizi i criteriul de oprire.

® Pentru a aplica algoritmul genetic intr-o problema specifici, este necesar i se scrie
numai doud functii dedicate aplicatici: funcfia de lansare in executie st functia de
evaluare, asa cum s-a descris in capitolul 4.

e Algoritmul genetic este usor extensibil, astfel incit se pot adinga cu usurinti
operatori genetici noi.

In acest context, in paragraful 8.1. se descriu aspecte cunoscute din literaturd, legate de
aplicarea algoritmilor genctici in electromagnetism, iar in paragraful 8.2, un studiu de caz in
care autoarea a aplicat algoritmii genctici in acest domentu al ingineriei.

8. 1. Algoritmi genetici aplicafi in proiectarea sistemelor electromagnetice

in analiza fenomenelor electromagnetice s¢ folosesc solutiile ecuatiilor cu derivate
partiale ale lui Maxwell. In muite probleme de interes practic, aceste ecuatii nu au solutii
analitice. Tn ultimele doud decenii s-au ficut numecroase cercefdri pentru giisirea unor
algoritmi de rezolvare numerica a acestor ecuatii, astfel incadt in prezent existd un numir
mare de mectode numerice destinate ecuatiilor diferentiale si calculului integral, care permit
analiza unor clase mari de fenomene electromagnetice.

Rezolvarea unor probleme de proicctare optimald in electromagnetism presupune, de
reguli, existenta unui modul pentru calcul de camp, care utilizeazd o metodi integrala sau
diferentiala; acest modul se asociazid cu un program de optimizare care realizeaza
minimizarea unei functii obiectiv, care in general e neliniari, are mai multe puncte de extrem
si e nediferentiabila. In plus, evaluarea ei necesitd un timp de calcul mare. Aproape toate
aplicatiile din domentul electromagnetismului folosesc metode de optimizare deterministe,
care au importante dezavantaje cind functiile obicctiv sunt nelincare. [Win 9]

Fxistd totusi unele cercetiirt recente care folosesc algoritmii genetici si strategiile de
evolutie, ca o alternativa pentru metodele de optimizare deterministe. In comparatie cu
acestea, algoritmii genetici si strategiile de evolutie necesitd un timp de calcul mai mare, dar
inlatura multe dintre dezavantajele lor.

Din punct de vedere istoric, folosirea unor metode de optimizare stochastice a fost
dificild datoritd timpului de calcul mare necesar pentru evaluarca functici obicctiv. Aparitia
recenti a unor algoritmi de mare vitezd destinati analizei undelor clectromagnetice va
permite in viitor aplicarea cu usurintd a algoritmilor genetict in proicctarca si optimizarea
sistemelor electromagnetice. De asemenea, folosirca calculatoarelor paralele conduce la
cresterea vitezei de caleul, astfel incét in viitorul apropiat algoritmii genetici si strategiile de
evolutie vor avea un rol important in foarte multe probleme din  domeniul
electromagnetismulut.

Existd 4 domenii principale de aplicare a algoritmilor genetici in proiectarea sistemelor
electromagnetice:
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e Troicctarea  dispozitivelor  magneto-statice  si  rezolvarea  de  probleme
electromagnctice inverse;

e Sintesa dispozitivelor optice;
e Proicctarca unor circuite absorbante pentru microunde;

e Proicctarea antenclor.

8.1.1. Aplicatii ale algoritmilor genetici in proiectarea dispozitivelor magneto-
statice §i in probleme electromagnetice inverse

Primul domeniu din electromagnetism in care au fost folosifi algoritmii genetici este
optimizarca dispozitivelor magneto-statice. Cele mai multe studii au fost orientate spre
proiectarea unor bobine electromagnetice si a unor piese polare care produc o configuratie de
cAimp magnetic necesari functionirii unui motor sau a unui dispozitiv electromecanic
similar. Desi analiza numeric a acestor probleme este foarte bine fundamentati, metodele de
proiectare traditionale intampind dificultiiti datoritd spatiului de ciiutare multidimensional si
optimizinii multiobiectiv. Din acest motiv, algoritmii genetici devin o alternativi favorabila
pentra probleme din acest domeniu,

in [Ule 95] se prezinti modul in care s-au aplicat algoritmii genetici intr-o problemi in
care bohina st pozijia piesei polare sunt fixate si se optimizeaza geometria unei fete a piesei
polare, iar scopul este producerca unui cdmp magnetic impus. Campul magnetic creat de
ficcare configuratic de poli se determind prin rezolvarea ecuatici cu diferente folosind
metoda elementulm finit. Functia obiectiv este diferenta absolutd dintre campnl magnetic

creat de o configuragie de poli §i cimpul magnetic impus. Aceastd functie estc minimizata
folosind algoritmi genetici.

In {Moh 95] s-an folosit algoritmii genctici in proiectarea unui transformator. In aceasti
aplicatic se optimizeazid geometria dispozitivului, folosind drept criteriu cAmpul magnetic
produs, stimultan cu minimizarea dimensiunilor fizice ale transformatorului.

Alte aplicatii ale algoritmilor genetici se referi la defectoscopia dispozitivelor magneto-
statice. In aceste aplicatii, algoritmii genetici sunt folositi in solutionarea problemei inverse.
intr-o problema clectromagnetica inversd, necunoscuta este un obiect fizic care altereaza o
distributie de camp datd folosind o sursid de excitatie cunoscuti. Problema se numeste
inversa, in contrast cu problema directi, in care necunoscuta este cimpul creat de o excitatie
cunoscutd st folosind un circuit fizic cunoscut.

In rezolvarea problemei inverse folosind algoritmii genetici, indivizii populatici codeaza

obiectul necunoscut, iar functia obiectiv este modulul diferentei dintre cAmpul
clectromagnetic creat si cel impus.

In [Tho 95] s-au folosit algoritmii genetici pentru proiectarea unui electromagnet
destinat testiirii nedistructive. Un individ codeazd raza bobinei, latimea ei si frecventa
curentului de cxcitatie. Pentru a determina cAmpul magnetic produs atit in prezenta cit si in
absenta unei fisuri, se foloseste metoda diferentelor finite. Se defineste o geometrie a fisurii,

1ar algotitmul genetic maximizeazi diferenta dintre cimpul magnetic produs in absenta,
respectiv in prezenta fisurii.

8.1.2. Aplicatii ale algoritmilor genetici in sinteza dispozitivelor optice

Numcroase aplicatii din domeniul electromagnetismului folosesc elemente care dispun

de proprictiti dependente de frecventa. Cel mai adesea, algoritmii genetici s-au folosit in
protcctarea unor filtre cu pelicula subtire.
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Aceste filtre se compun din mai multe straturi de materiale diferite, iar unda
electromagnetica incidenta este fie reflectatd, fie refractati. in functie de frecventa ci.

Un filtru optic simplu este reprezentat in figuma 8 1. 14 se compune dintr-un numdr de n
straturi alternative, compuse din doui materiale diferite, cu indice de refractic diferit.

Structura este marginitd intr-un capit de acr, iar la capitul opus de un substrat cu indice de
refractie cunoscut.

Snbetpat

\“_ .._---_-J
\

[
\

unda ’
incidenta
n stratun

Fig. 8.1. Structura unui filtru optic

Structura din figura 8.1 e cararacterizata de un coeficient de reflexie R (0 < R <1), iar
fractinnea din energia incidentid care e reflectati respectiv transmisa prin filtru se numeste
reflectantd respectiv transmitanti. Reflectanta este egald cu R’ si presupunand filtrul fard
pierderi, transmitanta este | — R*.

Cunoscind proprietatile electrice ale materialelor din cele n straturi. precum si pe cele
ale substratului, problema de optimizare consti in a determina grosimile optime d,, d>, ..., d,
ale celor n straturi astfel incit raspunsul la frecventa al filtrului sd corespunda cat mai bine
posibil cu un rispuns impus.

in [Mrm 92] se prezinti o astfel de problema de optimizare folosind algoritmi genetici
cu codare reald. Un individ este codat cu un vector de numere reale cu n componente, care
sunt grosimile d;, d>, ..., d, cautate. Functia obicctiv este integrala diferentei absolute dintre
raspunsul la frecventa al filtrului obtinut i un raspuns impus.

Rezolvarca problemcei in acecastd maniera arc, in raport cn metodele clasice, urmitoarele
avantaje:

¢ FElimina necesitatea unei proiectiri preliminare grosiere a filtrului.

e Procedeul este independent de natura materialelor care compun straturile i
substratul, astfel incdt se poate folosi fird nici o modificare in proicctarea unor filtre
trece-jos, trece-sus ori trece-banda;

e Functia obiectiv se poate modifica cu usurinti prin alegerea corespunzitoare a
functiei Fitness. Astfel, metoda se poate folosi pentru optimizarea simultani a
materialului din straturi (aceasta presupuniind introducerea de not parametri codati) si
a grosimii acestora.

Rezultatele obtinute de autori prin utilizarea algoritmilor genetici au fost mult superioare fatid
de filtrele obtinute prin metode de proiectare traditionale.

Astfel, tot in [Mrm 92] se prezinta o metodd de aplicare a algoritmilor genetici in
proiectarea unui filtru optic in care se optimizeaza atit grosimea straturilor, cit si materialele
care le compun. Problema presupune straturi formate din » materiale, iar un individ codeazi
atat grosimile straturilor, cét gi indicele de refractie al fiecaru strat. Dezavantajul metodei
este faptul ca ea presupune indici de refractic cu valori continue intr-un domenin dat, iar
solutia obtinuta cu algoritmi genetici nu garanteaza ¢ existd fizic un material cu indicele de
refractie gisit,

Aceeasi problemid de optimizare este reluatd in [F1l 94], cu deosehirea ci se folosesc
algoritmi genetici cu codare binard, iar materialul pentru ficcare strat se alege dintr-o bazi de
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materiale, fird A se presupunid existenta unor materiale avand indici de refractie cu valori
confinue intr in domenii dat.

8.1.3. Aplicatii ale algoritmilor genetici in proiectarea unor circuite absorbante
pentrn microunde

Circuitele ahsorbante pentru microunde sunt similare cu filtrele optice, iar fenomenele
fizice care st Ia bhaza functionini celor doud tipuri de sisteme sunt analoage. Spre
deosebire insi de filtrele optice care sunt destinate sa reflecte selectiv anumite benzi de
frecventid si sa transmitd alte astfel de benzi, circuitele absorbante elimini reflexia intr-o
handa largi prin folosirea unor materiale care absorb eficient energia electromagnetici. in
cazul cucuitelor absorbante, functia obiectiv este mult mai complexa, decarece se
optimizeaza ahsorbjia intr-o bandi largi de frecventa, pentru diferite unghiuri de incidenti a
mndei Juminoase. Aceastid functic este multiobicctiv si se compune din obiective posibil
competitive In plus, obicctivele sunt complet incomensurabile. Din acest motiv, pentru
rezolvarea problemei de optimizare multiobiectiv se folosesc procedee de genul celor
prezentate in capitolul 3, care se bazeaza pe conceptul de Pareto optim.

in [Mrm 93] se prezinta o aplicatie din acest domeniu, in care se optimizeaza atat
refllexia cit st grosimea celor S straturi ale unui circuit absorbant, intr-o gami de frecventi
coprinsii intre 2-R GHz si folosind o bazd de & materiale diferite. Pentru optimizarea
multiobiectiv, se folosesc algoritmii genetici NSGA (v. capitolul 3).

O altd structurd de filtru folosita descori in aplicatii de electromagnetism, este filtrul cu
suprafatd de selectie a frecventei (FSS- Frequency Selective Surface). Un astfel de filtru este
format dintr-o matrice periodica de elemente perfect conductoare, amplasate ficcare pe un
substrat diclectric. Matricea ¢ periodici de-a lungul celor doud axe paralele cu planul
substratului, asa cum se reprezinta in figura 8.2.

Elemente cu

gcometrie de Flemente en
tipul k geometric de
d tipul 2
d dy_a¥oe—— . Elemente cu
! e y geometrie de
- + 1+ 1+ |+ v tiput 1
15 +— ¥ AN Substraturi
i .
stratun
/und’c "
inciden

Fig. 8.2. Structura unui filtru cu suprafati de selectie selectivi a frecventei

Suprafetele FSS dispun de proprietdti de reflexie, respectiv transmisie completa a undei
clectromagnetice incidente in vecinitatea frecventei de rezonantd a elementelor din matrice.
Accasti frecventd de rezonanid depinde de geometria elementelor conductoare st de tipul
materialului din substrat. De obicei se cascadeazia mai multe matrice FSS si se formeazd o
superstructura cu caracteristici de frecventa imbunatitite, adici filtre cu o reginne de tranzitie
foatte abrupti intre henzile de reflexic si transmisie ale structurii.

Domeniul de aplicabilitate al matricelor FSS este larg:

* in domeniul de frecventd al microundelor se folosesc pentru a separa fascicule in
ststeme de antene reflectorizante;
* in domeniul infrarosu sc aplici in polarizoare, divizoare de fascicule, oglinzi
hertziene, senzori:
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e in domeniul frecventclor apropiate de infrarosu si in portiunile vizibile ale spectrul
electromagnetic, au fost propuse pentru proicctarea sistemelor de energie solari.

Pentra a proiecta un filtia cu un rdaspuns la ficeventi impus folosind alporitmii genetici,
un individ codeazia tipul materialului din substrat, grosimea straturilor si geometrin
elementelor din fiecare strat.

Algoritmul dispunc de o bazd de materinle si o bazi de peomettii §i cantd sccventa

optimi de constructic a filtrului prin minimizarea diferentei dintre rispunsul actuat al filtrului
st rispunsul impus.

In [Win 98] se descrie modul de folosire a algotitmilor genetict in proiectarea unui filtru
FSS cu 3 straturi, folosind 16 tipuri diferite de geometrii ale elementelor si 8 tipuri de
materiale pentru substrat cu permitivitati cuprinse intre 2 si 18 Autorii considerd faptul ci
proiectarea unui astfel de filtru este practic imposibila fari folosirea algoritmilor genetici.

8.1.4. Aplicatii ale algoritmilor genetici in proiectarea antenelor

Un domeniu de aplicatie mai recent in domeniul clectromagnetismului este proiectarea
antenclor de bandi largd. Radiatiile emise de aceste antene se pot analiza in prezent folosind
o multitudine de metode numerice, dar sinteza lor prezintd uncle dificultig si existi foarte
putine metode de proiectare automati dedicate pentru antene. Optimizarca caracteristicilor
unei antene este complexd, iar obiectivele sunt adesea competitive.

Scopul unui algoritm de sintezid a unei antene este proicctarca unet structuri care radiaza
energia eficient, in directitle dorite si intr-o bandi de frecventa impusa.

Optimizarea vizeaza doud aspecte:

e amplasarea in diferite pozitii pe anteni a unui numar de sarcint in cum ar fi retcle de
rezistente, condensatoare, bobine in scopul maximizarii radiatici intr-un numir de
directii impuse;

e proiectarea unei retele de adaptare folosind rezistente, condensatoare §i bobine care
are rolul de a asigura transmiterea eficientd a encrgici produse de generatorul de
semnal citre antena.

Pentru aplicarea algoritmilor genetici in proiectarca unci antene, este necesar si se
defincasci, asa cum se prezintd in capitolul 2, o metodi de codare a indivizilor si o functie
obiectiv.

Uzual, se foloseste o codare hinara, in care fiecarc parametru cste deseris prin valoarea
sa. Daca se are in vedere si proicctarea unei topologii adecvate a retelei de adaptare, metoda
de codare trebuie extinsa cu biti suplimentari care precizeaza modul de amplasare a fiecirei
componente in reteca.

Functia obiectiv ia in considerare felul in care antena radiaza energic in directiile dorite,
precum si eficienta de transmitere a energiei prin re{eaua de adaptare citre antena.

in [Win 98] se prezintd un exemplu de proiectare a unei antcne pentru frecvente cuprinse
intre 15 si 60 MHiz, in care fiecare componentd a retelei de adaptare este codatd cu 7 biti,
componentele retelei de pe antend sunt codate cu 6 biti, iar functia obiectiv maximizeazi
radiatia medie in 3 directii. Autorii aratd ca rezultatele obtinute cu algoritmi genetici sunt
superioare in comparatie cu antenele proiectate folosind metode de calcul traditionale.

8.2. Studiu de caz nr. 8

Acest studiu de caz sc referd la optimizarea unut sistem de incilzire in flux magnetic
transversal folosind algoritmi genetici, adicd la o problemi din categoria celor mentionate in
paragraful R.1.1.

Universitatea Politchnica din Timisoara - 165 - Facultatea de Automatica si Calculatoare

BUPT



Teza de doctorat Contributii la utilizarea algoritmilor genetici in inginerie

8.2.1. Sisteme de incdlzire in flux magnetic transversal

Sistemcle de incilzire in flux magnetic transversal sunt folosite pentru incilzirea unor
benzi metalice. Spre deoscbire de inciilzirea in flux magnctic longitudinal, inciilzirea in flux
transversal foloseste freevente joase si permite obfincrea unui randament clectric ridicat.
Acest avantaj devine mai prommiat odatd cu reducerca grosimii henzii §i cresterea
conductivitifii acesteia. Tn schimb, metoda are dezavantajul ci. la sfarsitul procesului de
incdlzire, temperatura in banda metalici este neomogend. Daca aceastd neomogenitate
depiscste anumite limite, ca poate produce chiar deformarea benzii.

Optimizarea are ca scop obfincrea unui randament maxim si incélzirea transverald
uniformi a benzii. Rezolvarea problemei presupune gasirea valorilor optime ale parametrilor
inductorului: frecventa £, pasul polar T si grosimea intrefierului g. [Fir 02)

8.2.2. Problema de optimizare

Problema de optimizare abordati in acest studiu de caz se referd 1a un sistem de incilzire
in flux magnetic transversal caracterizat prin:

1. Constantele:
e litimea benzii metalice 2b= 1.0 m
e grosimea benzii metalice a = 2 mm
* rezistivitatea benzii magnetice p = 35 Qmm?/m
2. Parametn problemei, pentru care se cauti valori in procesul de optimizare:

e pasul polar t, cu restrictiile: 7 € [0.2, 1.5}m

* lapimea intrefierului g , cu restrictiile: g € [0.05, 0.2)m

 f{recventa tensiunii de alimentare f, cu restrictiile: / € [50. 10*)Hz .

3. Functia obiectiv este o misurd vectorialid dependentd de randament si de
neuniformitatea incalziri benzii.

8.2.3. Stabilirea func{iei obiectiv

Nivelul de neuniformitate al incalzirii in flux magnetic transversal este caracterizat uzual
de integrala densitatii de volum a puterii induse de-a lungul benzii.

Se considerd banda metalica orientati in raport cu axele de coordonate Ox, Oy st Oz asa
cum este reprezentat in figura 8.3,

Daca pjin este integrala densititii de volum a puterii induse de un pol de-a lungul axei
Ox, se poate considera ca densitatea de putere la coordonata relativi (7/b) este data de relatia:

v
A PN A A ()
p(i.) A RO (R.1)
I’iim(n)

| Acceasta functie este o misuri a neuniformitatii temperaturii benzii la sfarsitul procesului
de incilzire.
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Fig. 8.3 Banda metalica orientatd in raport cu axele de coordonate

Densitatea de putere indusi reprezentata in figura R 4 corespunde urmitorilor parametri:

e liatimea intrefierului g = 0,4 m

pasul polar t =03 m

* |itimea benzii metalice 2b=10m

e grosimea benzii metalice a = 0,5 mm

e rezistivitatea benzii metalice p = 1 Qmm’/m

e frecventa tensiunii de alimentare f = 2,5 kiiz

P - e t RS B Sl
| ‘ : :
"i o - 1
£ L I
g B ; t
cx"[ H - E
R s
- L X €
¢ B
L S L
X v ]
: ) R
'! . H !'
\ r P :
ks e &1 nF o o

Fig. 8.4. Densitatea de putere indusa in banda metalici

Pentru calculul curentilor turbionari s-au facut urmétoarele ipoteze simplificatorii:

e inductorul, cu micz magnetic ideal are un numar mare de poli, iar variatia cAmpului
magnetic in jurul inductorului este de tip armonic, cu perioada 2t;

e banda reald de grosime a, cu conductivitatea electricdi o = 1/p este modelata cu o
bandi echivalentd ce ocupa tot intrefierul, avand tot latimea 2b.

e Pentru adincimea de pitrundere § a cAmpului electromagnetic in banda metalica,
conductivitatea benzii se obtine cu formula:

o-a
6, = < (8.2)
€ )
Curentii indusi au numai doua componente, iar variatia lor de-a lungul inductorului este
aproximati cu functii sinusoidale de argument =-x
T

Cu aceste simplificiiri, densitatea de putere indusi la coordonata relativi y/b este datd de
relatia:{Fir 02]
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Mi2 by ;,1 (A by? shi(A_b) ,‘)| T
ch(A_b) ! ( b )i "~ ch(Ab) | enam
. N R
’)(‘ ) - e _t“ > o B ( 3)
- b
ch().'h)
unde s-a folosit notaia:
;_h_ld‘_.J|+i—¥;29; eujo=J-1 (R.4)
’ L4 - g8

iar § este adincimea de piatrundere a cAmpului electromagnetic in banda metalica.

Pentru a caracteriza cAt mai bine posibil distributia neuniforma a puterit induse, se
foloseste ecartul definit prin relatia :

Ecart— max{P(y/b)}- min{P(y/b)} (R.S)
Fxpresia datd de relagia (R.S) trebuie minimizata.

inlocuind (R.4) in (R.3) se obtine valoarea medie a densitatatii de putere induse in banda
metalici:

-shl(A, ¥ )]

r.. --
= hll a-ch(Ah)

- (h(/l \)l -d (R.6)
ch(l b)

Relatia (R 6) este o misara a cficien{ei incilzirii benzii metalice si ea trebnie maximizata.

Cu aceste preciziiri, pentru obtinerea unei incilziri eficiente si uniforme a benzii
metalice, functia obiectiv are doud componente:

1 = max(Ecarr) (R.7)
F = min(Pjn) (R.8)

Prin natura fenomenelor electromagnetice, cele doua functii /7 si I, sunt competitiv
contradictorii.

Pentru a rezolva o astfel de problema de optimizare utilizind algoritmi genetici se pot
folosi procedeele descrise in capitolul 4, bazate pe conceptul de Pareto optim. in acest studiu
de caz s-a optat pentru generarea frontului Pareto optim prin combinarea liniard a

ohiectivelor folosind un coeficient de ponderare ¥y si reluarea optimizirii pentru diferite valori
ale acestui coeficient.

Asa cum s-a aritat in capitolul 4, pentru a putea aplica eficient metoda coeficientilor de
ponderare, domeniile in care iau valori ale cele douii componente vectoriale F¥) si F» trebuie
sa fie comparabile. Prin natura fenomenelor electromagnetice insi, aceasti conditic nu este
indeplinita, decarece cele doua mirimi implicate, Ecart §i Pjm, au ordine de mirime complet
diferite. Din acest motiv. este necesari folosirea unei transformari care s asigure o scalare a
celor doua mirimi. Cu aceste precizari, functia obiectiv devine:

Folfr.g)=y-F . +(-y)-F, (R.9)

unde Fecan iy iau valori cuprinse intre 0 si | si sunt date respectiv de relatiile (8.10) si
(R.11):

Ecart - Ecart__

Fr.«rt = o e (8.'0)
Feart | - Ermlm_'
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r

[ Jr e g (R.11)

jmr nay me min

unde indicii min si max semnifica valorile minime si maxime ale marimilor Ecart si P,

in tot domeniul de optimizare, valori care s-au determinat in prealabil folosind tot algoritmi
genetici.

Aplicind algoritmii genetici pentru diferite valori ale coeficientulni de ponderare y §i
considerind parametri:

e  Numair indivizi N = 50

e Numir maxim de generatii 50

e Selectie binari turneu

e TIncrucisare aritmetici cu probabilitatea 0.6
e  Mutatie uniforma

e (‘odare vectoriali

st funcpia fitness:

Fitness — - —

s T T T

¥ f T g Pirmr Ecart Fory
[kHlz] [m] [m]

0.0 8.86 1.50 0.050 95.59 18215.60 0.0000
0.1 8 86 1.50 0.050 99.59 1821560 | 0.1000
02 8.86 1.50 0.050 99.59 18215 60 02000
03 886 | 150 0.050 9959 | 1821560 | 03000
0.4 1.59 1.50 0.067 71.92 1170920 | 03888
0.5 6.38 1.50 0.151 46.45 4358.72 0.31888
0.6 291 1.50 0.165 29.98 181405 | 03418
0.7 1.07 1.50 0.151 19.27 72037 | 02721 |
0.8 0.24 1.50 0.101 11.56 246.25 0.1892
09 0.05 1.50 0.111 5.45 45.78 00976
1.0 0.05 0.20 0.200 0.89 0.56 0.0000

Aceasi problemi de optimizare a fost reluata i [Fir 02] folosind alte metode de ciutare:
Random search, Simplex si Powell. Rezultatele obtinute au fost comparabile cu cele obtinute
folosind algortmi genetici si sunt prezentate in [Fir 02}

8.3. Concluzii

in acest capitol s-au prezentat abordirile cunoscute din literaturd a problemelor de
optimizare in electromagnetism folosind algoritmi genetici, precum si un studiu de caz
referitor la optimizarea unui sistem de incilzire in flux magnetic transversal.

Rezultatele obtinute demonstreazi capacitatea algoritmilor genctici de rezolvare a
problemelor de optimizare si in alte domenii ale ingineriei, in particular in domeniul
electromagnetismului.

Desi 1a ora actuali existd numeroase pachete de programe elaborate de firme de prestigiu
in domeniul analizei numerice a campului clectromagnetic, in general, acestea nu includ
module de optimizare a sistemelor electromagnctice supuse analizei. Structura generali a
acestor programe de {irmi include 3 module principale:

e preprocesor, care este un generator de hipermesh 3D;

e procesor, care implici modelare de camp si analiza numerica;
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e postprocesor, pentru extragerea §i interpretarea rezultatelor.

in paralcl cu aceste firme producitoare de programe, exista si colective de cercetare in
domeniul electrotehnicii fundamentale care dezvolti programe de analizi §i simulare a
campului electromagnetic, cu contributit in principal in partea de procesor.

Deoarece din literatura de specialitate se constatd cd modulul de optimizare nu este
abordat in mod special nici de marile firme producitoare de software, nici de colectivele de
ccrcetare, este oportund combinarea, in uncle probleme de cercetare, a programelor de
anahiza existente cu optimizin realizate folosind algoritmi genetici.
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CAPITOLUL 9. CONCLUZIL SI CONTRIBUTIT ORIGINALF,

9.1. Contributii originale

Domeniul abordat in aceastd tezd este de o stringenti actualitate si toate cereetirile

existente sunt de datd recentd. Scopul tezei a fost aprofundarea algoritmilor genetici si
aplicarea lor in sinteza sistemelor automate.

Rezultatele esentiale sunt:

¢ Prezentarea detaliatd si documentatd a mecanismului de functionare a algoritmilor
genctici. a operatorilor genetici si a aspectelor legate de implementarea unor aplicatii
cunoscute din bibliografie. in ccea ce priveste literatura scrisi in limba romina,
singura publicatic cunoscutd de autoare cste cartea autorilor lon Dumitrache si
Catilin Buiu, intitulata “Algoritmi genetici. Principii fundamentale i aplicatii in
automatica”, aparutd in Editura Mediamira Cluj-Napoca, 2000. Aceastd publicatie.
prima in domeniu, fard a intra in detalit de implementare si de analizi a algoritmilor
este 0 excelentd prezentare a algoritmilor in strinsd legitura cu retelele neurale si
tehnicile fuzzy. Din aceste motive, expunerea prezentatii in aceastd teza a incercat si
se constituie intr-o continuare la literatura scrisd referitoare la acest domeniu al
inteligentei artificiale.

e Abordarea monograficit a problematicii aplicirii algoritmilor genetici in optimizaren
multiobiectiv, precum si in problemele cu restrictit. Prezentarea cuprinde cele mai
recente abordiri din acest domeniu de aplicatie al algoritmilor genctici, cunostintele
dobéandite din literaturd sunt sistematizate, iar algoritmii sunt supust unei analize
detaliate insotite de exemple. In acest domeniu, autoarea nu cunoaste nici o publicatie
in limba romana, astfel incit monografia conccputata poate fi utili pentru literatura
tehnica in limba romana.

e Prezentarea unor extensii ale algoritmilor genetici la programarca genetici si a
aspectelor suplimentare ridicate de aplicatii de evolutic a programelor.

o Implementarea unui algoritm genetic in mediul Matlab, pe haza teoriei prezemtate in
capitolul 2. Algoritmul genetic este modular, se poate extinde cu nsurind si a fost
folosit in realizarea unor aplicatii in domeniul analizei si sintezei sistemelor
automate, precum i in alte domenii.

e DPropuncrca unei noi metode de aplicare a algoritmilor genetici in sinteza sistemelor
automate, bazati pe implementarea ctapei de cvaluare a performantelor prin simulare,
ceea ce permite folosirea unor modele mai realiste ale sistemelor.
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Folosirea metodei propuse in 4 studii de caz referitoare la acordarea optimi a
regulatoarcelor lincare de tip PID si PL

Propuncrea unei noi metode de stabilire a performantelor sistemelor pentru definirea
funciici Fitness pe baza reprezentirii grafice a raspunsului dorit.

Propunerea unei noi metode de aplicare a algoritmilor genetici in imbundtdfirea
performangelor  sistemelor  automate. Metoda propuse a fost folosita  pentru
imbunititirea  performangelor  sistemelor automate bazate pe regulatoare
interpolatoare.

Propinerea unei metode originale de aplicare a algoritmilor genctici in estimarea
parametrilor sistemelor. Metoda a fost folositd intr-un studiu de caz referitor la
estimaca parametrilor unui sistem.

Propuncrea unei noi abordari a programirii genetice pentru expresii, prin folosirea
Toolhoxului Symbolic Math din Matlab.

Definirca unui nou algoritm de generare a populatiei intiale de programe pentru
expresti codate cu siruri de caractere.

Defintrea unut operator nou de incrucisare si a unui operator nou de mutatie pentru
expresii codate cu siruri de caractere.

Implementarea sistemului de programare genetici propus si aplicarea lui intr-o
problemi de manipulare a matricelor.

Pe parcursul elaboririi tezei de doctorat, autoarea a publicat mai multe articole stiintifice

cu care a participat la conferinte internationale organizate in tara si in striinatate. Principalele
articole sunt:

Conferinta EMES 99, Oradea 1999, "Genetic algorithms. An overview."” autor Viadu,

E.Conferinta RSEE00, Oradea 2000 "4 genetic algorithm for optimal control”, autor
Viadu, E.

Conferinta EMESOI1, Oradea 2001, "Considerations on the simulation of the control

system for a geothermal power plant using ASCL and Matlab”, autori Gabor, G. .
Viadu, E.

(‘nnferinm RSEE02, Oradea 2002, "Using Genetic Algorithms to Improve Hybrid
Adaptive-Interpolative System Performances"”, autori Dale, S, Viadu, E.

Conferinfa ATFE 2002 Bucuresti 2002, "Optimization of transversal flux inductors
using Simplex, Powell, Random search and Genetic algorithms”, autori Fireteanu V.,

Paya B., Popa D), Popa M., Tudorache T., Vladu, E.
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e Simpozion IGTE 2002 Graz, Austria 2002, "Numerical Modeling of the Induction

Crucible Furnace. Contributions on Optimization”, autori Pasca, S, Popa, M., Viadu,
E., Tont, D.

e  Conferinta CSCS14, Bucuresti 2003, "Interpolative-tvpe Controller Synthesis Ulsing
Genetie Algorithms”, autori Dragomir, T.1.. . Viadu, E. | Dale, S.

e Conferinta CSCSI4, Bucuresti 2003, "Implementing a genetic programming system
by using Symbolic toolbox in MATLAB", autor Viadu. E.

¢  Conferinta Microcad03, Miskolc, Ungaria 2003, "Using Simulink to  dynamically
apply genetic algorithins to solve control optimization problems"”, autor Viadu, I

9.2. Posibilitati de cercetare viitoare

Algoritmul genetic implementat in Matlab se poate extinde cu usuringii, astfel incit se
pot defini de exemplu operatort genetici not, ori se poate completa cu functii care ar permite
combinarea algoritmilor genetici cu sisteme Fuzzy sau ncurale.

Algoritmii referitori la optimizarea Pareto se pot implementa in Matlab si se pot folosi

impreuni cu algoritmul genctic implementat pentru rezolvarca unor probleme de optimizare
multiobiectiv.

Metoda de stabilire a performantelor sistemelor automate este generald §i se poate
aplica in acceasi manierd, de exemplu in acordarea optima a rcgulatoarelor pentru sisteme
multivariabile, ori in alte probleme de optimizare.

In ceea ce priveste acordarea optima a regulatoarelor pentru procese cu timp mort,
problema se poate relua pentru un numdr mare de procese diferite si anumite performante
impuse, in scopul compararii rezultatelor obfinute folosind diferite metode devenite clasice.

Metoda propusa pentru imbunititirea performantelor sistemelor automate se poate
relua si pentru alte sisteme diferite de regulatoarele de tip interpolativ.

Metoda propusd pentru estimarea parametrilor sistemelor in timp continuu se poate
extinde pentru sisteme in timp discret.

Printr-o analiza amanuntitd a functiilor implementate de toolboxul Symbolic Math din
Matlab, sistemul de programare genetica simbolicd propus se poate extinde pentru folosirea
unui mumir mai mare de functit, precum si cu facilititi de eliminare a expresiilor inutile. De
asemenea, o altd posibilitate de extensie este folosirea unor functii definite icrarhic. in acest
scop, multimea functiilor se completeazi cu apeluri la aceste functii, la fel ca in programarea
geneticd obisnuitd si se pot folosi functiile abstracte definite in Teolboxul Symbolic Math
care se pot substitui cu expresiile asociate unui apel la functii definite ierarhic.

Sistemul de programare genetica implementat se poate folosi in aplicatii de aproximare
a functiilor, identificarea sistemelor, ori in gisirea matricei Liapunov.

Metoda de stabilire a performantelor sistemelor automate se poate modifica cu usurinti
pentru aplicatii de conducere optimald, prin folosirea unci noi metode de codare a indivizilor.
k
. . . Al .
e exemplu, un individ poate fi codat printr-un semnal de forma: (/) = Zn, s 4@,
it
unde in procesul gencetic se cautd parametri ajustabili a,.m @ astfel incat i fic indeplinite

cerintele de optimizare si restrictiile impuse care sc pot impune prin simulare, folosind
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amumite icsiri ale sistemului de optimizat. O alta posibilitate de codare a indivizilor referitor
la acest tip de probleme este folosirea transformatei Fourier.

Sistemul de programare genctici simbolicii realizat sc poate cupla cu nsurin{d cu
toolboxul Simulink si se poate folosi in aceeasi manierd in rezolvarea unor probleme de
conducere optimali.

Algoritmii genetici si programele realizate se pot folosi si in alte domenii ale ingineriet,
de exemplu in domeniul electromagnetismului.

Univessitatea Politehnica din Timisoara -174 - Facultatea de Automatic i si Calculatoare

BUPT



Anexa A

ANEXA A

AL Algorvitmul PAES

Caractensticile si principiile folosite de algoritmul evolutiv PAES an fost prezentate in
paragraful 3.5.1. In acest paragraf sc prezintd in detaliv modul de implementare al acestui
algoritm.

Etapele principale ale algoritmului PAES sunt urmitoarcle:

L. Prima solutie curenti ¢ se genereaza aleator, sc evalucazi si sc memorcazi imediat in
arhiva, deoarece aceasta este goala;

2. Solutia curentit ¢ se supune operatorului de mutatie si se obtine o solutie candidat m,
care se evalueaza si se compari cu solufia curentii. Aceste operatii se repetid dupi caz, pani la
giisirea unei solutii candidat care nu este dominati de solutia curenta,

2.a. Daca se giseste o solutie nr care domini solutia ¢, ea devine solutic curenti, ¢ cste
rejectata si se reia pasul 2.

2.b. Daca m este nedominatii in raport cu ¢, ea se compari cu elementele arhivei.
- Daca m domini toate elementele arhivei, este acceptatit st arhivata;
- Daci m este dominati de clementele arhivei, este rejectatd si se revine la pasul 2;

- Daca m este nedominatd in raport cu elementele arhivei, fic se memoreaza in arhiva fie
se rejecteazd, in functie de gradul de populare al regiunii care i corespunde in spatiul
obiectiv si algoritmul continud cu pasul 2, pana la atingerea unui criteriu de oprire.

Aceste etape sunt reprezentate in figura A.1.

In pseudocod, algoritmul este urmitorul:

Algoritmul A 1. Algoritmud PAES
Intriri: Functiile obiectiv f3(x), fi(x). ... fi(x)

Domeniul admisibil X
Tesire: Solutiile din arhivi

Pasul 1: Gencreaza o solutie aleatoare ¢ si adaugi pe ¢ la arhiva

Pasul 2: Aplici operatorul de mutatie asupra lui ¢, produce mr si evalueaza m
if (¢ domind pe m) nliturd pe m
else if (m domina pe c) inlocuieste ¢ cu m si adaugd pe m la arhiva

else aplica fest(c,m,arhiva) pentru a alege noua solutic curenti si a decide
daci se adauga sau nu /m la arhiva.
Pani la atingerea conditici de terminare, return la Pasul 2

Functia fest(c.m.arhiva) este cea care analizeaza gradul de populare in spatiul obicctiv,
decide arhivarea sau rejectarea solutiet m si alege noua solutie curenti . Aceastii functic
implementeaza un algoritm numit algoritmul de arhivare i acceptare.

Etapele algoritmului de arhivare si acceptare sunt prezentate in figura A2,
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Intran:
-functiile abiectiv fi(x), f2(x). ... fi(x)
-domeniul admisibil .\

¥

Genereazi aleator
solutia curentd ¢

FEvalucaza c §i
memorcaza in arhiva

Da lesite
e Tk * Solutiile din arhiva

Nu
Aplicd opcratorul de mutatic
asupra solufici ¢ §i genercaza o
soluie m

A

ﬁvalucazé solufia m ]

r Compara m cu CJ

"{ Rcjectcazi m

inlocuicste
r peccum

Da
Nu
Da
Nu
Compara m cu elementcle

arhivei

Da

‘—‘[ Rejectecaza m

m e dominati de tofi

membn arhivei

"“{ Arthiveazi m

il

m domini pe tofi

membn arhivei
Nu

Analizeaza gradul de populare in spatiul obiectiv,

dccide arhivarea sau rejectarca solugiei m,
st alcge noua solugie curenti

T~

Algoritmul de arhivare si acceptare.

Fig. A.1. Etapele principale ale algoritmului PALES
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B ‘//"‘/ \\
) Da - . DR Nu
(\rhwn cste T~ momidreste diversitatea”™ -
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~ popudatiet

[ T

m inlacuicste clementul arhivei

care ¢ in zona cca mai populatd

le S

m corespunc
unci regitni mai putin
populate decit ¢

v

Solutia cnrentd rimine
in continuare ¢

n devine sohitia curemtd,
1At ¢ se rejecteazi

Fig. A.2. Algoritmul de arhivare si acceptare (functia test(c,m.arhiva) ).

In pseudocod, algoritimul este urmétorul:

Algoritmul A.2. Functia test(c,m,arhiva)
if arhiva nu e plina
adauga pe m la arhiva
if (m este intr-o regiune mai pujin populata decit ¢)
m devine noua solutie curenta
else c ramdne solutia curenta
clse
if (m mareste diversitatca populatici)
adaugi pe m la arhiva si inlaturda un membru
al arhivet din regiunea cea mai populati
if (mm este intr-o regiune mai putin populatd decit ¢)
m devine noua solutie curenta
else ¢ ramine solutia curenta
else
if (1 este intr-o regiune mai putin populati decit ¢)
m devine noua solutie curenta
else ¢ rimane solutia curenti

A.2. Algoritmul SPEA

Principalele  caracteristici  ale  algoritmului  evolutiv. SPEA (Strength  Pareto
Evolutionary Algorithm) au fost prezentate in paragraful 3.5.2.

in acest paragraf se prezinta modul de implementare al acestui algoritm.

Algoritmul SPEA foloseste o populatie de indivizi P si o arhivi, numitd multime

externi de solutii, notatd cu P si func{ioneazi intr-o maniera iterativa.

Ftapele de bazi ale algoritmului sunt:
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e (Genereazi o populatie initiald de solutii i inifializeazd I’ cu multimea vida;

e Actualizeazd multimea externd P, astfel incat marimea ei sii nu depiseasci o valoare
maximi N stabilitd aprioric;

e [Evalueazi independent indivizii din mulfimile P siPl.

e Aplicd operatorul de selectie turneu asupra reuniunii celor doui populatii (PUP).
e Aplici operatorul de incrucisare

e Aplici operatorul de mutatie

e Continui co pasul 2 pana la indeplinirea conditici de oprire.

e Accsie etape sunt reprezentate in figura A3,

(1) Genereazd populatia
inifiald Po i creazd o mulfime

vidi P,

(7). Actualizeazi
muljimea cxternd

l

(3). Evalucazi indivizii din P si

,)

}

(4). Aplicd operatorul de selectie
turncu asupra mulfimii

PUP

I

(5). Aplicd operatorul de
incrucisare

!

(6). Aplici operatorul
de mutatie

Fig. A.3. Etapele algoritmului SPEA

Pscudocodul pentru algoritmul SPEA este prezentat in Algoritmul A.4. Pasii acestui
algoritm corespund cu numerele din parantezi din figura A.3.

In algoritm s-au notat cu Psi P/ populatia din generatia t, respectiv mul{imea externa

din gencratia t.

Algoritmul A.4. Algoritmul SPEA
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Intrarvi: N marimea populatiei
N dimensiunca maximi a mul{imii externe
T numarul maxim de peneratii
Pe probabilitatea incrucisirii
P probabilitatca mutatici
lesiri: A mulfimea solutiilor nedominate

Pasul 11 Initializare.  Genereazi o populatic initiala Iy i creazii o mnlfime
externi vidi Pa = @
Pasul 2: Actualizeaza multimea externi:
- Adauga la multimea P. indivizii nedominati in ;. formand mul{imea Iz
- Compari intre ei indivizii din 7' si inlitura indivizii dominati;

- Executd o reducere a numirului de indivizi din /', prin apclul
- Algoritmului A.6.

Pasul 3:  Calculeazi valoarea fitness a indivizilor din P si P prin apelul
Algoritmulut A.S.
Pasul 4:Selectie.  Aplica operatorul de selectie turneu asupra mul{imii 2 U P, s
formeazi populatia intermediard P
Pasul 5:  Aplicd asupra multimii P’ operatorul de incrucisare.
Pasul 6:  Aplicd asupra multimii P’ operatorul mutatic.
Pasul 7. Terminare: t =t + [ Py ="'

if 1 > T, compara intre et indivizit din I’ si inldtua indivizii dominati.

Returneazi A = I
else goto Pasul 2

Atribuirea functiei fitness se face in doua etape:

e in prima etapa se compard populatia externi cu populatia curenta si pentru fiecare
individ din populatia externd se asociaza o putere proportionald cu numirul de
indivizi pe care it domini in populatia curentd, iar fitnessul este egal cu puterea;

¢ in a doua etapa se atribuie pentru fiecare individ din populatia curentii un fitness egal
cu suma puterilor tuturor indivizilor din populatia externd care domini individul
considerat; la suma obtinuta se mai adauga valoarea | pentru a se garanta ca in toate
cazurile, indivizii din populatia externii au fitnessul mai bun decit cei din populatia
curentd (algoritmul considera o problema de minimizare).

Aceste etape sunt prezentate in Algoritmul A.S.
Algoritmul A.5. Atribuirea funcfiei fitness
Intrari: P, (populatia)
P, (mul{imea externi)
lesiri: I (valorile fitness)
Pasul 1.  Compari ficcare x; € P/ cuindivizii din P §i asociaza pentru
fiecare din ei un numir real S(7) € [0,1) numit putere (strength).
_Hxilxi e Paxizx}

S = A.
S(7) N rl (A1)

F(xi) = S@)
(Notatia .| [ are semnificatia .numirul de indivizi™)
.- - . . Y
Pasul 2. Calculeaza fitnessul unui individ ¥/ € 7
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Feey=1+ Y 86) F(x;)e[I,N) (A2)

ED G

in figura A 4. sc prezinth un exemplu de aplicare a algoritmutui A5 in cazul minimizirii a
dond functii obiectiv. Indivizii din populatia externa sunt reprezentati cu cercuri albe, iar cei din
populatia curentd cu cercun negre. Cifrele de angi cercun sunt valorile fitness corespunzitoare.

in fignrd s-a considerat situatia in care spatiul obicctiv este dominat de 5 indivizi din
popnlatia externii. In figura A.4.a. populatia curenta este formata din S indivizi, iar in figura
A A b din R indivizt.

Fiecare individ din muljimea externd P defineste un dreptunghi distinct care imparte
spatiul obicctiv in regiuni. Portiunile in care unele dreptunghiuri se suprapun sunt regiuni
domimate de tofi indivizii extemi care definesc acele dreptunghiuri.

In situapia din figurd, dreptunghiul de culoare inchisa din coltul stinga jos este dominat

de tofi vectort de decizie din P, in timp ce dreptunghiul de culoare deschisi din colful
stinga sus este dominat numai de unul singur.

y
0\ [ '
o6 129
o 26 pi 20
B 16 e 9 29
0 —Q
146 o 6
® 159
°
159
"o 15m
159 @ 9
1456 | R —(T_,,
a b h

Fig. A.4. Atribuirea functiei fitness in algoritmul SPEA
Scopul este distribuirea indivizilor astfel incét sa fie respectate urmiitoarele conditii:

. in regiunile de culoare mai deschisi, dominate de un numir mai redus de indivizi s se
situeze mai multi indivizi decat in regiunile de culoare mai inchisa, care sunt dominate de
mai multi indivizi din P;

2. regiunile cu aceeasi nuanta de gri, dominate de un numir egal de indivizi din populatia
cxterna, si contini un numir egal de indivizi.

Intuitiv, acest mecanism permite avantajarea indivizilor care sunt situati mai aproape de
frontul Pareto optim, precum si distribuirea lor de-a lungul acestui front.

Conditia a) este indeplinitid dacd indivizii care se afla in dreptunghiurile de culoare mai
deschisa an fitnessul mai bun (mic).

Examinind indivizii externi din fig. Ad.a in ordinea de sus in jos si de la stinga la
dreapta, avem:

* primul domina 3 indivizi din populatia curentii si folosind relatia (A1), puterea sa
este 3/6;
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e al doilea domini 2 indivizi din populatia curenti si puterea sa este 2/6

e analog al treilea individ are puterea 3/6, al patrulea 3/6 si ultimul 2/6.
Folosind relatia (A.2) se calculeaza fitnessul indivizilor din populatia curents.

De exemplu, individul din coltul stinga sus este dominat de un singur individ extern si el

are fitnessul: F — 1+ } - q
y 6

Ffectudnd calculele, sc constati ¢d conditia a) este indepliniti.

Pentru a examina modul in care e indeplinita conditia b), se consideri situatia din fipura
A.4.b in care in care, la dreptunghiul de culoare deschisd, situat in dreapta mai jos. care
continea initial un singur individ cu fitnessul 9/6, se mai adaugi 3 indivizi. Folosind relatia
(A.2.) se recalculeaza fitnessul indivizilor, tinind cont de puterea indivizilor externi.

Se poate obscrva cd individul extern care corespunde regiunii in care s-a produs
madificarea, va avea puterea mai mare, deoarcce el dominii in aceasti situatic 6 indivizi.
Puterea lui devine 6/9, iar indivizii din populatia curentd care sunt grupati in regiunca
respectiva au fitnessul mai pugin bun: 1+6/9 =15/9. Totodata, individul din stinga sus carc a
avut fitnessul tot 9/6, va avea fitnessul mai bun: 1 + 3/9 = 12/9,

Astfel, prin adaugarea cclor 3 indivizi 1a o repiune, probabilitatea for de reproducere a
scazut.

Reducerea multimii nedominate prin grupare §i comasare

in timpul evolutiei algoritmului genetic poate apare sitnatia in care multimea Parcto
optimi are dimensiuni foarte mari. Daca numirul elementelor acestei multimi depiscste
anumite limite, memorarea lor este inutila. Tn plus, deoarece indivizii din mnltimea externi
participa la selectie, un numar excesiv de indivizi ar insemna un numar mare de evaludri, iar

daca indivizii din multimea P nu sunt uniform distribuiti de-a lungul frontului Pareto optim,
performantele algoritmului se reduc.

Pentru a reduce mirimea populatiei externe sc foloseste o metodd de grupare si
comasare. Algoritmul folosit de aceasta metodi este Algoritmul A.6.

Algoritmul A.6. Reducerca multimii nedominate prin grupare si comasare

Intrari: P (multimea externa)
N (dimensiunea maxim admisa a multimii externe)
Tesiri: Py (multimea externa actualizatd)

Pasul 1:  In prima etapi, pentru fiecare individ i € P se creaza cite o grupi distincti:
c =i
el
Pasul 2:  Dacid numarul grupelor nu depiseste dimensiunea maxim admisa a mul{imii
externe, algoritmul se continui cu Pasul 5.
if | C [< N gotoPasul5
else goto Pasul 3
Pasul 3:  Calculea7i distanta dintre toate perechile de grupe posibile,
Distanta d. dintre doud grupe ¢; i ¢; € C este datit de media distantelor dintre
indivizii din grupele respective:

d =t Sy (A3)

S I B

TR
,\',(:_(l,.X'jE(z

unde d reprezintd distanta in spatiul obiectiv dintre doi indivizi v, x; .
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Pasul 4:  Afld distanja minima d, care corespunde cu doud grupe ¢ si ¢,
UIneste aceste grupe si produce o singurd grupd mai mare, astfel incit i fie
indeplimiti relapia:
C = (('\{(".62})U{(‘| U(‘z} (A4)

Go to pasul 2.

Pasul S:  in grupa formati alege un individ reprezentativ si inlaturd toti ceilati indivizi.
Individul reprezentativ intr-o grupa este centroidul (punctul carc are distanta
medie fati de toate celelalte puncte din grupi, cea mai micd.) Multimea

nedominati redusi este reuniunea reprezentantilor din ficcare grupa:

F,u = U("

ce(C

in figura A5 se reprezintd principiul de reducere a multimii nedominate prin grupare si
comasare. In figur, acest principu este prezentat in 3 etape:

in figura A.5.a, se grupeaza solutiile care sunt apropiate una de alta in spatiul obiectiv.
in figura A.5.b, se identifici solutiile reprezentative in grupe (cercurile albe).

In figura A S.c, se inldturd din mulfimea externa indivizii rimagi .

4 Grupare L IS Alegere individ L N Intatirre
tndivizi

reprezentativ

e h}{},;‘_& .

v
v

a fl b g1

Fig. A.5. Principiul de reducere a mul{imii nedominate prin grupare

A.3. Aspecte legate de indicatorii de calitate definiti in riaspunsul indicial al
sistemelor de reglare automata in raport cu mdarimea de conducere.

In acest paragraf se trec in revista indicatorii de calitate definiti in rispunsul indicial al
sistemelor de reglare automata, care sunt folositi in paragraful 5.2. in probleme de acordare
optima a regulatoarelor cu algoritmi genetici.

Pentru sistemele de reglare automata cu referin{d constanti, precum si pentru cele bi- si
tripozitionale se admite ca semnificativ i acoperitor regimul tranzitoriu determinat de
variaia in treaptd a semnalelor de intrare, iar calitatea unui sistem de reglare automata se
apreciaza pe baza functiilor indiciale. [Dra 86]

A.3.1. Indicatori de calitate definiti pe baza raspunsului indicial

in figura A.6 sc reprezinti aluri tipice pentru functiile indiciale:

® vu(t) raspuns la semnal treapta unitate dupd mirimea de conducere w, w(r) = of(1)
® V(1) raspuns la semnal treaptd unitate dupa mirimea perturbatoare v, v(1) = o(t)

unde o(1) reprezinta functia treapta unitate a lui [eaviside.

Pe baza functiei indiciale y;..(7) se definesc urmatorii indicatori de calitate:
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- timpul de reglare 1, reprezinti momentul de Ia care incepind raspimsul sistemului se
stucazii in intregime in . 7ona de linistire™ de + 2% (40> ) sau de + 5% (fnac ) fagd de
valoarea stationard .,

f,={mint | |_\'(T)*_l‘,__“|S(Y-_\'m“, (Vyr>r,} (AS)
unde @ =0.02 sau @ = 0.05

-suprareglajul o, reprezinta depisirea maximi a valorii stationare v,

sau in procente:

o %="2 100 (A.6)
)"“'\\'

Suprareglajul este specific numai sistemelor cu caracter oscilant.
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! w=const
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Fig. A.6. Aluri tipice pentru functiile indiciale.

- timpul de prima reglare t; este intervalul de timp in care raspunsul sistemului atinge
pentru prima dati valoarea stationara y.,,,

- timpul primului extrem 1, este intervalul de timp in care raspunsul sistemului atinge
primul maxim.

- gradul de amortizare y (indicele de oscilatie) reprezinti variatia relativd a
amplitudinilor primelor doud oscilatii de polaritate pozitiva in raport cu v, , dcfinit de

relatia:
o -0, o,
=2 =] =1-§ (A7)
0“' o\"
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§= (AR)

- timpul de crestere 1. corespunde duratei de crestere a lui y pe frontul ascendent de la
valoarea 0,05 v, la valoarca 0,95 v,

Pe baza functici indiciale y;.(1) se definesc urmatorii indicatori de calitate:

-y, statismul in raport cu perturbatia considerati reprezinti variafia stajionard a
mirimii reglate sub acliunea perturbatiei, in conditiile pastrarii constante a mirimii de
conducere:

Y. = v., ~ V... w=const (A.9)
- V7w abaterea maximai in raport cu miarimea de perturbatic
- 1y momentul producerii lui vy,
- v, abaterea reziduala maxima

-\

Vi, =max{y, (1) -v_ | 121} (A.10)

In cazurile cand alurile rispunsurilor indiciale diferd de cele tipice reprezentate in fig.

A6, cste posibil si fie necesari si alti indicatori de calitate sau, dimpotrivi, unii dintre
indicaton s fic de prisos. [Dra R6)

O reglare se considerd corespunzitoare atunci cind sunt satisfacute conditit de tip
limitativ de forma:

1, <t1_...0%< a._ Tt

' max v VImeY

L Sl Samd (ATD)
Exceptie face gradul de amortizare pentru care conditia de tip limitativ are aspectul:

V’ 2V’mir\ (Alz)

Valorile limitd ¢+, %,

maet " ymax

- W, numite performante impuse sunt binc precizate,
cle fitnd stabilite de tehnologul de proces si folosite in proicctare.

De obicei nu este posibild i nici necesara asigurarea tuturor conditiilor de tip limitativ.

In situatiile curente se impun doar céteva astfel de cerinte, indeplinirea lor fiind adeseca
contradictorie. [Dra R6]

A.3.2. Indicatori de calitate integrali

Pentru definirea indicatorilor de calitate integrali, in figura A.7. s-au reluat, pentru un
sistem de reglare automata de tip oscilant amortizat caracteristicile dinamice din figura A.6.

Cu cit eroarca de reglare € = y(f) - v_este mai mici, cu atiit calitatca procesului de
reglare este mai buna.

Deci, aria hasurata observabila prin integrala:
Joo= [le] -t (A.13)
0

reprezintd o foarte buna masurd pentru aprecierea abaterii procesului tranzitoriu real fati
de cazul ideal, adici un indicator de calitate global. Cu alte cuvinte, se poate spune ci
integrala (A.13.) pcnalizeaza cumulativ in timp abaterile mentionate. [Dra 86
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Criteritle de optimizare dinamici isi propun si minimizezc aria precizata.

Functia obiectiv J; reprezinta integrala valorii absolute a crorii, cunosentd in general sub
denumirea de intepral of absolute error™ (1AL,

————

viw()

o

\"

--

A4

-h- f

Fig. A.7. Caracteristicile dinamice folosite pentru definirea indicatorilor de calitate
integrali

in practici se foloseste frecvent functia obicctiv patratici:

J. =

, €ldr (A.14)

D ey

Relatia (A.14) reprezinti integrala patratului erorii (integral of squared error - ISE).
Minimizarea acestui criteriu integral pitratic asigura un optim pentru regimul tranzitoriu, in
sensul obtinerii unei apropieri de regimul ideal.

in multe cazuri, criteriile integrale patratice au un obiectiv combinat, urmarind nu numai
optimizarea regimului tranzitoriu, ci o optimizare care asigurd un compromis intre o calitate
buni a regimului tranzitoriu §i a unui objectiv suplimentar.

De cele mai multe ori, in practicd al doilca obiectiv vizeazd reducerea consumului de
energie pentru actiunea de reglare automata.

Daci in relatia (A.13.) se introduce o ponderare cu valorile timpului 1, se obtine functia
criteriu:

ro

J, = [ el (A.15)

0

Relatia (A.15) reprezinta integrala produsutut dintre timp si valoarca absolutd a erorii
(integral of time multiplied by absolute crror - [TAE).

Facultatea de Automatic i si Calculatoare
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Calitatea regimului tranzitoriu devine mai buna daci. odata cn limitatea valorilor erorii,

s¢ asigura si o limitare a valorilor derivatei ¢, deoarece in acest caz variatia erorii nu poate
avea pante mari i ca urmare sc cviti suprareglajele ridicate.

Accasti limitare se poate asigura de un criteriu patratic de forma:
b 2.
S (A At (A.16)
n

unde Ty este o constantd de timp care pondereaza contributia celui de-al doilea termen.
[Cal 79)

Prin considerarca derivatelor de ordin superior, se obfine un criteriu de forma:

\? 2
: { I
g, j Ae’ 4 A S IR i Iy ¥7 (A7)
S| '\ dr "\ d

unde Ao, Ay, ... A, sint cocficienti de ponderare.[Cal 79]

Un alt indicator de calitate care urmiireste atit realizarea unui proces tranzitorin cit si un
cfort de comanda cat mat redus este:

J, :j{r2 Fp [ —u_ ) \dr (A.IR)

unde p reprezintd un coeficient de ponderare al comenzii, iar wn_valoarca de regim

stationar a lui 1 care asigurd nivelul y_al lui v. [Dra 86]

Generalizind cele prezentate, se poate spune cd indicatorii de calitate integrali sunt
functionale de forma:

o= [FE .o (A.19)

in care F reprezintd o functie de vectorul £ al variabilelor caracteristice ale sistemului de
reglare automati si de timp, £(¢)traiectoriile admisibile ale acestor variabile pe intervalul
{15.1,], 1ar 19 5i t;, timpul initial, respectiv final.

Utilizarca criteritlor integrale are avantajul ca ele folosesc numai eroarea, derivatele
acesteia si mirimea de comanda u, dect numai mirimi usor masurabile.

In proiectarea sistemelor de reglare automata indicatorii de calitate se folosesc in doud
moduri principial diferite: [Dra R6)

in cazul in care indicatorul se asociaza cu sistemul de reglare in ansambln, problema se
pune astfel: se cunoaste structura sistemului de reglare, inclusiv a regulatorului si se cere
determinare valorilor parametrilor regulatorului pentru care, la variatii ale mérimilor de
intrare si in conditii infiale specificate, .J obtine o valoare minima.

In cazul in care indicatorul sc asociazi numai procesului condus, problema consti in
determinare comenzii ce trebuic aplicatii 1a intrarea unui proces cu o structuri cunoscuti,
aflat in conditii initiale date, pentru ca J si fic minima.

In [Dra 86] se giseste o prezentare detaliati a indicatorilor de calitate definifi in
raspunsul indicial al sistemelor de reglare automati in raport cu mirimea de conducere.
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A.4. Aprofundarea studiului de caz nr. 1

in paragrafele A4 A5 A6 si A7 se aprofundcazi studiile de eaz din paragrafele
5.2.3. §1 5.2.4. Tn aceste par: \;'l'lfc rezultatele obtinute sunt festate prin simubare, iar pentin
ficcare studiu de caz in parte se reprezinti grafic tispunsul sistemului de reglare automati Ia
0 intrare treaptd unitardi, sau intrare treaptd umitard §i perturbatic treaptid wnitard negativa.
Figurile au pe abscisd timpul, misurat in secunde. iar _pe ordonata rispunsul vo) al sistemului
la intrare treaptd unitard in timpul de simulare t,,.« . in toate cazurtile se sc hiteaza si evolitia

algoritmului genetic — fitnessul mediu al populatici (notat cu M ) si deviata standard a
functici Fitness (notati cu S) - de-a lungul generatiilor.

A4l Studiu de caz nr. 1.1.

Studivl de caz nr. 1.1, aprofundeaza Studiul de caz nr. 1 din paragrafild 5.2.3.1 cu obiectivele
de performantd identice, dar cu parametri algoritmului genctic modificati dupa relagia (A.20):

Marimea populatiei N = 20, Numar maxim de generatii = 15 (A.20)

Algoritmul genetic a fost capabil s giseasca 11 solutii aseminiitoare cu cele din tabelul 5.1,

care indeplinesc complet cerintele de performanti impuse. Aceste solutii sunt prezentate in
Tabelul A.1.

Tabel A.1. Solutiile obtinute in studiul de caz nr. I.1.

Numiir Kp Td Ti | Fitness
solufic B B s 7
1| o700 79677 10.0000 “1.0000
2] 08031 99312 9279 1.0000
3| L0 | 78026 98363 10000
4] 0.7494 9.9988 8.6778 | 1.0000
5] 07428 9.7028 8.7428 1.0000.
6| 0.7756 8.2649 9.2769 1.0000 |
7 0.7372 10.0000 8.5272 1.0000
8 0.8772 9.9621 9.5251 1 10000
9 1.1345 7.8025 9.8370{  1.0000
10 1.1342 7.8025 9.8353 1.0000
11 0.9244 9.9501 9.7846 [.0000
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Fig. A.8. Rezultatele obtinute prin simulare folosind solutiile din tabelul A 1.

Figurile AR a. A8 bsi A.R ¢ corespund cu solutiile 1. S si respectiv 9 din tabelul AL,
1ar toae = 1Msce.

Analizind figura AR se observi cd problema acordarii optime a unui regulator PID se

poate rezolva folosind algoritmi genetici cu o populatie mai redusi si cu un numir mai mic
de generatii.

Tabelul A.2. prezinta procesul genetic in cele 15 generatii.

Tabel A.2. Procesul genetic in studiul de caz nr. 1.1.

Generatia Fitness M S

1 0.3248 0.0449 0.1303

2 0.7891 0.2866 0.3193

3 0.8296 0.5880 0.3478

4 0.8353 0.5909 0.4020

S 0.9468 0.6004 0.3286

6 0.9488 0.7732 0.3901
7 0.9951 0.8431 0.3389 |

8 0.9999 0.7992 0.3673

8 9 1.0000 0.8451 0.3477
10 1.0000 0.8431 0.3290

11 1.0000 0.9494 0.2150

12 1.0000 0.9373 0.2104

13 1.0000 0.8124 0.3864

14 1.0000 0.8912 0.3027

1S 1.0000 0.7491 -

A.4.2. Studin de caz nr. 1.2,

Studiul de caz nr. 1.2. aprofundeaza Studiul de caz nr. 1.1. cu parametri algoritmului
genetic identici, dar cu cu obicctivele de performanti modificate dupi relatia (A.21):
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1,=20 sec, 1,40 sec (A.21)

Algoritmul genctic a gisit 9 solutii foarte aseminitoare care indeplinesc complet
cerintele de performanti impuse. Aceste solufii sunt prezentate in Tabelnl A 3,

Tahel A.3. Solutiile obtinute in studiul de caznr. 1.2,

Numir Kp Td Ti Fitness ]
solutic
1 1888 | 8.2790 98015 | 1.0000
2 11831 82759 98017 1.0000
3] 1.189] 82823  9.8014| 10000
Al 11969 82328  9.R014| 10000
5 1.2021 82411  9.8019 1.0000
6 1.2036 8.2386 9.8023 [ 1.0000 |
7 1.2018 8.2387 9.8024 | 10000
8 1.1943 8.2396 10.0000 | 1.0000
.9 1.2021] 82411 9.8019 | 1.0000
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Fig. A.9. Rezultatele objinute prin simulare folosind solutiile din tabelul A3,

Figurile A.9 a, A.9 b 51 A9 c corespund cu solutiile 1, 2 si respectiv 8 din tabelul A3,
iar ta = 100scc. Solutiile obtinuie indeplinesc conditiile de performanta impuse.

Tahelul A 4. prezintd procesul genetic in cele 15 generatii.

Tabel A 4. Procesgl_genetic in studiul de caz nr. | 2.

Generatia | Fitness M S L
1 0.5348 0.1123 ()2}?
2 0.7219 0.4405 22251
3 0.8263 0.5458 0.2805
4 0.9142 0.6119 ().2829‘
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5 0.9273 0.8179 C0.1832

6 0.9676 | 0.7638 0.3266

ST 7T 09890 07191  0.3877
- 8] 09999 0.8172 03115
o 9 T 1.0000 0.8282 0.3286
0 “1.0000 0.8392 0.3164
T 1| 1.0000 0.8026 0.3938
o 12 1.0000 0.8723 0.3060
13 1.0000 0.7507 0.4218

i 14 1.0000 0.8820 0.2721
L 15| 10000 0.8477 -

In concluzic, prin modificarca cerinfclor de performanti impuse, se medificd in mod
corespunzitor solutiile obtinute folosind algoritmii genctici.

A.S. Aprofundarca studiului de caz nr. 2

A.S. L. Studiu de caz nr. 2.1.

Studiul de caz nr. 2.1. aprofundeazi Studiul de caz nr. 2 din paragraful 5.2.3.2 cu

obiectivele de performantid identice, dar cu parametri algoritmului genetic modificati dupa
relatia (A.22):

Marimea populatiei N = 20, Numar maxim de generatii = 15 (A.22)

Algoritmul genetic a fost capabil si giseasca 8 solutii aseménitoare cu cele din tabelul

5.4, care indeplinesc complet cerintele de performanta impuse. Aceste solutii sunt prezentate
in Tabelul AS.

Tabel A.S. Solutiile objinute in studiul de caz nr. 2.1.

Numéar Kp Td Ti Fitness |

solutie

1 3.2715 3.7933 19.9938 1.0000
2 3.4561 5.7011 16.6524 1.0000

i 3 3.3504 5.9057 16.5177 1.0000
4 3.3435 5.9063 16.5209 1.0000
5 3.2238 8.0271 12.3972 1.0000
6 3.3435 5.9092 19.3590 1.0000
7 3.1481 4.8862 16.9129 1.0000 |
8 3.2668 3.9850 18.7449 1.0000

Figurile A.10 a si A.10 b corespund cu solutiile 1 si 4 din tabelul A.5. Raspunsul obtinut
satisface cerinfele impuse, deoarece se incadreazi complet in zona admisi. Totusi, analizand

rispunsul obtinut, se constati ci el prezinta o cvasi-ondulatie mai accentuata pentru t € (10,
20 sec).
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Fig. A.10. Rezultatele obtinute prin simulare folosind solutiile din tabelul AS.

Problema acordini optime a unui regulator PII in raport cu o intrare treapti unitard si o
perturbatie treapta unitard negativa este mai dificila pentru algoritmii genetici decit problema din
Studiul de caz nr.1, iar rezultatele obtinute prin reducerea numdrului de indivizi si a numarului de
generatii sunt mai putin performante.

Tabelul A.6. prezintd procesul genetic in cele 15 generatii.

Tabel A.6. Procesul genetic in studiul de caz nr. 2.1.

Gcnera;ia Fitness M 1S
I 0.3849 0.0931 0.1020
2| 0.8953 0.1819|  0.2271]
3 1.0000 0.5126 0.3764
4 1.0000 0.6648 0.3955
5 1.0000 0.7621 | 0.3995
6 1.0000 0.7603 0.4264
7 1.0000 0.8647 0.3250
8] 1.0000 0.8676 |  0.3235 |
T 9| 10000{  0.8252 0.3610
10 1.0000|  08073|  0.3896
1 1.0000 0.7690 | 0.4047
12 1.0000 0.8468 0.3477
13 1.0000 0.7515 0.4234 |
14 1.0000 Loooo | 0]
15] 1.0000 0.7691 | -

Analizand rezultatele din tabelul A.6, se obscrvi cii evolutia algoritmului genetic este
necorespunzitoare. Datoritd faptului ca incd in generatia 3 s-a gisit o solutie care satisface
complet cerintele de performantid impuse, iar pe parcursul evolutiei s-au gisit multe solutii cu
Fitnessul maxim, in generatia 14 populatia contine numai indivizi cu Fitness =1, unde M = |
si S —0.
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Cu toate ¢ solutiile gisite indeplinesc complet cerintele de performanti impuse, ele nu sunt
corespunzitoare. Aceasta inscamnd ¢ in cazul acordiri optime a unui regulater PID la intrare

treaptd initart si o perturhatic treaptd unitard negativi cste necesardi meddificarea cerinfelor de
perfomanti nnpuse.

A.58.2. Studiu de caz nr. 2.2.

Studiul de caz nr. 2.2, aprofundeazi Studiul de caz nr. 2 din paragraful 5232, cu

parametri algoritmului genetic identici, dar cu o cerintd suplimentarii pentru obiectivele de
performanta.

La relagia (S.3) se adaugi un termen suplimentar dat de relagia (A.23):

'

—c'<j[n1ax{0,_i’ (0} )dr (A.23)

0
unde obscrvind raspunsul sistemutui  din figura A 10, s-a ales pentrn 73 valoarea 35.
Semnul negativ se bazeaza pe rationamentul urmiétor: unui individ i care produce un raspuns

mai rapid in perioada [0, 5] trebuie si-i corespundi o valoare mai mica pentm J(param;) ,
deci o valoare mai mare pentru Fitness,, unde pentru Fifness; s-a folosit relatia (5.5).

Prin aceastd modificare, performanta unui individ este data de relatia:

!

Ji(param) = ¢, Jl[max{_v,.(t) ~ 1)}t + ¢, j[max {f, — vi(OH.OY )1 +

0 ’l
L inex "y
+ey [tmax{y (0= £,0)Jd1 +c, Jtmax{f, -y, (0.0 it ¢, [[max {0, 5 s(1)} it
12 12 n

(A.24)
Coeficientii de ponderare s-auales: c;=c;=ci=ce=c5s = 0,2.

Algoritmul genetic a fost capabil si giiseascd 9 solufii asemaniitoare cu cele din tabelul

5.4, care indeplinesc cerintele de performantd impuse. Aceste solutii sunt prezentate in
Tabelul A.7.

_Tabel A.7. Solutiile obtinute in studiul de caz nr. 2.2.

Numir Kp I'd Ti | Fitness
 solutie ,
1 3.6421 7.6012 13.5851|  1.0000
2 3.7932 8.2957 18.734R8 1.0000
3] 3.7675 7.6194 18.1248 1.0000
4 3.5984 6.0182 13.5851 ] 1.0000
S| 38120 7.2839 17.6170 1.0000
6] 35910 ~6.9619 17.5260 | 1.0000
70 3aasi 4.8862 169129 | 1.0000
R 3Re9l| R.3002 20.0000 | 1.0000
9 3.7272 6.2890 16.5653 | 1.0000 |

Figurile A.11 a si A.11 b corespund cu solutiile 1 si 3 din tabelul A.7. Riispunsul ob{inut
satisface cerintele impuse.

Aprofundarca Studiului de caz nr. 2 demonstreazii cd problema acordirii optime a unui
regulator PID la intrare treaptd unitard si o perturbatic treaptd unitari nepativi se poate
rezolva folosind algoritmi genetici. In abordarea acestei probleme este important felul in care
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se stabilesc obiectivele de performanti. In plus, solutiile obtinute sunt mai bune in cazul unci
populatii mai mari si a unui numar mai mare de generatii.
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Fig. A.11. Rezultatele obtinute prin simulare folosind solutiile din tabelul A.7.
A.6. Aprofundarea studiului de caz nr. 3

A.6.1. Studiu de caz nr. 3.1,

Studiul de caz nr. 3.1. aprofundeazid Studinl de caz nr. 3 din paragraful 5.2.4.1. cu
obiectivele de performanti identice, dar cu paramctri algoritmului genetic modificati dupi
relatia:

11=20 sec, 1,40 sec (A.25)
Pentru calculul functiei Fitness s-a folosit relatia (5.16).

Algoritmul genetic a fost capabil sd gaseascd S solutii aseminitoare cu cele din tabelul
5.7, care indeplinesc cerinele de performantd impuse. Aceste solutit sunt prezentate in
Tabelul A.8.

Tabel A.8. Solutiile obfinute in studiul de caz nr. 3.1.

Numar Kp Ti Fitness
solute | | L
[ 0.6643 92772 0.0100
2 0.6628 9.2787 0.0100
3] 06597 9.2719 0.0100
T4l 0.6085 9.2753 0.0100
5 0.6539 9.2654 0.0100 |

Figurile A.12 a, A.12 b si A.12 ¢ corespund cu solutiile 1, 2 si respectiv 4 din tabelul
A8, . 1ar tmax = 200sec.

Analizand figura A.8 se observa ci problema acordarii optime a unui regulator PI pentru
un proces cu timp mort sc poate rezolva folosind algoritmi genetici cun o populatie mai redusi
si cu un numdr mai mic de generafii.
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Fig. A.12, Re7ultatele obtinute prin simulare folosind solutiile din tabelul A 8.

A.6.2. Studin de caz nr. 3.2.

Studiul de caz nr. 3.2, aprofundeaza Studiul de caz nr. 3.1. cn aceeasi parametri pentru
algoritmul genetic, dar obiectivele de performan{a se modifici dupi relatia:

1,20 sec, 1,230 sec. (A.26)
Pentru calculul functiei Fitness s-a folosit relatia (5.16).

Algoritmul genetic a fost capabil s3 giseasca 4 solutii aseméanitoare cu cele din tabelul

5.7. care indeplinesc cerintele de performan{d impuse. Aceste solutii sunt prezentate in
Tabelul A9.

Tabel A.9. Solutiile obtinute in studiul de caz nr. 3.2.

Numar Kp Ti Fitness
solutic |
1 0.7295 9.2022 0.0100
i 2 0.7265 9.1970 0.0100
3 0.7266 9.2239 0.0100
4 0.7266 9.7232 0.0097

Figurile A.13 a, A.13 b si A.13 ¢ corespund cu solutiile 1, 4 si respectiv 3 din tabelul
A9 iar tn.. — 200scc.

Analizind figura A.9 se observi ¢ii problema acordarii optime a unui reguiator PI pentru
nn proces cu timp mort se poate rezolva folosind algoritmi genetici cu o populatic mai redusi
§i cu un numir mai mic de generatii §i prin modificarea cerintelor de performanti se obtin
rezultate bune.
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Fig. A.13. Rezultatele obtinute prin simulare folosind soluatiile din tabelul A.9.

A.7. Aprofundarea studiului de caz nr. 4

A.7.1. Studiu de caz nr. 4.1.

Studiul de caz nr. 4.1. aprofundeazi Studiul de caz nr. 4 din paragraful 5.2.4.2 cu obiectivele
de performanti identice, definite de relatia (5.22), dar cu parametri algoritmului genetic modificati
dupa relatia (A.22).

Pentru calculul functiei Fitness s-a folosit relatia (5.5).

Algoritmul genetic a fost capabil sd gaseascii 3 solutii aproape identice, care indeplinesc
cerintele de performanta impuse. Aceste solutii sunt prezentate in Tabelul A 10.

Tabel A.10. Solutiile obtinute in studiul de caz nr. 4.1.
Numar | Kp Ti T Fitness
solutic L o L
] 0.9043 9.4025 1.1651
2 0.9044 9.4027 1.1651
3 0.9049 9.4098 1.1647

Figurile A.14 a, A.14 b 51 Al14 ¢ corespund cu solutiile solutiile 1, 2 si respectiv 3 din
tabelul A.10. Raspunsul obtinut este mai putin performant decit cel din fig. 5.21, unde s-a
folosit un numar mai mare de generatii si o populatie mai numeroasa.

A.7.2. Studin de caz nr. 4.2,

Studiul de caz nr. 4.2. aprofundeazi Studiul de caz nr. 4 cu obiectivele de performanti
modificate dupi relatia :

f1=0.85, 1,720 sec. (A2T)

si folosind algoritmi genetici cu o populatie de 50 indivizi care evolueazia 20 de
generatii.
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Fig. A.14. Rezultatele obtinute prin simulare folosind solutiile din tabetul A 10.

Pentru calculul functiei Fitness s-a folosit relatia (5.16).

Algotitmul genetic a convers citre o singura solutie prezentati in Tabelul A.11.

Tabel A.11. Soluliile objinute in studiul de caz nr. 4.2.
Numir Kp Ti Fitness
solutie
322 9.8206 0.0122

Figura A.14 a corespunde cu solutiile solutia 1 din tabelul A.11. Raspunsul obtinut este
mult mai pufin performant decit cel din fig. 5.21.
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Fig. A.15. Rezultatele obtinute prin simulare folosind solutiile din tabeiul A 11,
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A.7.3. Studiu de caz nr. 4.3,

Studiul de caz nr. 4.3, aprofundeazi Studiul de caz nr. 4 cu obicctivele de performangi
definite de utilizator prin reprezentarea grafica a riaspunsului dorit, care devine referinta.

Pe baza acestui grafic se creazi in Workspace-ul mediului Matlab o matrice carc contine

pc prima coloani valorile timpului si pe a doua coloani valorile hui 1, 252 cum se prezinti
in figura A.16.

Iinia 1 0.0 _ Q-O,,_;-_—
0.5 0.2
1955 10
Linia 401 200.0 1.0
Coloana t Coloana 2
Timpul Yref

Fig. A.16. Matricca care confine dispunsul v,

In aceastd aplicatie, matricca care contine riispunsul y,., s-a ohtinut experimental
astfel:

e S-a memorat raspunsul sistemulut obtinut in paragrafut A.7.2. intr-o matrice A.

e S-au modificat manual valorile care nu corespund cu conditiile de performanta dorite,
obtinindu-se o matrice B.

e Matricea C cu rispunsul y,.s este matricea B transpusa

In figura A.17 sc reprezinta rispunsul de referintd v, stabilit. Functia Fitness se
calculeazi pe baza schemet bloc din figura 5.9, in care modelul etalon se inlocuieste cu un
bloc Simulink care preia din Workspace matricea C.

Modelul Simulink folosit este prezentat in Anexa B, figura B.19.

Algoritmul genetic contine o populatie de 50 indivizi st a fost lasat s& evolueze pe durata
a 30 de generatii.

Yeet
‘ N N N
\/
’
’ e
o g L w T m :L;—TE, W ow

Fig. A.17. Rispunsul yir stabilit prin matricea C

Algoritmul genetic a convers catre o singurd solutic prezentatd in Tabelul A 12.
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Tabel A.12. Solutiile obtinute in studiul de caz nr. 4.3.
Numir Kp Ti Fitness
| solutie

I 0.9043 9.4025 1.1651

Figura A.18 reprezinta raspunsul sistemului de reglare automati la o intrare treapta
unitard §i o perturbatic treaptd unitarda negativa folosind solutia 1 din tabelul A.12,
comparativ cu raspunsul y,.¢ stabilit prin matricea C.
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Fig. A.18. Raspunsul y; obtinut cu solutia din tabelul A.12, comparativ cu y,r stabilit
prin matricea C.

Raspunsul obtinut este performant, curba y; urmirind indeaproape curba yr.

in concluzie, problema sintezei unui regulator PI in raport cu o intrare treaptd unitara si
o perturbatie treaptd unitard negativa, pentru un sistem automat cu un proces cu timp mort se
poate rezolva folosind algoritmi genetici, in conditiile stabilirii cit mai detaliate a
obiectivelor de performanta si folosind o populatie de cel putin 30 indivizi, care evolueazi
cel putin 30 de generatii.
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ANEXA B

B.1. Modele Simulink

In aceastd anexi se prezintia modelele Simulink folosite in studiile de enz din capitotuls,

capitolul 6 si din Anexa A.
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Fig. B.1. Modelul Simulink din studiul de caz nr. 1
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Fig. B.2. Modelul partii fixate din figura B.1.
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Fig. B.3. Madclut regulatorntui PID din figura B.1
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Fig. B.7. Modelul Simulink din studiul de caz nr. 4, folosind performanta

definiti cu relatia (5.13)
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Fig. B.8. Madclul Simulink din studiul de caz nr. 4, folosind performanta

definita cu relatia (5.15)
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Fig. B.9. Modelul Simulink din studiul de caz nr. 4, folosind performanta
definita cu relagia (5.18)
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Fig. B.10. Modelul Simulink din studiul de caz nr. 5. folosind performanta

definita cu relatia (5.2)

Fig. B.11. Modelul Simulink al procesului etalon din fig. B.10.
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Fig. B.12. Modelul Simulink al procesului testat din fig. B.10.
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Fig. B.13. Modelul Simulink din studiul de caz nr. 5, folosind performanta

definita cu relatia (5.30)
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Fig. B.14. Modclul Simulink din studiul de caz nr. 5, folosind performanta
definitd cu relatia (5.32)

Fig. B.15. Modclul Simulink al procesului etalon din figura B.14.
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ANEXA C

C. 1. Extensii pentru algorimii folosifi in programarea genctica simbolica pentru

Jolosirea parantezelor si a expresiilor complexe

Algoritmul 7.1. de generare aleatoare a unui individ se completeaza cu urmatoarele:

la alegerea umu terminal verificd daca acesta este o parantezii deschisi tine
evidenta parantezelor;

dupi o paranteza deschisa, alege un simbol terminal;

nu admite alegerea unei paranteze inchise daca nu exista deja o paranteza
corespondenta deschisi;

la alcgerea unci paranteze inchise insereazd awtomat un simbol terminal
inaintca parantezei inchise, iar daca nu s-a ajuns la lungimea /, dupi paranteza
inchisii insereaza automat un simbol functie;

nu admite alegerea unei paranteze deschise daci paranteza precedentd deschisa
nu a fost inchisi, rejectind astfel si indivizi de forma (6.5);

nu admite alegerea unei paranteze deschise la lungimea individului mai mare
decit I-3.

la lungimea /-2 a individului verificd dacad existd o parantezd deschisi fara
corespondent si daci urmeaza inserarea unui simbol terminal. n caz afirmativ,
insereaza un simbol terminal generat aleator urmat de o parantezi inchisa fa
sfarsitul sirului de caractere care codeazi individul. Daci insd urmeaza
inserarea unui simbol functie continui cu inserarea acestuia si in continuare
insereazd un simbol terminal generat aleator urmat de o paranteza inchisa
(depaseste cu I in aceasta situatie lungimea maxim admisibili);

adauga automat un spatiu alb pentru separarea atomilor in cadrul individului.

Aceste extensii sunt realizate conform ordinogramei din figura C.1.

Totusi, aceste facilititi nu sunt suficiente pentru a permite codarea wnor indivizi de

forma:

i; = sin(x *tetha-b)

Sau:

i = int(x - a)

i3y = b-cos(x - a) (C.1)

Indivizii i; §i i, in loc si inceapd cu un atom terminal, pe prima pozitie au un atom

functie.

Individul i; se compune din doi atomi functie consecutivi (-' si 'cos’) ceea ce
implementarea prezentata nu permite.

Deoarece s-a impus restrictia ca un individ si inceapa intotdeauna cu un atom terminal,
nu se pot gencra indivizi de forma lui i, §i i),
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Pentru a permite codarea unui individ in forma lwi 7. se modifici multimea de functii

Astfel, aceastd multime in loc s con{ina simboluri de forma:

F={|+M_n*n/v|/\l|)v}
F={'sin""int"...}

va contine simbolurtle:

F ={"+sin (""-sin (' “tint ('-int ("...})

(C.2)

(C.3)

unde nu se insereaza spatit dupd operatorii + si -, astfel inciit +sin, -sin, +int, -int se
interpreteaza ca un singur atom functie §i isi pastreaza caracterul indivizibil pe tot parcursul

evolutici algoritmului genctic.
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