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INTRODUCERE
FORMULA INTELIGENTEIL: PROVOCARI SI TENDINTE

Omenirea intotdeauna a incercat sa produca instrumente, dispozitive, tehnologii
care, fiind puse in aplicatie, imitau inteligenta umana. Formula inteligentei umane
a fost, este si va ramane in continuare un mare mister, 0 mare provocare pentru
acei care incearca sa o substituie prin intermediul inteligentei artificiale (1A). Chiar
daca inca nu exista criterii clare care ar face distinctie intre inteligenta umana si
cea artificiala, omul face eforturi colosale pentru a dezvolta domeniul inteligentei
artificiale si al pune in serviciu omenirii. Teama ca Inteligenta Artificiala isi va
subordona Inteligenta Umana este discutata tot mai des de cele mai ilustre minti
ale omenirii. Chiar daca Inteligenta Artificiala se dezvolta cu o viteza uimitoare, in
procesul de predare-invatare a informaticii se isca o serie de intrebari si probleme
privind dezvoltarea domeniului la care nu se poate da raspunsuri univoce.

Ar fi oportun in acest context sa mentionam de geniala
conventie a lui Alan Turing, precum ca:

»Nu ar trebui sa decidem daca o masina poate ,gandi”; trebuie
doar sa clarificam daca o masina poate functiona inteligent
ca o fiintd umana”.

Aceasta abordare, asociata cu inteligenta artificiald,
constituie baza testului Turing.

Alan Turing (1912-1954)

Din aceasta perspectiva in cadrul
Conferintei de la Dartmouth, din anul
1956, s-a inaintat urmatorul deziderat:

1956 Dartmouth Conference:
The Founding Fathers of Al

»Fiecare aspect al invatarii sau orice
alta caracteristica a inteligentei poate
fi atat de exact descrisa incat poate fi

John MacCarthy

construita o masina pentru a-I simula”.

Herbert Simon Oliver Selfridge Nathaniel Rochester “Trenchard More



Chiar daca in prezent sunt unii experti din domeniul 1A care nu agreeaza
abordarea respectiva, conceptul mentionat reprezinta, la moment, pozitia multor
altor cercetatori in domeniul IA.

Faptul ca inteligenta artificiala generalda (IAG - eng. ,Artificial General
Intelligence” - AGI), in conformitate cu opinia unor experti in domeniul IA, poate
genera, in anumite circumstante, un risc existential pentru umanitate, conducéand
la o catastrofa umanitara, ramane a fi o ipoteza reala.

Se considera ca specia umana domina in prezent alte specii, deoarece
creierul depaseste prin puterea inteligentei umane, nivelul inteligentei fiintelor
respective. In contextul dat, dacad IA va depasi umanitatea in inteligenta si va
deveni ,superinteligenta”, atunci umanitatea nu ar fi in stare ca controleze IAG
(Inteligenta Artificialda Puternica). Din aceasta perspectivd soarta umanitatii ar
putea depinde de IAG, exact la fel cum in prezent, de exemplu, soarta gorilei de
munte (Gorilla beringei beringei) depinde de actiunile si inteligenta speciei umane,
altfel spus de bunavointa umana.

Anticipand derularea  acestor fujore

of 1€

scenarii, in SUA a fost constituit Institutul
Viitorului Vietii (The Future of Life Institute,
https://futurecflife.org/) ca sa efectueze
cercetari privind intelegerea procesului
decizional in domeniul IA.

Scopul institutului este ,sa creasca
.o . Steering transformative technology towards
competentele si intelepciunea cu care benefitting life and away from extreme large-scale
. . risks.
gestionam"” puterea tot mai mare a

tehnologiilor moderne.

clieve that the way powerful technology is developed and used will be
ost important factor in determining the prospects for the future of life.

This is whv we have made it our mission fo ensure that technoloav continues

Dezvoltarea Inteligentei Artificiale se bazeaza pe rezultatele si conceptele
unor ramuri ale stiintelor, precum: informatica, matematica, inginerie
informationald, psihologie, lingvistica, filozofie, robotica, algoritmi genetici etc.

in aceastd lucrare, sunt examinate si unele aspecte care tin de calculul
evolutiv, in mod special algoritmii genetici.

Abordarea privind aplicarea principiilor evolutive (calculul evolutiv) in
solutionarea automata a problemelor (Problem Solving) dateaza cu mult timp mai
inainte comparativ cu aparitia si dezvoltarea calculatoarelor moderne.

Alan Turing, inca in anul 1948, lanseaza o abordarea noua, aplicata la
solutionarea unor tipuri de probleme numita abordare evolutiva ori genetica. Asa


https://futureoflife.org/)

dar, calculul evolutiv este un domeniu al informaticii moderne, cu accent puternic
in matematicd, inspirat din procesul evolutiei naturale, iar conceptul de baza care
tine de calculul evolutiv este interconexiunea evolutia naturald — tehnica de
rezolvare a problemelor de tip experiment-eroare.

in acest sens, in prezent, un domeniu important de cercetare al informaticii
il reprezinta calculul evolutiv. Dupa cum se stie, acest domeniu isi ,trage seva’,
adica isi are radéacinile in procesul evolutiei naturale. Algoritmii care apar si se
dezvolta in acest domeniu se numesc algoritmi evolutivi si ei includ subdomenii
importante de mare perspectivda precum: Programarea evolutiva; Strategii
evolutive; Programare genetica; Algoritmi genetici.

In aceastd lucrare se vor examina, in mod special, algoritmii genetici.

Algoritmul genetic este o metoda

Referitor la algoritmul genetic, pe

fers | | blemel g 9 1 0.0 1 0 9

care se refera la rezolvarea problemelor £ 1 0RO\ 0 01

de optimizare si care se bazeaza pe 2 0 s 0‘;\_0\,\9\.0

selectia naturald, incruciséri si mutatii, | 2 ? :\* 1«(&?11‘

y I - £ 1

proces ce repeta evolutia biologica. s\ '\ ;\1\:%\ AN
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parcursul acestei lucrari, vom examina in

profunzime mai multe aspecte care tin de dezvoltarea si aplicarea algoritmului.

in genere, tinem s& mentionam c& un algoritm evolutiv este considerat o
componenta a calculului evolutiv in inteligenta artificiald. Un algoritm evolutiv
functioneaza prin intermediul procesului de selectie in care sunt exclusi membirii
cei mai putin adaptati (cei mai putin in forma) din grupul de populatie examinat, in
timp ce membirii apti supravietuiesc si sunt luati in consideratie pana cand sunt
determinate solutii mai bune. Cu alte cuvinte, algoritmii evolutivi sunt aplicatii
computerizate care imita procesele biologice pentru a rezolva probleme
complexe. In timp, membrii de succes evolueazd pentru a prezenta solutia
optimizata a problemei. Algoritmii evolutivi utilizeaza concepte in biologie, cum ar
fi selectia, reproducerea si mutatia.

Un algoritm evolutiv are o populatie de solutii candidate, spre deosebire de
metodele clasice, care incearca sa mentina o singura solutie cat mai bunda. Exista
numeroase beneficii asociate cu algoritmi evolutivi. Unul dintre cele mai mari
avantaje vine in céstigurile de flexibilitate, deoarece majoritatea conceptelor de



algoritm evolutiv sunt adaptabile chiar si la probleme complexe. Existd céateva
dezavantaje asociate algoritmilor evolutivi. Un dezavantaj in acest sens, tine de
faptul ca solutia oferita de un algoritm evolutiv este mai buna doar in comparatie
cu alte solutii cunoscute. Ca atare, algoritmul nu poate dovedi ca nici o solutie este
total optim4, doar céa este optima in comparatie cu celelalte rezultate.

in contextul celor punctate mai sus, autorii dezvoltd urmé&toarele 6 capitole:
Capitolul 1. Paradigme moderne in dezvoltarea si invatarea IA
Capitolul 2. Abordari istorico-didactice in studierea IA
Capitolul 3. Paradigme actuale in procesul de dezvoltare a robotilor de chat
Capitolul 4. Dezvoltarea Algoritmilor Genetici
Capitolul 5. Implementarea Algoritmilor Genetici
Capitolul 6. Aplicatii practice ale Algoritmului Genetic

in cadrul fiecarui capitol se face o sintezd analitica, tratdnd cele mai
semnificative teorii, concepte si idei care au contribuit la dezvoltarea unor ramuri
care tin de Inteligenta Artificiala si Algoritmii genetici si, totodata, se scot in
evidenta conexiunile interdisciplinare ce au influentat pozitiv ascensiunea
Inteligentei Artificiale si Algoritmilor Genetici, domenii de mare perspectiva ce
captiveaza si atrage in prezent tot mai multi tineri talentati.

in secolul nostru conceptele si tehnicile de IA au inregistrat un progres
semnificativ in urma cresterii puterii de calcul a calculatoarelor moderne si
posibilitatii prelucrarii unor acumulari de cantitati mari de date. Astfel, tehnicile IA
au devenit o parte esentiald a industriei tehnologice, despre care se discutd in
lucrare, contribuind astfel la rezolvarea multor probleme dificile din domeniul
informaticii, matematicii, roboticii si ingineriei software.

Autorii spera ca aceasta lucrare va fi de bun augur pentru elevi, studenti,
profesori si toti cei interesati de dezvoltarea Inteligentei Artificiale.

Liubomir Chiriac,
Doctor habilitat, profesor universitar



CAPITOLUL 1.
PARADIGME MODERNE iN DEZVOLTAREA
SI INVATAREA INTELIGENTEI ARTIFICIALE

in acest capitol sunt examinate diverse aspecte care tin de conceptele de baza ale
Inteligentei Artificiale (IA), se studiaza unele aspecte privind realizarea cercetarilor
in domeniu IA din perspectiva Testului Turing, cat si metodele de invatare ale IA.
Sunt punctate avantajele si dezavantajele |IA comparativ cu Inteligenta Umana.

Conceptul de Inteligenta Artificiala (IA).
De ce este importanta IA?

Elemente care se refera la tehnologiile de IA exista in lume mai bine 50 de
ani. ins& odata cu cresterea puterii de calcul a calculatoarelor, posibilitatea de a
prelucra cantitati impresionante de date si elaborarea unor algoritmi noi de ultima
generatie au condus la progrese importante in domeniul IA. in prezent IA este
consideratd un domeniu prioritar al transformarii digitale a societatii si este o
prioritate pentru lumea moderna [1-8].

In acest sens, au fost multe incercéri de a rdspunde la intrebarea:

Ce este Inteligenta Artificiala (IA)? Dificultatea cea mai mare vine de la
faptul, credem noi, ca nu exista o definitie foarte exacta referitor la Inteligenta
naturala care, ulterior, prin analogie ar putea fi definita si IA. Asa dar, sa examinam
mai detaliat aspectele mentionate.

Conform dictionarului explicativ, inteligenta
este

»capacitatea de a intelege usor si bine, de a
sesiza ceea ce este esential, de a rezolva situatii
sau probleme noi pe baza experientei acumulate
anterior”

(https://dexonline.ro/definitie/inteligenta).



https://dexonline.ro/definitie/inteligenta

In conformitate cu clasificarile

actuale, care vin din psihologia Iﬂti'::g:n!a
moderna, exista urmatoarele tipuri _ personali
de inteligenta: L
. Jem . ™ .Iniieltl_g_enga Inteligenta
1. Inteligenta vizual-spatiala i muzicali

personali

Caracteristici: Pasiune pentru scris

si citit; Inclinatie cétre rezolvarea ‘

puzzle-urilor; Recunoasterea  [Sanws-sis iy

anumitor tipare; Talent la desen N e

sau arte vizuale. Inteligenta Tntegents
verbal- o

2. Inteligenta lingvistica lingvistica naturalists

Caracteristici: Memorare Si

reproducere a informatiei orale sau

scrise; Pasiune pentru citit si scris; Talent la dezbateri sau discursuri persuasive;

Utilizare a umorului in istorisire.

3. Inteligenta logic-matematica

Caracteristici: Capacitate sporitd de rezolvare a problemelor; Inclinatie cétre

gandirea abstracta; Placere pentru experimente stiintifice; Talent la rezolvarea

problemelor complexe.

4. Inteligenta corporal-chinestezica

Caracteristici: Talent la dans si sport; Pasiune pentru confectionarea obiectelor cu

propriile maini; Coordonare fizica sporita; Capacitate de a memora lucruri prin

actiune.

5. Inteligenta muzicala

Caracteristici: Pasiune pentru cantat si instrumente muzicale, Recunoastere facila

a tiparelor muzicale si a tonurilor; Memorare si reproducere a melodiilor; intelegere

sporita a structurii muzicale, a ritmului si a notelor.

6. Inteligenta interpersonala

Caracteristici: Capacitate superioara de comunicare verbala; Talent la comunicarea

non-verbald; Viziune din multiple perspective a situatiilor; Crearea unor relatii sociale

pozitive; Abilitati la evaluarea emotiilor, a motivatiilor, dorintelor si intentiilor celor

Cele 8 inteliaente ale lui Gardner

din jurul lor; Talent la armonizarea conflictului in diverse grupuri.

7. Inteligenta intrapersonala

Caracteristici: Talent la analizarea propriilor sldbiciuni si a punctelor tari; Pasiune
pentru analizarea teoriilor si ideilor; Constientizarea propriilor sentimente si ganduri;
Intelegerea clara a propriilor motivatii; Inclinatie catre auto-reflectie si analiza.



8. Inteligenta naturalista

Caracteristici: Inclinatie catre domenii precum botanica, zoologie, biologie; Talent
pentru observarea detaliilor; Abilitati pentru clasificarea si catalogarea informatiei;
Pasiune pentru gradinarit, camping si explorarea mediului.

in contextul celor punctate mai sus, cercetatorii in domeniu au evidentiat

urmatoarele caracteristici importante pentru orice tip de inteligenta:
« inteligenta este masurabila;
« inteligenta se manifesta ca rapiditate in invatare;
« inteligenta se leaga de randament.

Aceste caracteristici pot fi atribuite, din anumite perspective, si IA.

Poate oare inteligenta artificiala sa posede la un nivel foarte avansat una din
cele 8 tipuri de inteligente umane punctate? Sa ne imaginam un robot care poseda
Inteligenta logic-matematica si este un superb maestru la jocul de sah. Pe bune,
un astfel de robot a fost construit in premiera in anul 1996 de catre Compania IBM
si care purta numele de Deep Blue.

Tot in anul 1996 campionul mondial de
sah Garry Kasparov a jucat la Philadelphia
primul meci impotriva supercomputer-ului
IBM Deep Blue, pe care la céastigat cu
scorul 4-2. Meciul revansa a fost jucat in
New York City in 1997 si a fost castigat de
Deep Blue cu scorul 3%2—2%.

Aceasta a fost prima infrangere a
unui campion mondial de sah de catre un computer, demonstrand superioritatea
IA.

Inseamna oare c3 Inteligenta Artificiala depaseste deja Inteligenta Umana?
Se schimba interpretarile despre conceptul 1A? S& incercam sa intelegem cum
evalueaza conceptul de IA.

Inteligenta Artificiala este un concept mai mult decat complex aflat intr-o
evolutie continud. 1A nu inseamna nici pe de parte replicarea si transformarea
mintii umane intr-un chip. IA, in opinia noastrg, arinsemna mai degraba intelegerea
si replicarea experientei umane vis-a-vis de responsabilitatea interactiunilor dintre
om-om si om-naturd. Inteligenta artificiala este studiul procesului prin care
sistemele tehnice, inclusiv calculatoarele, pot fi ,invatate” sa faca lucruri care,



pentru moment, sunt realizate mai bine de oameni. Bine, dar cum totusi poate fi
definita 1A?

Celebrul informatician american
Marvin Lee Minsky (9 august 1927 - 24
ianuarie 2016) unul din cercetatorii pioneri
in domeniul inteligentei artificiale, co-
fondator al laboratorului de Inteligenta
Artificiala al Institutului de Tehnologie din
Massachusetts, intrebat ce este IA, a
raspuns:

JExista intotdeauna persoane care au
nevoie sa defineasca totul pentru a realiza

Marvin Lee Minsky (1927-2016) ceva. De ce?"

Mai jos vom incerca totusi sa identificam o definitie relevanta pentru IA.

1.2. Ce este Inteligenta Artificiala?

Se considera ca Inteligenta Artificiald este un domeniu al informaticii care
dezvolta sisteme tehnice capabile sa rezolve probleme dificile legate de
inteligenta umana.

in termeni tehnici, inteligenta artificiald este o ramura a tehnologiei care
permite programarea si proiectarea atat a sistemelor hardware cét si a celor care
permit echiparea unor tehnologii cu anumite caracteristici care sunt considerate
tipic umane.

Oricum, in prezent, prin

de a imita functii umane, cum ar fi rationamentul,
invatarea, planificarea si creativitatea [7].

Sistemele tehnice dotate cu IA interactioneaza prin intermediul propriilor
senzori cu mediul inconjurator si colecteaza informatia primita, o prelucreaza si,
analizand datele receptionate, reactioneaza adaptandu-si compartimentul si
actionand autonom.



Ca orice stiinta, Inteligenta Artificiala studiaza o serie de probleme cu
caracteristici generale comune si dezvolta tehnici specifice de rezolvare a acestor

probleme.

Inteligenta artificiala versus inteligenta naturala
Valoarea potentiala a IA poate fi inteleasa mai bine daca punem in contrast
inteligenta artificiala si inteligenta naturala, umana.
Tabelul 1. Avantajele si dezavantajele Inteligentei Artificiale
comparativ cu Inteligenta Umana Naturala

Avantajele Inteligentei Artificiale comparativ cu Inteligenta Umana Naturala

Inteligenta artificiala
Este permanenta (informatia procesata nu
poate fi pierdutd).
Poate fi repartizata, promovata si difuzata prin
intermediul retelelor ori calculatoarelor.

Poate presta o serie de servicii mai ieftine ca
pret comparativ cu inteligenta naturald. De
exemplu, vinderea biletelor on line de catre
robot este un serviciu mai ieftin comparativ cu
munca umana.

IA, fiind o tehnologie computerizata, este
consecventa si organizata.

IA poate solutiona mai multe sarcini si mai
repede comparativ cu omul.

Inteligenta naturala
Inteligenta umana naturala este perisabila
(unii angajati pot uita informatia).
Transferul cunostintelor de la o persoana
fizica la altele este un proces al cunoasterii si
necesita timp.
In schimb traducerea unui text in engleza prin
intermediul serviciilor unui translator poate fi
mai scump decat cu ajutorul unui program
specializat.

Inteligenta naturala este dez-organizata si nu
intotdeauna consecventa.

Inteligenta umana este mai lenta in
indeplinirea anumitor sarcini, de exemplu
calculul numeric ori calculul modular al

numerelor mari.

Dezavantajele IA comparativ cu Inteligenta Umana Naturala

IA este, in general, este mai putin inspirata si
cu mare dificultate, ori chiar deloc, nu poate
gasi solutii neordinare la probleme dificile.

IA nu este autodidacta. Cunoasterea pentru IA
este construitd cu mare atentie de expertii in
domeniu Machine Learning.

IA este in afara oricaror emotii cu exceptia
cazurilor cdnd emotiile sunt exprimate prin
algoritmii elaborati.

Inteligenta naturald este creativa si poate
identifica solutii neordinare la probleme non
standard.

Omul este autodidact. Abilitatea omului de a
capata cunostinte este innascuta pentru
fiintele umane.

Inteligenta umana nu poate sa se dezvolte in
afara spatiului emotional si al culturii general-
umane.

Asa dar, cum masuram, identificam inteligenta unui program ori a unei

masini?



Testul Turing

Unul dintre cele mai cunoscute teste privind determinarea gradului de
inteligenta a unui program este testul Turing. in anul 1950, matematicianul englez
Alan Turing (1912-1954), a propus, in premiera, un test pentru a determina daca o
masind (calculator) poate avea sau nu un comportament inteligent.

Turing a pornit de la o idee fireasca - daca nu stim sa definim in termeni
precisi inteligenta, insa putem zice despre om ca este inteligent, atunci am putea
sa spunem si despre o alta ,creatura” acelasi lucru, in cazul in care s-ar comporta
la fel ca o fiintd umana. Sa clarificam care din aspectele comportamentului
omenesc sunt intr-adevar relevante pentru inteligenta.

in celebrul s&u articol ,Computing Machinery and Intelligence”, publicat in
anul 1950, Turing a lansat in premiera problema posibilitatii simularii fiintei umane
cu ajutorul calculatorului. in acelasi articol, Turing descrie si testul care se reduce
la determinarea de catre Om a unui comportament inteligent si unul neinteligent
in raport cu calculatorul dotat cu IA.

Testul Turing este un ,joc al imitatiei” lansat de Turing, care presupune
implicarea a 3 actori: 0 masina (robot ori calculator) dotat cu IA (C) si doud
persoane (P1) si (P2). Este important de mentionat ca pentru acesti actori se
indeplinesc urmatoarele conditii:

« (C), (P1) si (P2) se afla in oficii diferite.
« (C), (P1) si (P2) comunica doar in scris

O
prin intermediul terminalelor (P1)
(calculatoarelor)  folosind  limbaijul

natural.

o (P2) nu stie care dintre ceilalti doi actori
este calculator si care este om.

e (P2) nu stie si nu poate sa ii vada sau
sa le vorbeascd direct.

(P2)

Conform testului Turing, obiectivul persoanei (P2) este sa deosebeasca
calculatorul (C) de omul (P1), pe baza raspunsurilor la orice fel de intrebari
receptionate la terminal. Daca (P2) nu reuseste sa deosebeasca calculatorul de
Om, dupa raspunsurile receptionate atunci comportamentul calculatorului (C)
poate fi considerat inteligent. in caz contrar comportamentul nu este inteligent.



Problema cea mai semnificativa in procesul de elaborare a unui astfel de
program se refera la faptul ca nu se cunoaste cantitatea de informatie necesara
care trebuie ,incorporata” in program ca ulterior, calculatorului (C) sa fie capabil
sa treaca testul Turing.

Programul Superinteligent de pe calculator trebuie sa imite comportamentul
uman, luand in considerare spectrul enorm de larg al intrebarilor posibile de
adresat, cat si faptul ca acestea sunt puse in limbaj natural. Ceva de neimaginat!
Oricum, se crede cd se va ajunge si la acest moment.

in anul 1950 cand a fost publicat testul Turing, autorul prognoza ca
aproximativ in anul 2000 va exista un calculator capabil sa aiba un comportament
inteligent, incat ar avea sansa de 30% sa pacaleasca persoana (P2) pentru 5
minute.

in prezent expertii in domeniul 1A se impart in dou& tabere in raport cu
prognoza respectiva. Unii considera ca in viitorul apropiat se va inventa
calculatorul care va trece testul Turing si altii care sunt convinsi de contrariu.

Ca sa incheiem acest subiect, trebuie sa subliniem faptul ca testul Turing,
care este de un sarm intelectual deosebit, simbolizeaza idealul pe termen lung al
inteligentei artificiale ca ramurd a informaticii. Pana la acest moment nici o
masina (robot) nu a trecut testul Turing.

Turing considera cd cea mai buna cale spre inventarea unei astfel de masini,
care sa treaca testul Turing nu este programarea unui calculator dotat cu o
multime fixa de cunostinte, ci, mai degrabd, elaborarea unei masini-autodidacte,
capabile sa invete din propria experienta si sa utilizeze limbajul natural ca sa-si
imbogateasca cunostintele.

Calculatorul-autodidact superinteligent ar putea sa-si rezolve propriile
probleme si sa-si realizeze propriile sale planuri, demonstrand inteligenta practica
in viata de zi cu zi.

Astfel, ideile lui Turing referitor la caracteristicile masinii-autodidacte
superinteligente, s-au constituit si dezvoltat, ulterior, in subdomenii ale inteligentei
artificiale:

e Reprezentarea cunostintelor (Retele semantice; Sisteme bazate pe logica;
Retele neuronale).

o Prelucrarea limbajului natural scris (Handwriting recognition. Intelegerea
limbajului scris; Sisteme de traducere automata; Sisteme de extragere a
informatiilor din texte; Sisteme de rezumare de texte; Sisteme pentru
clasificat documente).



e Rationamente (Demonstrarea automata a teoremelor; Web semantic;
Rationament ce implica timp si spatiu).

e Recunoasterea vorbirii (Speech recognition. Generarea vorbirii, inclusiv
generarea de voci cu emotii; Intelegerea vorbirii, inclusiv cu accent pe
intelegerea vocilor izolate; intelegerea vocilor in medii cu zgomot, urmérirea
unui vorbitor intr- un grup).

o Identificarea si interpretarea imaginilor (Face identification and recognition.
Recunoasterea formelor, persoanelor in imagini; Recunoasterea similaritatii
intre obiecte identificate in imagini; Segmentarea imaginilor (in parti
semnificative), impachetarea imaginilor; Indexarea imaginilor).

o Interpretarea secventelor video (Recunoasterea persoanelor/formelor intr-o
secventd, Urmdrirea personajelor in imagini).

e Robotica (Sisteme de articulatie, de echilibru etc.).

o Invatare (Supervizatd, Nesupervizatd, Hibrida, Invatare cu algoritmi genetici,
Metode inspirate din natura, Metode statistice, Magini pe vectori suport (PSO,
ACOQ, Calcul cuantic, Data Meaning).
in alt context, se poate afirma c& testul Turing ,impune” ca inteligenta

masinilor sa modeleze inteligenta umana. Unii experti in domeniul 1A sustin ca
inteligenta masinilor este o forma diferita de inteligenta umana si c4, de fapt, este
o eroare sa tindem a o evalua in termenii inteligentei umane. Se vrea oare
construirea unei masini capabile s& simuleze activitatea sociala a unui om si care
sa fie la fel de lenta in rationamente ca si omul? Toate aceste intrebari raman
pentru moment fara un raspuns clar.

1.4. oo i e 1
Cum poate invata Inteligenta Artificiala?

Asa dar, care sunt metodele de invatare ale inteligentei artificiale?
Evidentiem urmatoarele:

Machine Learning (invatarea mecanica) care reprezinta o parte importanta
a sistemelor IA prin care calculatoarele primesc o cantitate enorma de informatii
pe care o stocheazd, analizeaza, memoreaza si pe baza carora reactioneaza. in
acest sens un exemplu concret sunt asistentii virtuali care pot recunoaste
comenzile vocale, cum ar fi, bunaoara, Siri de la Iphone Apple ori Alexa de la
Amazon.



Deep Learning (invatarea profunda) reprezintd o metoda de invatare
mecanicd, dar mult mai profundd, prin care calculatoarele sunt invatate sa se
comporte ca un om, adica sa invete din experiente. De exemplu automobilele
SMART de ultima generatie care circula singure si pot recunoaste indicatoarele de
circulatie si care fac diferenta intre diverse obiecte — autoturisme, piloni, zebre,
semafoare, inclusiv pietoni. Prin intermediul invatarii profunde, calculatoarele pot
sa invete direct din texte, imagini, sunete, etc. De exemplu, Google si Amazon
folosesc metode de Deep Learning pentru dezvoltarea algoritmilor de
recunoastere a imaginilor in scopul efectuarii analizelor preferintelor utilizatorilor
in functie de alegerile si reactiile lor in raport cu anumite informatii ori produse si,
ulterior, in a oferi diverse variante pe baza analizelor respective.

Neural networks (retelele neurale) — reprezinta esenta Inteligentei Artificiale,
fara de care nu s-ar produce niciun proces de invatare. Retelele neurale, inspirate
de retelele de neuroni din creierul uman, sunt interconectate prin algoritmi. Creierul
uman poate executa activitati complexe, in primul rand datorita faptului, ca are
sute de miliarde de neuroni legati intre ei prin sinapse. Chiar daca aproape este
imposibil de replicat retelele de neuroni datoritd complexitatii incredibile a lor din
creierul uman, totusi retelele de neuroni reprezinta cel mai bun obiect de studiu
pentru oamenii de stiintd, in incercarea lor de a dezvolta retelele neurale ale IA.

Chiar daca retelele neurale avanseaza continuu va trece inca mult timp pana
cand IA va demonstra o inteligenta comparabila cu cea umana. $i, evident, va trece
si mai mult timp pana cand IA va fi in stare sa inteleaga dorintele si gandurile altor
oameni si pe care sa le foloseasca pentru a intelege si a interpreta
comportamentul uman de care vorbisem mai sus. Este clar ca va trece si mai mult
timp pana cand IA va avea abilitatea de a fi autodidacta, recunoscandu-se ca
individualitate. Inainte de a putea programa o masinid sa gandeasca precum
mintea umana este absolut necesar sa intelegem cum functioneaza ratiunea
umana de fapt siabia ulterior sa putem macar sa o invatam sa imite mintea umana
si comportamentul uman.

Astazi, programele de inteligenta artificiala, cum ar fi bunaoara,

Siri de la Apple si Alexa de la Amazon demonstreaza adevarate abilitati ¥
intelectuale in solutionarea diverselor probleme cotidiene. Astfel, Siri
poate sa raspundd la diverse intrebari care tin de cultura general
umana, poate sa iti reaminteasca anumite lucruri si sa stabileasca alexa
intalniri de lucru. lar Alexa poate sa porneasca aerul conditionat in ¢
apartament, sa conecteze lumina in casa, ori sa puna muzica preferata.




Aceste aplicatii, bineinteles, sunt impresionante dar ele nu sunt creative si
sunt in stare sa faca doar atat cat sunt programate. Din aceste considerente
sistemele de IA existente in acest moment poarta denumirea Weak Al sau Narrow
Al, ori Artificial Narrow Intelligence (ANI) (,inteligenta artificiala slaba” sau
Jngustad”).

Mentionam faptul ca ANI poate imita modul in care oamenii gandesc si
comunica dar nu are abilitatea de a face rationamente, de a gandi. ANI poate doar
sa faca niste conexiuni in functie de programul pe care il are. Dar totusi ANI
reprezintd deja un pas foarte important in evolutia inteligentei artificiale si se
indreapta spre Artificial General Intelligence (AGlI).

AGI vor fi programele capabile sa rationeze, sa planifice si sa indeplineasca
procese complexe care ulterior se vor orienta catre Artificial Super Intelligence
(ASI) — programe care sa depaseasca intreaga inteligenta creativa a omenirii.
Incredibil — dar nu imposibil!

Aspecte in evolutia IA.

Eventualele pericole ale IA asupra societatii

Subiectul cel mai discutat de expertii IA tine de urmatoarea intrebare: Ce se
va intdmpla cand IA va depasiinteligenta umana? in acest context, matematicianul
John von Neumann (Decembrie 28, 1903 — Februarie 8, 1957) a introdus termenul
Singularitate tehnologica care evidentiaza momentul cand Superinteligenta
Artificiala va deveni superioara Inteligentei Umane. Acest epizod nu exclude si
faptul ca Superinteligenta Artificiala poate sa aiba un comportament agresiv in
raport cu omenirea. Astfel, cercetatorul Stuart Armstrong de la Institutul Future of
Humanity a estimat ca in anul 2040 va fi atins acest moment si se va produce
Singularitatea tehnologica. Personalitati din domeniu: Stephen Hawhing, Bill
Gates, Steve Jobs, Stuart Russell, Elon Musk si-au exprimat ingrijorarea in legatura
cu acest moment [2-6].

in cartea , The Structure of Scientific Revolutions”, publicata in anul 1962,
fizicianului si filosofului american Thomas Samuel Kuhn (1922-1996) spunea ca
paradigmele stiintei reprezinta:



»Realizari stiintifice care genereaza modele care, pe o
perioada mai mult sau mai putin lunga, si intr-un mod
mai mult sau mai putin explicit, ghideaza dezvoltarea
ulterioara a cercetarii exclusiv in cautarea solutiilor la
problemele puse de acestea”.

Paradigmele moderne ale IA, prin tot ce se c
inventeaza, descopera, elaboreaza si se produce in Thomas Samuel Kuhn
prezent, orienteaza Artificial Narrow Intelligence spre o noua etapa calitativa
Artificial General Intelligence.

Asa dar, in loc de concluzii, putem afirma ca IA in propria dezvoltare isi
propune la modul ideal sa determine cum pot calculatoarele sa devina la fel de
inteligente ca oamenii. O masura a inteligentei masinii, asa cum am examinat
anterior, este testul Turing. Pana la moment, nici o masina inteligenta nu a reusit
sa treaca testul respectiv. In imediatul viitor nu se contureaza posibilitatea ca vreo
masina sa treaca acest test. Inteligenta Artificiala este la etapa timpurie de
dezvoltare. Cele mai mari inventii si descoperiri in domeniul 1A se vor produce in
viitorul apropiat. Sa fim pregatiti pentru era masinilor dotate cu Artificial General
Intelligence care vor poseda o Superinteligenta Artificiala. Istoria inteligentei
artificiale se scrie in fiecare zi.



CAPITOLUL 2.
ABORDARI ISTORICO-DIDACTICE
IN STUDIEREA INTELIGENTEI ARTIFICIALE

In acest capitol sunt examinate cele mai eficiente metode de cercetare in
Inteligenta Artificiala: metoda simbolica, metoda conexionista, metoda evolutiva.
La fel, sunt studiate etapele de dezvoltare a IA. Sunt examinate cele mai mari
realizari in domeniul A obtinute pe parcursul timpului cat si tendintele in
dezvoltarea Inteligentei Artificiale.

2.1.
. Caracteristicile metodelor de cercetare in domeniul IA

Cuvantul inteligenta provine din limba latina — ,intelligentia”, ceea ce denota
pricepere, intelegere, cunoastere. Inteligenta este o masura a capacitatii de a
atinge scopuri (de a rezolva probleme) intr-un mediu complex si dinamic.
Inteligenta Artificiala reprezinta acea arie a stiintei calculatoarelor preocupata cu
realizarea masinilor care executd anumite sarcini, care daca ar fi rezolvate de
oameni ar fi considerate cad exprima comportamentul uman [1-8].

Inteligenta Artificiala este stiinta de a construi masini care sa faca lucruri ce
ar necesita inteligentd, daca ar fi facute de oameni (Florin Leon).

Din punct vedere istoric cercetarile in domeniul Inteligentei Artificiale au
utilizat in mare masura urmatoarele doua metode semnificative:

e Metoda simbolica (sau de sus in jos);

e Metoda conexionista (de jos in sus);

e Metoda evolutivd (algoritmi genetici/evolutivi), incepand cu anul 1973
cercetarile in domeniul A s-au axat si pe algoritmi genetici/evolutivi).
Metoda simbolica tinde sa studieze si sa reproduca inteligenta examinand

cognitia separat de structura creierului, altfel spus, independent de factorii
biologici. Din aceste considerente vine si eticheta simbolistica. Traditional,
inteligenta artificiala s-a bazat pe metoda simbolica: calcul logic si operatii cu



diverse simboluri realizate de om si de cétre calculatoare. De exemplu, semnele
de circulatie sunt reprezentate de liste de simboluri pe care calculatorul poate sa
le inteleaga prin intermediul simbolurilor si pe care poate sa le proceseze conform
unor reguli predefinite de programator. Necunoscand simbolurile, calculatorul nu
poate procesa informatia. Metoda simbolica are o abordare de sus in jos.

Inteligenta artificiala simbolicd este termenul care se referd la toate
metodele din IA ce sunt axate pe cercetari bazate pe reprezentari ale problemelor
,Simbolice” la nivel inalt (citite de om), logica si cdutare. IA simbolica a fost
paradigma dominanta de cercetare de la mijlocul anilor 1950 pana la sfarsitul
anilor 1980. Metodele simbolice au succes in anumite domenii care permit
formalizarea datelor problemelor, cum ar fi, de exemplu: probleme de logica,
matematica, sah, dame, planificare etc. Un triumf al abordarilor simbolice tine de
elaborarea de catre IBM a programului Deep Blue, care in anul 1997 la invins la pe
campionul mondial la sah Garry Kasparov.

Metodele simbolice nu sunt eficiente insa in rezolvarea unor clase
semnificative de probleme care implica procese fundamentale de perceptie,
actiuni in mediu cu conditii variate, recunoasterea unor imagini etc., in cazuri cand
se confrunta cu situatii pentru care nu au fost programate. Un exemplu elocvent

Cyc. Proiectul dat, lansat in anul 1984, a incercat sa

asimileze cunostintele uzuale ale oamenilor, prin

pentru esecul inteligentei artificiale construit pe modelele simbolice este proiectul
Ne
introducere manuald de relatii intre simboluri. De @ %

exemplu, daca programul cunoaste cé pasarile au pene,

programul recunoscand in imagini pene poate concluziona c& tin de o pasare. in
anul 1994 acest proiect ar fi trebuit sa poata asimila singur date, procesand carti

wey

si studii. Dupa ce s-a investit mai mult de 60 de milioane de dolari si 5 secole-
persoane de introducere de date, proiectul a fost abandonat, nereusind ceea ce si-
a propus initial.

Ca alternativa, o alta metoda importanta in cercetarile ce se refera la IA, este
metoda conexionista.

Aceasta metoda are o abordare de jos in sus si implica crearea de retele
neuronale artificiale, in imitarea unui creier — de acolo vine eticheta de conexionist,
adica de conexiuni, locul de unde se dau toate comenzile.



O retea neuronala artificiala este un sistem Neuroni ascunsi
al carui design a fost initial inspirat schematic de
functionarea neuronilor biologici si care a abordat
ulterior metodele statistice.

Se considera ca retelele neuronale au fost
inventate in anul 1943, atunci cand logicianul
Walter Harry Pitts Jr. (23 aprilie 1923 - 14 mai
1969) si neurofiziologul si ciberneticianul american

Neuroni de intrare
Neuroni de iesire

Neuroni ascunsi

Warren Sturgis McCulloch (16 noiembrie 1898 — 24 septembrie 1969) au creat un
model de calcul pentru retelele neuronale bazat pe algoritmi.

O perioada importanta de timp ideea retelelor neuronale artificiale nu a mai
fost de actualitate, deoarece uriasele resurse de calcul necesare pentru
construirea retelelor neuronale nu existau. Ideea a revenit in actualitate, datorita
resurselor de calcul avansate, cum ar fi unitatile de procesare grafica (GPU-uri).
Acestea reprezinta cipuri folosite pentru procesarea graficii din jocurile video, dar
care s-au dovedit excelente pentru analiza datelor necesare pentru functionarea
retelelor neuronale.

Modelele conexioniste reprezintd, dupa cum s-a mentionat deja, o
alternativa a modelelor simbolice. Retele neuronale artificiale functioneaza dupa
anumite principii inspirate din modul de functionare al creierului uman, folosind
multe elemente simple interconectate intre ele. Ins&, ca reguld, interpretarea
datelor prelucrate de retele neuronale sunt realizate tot de utilizatorul uman, ca si
in cazul metodelor simbolice. Retelele neurale au o structura diferita de cea a
creierului, mult mai simpla, chiar daca se aseamana cu creierul uman dupa
principiile de functionare. De asemenea, la fel ca si creierul uman, reteaua neurala
este compusa din elemente puternice ce poseda capacitati de calcul, insa mult
mai inferioare decat cele ale neuronului, corespondentul uman.

Pentru a caracteriza retelele neurale artificiale, se vor considera urmatoarele
3 criterii:

e modelul elementului de procesare individual selectat;
e structura interconexiunilor adoptata particular (arhitectura);
e mecanismele de potrivire a legaturilor (de invatare).

Exista multe aplicatii ale retelelor neuronale. Un exemplu este capacitatea
camerei foto a smartphone-ului de a recunoaste fete. Automobilele fara sofer sunt
echipate cu mai multe camere foto care incearca sa recunoasca alte vehicule,



semne de circulatie si pietoni folosind retele neuronale si astfel automobilul isi
modifica viteza ori directia in functie de situatie.

Retelele neuronale se afla, de asemenea, la baza sugestiilor de text,
furnizate in procesul de scriere a textelor ori e-mail-uri, dar si in cazul unor softuri
de traducere online. Retelele neuronale mai complicate sunt capabile sa invete
singure, dupa ce au primit instructiunile de baza pentru rezolvarea unei probleme.
Unele retele neuronale pot lucra ,in parteneriat” pentru a crea ceva nou. Astfel,
unele retele pot crea fete virtuale care nu apartin unor oameni reali.

O retea incearca sa creeze o fata, iar o alta, incearca sa determine daca
aceasta este reala sau falsa, iar procesul continua pana cénd cea de-a doua retea
nu poate stabili daca fata creatd de prima retea este falsa. Pentru ca retelele
neuronale sa fie eficiente trebuie sa posede un volum mare de date pentru
instruire.

La mijlocul anilor 1960, John Henry Holland (2
februarie 1929 — 9 august 2015) profesor american de
psihologie, inginerie electrica si informaticd la
Universitatea din Michigan, Ann Arbor, cunoscut ca
fondator al abordarii sistemelor complexe, dupa multi ani
de studiere a ideii de simulare a evolutiei, dezvolta
algoritmii  genetici. Algoritmii genetici modeleaza
mostenirea geneticd si lupta Darwiniana pentru John Henry Holland
supravietuire. Populatiile evolueaza prin aparitia de noi
caracteristici ale indivizilor in timpul incrucisérii si ca efect al mutatiilor aleatorii.
in procesul de evolutie supravietuiesc indivizii care se adapteaza cel mai bine
mediului. Rezolvarea unei probleme presupune cautarea solutiei in spatiul tuturor
solutiilor potentiale folosind o populatie de agenti (cdutatori); Cautarea este
ghidata prin intermediul unei functii care masoara gradul de apropiere fata de
solutie. Calculul evolutiv in acest sens reprezinta dezvoltarea si utilizarea de
tehnici de rezolvare a problemelor inspirate de evolutia speciilor in natura.
Schema generala a algoritmilor evolutivi

Algoritmii evolutivi sunt algoritmi probabilisti care:

« mentin o populatie de reprezentari de solutii candidat;
« care evolueaza de-a lungul unor generatii/iteratii;
« sub controlul unei functii fitness care masoara meritul individual.
in ultima perioada ia amploare o noua tendinta in IA si in stiintele cognitive.
Este unanim agreata idea ca sistemul inteligent ar trebui sa aiba un corp, apropiat



de cel uman, sa aiba o multitudine de senzori, cat si posibilitatea de a actiona in
mediul in care poate conceptualiza obiectele cu care urmeaza sé interactioneze.
Se crede ca astfel, robotul va descoperi lumea pe cont propriu, interactionand cu
mediul in care se afla prin intermediul senzorilor. Astfel, capacitatea cognitiva a
robotului este in conexiune directd cu mediu, capacitatile senzomotorii, scopul
propus si in ultima instanta cu mecanismele cognitive.

2.2. i A : N e
Scurt istoric in dezvoltarea Inteligentei Artificiale

Etapa timpurie a IA (mileniul Ill, i. Hr. — 1700)

Toate stiintele, care sunt in serviciul omenirii astazi, isi au inceputul pe
pamantul vechii Elade. Astfel, primul robot antic este considerat Talos din Creta,
care acum céteva mii de ani in urma, reprezenta o masina perfect operationald,
construita de Hefaistos — zeul metalurgiei si a sculpturii, unul din cei 12 zei ai
Olimpului. lar marele Aristotel, vine cu propria contributie, inventand logica
silogistica, primul sistem formal de gandire deductiva.

Este oportun sa mentionam ca primul sistem expert se considera a fi un
papirus egiptean, datand din mileniul Ill i.Hr., care consta din 48 de observatii
asupra diagnosticarii si tratarii ranilor la cap.

in secolul XIll, Ramon Lull, teolog spaniol, a inventat un dispozitiv pentru

descoperirea  adevarurilor non-matematice  prin |aba aiizibn ismati ibn ak-Razaz aljazart
The founding father of

intermediul combinatoricii. programming, robotics,
— and englneerlng from Central Asia
In anul 1206, inventatorul arab Al-Jazari, .
construit o barca ce transporta patru muzicieni
mecanici, alimentati de fluxul de apa, constructie ce :

poate fi consideratd drept ,primul robot umanoid E
programabil”. :

O noua forma de inteligenta artificiala era promovata in anul 1642 prin
intermediul dispozitivului de calcul ,Pascalina”, care putea face adunari si care a
fost conceput de celebrul matematician Blaise Pascal. Cateva decenii mai tarziu,
in 1673, Gottfried Wilhelm Leibniz a inventat un dispozitiv mecanic de calcul care
putea efectua toate operatiile aritmetice [5-8].



Etapa ideilor lui Charles Babbage (1750 -1900)

Dar omenirea isi dorea mai mult. Ideea masinilor inteligente, programabile,
pluteain aer.

Charles Babbage, faimosul matematician si
inginer englez, in premierd a dezvoltat idei si a
proiectat o masina de calculat programabilg, care
in linii mari este premergatoare computerelor
moderne. Din aceste motive Charles Babbage este
considerat ,périntele informaticii”. in 1837

Babbage si-a proiectat ,Motorul Analitic”, care din
cauzd constrangerilor financiare si limitarilor tehnologice nu a reusit sad o
construiasca. Fiind construita, dupa schitele lui Babbage, tocmai in anul 1991,
masina functiona perfect. Ideile sale s-au dovedit a fi atat de revolutionare incét
nu erau in stare sa fie intelese de contemporani. Motorul Analitic avea o memorie
de acces aleatoriu (RAM), un cititor de cartele profesionale si includea chiar si o
imprimanta. Motorul Analitic dispunea de o unitate centrald de procesare (CPU)
care era in stare sa efectueze tipurile de operatii logice si aritmetice pe care, in
zilele noastre, le poate realiza orice CPU. Este semnificativ faptul ca Motorul
Analitic avea o unitate speciala de programe, cu un limbaj de masina similar celor
de astazi. Babbage descrie, in anul 1837, caracteristicile masinii sale in lucrarea
,On the Mathematical Powers of the Calculating Engine”. Primul program pentru
Motorul Analitic a lui Babbage a fost elaborata de Ada Lovelace, fiica poetului
englez Byron, care a rdmas in istorie ca primul programator.

Conceptul Motorului Analitic a
supravietuit si, ulterior, in anul 1944,
Horward Aiken, de la Universitatea
Harvard si compania IBM, a imprumutat
din ideile lui Babbage la constructia
primului computer programabil american Mark 1. Aiken, in semn de respect fata
de Babbage comenta:

»Daca Babbage ar fi trait cu saptezeci de ani mai tarziu as fi ramas fara serviciu”.

Astfel, conceptul unui computer cu program stocat, capabil de
automodificari, avdnd o memorie adresabild, beneficiind de ramificari conditionale



si capacitatea de a se autoprograma — ramane sa fie pana in prezent baza
computerelor moderne.

Celebrul matematician George Boole in cartea sa ,An investigation into the
Laws of Thought®, publicata in 1854, in premiera constituie bazele Logicii
booleene. Studiul logicii a condus la realizarea primului calculator electronic
programabil.

Etapa preocuparilor pentru construirea unui creier artificial (1900 -1974)

Un rol aparte in dezvoltarea Inteligentei Artificiale I-a avut si celebra carte a
lui Bertrand Russel si Alferd N. Whitehead, ,Principia Methematica”, publicata in
1910-1913. Tn aceasta carte a fost, in premiera, reformulatd matematica pe baza
teoriei multimilor. Interpretarea lui B. Russel a matematicii prin prisma teoriei
multimilor, inclusiv ,paradoxul lui Russel” a facilitat dezvoltarea de cétre Turing a
teoriei computationale si ulterior a stimulat dezvoltarea inteligentei artificiale.
B. Russel si A. Whitehead, in lucrarea lor, nu au punctat clar conceptul despre
computer, chiar daca fac referinta la o masina logicd, care realizeazd céate o
transformare logica la o cuanta de timp. Neavand un computer real, operatiile
logice erau rulate in mintea lor. Ulterior insa, A. Turing, s-a inspirat din ideile lor si
cunoscand conceptul Motorului Analitic a lui C. Babbage a creat, in anul 1936,
primul computer teoretic din lume.

Lucrarile mai multor logicieni si matematicieni precum Bertrand Russel,
Alferd N. Whitehead, George Boole, Kurt Godel, Emil L. Post, Andrei Kolmogorov,
Alonzo Church au contribuit semnificativ la aparitia Inteligentei Artificiale ca
domeniu de cercetare.

Totusi primul computer
programabil din lume a fost realizat
de catre Konrad Zuse, inventator
german. Primul sau dispozitiv de
calcul Z-1, a fost integral mecanic.
Masina Z-2 utiliza relee si putea sa
rezolve mai multe ecuatii complexe

simultan. Cea de-a treia versiune Z-3
a ramas in istorie ca fiind primul computer programabil din lume, chiar daca in
unele surse se argumenteaza faptul ca calculatorul Mark 1, a lui Howard Aiken,
este primul in acest sens. Faptul ca K. Zuse a construit primul computer digital,



complet programabil, este probata de cererea de patent pe care el a depus-ola 11
aprilie, 1936.

in anii celui de al doilea razboi mondial, sub conducerea Iui Alan Turing, a
fost construit primul computer operational din lume, Robinson, care functiona in
baza de relee telefonice. Prin intermediul acestui calculator britanicii au reusit sa
decodifice majoritatea mesajelor germane codificate prin intermediul celebrei
masini de coduri Enigma. Ceva mai tarziu, din cauza cresterii complexitatii
codurilor Enigma, Turing a substituit inteligenta electromagnetica a lui Robinson
cu o versiune electronicd denumitd Colossus, care functiona avand la baza circa
2000 de tuburi electronice.

Colossus a  asigurat  decodificarea
informatiilor militare germane si a contribuit
esential ca Fortele Aeriene Regale sa castige
Batalia Angliei, in lupta cu ,neinvinsa” flota
aeriana germana.

Genialul A. Turing nu a putut sa nu sesizeze asemanarile dintre gandirea
umana si procesele de calcul. in afard de faptul c& a inventat primul computer
functional din lume si a fundamentat teoretic aspecte importante ale stiintei
computerelor, Turing a depus eforturi uriase in aplicarea noilor tehnologii la
imitarea inteligentei umane.

in acest sens, in celebra sa lucrare, publicata in 1950, ,Computing Machinery
and Intelligence”, Turing a trasat o agenda care a directionat cercetérile in stiinta
computerelor:

e procesul de luare a deciziilor prin intermediul calculatorului;
e algoritmizarea jocurilor si programarea lor;

e intelegerea limbajului natural de catre calculator;

e traducerea computerizata;

e demonstrarea computerizata a teoremelor;

o codificare, decodificarea si spargerea codurilor.

Este necesar de punctat faptul ca Alan Turing, in anul 1950, a propus un test
pentru determinarea inteligentei artificiale a unei masini. Turing sustinea ca ,daca
o masind se comportd la fel de inteligent ca o fiintd umana, atunci e la fel de
inteligenta ca o fiintd umana”. in felul acesta se promoveaza ideea cé inteligenta
unei masini ar putea fi evaluata luand in considerare doar compartimentul ei. in
contextul dat, scoatem in evidenta faptul ca Alan Turing, in cooperare cu prietenul



sau David Champernowne, a elaborat primul program din lume pentru jocul de sah,
care avea inteligenta si ,comportamentul” unui bun sahist.

Noile stiinte, care incep a se dezvolta in anii 50-60, Bionica (Jack E. Steele),
Cibernetica (Norbert Wiener) si Teoria Informatiei (Claude Shanon) de asemenea,
au contribuit la dezvoltarea inteligentei artificiale.

in anii 50, 60 al secolului trecut s-au reusit realizdri impresionante in
domeniul inteligentei artificiale. Astfel, in 1956, Allen Newell, J.C. Shaw si Herbert
Simon [2] au elaborat programul Logic Theorist. Ceva mai tarziu, in anul 1957,
acesti autori au lansat un nou program General Problem Solver, care utiliza tehnici
recursive de cercetare pentru solutionarea problemelor de matematica. in asa
mod, prin intermediul acestor doua programe Logic Theorist si General Problem
Solver, autorii enumerati, au reusi sa gaseasca demonstratii la cele mai principale
teoreme din ,Principia Methematica”. Mai mult chiar, s-a reusit o demonstratie
complet noua, originald, a unei teoreme fundamentale din lucrarea lui B. Russel si
A. Whitehead. Acest fapt a surprins atat pe matematicieni, cat si pe cercetatorii
din domeniul inteligentei artificiale si i-a determinat pe autori sa afirme foarte
indraznet, ca in prezent in lume exista masini care gandesc, invata si creeaza. Tot
odata, sustineau ei, cd gama problemelor cu care se vor ocupa masinile, va avea
acelasi diapazon ca si mintea omului.

in anul 1956, John MaCarthy (4 Septembrie 1927 - 24
Octombrie, 2011), profesor la Stanford University, a introdus
termenul de inteligenta artificiald (Artificial Intelligence (Al)).
Tot el a dat si o definitie laconica:

JInteligenta Artificiala este stiinta si ingineria producerii de
masini inteligente” [3].

Conferinta ,Darthmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence”,
din 1956, de la Darthmouth College, a consacrat nasterea inteligentei artificiale ca
domeniu de cercetare si de studiu. De altfel, in anii 50  s-au reusit mai multe
descoperiri importante in domeniul IA:

o inanul 1951, celebrul Marvin Minski construieste prima masina neuronala
artificiala (neural net machine).

e In perioada 1950 -1960 au fost realizate primele programe ce
implementeaza jucatori automat pentru sah si dame (Game Al).

e 1951 — Turing propune un test (Testul Turing) pentru a raspunde la
intrebarea ,Can machine think?”.



in anul 1951, Turing in colaborare cu Shannon reuseste dezvoltarea unor
programe pentru jocul de sah/dame. lar in anul 1958 un astfel de program
a invins un jucator uman pentru prima data.

Newell si Simon elaboreaza primul program pentru demonstrarea automata
a teoremelor, Logic Theorist a demonstrat automat 38 din 52 de teoreme
propuse, propunand demonstratii noi, elegante.

in anul 1958, profesorul John MaCarthy fiind la celebra universitate MIT
propune si dezvoltd limbajul LISP, care contine multiple elemente de
noutate, ce stau la baza limbajelor moderne: recursivitate, runtime typing,
garbage collection etc.

Tot in anul 1958, Rosenblatt a dezvoltat Perceptronul - retea neuronala, prin
intermediul carora se putea realiza modelarea fenomenelor mentale ori
comportamentale etc.

Pe parcursul anilor 1960, cercetatorii din domeniul Inteligentei Artificiale,

realizau investigatii in conformitate cu programul trasat de A. Turing in anul 1950.
Astfel:

Thomas G. Evans, in anul 1963, Massachusetts Institute of Technology
(MIT), elaboreaza programul Analogy, pentru rezolvarea problemelor 1Q, cu
analogie geometrica. Ulterior, ideile respective au fost utilizate pentru
dezvoltarea calcul simbolic, aplicat in software de larga audientd — Maple,
Mathematica.

Daniel G. Bobrow, in anul 1964, (MIT), creeaza programul Student, care
putea sa solutioneze probleme de algebra de liceu dupa enunturi clare in
limba engleza, publicat in articolul ,Natural Language Input for a Computer
Problem Solving Sustem”. Discipol al faimosului informatician american
Marvin Minsky, ulterior D. Bobrow devine Presedinte al Asociatiei Americane
de Inteligenta Artificiala (AAAI).

in anul 1965, Feigenbaum reuseste, gratie procesarii limbajului natural,
dezvoltarea celebrului program — ELIZA.

La Stanford University, in anul 1969, a fost construit robotul Shakey care
combina locomotia, perceptia si rezolvarea problemelor.

Edward A. Feigenbaum, in anul 1967, Stanford University, lanseaza
programul DENDRAL din domeniul sistemelor expert, care putea sa
raspunda la intrebari despre compusii chimici.

in anul 1970 sunt dezvoltati in premiera algoritmii evolutivi.

Terry Winograd, in anul 1971, (MIT) prin lansarea programului sdu SHRDLU



a reusit progrese insemnate in intelegerea limbajului natural. Astfel,
programul lui putea s& inteleaga orice propozitie logica in limba engleza
care se referea la cuburi colorate.

Epoca primei stagnari a inteligentei artificiale (1974-1980)

in anii 1970, din cauz& c& cercet&torii in IA nu aveau o viziune clar vis-a-
vis de dezvoltarea domeniului IA, se atesta o perioada de stagnare a IA pana
aproape de anii 1980. La fel, capacitatea programelor de IA era limitata.
Cercetatorii nu dispuneau de solutii privind dificultatile problemelor cu care se
confruntau: puterea de calcul si memoria calculatoarelor era limitata, contractari
bugetare etc. Optimismul cercetatorilor exagerat a generat asteptari exagerate
care nu s-au realizat. Acest fapt a generat limitari de buget in inteligenta
artificiala. Un perceptron este un tip de retea neuronalg, introdus in 1958 de Frank
Rosenblatt. Fiind extrem de optimist el prezicea ca ,un perceptron poate fi capabil
sa invete, sa ia decizii si s traduca limbi”. Un program dinamic de cercetare a
acestor concepte a fost realizat in anii saizeci, dar s-a oprit brusc dupa publicarea
in anul 1969 a cartii ,Perceptrons” a lui Marvin Minsky si Seymour Papert. Datorita
criticii dure a lui Marvin Minsky si Seymour Papert in raport cu perceptronii,
modelele conexioniste au fost aproape complet abandonate timp de 10 ani. Abia
la sfarsitul anilor 1970, ideile noi in IA sunt explorate in programarea logic3,
rationamentul de bun simt si in alte directii.

Perioada Boom-ul din 1980-1987

in anii 1980, programele de IA, numite ,sisteme expert ” au fost adoptate
de companii si cunostintele au devenit subiectul central al cercetarii in IA. intre
timp, guvernul japonez finanteaza masiv IA prin initiativa sa ,calculatoare de
generatia a V-a". Un alt eveniment este renasterea conexionismului prin lucrarile
lui John Hopfield si David Rumelhart.

Chat-boturile Eliza si Perry

Chat-botul Eliza este unul din cele mai renumite programe de inteligenta
artificiala timpurie. Joseph Weizenbaum a elaborat Eliza, astfel incat sa reproduca
comportamentul unui psihoterapeut, permitandu-i programului sa fie



sliber de a-si asuma rolul de a nu cunoaste aproape
nimic din lumea reala”.

Programul lui Weizenbaum a fost in masura
sa faca pe unii oameni sa creada ca au purtat o
conversatie cu o persoana reald. Astfel, unii erau
siguri de faptul ca Eliza ar fi primul program capabil
sa treaca Testul Turing [1-4].

Chat-bot-ul Parry al lui Colby a fost descris ca fiind ,Eliza cu atitudine™:

acesta incearca sa imite comportamentul unui schizofrenic, folosind o abordare
analoaga celei folosite de Weizenbaum. Un grup de psihiatri cu experienta au
analizat o combinatie de pacienti reali si computere care rulau Parry prin
intermediul unei masini telex. Unui alt grup de 33 de psihiatri le-au fost aratate
transcrieri ale convorbirilor. Celor doua grupuri le-a fost cerut sa identifice care
dintre pacienti sunt fiinte umane si care sunt programe. Psihiatrii au reusit doar in
48% din cazuri sa identifice corect pacientii.

Desigur, testul Turing avea si cateva limitari care nu

Intentionality
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pot fi ignorate. in acest context, poate fi mentionat aici John
Rogers Searle (nascut la 31 iulie 1932), filosof analitic,
profesor de filozofie Slusser la Universitatea din California,
Berkeley, care a adus contributii majore in domeniile
filosofiei mintii, filozofiei limbajului si ontologiei sociale. El
este cel mai bine cunoscut pentru argumentele aduse in
favoarea ,Camerei Chinezesti”, care 1isi propune sa 4 .
demonstreze ca sistemele informatice descrise oficial (in SiEEE y
special, Testul Turing) nu pot da nastere la intelegere | JOHN R. SEARLE
intentionata.

in acest sens, John Searle a propus in lucrarea sa publicata in anul 1980,
puncteaza argumente tari impotriva Testului Turing, cunoscute sub numele de
experimentul ,Camera Chineza”. Searle a sustinut ca software-ul Eliza ar putea
trece Testul Turing pur si simplu prin manipularea de simboluri pe care nu le
intelege. Dar fara a le intelege, acesta nu ar fi permis sa fie descris ca fiind capabil
sa gandeasca (cum o fac oamenii). Searle ajunge la concluzia ca Testul Turing nu
poate dovedi ca o masina poate sa gandeasca, fapt ce a starnit numeroase
controverse in discutiile stiintifice.



Noi valente in dezvoltarea Inteligentei Artificiale

Ideea de creare a unei noi forme de inteligenta a atras si critici, deoarece
unele produse elaborate nu reactionau adecvat la o varietate de situatii simple.
Astfel, de exemplu, cele mai performante programe elaborate reactionau inteligent
in procesul de demonstratie a unor teoreme complicate, faceau partide excelente
de sah, se descurcau foarte bine in probleme de medicina si chimie, dar aveau
abilitati derutante atunci cand trebuia sa identifice, bundoara, deosebirile dintre un
cane si un tigru. Nu erau in stare sa faca distinctie intre lucruri simple, sarcini pe
care un copil de 5 ani le poate realiza f&ra mari eforturi. in contextul respectiv,
Hubert Dreyfus, un reprezentant notabil al filosofiei existentialiste sustinea ca
masinile inteligente, create de om, nu vor egala niciodata abilitatile umane.
Spusele lui pareau sa aiba multi sustinatori in mediile universitare.

Anii 1980 s-au remarcat prin faptul ca o serie de companii din domeniul
Inteligentei Artificiale erau listate la bursa si produceau diverse ,masini
inteligente” pentru comercializare. Companiile din domeniul intelegerii limbajului
natural, al recunoasterii caracterelor si vorbirii, al roboticii, al vederii automate si
din alte zone au devenit tot mai prezente in dezvoltarea economiei.

La mijlocul anilor 1990 institutiile financiare au inceput sa fie dotate cu
sisteme bazate pe tehnici statistice eficiente si adaptive. Pietele valutare, de
marfuri, obligatiuni si de actiuni erau conduse si mentinute de retele
computerizate. Deciziile de vanzare si cumparare erau luate de programe care se
bazau pe modele ale pietelor reale. Aceste modificari structurale ale pietelor
respective, care se produceau datorita implementarii Inteligentei Artificiale, au
deschis perspective nebanuite pentru dezvoltarea economica si financiara.
Dezvoltarea spectaculoasa a Inteligentei Artificiale acoperea tot mai multe
domenii si devenea o necesitate vitala pentru progres.

Un exemplu elocvent in acest sens tine de faptul ca in anul 1997, programul
Deep Blue produs de compania IBM, I-a invins la sah pe Garry Kasparov, campionul
mondial la sah en titre al momentului. in premiera masinile inteligente au
demonstrat superioritatea lor in raport cu inteligenta umana. Chiar daca Garry
Kasparov nu credea, pana la acel moment, ca poate pierde in fata calculatorului, a
fost nevoit sa recunoasca infrangerea. in aceasta ordine de idei unul din cei mai



cunoscuti experti in domeniul inteligentei
artificiale, Raymond Kurzweil (ndscut la 12

think
februarie  1948), informatician, autor,

inventator si futurist american, a observat cu
umor:

,Din aceasta perspectiva descoperim ca nu
exista activitate umana care sa necesite o
inteligenta "reala”.

Dezvoltarea dinamicéa a tehnologiilor informationale a ,imbogatit” domeniul
de Inteligenta Artificiala cu noi valente. Mai jos vom face o scurta descriere a celor
mai importante ramuri care tin de Inteligenta Artificiala.

Robotica. Modelele moderne de roboti, recunosc lucrurile inconjuratoare,
ocolesc obstacolele, se deplaseaza pe drumul cel mai scurt. Tot odata au in
componenta computere programate care pot ,vedea”, ,pipai”, ,mirosi”, ,auzi”, pot
sa distinga vocile si sa reactioneze adecvat la diversi stimuli externi. Robotii sunt
programati s& execute un numar semnificativ de misiuni, in medii putin mai
periculoase pentru oameni, operatii repetitive si plictisitoare pentru fiintele umane.
in prezent exista deja roboti care pasesc ca oamenii si pot intretine o discutie vie
pe tematici general umane. Este necesar de mentionat faptul ca in prezent sunt
roboti care au potential de creatie: roboti-poeti, roboti-compozitori, roboti-dirijori
etc., care ating performante surprinzatoare in aceste domenii.

intelegere a limbajului natural. Acest domeniu, trasat inca de A. Turing,
ramane a fi unul de top pentru cercetatorii din domeniu Inteligentei Artificiale.
Programarea computerelor astfel incat acestea sa inteleaga si sa interactioneze
cu utilizatorii in limbajul natural al acestora se dezvolta destul de dinamic in multe
tari ale lumii. Recunoasterea vocal3, se afla la baza intelegerii limbajului natural.
Ulterior dialogul dintre om si calculator, fiind recunoscut, se transforma in text, prin
intermediul unui program si poate fi utilizat la solutionarea diverselor probleme
practice.

Sisteme expert. Sistemele expert reprezinta sisteme informatice, formate
dintr-un grup de programe, care utilizeaza cunostintele si abilitatile unor experti,
intr-un domeniu relativ restrans, pentru a lua cele mai bune decizii vis-a-vis de
subiectul examinat. Calculatoarele simuleaza comportamentul unui expert uman
pentru a solutiona probleme complexe din acest domeniu. Sistemul expert poarta
un dialog om-computer in vederea rezolvarii pe etape a problemei cercetate.



Astfel, sistemele expert multiplica inteligenta artificiala formalizata a unor
specialisti umani, punand-o la dispozitia persoanelor, care din anumite
considerente, nu au acces la expertii respectivi.

Retele neuronale. Retelele neuronale (in engleza: ANN de la artificial neural
network) este o ramura din stiinta inteligentei artificiale si reprezinta, in acelasi
timp, un obiect de investigatie si pentru neuroinformatica. Retele neuronale -
reprezinta sisteme care imita inteligenta umana prin reproducerea tipurilor de
conexiuni fizice care se gasesc in creierul biologic. in creierul uman se afla
aproximativ 100 miliarde de neuroni, fiecare capabil de 1000 de operatii pe
secunda. in jur de 30 de miliarde de neuroni formeaza ,materia cenusie’, cea care
gandeste, restul de 70 de miliarde constituind ,materia alb&", cea care face
legatura intre neuronii din ,materia cenusie’. Din cauza constrangerilor
tehnologice, in prezent numarul conexiunilor retelelor neuronale este limitat,
comparativ cu zecile de miliarde de conexiuni din creierul uman. Principala
trasaturd a acestor retele este capacitatea si potentialul de a invata pe baza de
exemple, utilizdnd experienta anterioara pentru a-si creste performantele.

Algoritmi genetici. Algoritmii genetici
reprezinta un mecanism inspirat din functionarea
sistemelor  biologice.  Algoritmii  genetici
constituie un model informatic care simuleaza
modelul biologic evolutionist pentru a rezolva
probleme de optimizare ori cautare. Astfel,
algoritmii genetici incurajeaza solutiile ,promitatoare”, cele mai bune, pentru a
solutiona o problem3, si resping, penalizeaza solutiile ,ne-promitatoare”, slabe
care nu conduc la rezolvarea problemei examinate. in felul acesta, dupd mai multe

generatii se obtin solutii foarte bune pentru probleme de optimizare, cu un numar
enorm de parametri. Algoritmii genetici au inceput sa fie recunoscuti ca tehnici de
optimizare odata cu rezultatele obtinute de John Holland. in prezent, Algoritmii
genetici se aplica cu succes in domeniul afacerilor financiare, evaluarea creditelor,
predictiilor financiare etc.

Sisteme logice fuzzy. in logica clasica, daca un obiect apartine multimii date,
atunci poate fi notat prin 1 si prin 0, in caz contrar. in logica fuzzy gradul de
apartenenta al obiectului la multimea examinat& poate lua valoriintre 0 si 1. Logica
fuzzy ofera instrumentele necesare pentru reprezentarea in sistemele inteligente
a unor concepte incerte cum ar fi ,mare”, ,scump”, ,ieftin” s.a., concepte numite
variabile lingvistice sau variabile fuzzy. Bazate pe logica fuzzy, sistemele fuzzy,



sunt considerate un caz particular al sistemelor expert, care oferd tehnici si
metode pentru cercetarea incertitudinii. Aceasta permite sistemelor logice fuzzy
sa proceseze date incomplete si sa furnizeze rezultate aproximative care
reprezinta solutii acceptabile pentru probleme complexe. Astfel, Japonia este tara
cu cele mai multe sisteme fuzzy implementate, mai ales in domeniile monitorizarii
productiei si a vanzarilor. La fel, multe sisteme logice fuzzy au fost incorporate in
unele dintre bunurile de larg consum: cuptoare cu microunde, aparate foto, masini
de spalat rufe, aparate de aer conditionat etc.

Jocuri pe computer. Dezvoltarea jocurile pe computer si, in genere, domeniul
multimedia, este in ascensiune permanenta. Jocurile pe computer constituie o
categorie de aplicatii software si sunt destinate distractiei. De la aparitia industriei
jocurilor, in anii 1970, si pana la momentul actual, domeniul respectiv a evoluat
spectaculos. Industria jocurilor reprezinta una din cele mai profitabile afaceri la
nivel mondial, care pune in circulatie sute de milioane de dolari. In prezent, nu se
mai poate concepe un joc fara a avea in structura elemente de Inteligenta
Artificiald. Implementata reusit, Inteligenta Artificiala garanteaza un produs bine
comercializat, care genereaza profit si satisfactie jucatorilor.

Viitorul apropiat al Inteligentei Artificiale

Pentru dezvoltarea Inteligentei Artificiale se fac investitii mari la nivel
international. Astfel, Statele Unite, dar si China, au anuntat in 2017 un plan de
investitii publice in valoare de 22 de miliarde de dolari (18 miliarde de euro) in
domeniul Inteligentei Artificiale pana in 2020. Comisia Europeand, pentru a face
fatd acestei provocari, a venit in luna aprilie, anul 2018, cu o initiativa privind
coordonarea actiunilor vis-a-vis de dezvoltarea domeniului in Uniunea Europeana.
Comisia a invitat in primul rand statele membre si sectorul privat sa investeasca
pana in 2020, in total, 20 de miliarde de euro in cercetare si s-a declarat dispusa
sa contribuie la acest obiectiv cu o suma de 1,5 miliarde de euro. Abordarea
europeana, tri-directionald, vizeaza sa sporeasca investitiile publice si private in
acest sector, sa realizeze pregatirea necesara pentru schimbarile socio-
economice aferente si sa asigure un cadru etic si juridic corespunzator.

Andrus Ansip (nascut la 1 octombrie 1956) un politician estonian, membru
al Parlamentului European, fost comisar european pentru piata unica digitala si
vicepresedinte al Comisiei Europene, in functie din 2014 pana in 2019 a declarat:



.Ca si motorul cu aburi sau
curentul electric in trecut,
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inteligenta artificiala transforma
lumea in care traim. Aceasta
presupune noi provocari pe care
Europa ar trebui sa le abordeze in
comun pentru ca inteligenta

artificiala sa se poata dezvolta sisa s ﬂm*

beneficiem cu totii de pe urma ei. Commishnshops

Trebuie sa investim cel putin 20 de miliarde de euro pana la sfarsitul anului 2020.
Comisia isi indeplineste rolul care ii revine: le oferim cercetatorilor imboldul de
care au nevoie pentru a putea dezvolta urmatoarea generatie de tehnologii si
aplicatii de inteligenta artificiala, iar companiilor, mijloacele de care au nevoie
pentru a le putea adopta si integra in activitatea lor".

Recent, tehnologiile IA au fost folosite pentru a ajuta la secventierea ARN-
ului pentru vaccinuri si a modela vorbirea umang, tehnologii fundamentate pe
invatarea automata bazata pe modele si algoritmi si se concentreaza tot mai mult
pe perceptie, rationament si generalizare.

Cu astfel de inovatii IA a revenit pe foarte mult timp in centrul atentiei lumii
stiintifice.

Se considera ca in viitorul apropiat, Inteligenta Artificiala ar putea fi
dezvoltatad pe doua directii: una prin invatare, iar cealalta prin creare si dezvoltare.

Vor fi dezvoltate aplicatii bazate pe IA care au menirea sa invete si sa redea
la cerere informatii, asa cum e conceptul pentru ChatGPT. Totodata, au inceput sa
fie dezvoltate si aplicatii bazate pe IA care pot genera imagini sau creatii muzicale
originale.

La o scara mult mai mare, Inteligenta Artificiald este gata sa aiba un efect
major asupra durabilitatii, schimbérilor climatice si problemelor de mediu. in mod
ideal si partial prin utilizarea unor senzori sofisticati, orasele vor deveni mai putin
aglomerate, mai putin poluate si, in general, mai locuibile.

Este Inteligenta Artificiald o amenintare pentru umanitate? in acest moment,
cu sigurantd nu avem de ce sa ne speriem, iar viitorul este imprevizibil.


https://science.hotnews.ro/stiri-tehnologie-26216445-scriitorii-artistii-germani-cer-reguli-mai-aspre-pentru-chatgpt-inteligenta-artificiala.htm

CAPITOLUL 3.
PARADIGME ACTUALE IN PROCESUL
DE DEZVOLTARE SI STUDIERE A ROBOTILOR DE CHAT

in acest capitolul sunt examinate cele mai esentiale aspecte care tin de
dezvoltarea si studierea chat-botilor. in contextul dat sunt studiate tipurile si
particularitatile esentiale ale chat-botilor, metodele actuale de creare a acestora
din perspectiva dezvoltarii Inteligentei Artificiale, procesarii limbajelor naturale
(NLP) si a invatarii automatizate (ML). Sunt analizate cele mai importante realizari
in domeniul dat, obtinute pe parcursul timpului, cat si tendintele in dezvoltarea
chat-botilor moderni. Ca si orice stiinta, Inteligenta Artificiala studiaza o serie de
probleme cu caracteristici generale comune si dezvolta tehnici specifice de
rezolvare a acestor probleme.

Iarasi despre Testul Turing

Dupa cum mentionam anterior, in celebrul sau articol ,Computing Machinery
and Intelligence”, publicat in anul 1950, Turing a lansat in premiera problema
posibilitatii simularii fiintei umane cu ajutorul calculatorului. Tn articol, Alan Turing
descrie si testul care se reduce la determinarea de catre Om a unui comportament
inteligent si unul neinteligent in raport cu calculatorul dotat cu IA. Problema cea
mai semnificativa in procesul de elaborare a unui astfel de program se refera la
faptul ca nu se cunoaste cantitatea de informatie necesara care trebuie inclusg,
introdusa in program ca ulterior sa fie capabil sa treaca testul Turing.

Programul de pe calculator trebuie sa imite comportamentul uman, luand in
considerare spectrul enorm de larg al intrebarilor posibile de adresat, céat si faptul
ca acestea sunt formulate in limbaj natural.

In alt context, unii experti in domeniul IA afirma ca testul Turing ,impune,
forteaza” ca inteligenta masinilor s&@ modeleze inteligenta umana. Expertii
respectivi sustin ca inteligenta masinilor este o forma diferita de inteligenta umana



si ca, de fapt, este o eroare sa tindem a o evalua in termenii inteligentei umane. Se
doreste oare construirea unei masini capabile sa imita inteligenta unui om si care
sa fie la fel de lentd in rationamente ca si omul? Acestea sunt intrebari la care inca
nu cunoastem raspunsuri clare.

Limitele testului Turing

Testul Turing a fost criticat de-a lungul anilor, in special pentru ca din punct
de vedere istoric, natura interogarii a trebuit sa fie limitata pentru ca un calculator
sa prezinte inteligenta asemandatoare omului. Un calculator ar putea avea un scor
mare numai daca intrebarile se refereau la un domeniu foarte limitat de cunostinte
ori persoana care a formulat intrebarile a obtinut doar raspunsuri de tipul: ,Da” sau
,Nu”. Cand intrebarile sunt deschise si necesita raspunsuri conversationale, este
mai putin probabil ca programul de calculator sa poata ,pacali” cu succes
persoana care a intrebat.

Un program, de exemplu, precum ELIZA ar putea trece testul Turing,
manipuldnd simboluri pe care nu le intelege pe deplin. John Searle, dupa cum
mentionam anterior, a sustinut ca acest lucru nu determind inteligenta
comparabila cu oamenii.

in prezent, pentru multi cercetatori din domeniul IA, intrebarea daca un
calculator poate trece sau nu testul Turing a devenit irelevanta. in loc s& se
concentreze asupra modului de a convinge pe cineva ca vorbeste cu un om si nu
cu un program de calculator, accentul real ar fi trebuit sa fie pus pe modul de a
face o interactiune om-masind mai intuitiva si mai eficienta.

Variatii si alternative la testul Turing
Au fost dezvoltate o serie de variatii ale testului Turing pentru a-l face mai
relevant. Astfel de exemple sunt:
e Testul Turing inversat - in care un om incearca sa convinga un computer ca
nu este un computer. Un exemplu in acest sens este Testul CAPTCHA.
e Testul Turing total - unde cel care pune intrebari poate testa si abilitatile
perceptuale, precum si capacitatea de a manipula obiecte.
e Test de semnal inteligent minim - unde sunt date numai intrebari
adevarat/fals si da/nu.



Teste alternative
Au fost dezvoltate si teste alternative la testele Turing, precum:

e Testul Marcus - in care un program care poate ,viziona” o emisiune de
televiziune si ulterior este testat prin intrebari semnificative despre
continutul emisiunii.

e Testul Lovelace 2.0 - realizat pentru a detecta IA prin examinarea capacitatii
sale de a crea arta.

e Winograd Schema Challenge - adreseaza intrebari cu variante multiple intr-
un format specific.

Cum este utilizat testul Turing astazi?

Desi variatiile testului Turing sunt adesea mai aplicabile intelegerii noastre
actuale despre IA, formatul original al testului Turing este inca folosit pana in
prezent.

De exemplu, Premiul Loebner, despre care vom discuta mai jos, este acordat
anual, incepand cu anul 1990, programelor de calculator care trec testul Turing,
votat de un juriu. Competitia urmeaza regulile standard ale testului Turing. Criticii
relevantei premiului il minimizeazd adesea ca fiind mai mult despre publicitate
decét despre testarea cu adevarat daca masinile pot gandi.

La o competitie organizatd de Universitatea din Reading pentru a marca
implinirea a 60 de ani de la moartea lui Turing in 2014, un chat-bot numit Eugene
Goostman care simuleaza un baiat de 13 ani a trecut testul Turing, cand a reusit
sa pacaleasca 33% din judecatori.

in 2018, Google Duplex a desfasurat cu succes o discutie cu un coafor la
telefon in fata unei multimi de 7.000 de oameni. Receptionera nu stia cu cine
vorbea si nici nu a banuit ca a discutat cu un robot. Google Duplex este considerat
de unii a fi o trecere moderna a testului Turing, in ciuda faptului ca nu se bazeaza
pe adevaratul format al testului asa cum I-a proiectat Alan Turing.

GPT-3, un model de procesare a limbajului natural creat de OpenAl, este
considerat de unii ca are cea mai buna sansa de a depasi testul Turing in adevérata
sa forma fata de orice tehnologie pe care o avem astazi. Dar, chiar si cu abilitatile
sale avansate de generare de text, multi au criticat GPT-3, deoarece poate chiar sa
raspunda la intrebari fara sens.

Oricum, pana in prezent, testul Turing ramane a fi cel mai relevant test in
procesul de identificare a inteligentei artificiale.



in continuare, din aceastd perspectivd, ne vom referi la evolutia si
dezvoltarea chat-bot-urilor.

Ce este un chat-bot?

Unii experti sustin ca conceptul teoretic privind crearea chat-botilor isi are
originea in lucrarile lui Alan Turing din anul 1950 privind crearea masinilor
inteligente. Inteligenta artificiald, inclusiv in domeniul chat-botilor, a progresat de
atunci pentru a include supercomputerele superinteligente precum IBM Watson.

Se considera ca primul chat a fost arborele telefonic, care a creat o
modalitate dificila de alegere a unei optiuni dupa alta pentru apelarea clientilor,
pana s-a ajuns la un model automatizat de serviciu de asistentd pentru clienti.
Cresterea progreselor complexitatii IA, ML (Machine Learning) si NLP (Natural
Language Processing) au dezvoltat modelul respectiv in chaturi. Si aceasta
tendinta revolutionara continua.

Un chat-bot este un program de
computer care simuleaza si proceseaza
conversatia umana (scrisd sau vorbita),
permitand oamenilor s& interactioneze cu &
dispozitivele digitale, similar comunicarii -
Cu o0 persoand reala.

Unii autori utilizeaza si termenii: IM bot, interfata conversationala, smartbot,
talkbot, chatterbot, robot de chat etc.

Astfel, un chat-bot este o interfatd de comunicare, bazata pe inteligenta
artificiala, ce ajuta indivizii si companiile sa desfasoare conversatii cu succes pe
un domeniu de interes comun [8-12].

Chat-botii, de reguld, sunt utilizati pentru a desfdsura interactiuni cu
utilizatorii, pentru a stimula afacerile, pentru a obtine informatii de la grupuri mari
de obiecte, fenomene, utilizatori etc. in anumite situatii, chat-botii se folosesc si in
scopuri mai putin nobile, cum ar fi cresterea artificiald a numarului de vizualizari
de articole sau video-uri pe web, transmiterea de virusi etc.



Se considera ca acele interfete conversationale dezvoltate, care simuleaza
intr-un mod realist atitudinea si comportamentul interlocutorului de dialog, ar
putea sa treaca testul Turing.

Chat-bot-urile concepute in sistemele de dialog, de cele mai multe ori, sunt
utilizate pentru livrari ori achizitii de servicii, altfel spus in scopuri practice.

Unele chat-boturi utilizeaza sisteme sofisticate de procesare a limbajului
natural, iar altele mai simple scaneaza cuvintele cheie si, ulterior, livreaza
raspunsuri in conformitate cu un model de constructie a raspunsurilor folosindu-
se de o baza de date.

Mentiondm faptul ca informaticianul american
Michael Mauldin (nascut in anul 1959), creatorul primului
Vertbot Julia, un program de conversatie, in anul 1994, a
propus in premiera termenul ,ChatterBot”.

in afara de aceasta, Michael Loren Mauldin este si
inventatorul motorului de cautare web Lycos. De
asemenea, el este si unul dintre autorii sistemelor de
inteligenta artificiala Rog-O-Matic si Julia, plus faptul ca |
promoveaza si este foarte de interesat de Robot Fighting A\
League (o competitie a luptelor cu roboti).

in prezent, cele mai multe chat-boturi sunt accesate prin intermediul
asistentilor virtuali: Amazon Alexa, Google Assistant, ori prin aplicatii de mesagerie:
Facebook Messenger, WeChat sau chiar prin aplicatii individuale.

Clasificarea chat-boturilor se face in mai multe categorii, in functie de
utilitate: analiza, educatie, divertisment, jocuri, sdnatate, calatorii, comert etc.

Chat-boturi faimoase.
Concursul de inteligenta artificiala Loebner Prize

Din punct de vedere istoric, Chat-botul Eliza creat in 1966 de psihologul
american Joseph Weizenbaum, este primul si unul din cele mai renumite programe
ale inteligentei artificiale timpurii. Joseph Weizenbaum a elaborat Eliza, astfel
incat sa reproduca comportamentul unui psihoterapeut, permitandu-i programului
sa fie ,liber de a-si asuma rolul de a nu cunoaste aproape nimic din lumea reala”.
Programul lui Weizenbaum a fost in masura sa faca pe unii oameni sa creada ca



au purtat o conversatie cu o persoana reala. Astfel, unii erau siguri de faptul ca
Eliza ar fi primul program capabil sa treaca Testul Turing [1-4].

Chat-bot-ul Parry al lui Colby a fost descris ca fiind ,Eliza cu atitudine”:
acesta incearca sa imite comportamentul unui schizofrenic, folosind o abordare
analoaga celei folosite de Weizenbaum. Un grup de psihiatri cu experienta au
analizat o combinatie de pacienti reali si computere care rulau Parry prin
intermediul unei masini telex. Unui alt grup de 33 de psihiatri le-au fost aratate
transcrieri ale convorbirilor. Celor doua grupuri le-a fost cerut sa identifice care
dintre pacienti sunt fiinte umane si care sunt programe. Psihiatrii au reusit doar in
48% din cazuri sa identifice corect pacientii.

Ulterior, un alt program faimos de IA, Alice (Artificial Linguistic Internet
Computer Entity) care a evaluat perfectiondnd programul Eliza, incearcd sa
simuleze o conversatie umana prin intermediul unei platforme de text sau chat.
Noutatea acestui chat-bot consta in faptul ca utilizeaza tehnici de intelegere a
limbajului natural si de procesare a textului pentru a rdspunde la intrebarile
interlocutorului si a incepe conversatii. Chat-botul Alice, ca si programul Eliza,
evident nu are o intelegere autentica a sensului dialogului desfasurat, dar poate
livra raspunsuri credibile si poate fi aplicat ca o forma de divertisment chiar cu
scopul de a testa sistemele de inteligenta artificiala.

Programul Mitsuku este un alt chat-bot
celebru. Acest program de inteligenta
artificiala a fost creat in anul 1997 de
renumitul expert englez in 1A, Steve

Mitsuku

Worswick. Chat-botul Mitsuku a evoluat MR
calitativ in timp prin intermediul unui proces v mitsuku.com

continuu de perfectionare a algoritmilor si
prin exersare si antrenare tehnologica.

Bazandu-se pe tehnologii de intelegere a conversatiei pentru a raspunde la
intrebarile utilizatorilor prin intermediul unui mediu de chat si pe procesare a
limbajului natural, chat-botul Mitsuku poate demara dialoguri si rdspunde la o serie
larga de intrebari, de la subiecte simple la subiecte complexe, plus faptul ca are
simtul umorului si este conceput sé fie usor de utilizat.

Steve Worswick a exersat si a antrenat imbunatatind in permanenta
programul Mitsuku prin intermediul dialogurilor cu sute de utilizatori, completand



mereu cu informatii noi si crescand capacitatea de intelegere a limbajului natural
de catre chat-bot.

in consecinta, programul de inteligenta artificiald Mitsuku este considerat
unul dintre cei mai avansati chat-boti din lume, care se implica intr-o conversatie
cu interlocutorii sai, similar cu modul in care un interlocutor uman poate conversa.

Desigur, testul Turing avea si cateva limitari care nu pot fi ignorate. John
Searle a propus in lucrarea sa, in 1980, un argument impotriva Testului Turing,
cunoscut sub numele de experimentul ,Camera Chineza”". Searle a sustinut ca
software-ul Eliza ar putea trece Testul Turing pur si simplu prin manipularea de
simboluri pe care nu le intelege. Dar fara a le intelege, acesta nu ar fi permis sa fie
descris ca fiind capabil sd gandeasca (cum o fac oamenii). Searle ajunge la
concluzia ca Testul Turing nu poate dovedi ca o masina poate sa gandeascsi, fapt
ce a starnit numeroase controverse in discutiile stiintifice.

Concursul Loebner Prize. in anul
1991, la initiativa lui Hugh Loebner, (26
martie 1942 - 4 decembrie 2016)
inventator si activist social american, a
fost constituit concursul international de
inteligenta artificiala Loebner Prize, care

. Loebner Prize Gold Medal
are d re pt SCO p eva I uarea perfo rma ntel (Solid 18 carat, notgold-plared like the Olympic "Gold"” medals)

sistemelor de inteligenta artificiald in
simularea conversatiilor umane din perspectiva Testului Turing.

in acest sens concursul se desfasoara sub forma unui test Turing modificat,
unde evaluatorii, membirii juriului, dialogheaza prin intermediul unui mediu de chat
ori text cu programul de inteligenta artificiala si cu un interlocutor uman, incercand
sa clarifice care dintre acesti doi interlocutori este uman si care este chat-botul.
Programele de inteligenta artificiala care reusesc sa convinga evaluatorii ca sunt
umane sunt premiate cu o suma semnificativa de bani.

Lansénd Concursul Loebner, autorul a promovat conceptul de inteligenta
artificiald si Testul Turing unui public larg si a stimulat interesul pentru domeniul
IA. Testul Turing este in acelasi timp si un instrument de masurare a intelectului

uman si a stadiului tehnicii actuale. Astfel, el mentiona ca:



»EXista o noblete in acest demers. Daca noi, oamenii, putem
reusi sa dezvoltam un intelect artificial performant, acest fapt
va fi si masura dimensiunii intelectului nostru”. Tot el sublinia
urmatoarele: ,.... In anii urmatori, pot fi premii mai consistente
si concursuri mai prestigioase, dar asta va fi intotdeauna
primul”.

in acest sens, in iunie 2012, programul de inteligenta artificiald Eugene
Goostman, cu ocazia comemorarii a 100 de ani de la nasterea autorului testului,
Alan Turing, a céastigat concursul Loebner Prize de promovare a celui mai
prestigios concurs de testare Turing organizat vreodata, reusind sa convinga cu
succes 29% dintre evaluatori ca este uman, adica reprezinta o persoana reala.

Programul de inteligenta artificiala Eugene Goostman este un chat-bot
dezvoltat la Sankt Petersburg in 2001 de un grup de trei programatori, Vladimir
Veselov, Eugene Demchenko si Serghei Ulasen. Sistemul de inteligenta artificiala
Goostman este portretizat ca un adolescent din Odessa, de 13 ani, care induce
scuze in raport cu cei care interactioneaza vis-a-vis de propriile erori gramaticale
si lipsa de cunostinte generale.

lar ceva mai tarziu, la 7 iunie 2014, la un concurs dedicat celei de-a 60-a
aniversare de la moartea lui Turing, 33% dintre membrii juriului au crezut ca
Goostman este un interlocutor uman. Organizatorul evenimentului, Kevin Warwick,
a considerat ca chat-botul Eugene Goostman a trecut testul lui Turing, conform
predictiei lui Turing in anul 1950, in raport cu faptul ca pana in anul 2000, sistemele
de inteligenta artificiale vor fi capabile sa pacaleasca 30% dintre evaluatorii umani
dupa cinci minute de interogatoriu. Insa validitatea si relevanta anuntului privind
victoria lui Goostman a fost pusa la indoiala de unii din expertii din domeniu IA,
care au remarcat exagerarea deciziei lui Warwick, prin utilizarea de catre chat-bot
a umorului fin cu accente odesite si a unor abordari stranii in incercarea de a
directiona gresit interlocutorii de la tendintele sale non-umane si lipsa de
inteligenta reala.

in ciuda multor dezbateri despre relevanta testului Turing astazi si
validitatea competitiilor care se desfasoara in jurul acestuia, testul rAméne incé un
punct de plecare filozofic pentru discutarea si cercetarea IA.

Pe masurd ce continuam sd facem progrese in domeniul inteligentei
artificiale pentru a intelege mai bine modul in care functioneaza creierul uman,
testul Turing ramane fundamental pentru definirea inteligentei si reprezinta o baza



pentru dezbaterea despre ce ar trebui sa ne asteptam de la tehnologii pentru ca
acestea sa fie considerate calculatoare cu inteligenta.

Caracteristicile chat-boturilor

Este clar ca chat-boturile inteligente se bazeaza pe inteligenta artificiald
atunci cand comunicé cu utilizatorii. In loc de raspunsuri pregatite anterior, robotul
deja incearcé sa raspunda cu sugestii adecvate vis-a-vis de subiectul discutat. in
plus, toate cuvintele rostite de clienti sunt inregistrate pentru procesare ulterioara.
Cu toate acestea, inteligenta artificiald nu este magica si nu este inca pregétita sa
produca experiente perfecte pentru utilizatori.

Oricum, chat-boturile in ziua de azi se utilizeaza pe larg in diverse domenii:

comert, servicii, educatie etc.
Exemplu. in situatia cand se doreste procurarea unui produs careva online, se
poate adresa o intrebare si discuta cu un chat-bot pentru a obtine ajutor in scopul
solutionarii problemei respective. Deoarece, in linii mari aceastd tehnologie este
inca la etapa incipienta, chat-urile respective pot solutiona doar solicitarile simple:
Care este costul? Unde este comanda preluata? In cat timp livrati marfa? etc. in
situatia cand un chat-bot nu poate rezolva problema conversatia este transferata
catre interlocutorul uman.

Se pot evidentia cativa factori importanti care ii determina pe oameni sa
apeleze la chat-boturi. Astfel, mentionam:

o Relationarea si factorii sociali. Chat-boturile contribuie la evitarea
singuratatii interlocutorului si ofera posibilitatea de a discuta liber si
nestingherit, dezvoltand abilitatile de conversatie siimbunatatind experienta
de relationare.

e Ingeniozitatea si curiozitatea. Chat-botii se dovedesc a fi destul de ingeniosi
in discutie cu interlocutorii, punctand chestii inedite si totodata trezesc
curiozitate in raport cu utilizatorii. In cest sens, oamenii vor si-si exploreze
abilitatile si sa incerce ceva inedit, ceva nou.

e Productivitate. Informatia solicitata este livratd rapid si eficient de catre
chat-bot.

® Recreere si divertisment. Chat-boturile pot fi interlocutori placuti la
petrecerea timpului liber, fiind in stare sa amuze interlocutorii, livrandu-le
glume si sfaturi distractive.



Tipuri de chat-boti

in functie de modul in care au fost programate chat-bot-urile specifice, le
putem imparti in doua mari categorii:

1. Chat-bot simplu (orientat pe activitati)

Chat-botul simplu opereaza conform comenzilor pre-facute. Functiile de
chat simple se realizeaza in conformitate cu cuvintele cheie scrise anterior pe care
le inteleg. Fiecare dintre aceste comenzi trebuie sa fie scrise de dezvoltator
separat, folosind expresii obisnuite sau alte forme de analiza a sirurilor. Daca
interlocutorul a adresat o intrebare fara sa foloseasca un singur cuvant cheie,
robotul nu il poate intelege si, de reguld, raspunde cu mesaje precum ,Sorry, but |
don't understand” ori ,Sorry, | didn't catch that".
2. Chat-bot avansat cu inteligenta artificiala

Chat-botii cu inteligenta artificiala sunt
capabili sa desfasoare conversatii mai
inteligente si mai consistente cu interlocutorii.
Baza pentru aceasta este componenta care tine
IA subordonata asa-numitei invatari automate
(ML - Machine Learning) si procesarii limbajului

natural (NLP - Natural Language Processing).
Inteligenta artificiald permite masinilor s& simuleze inteligenta umana. |A este
acum o componentad esentiala in aproape toate aplicatiile pe care le folosim in
viata de zi cu zi. Netflix, de exemplu, foloseste inteligenta artificiala pentru a
sugera filme care se potrivesc preferintelor utilizatorilor. Alt exemplu, se refera la
Spotify care indica melodii pe baza listelor de redare, iar YouTube poate deja sa
,2ghiceasca” ce videoclipuri noi ar putea interesa, pe baza istoricului memorat.

e Componenta NLP

Procesarea limbajului natural permite masinilor sa inteleaga sau sa traduca
vorbirea umana. Acestea pot atribui un sens cuvantului scris sau rostit si, de
exemplu, pot oferi traduceri corecte din punct de vedere gramatical sau pot
extrage cuvinte cheie. Un exemplu in acest sens este filtrul de spam, care citeste
subiectul e-mail-urilor receptionate si decide daca un e-mail apartine dosarului de
spam.



e Componenta ML

invatarea automata (sau invatarea profunda) permite unei aplicatii de IA s&
recunoasca modele in seturile de date. Acest lucru ii permite, dupa cum indica i
numele, sa invete pe cont propriu si sa se imbunatateasca continuu. De exemplu,
robotii de sah de astazi (practic) de neinvins, joaca prin milioane de jocuri si pot
folosi ML si datele din jocurile anterioare pentru a afla care miscari sunt puternice
sau slabe. Ultima victorie inregistratd de un om impotriva unei IA de sah a fost in
anul 2005.

Un chat-bot cu IA este capabil sa incorporeze contextul intrarii
interlocutorului si sa@ raspunda la acesta in mod corespunzator in chat. Astfel,
utilizatorul poate conversa cu chat-botul intr-un stil natural, conversational. in plus,
chat-bot-ul este capabil sa invete constant din feedback-ul utilizatorilor si din
dialogurile care au avut deja loc si sa imbunatateasca constant calitatea
raspunsurilor sale.

Chat-botii avansati cu inteligenta artificiala fiind mult mai sofisticati sunt
numiti adesea asistenti virtuali (asistenti digitali) si sunt mult mai interactivi si
personalizati decat cei orientati pe activitati. Acesti chat-boti folosesc o intelegere
a limbajului natural NLP si ML pentru a invata din mers. Respectivii chat-boti
utilizeaza informatiile predictive si analizele, pentru a studia in timp preferintele
unui utilizator, oferind ulterior recomandari si chiar anticipand cerintele acestuia
si, la necesitate, initiind conversatii. Astfel, robotii de chat reusesc sa studieze
personalizarea interlocutorului. in acest sens, Alexa de la Amazon si Siri de la
Apple sunt modele de roboti de chat orientati catre consumatori, date si predictii.

3.6. Domenii de aplicare ale chat-botilor

Oriunde companiile ar trebui sa contacteze cu clientii, fie ca este vorba de
asistentd in magazin, o linie telefonicd sau prin e-mail si retele sociale - un
asistent virtual poate prelua sarcini simple sau complexe. in linii mari, putem
spune céa chat-botii indeplinesc diferite servicii in trei domenii principale:

1) Marketing;
2) Consultanta si servicii;
3) Resurse Umane.



Concret, chat-botii pot fi folositi in toate domeniile care au conexiune
strdnsa cu comunicarea, cum ar fi: consultanta;, e-commert; marketing online;
servicii financiare; sdndtate; stiri; e-learning; relatii Clienti; informatie; educatie etc.

Avantajele chat-botilor depind de performanta IA si de calitatea datelor care
le utilizeaza. Sa examinam mai detaliat aceste aspecte.

Inteligenta artificiala este folositd pentru automatizarea proceselor
repetitive ori de rutind. Chat-botii cu inteligenta artificiala incorporata functioneaza
de obicei mai eficient.

in situatiile cand chat-botii nu pot face fatd problemei examinate, robotul de
chat solicita clientului o alta intrebare de concretizare, ori redirectioneaza
interlocutorul catre un operator uman. Pe masura ce tehnologia si implementarea
IA continud sa se dezvolte, robotii de chat si asistentii digitali se integreaza din ce
in ce mai mult in viata si in experienta noastra zilnica.

Chat-botii folosesc date si informatii accesate din diverse surse. De
calitatea datelor respective depinde si rdspunsul chat-botilor. Daca programul a
fost dezvoltat corect (se are in vedere calitatea functionarii componentelor ML si
NLP) si datele sunt de calitate, atunci si robotul de chat reactioneaza
corespunzator. Altfel spus, chat-botii functioneaza eficient si calitativ daca IA si
datele sunt la fel de calitative. S punctam in acest context, de exemplu, cd agentia
de stiri Associated Press a inceput sa utilizeze un software care sa scrie stiri
scurte, bazat pe date si informatii sigure. In contextul dat, numarul stirilor livrate a
sporit considerabil si a oferit jurnalistilor reali posibilitatea sa se concentreze pe
articole lungi si complexe.

Cum sa creezi un chat-bot?

Dezvoltarea chat-botilor este un proces creativ si depinde de calitatea
dezvoltatorilor. Pentru publicul larg sunt puse la dispozitie platforme specializate
pentru crearea chat-botilor. in acest sens, platforma ChatCompose oferd
posibilitatea de a crea chat-boti pentru site-uri, fara a avea nevoie de cunostinte
tehnice temeinice.

in acest sens este necesar de inregistrat pe platforma ChatCompose
(https://www.chatcompose.com/ro/web.html). ChatCompose este o platforma

de chat-bot care ofera o vasta varietate de cazuri de utilizare si canale de integrare,
inclusiv chat-uri pentru web. Instalarea unui chat-bot pe site-ul institutiei ori


https://www.chatcompose.com/ro/web.html

companiei rezolva multe probleme si acopera multe necesitati. Totul procesul este
automatizat si, in consecinta, se va optimiza serviciul, economisind timp si bani.
De aici si necesitatea si importanta de a sti cum sa creezi un chat-bot.

La etapa initiala, in procesul de constituire a chat-botului, dezvoltatorii si
managerii de comunicare ar trebui sa acorde suficient timp, in special in faza de
consultare, pentru a clarifica urmatoarele puncte:

e Ce obiectiv ar trebui sa aiba un chat-bot (de marketing)?

e Cum poate chat-botul sa atinga acest obiectiv?

e Ce personalitate ar trebui sa aiba chat-botul?

e Care este tonul corect al vocii?

e Cum creez o conversatie valoroasa?

e Cum raspund la intrebari la care chat-bot-ul meu nu poate raspunde?

e Am nevoie de un chat-bot simplu sau de un chat-bot pentru un mediu mai
complex?

e Care sunt subiectele pe care botul ar trebui sa le acopere?

e Vreau sa ofer o conversatie ghidata?

Astfel, un chat-bot fiind o interfata text (uneori audio) poate fi dezvoltat,
ludnd in considerare aspectele punctate mai sus, prin scripturi si/sau intrebari si
raspunsuri pregatite din timp. Chat-botul poate utiliza inteligenta artificiala pentru
a raspunde la intrebari, pentru a primi comenzi, pentru a efectua sarcini in mod
automat si pentru a oferi toate serviciile pentru care a fost instruit.

Care va fi evolutia robotilor de chat? Robotii de chat, la fel ca alte
instrumente de A, vor fi utilizati pentru a imbunatati capacitatile umane sia elibera
timpul oamenilor, pentru a deveni mai creativi si inovatori, acordand mai mult timp
activitatilor strategice decéat celor tactice.

3.8. e : .
. Ce reprezinta chat-bot-urile pentru educatie?

Chat-bot-urile educationale fac invatarea usoara si accesibila, cu accente de
gamificare si care fac procesul de studiere mai captivant si mai interesant.

Expertii in educatia digitald sustin ca multi utilizatori sunt foarte deschisi
catre chat-botii educationali. Robotii WhatsApp, de exemplu, sunt utilizati pe larg
in educatie, acolo unde utilizarea internetului mobil este mult mai raspandita decat
internetul desktop.



Chat-ul GPT, https://openai.com/blog/chatgpt/, elaborat de compania Open
Al, este un soft de inteligentd artificiala care foloseste tehnici de invatare
automatizatd, utilizand sistemul de feedback din partea interlocutorilor. in timp
real, Chat-ul GPT invata sa-si aprecieze si sa-si evalueze propriile raspunsuri,
slefuind solutiile propuse pe parcurs ca sa devina tot mai exacte.

Chat-ul GPT se autoprezinta in felul urmator:

»,GPT (Generative Pre-training Transformer) este un model de limbaj automatizat
care poate genera text de inalta calitate in diferite limbi si poate fi utilizat pentru o
varietate de scopuri, cum ar fi traducerea automata,
scrierea de texte, raspunsul la intrebari etc. Chat
GPT ar putea fi un termen folosit pentru a descrie
utilizarea unui model GPT pentru a raspunde la

mesaje intr-un chat. De exemplu, un chat-bot poate ChatGPT
utiliza un model GPT pentru a genera raspunsuri la intrebarile utilizatorilor intr-un
chat de pe site-ul web al unei companii sau intr-o aplicatie de mesagerie”.

Studentii si elevii au inteles foarte repede ca abilitatea si capacitatea Chat
GPT de a genera, la solicitare, texte cu un nivel inalt de calitate si exactitate a
faptelor, poate fi explorata cu succes la realizarea diverselor proiecte si tratarea
subiectelor propuse pentru lucrul individual. Tn contextul dat, de exempluy,
autoritatile responsabile de educatie din New York si Los Angeles, ca urmare a
ingrijorarilor privind influenta nefasta asupra procesului educational, au decis sa
interzica profesorilor si studentilor din scolile publice implementarea acestui soft
in activitatea educationala.

Lansat la 30 noiembrie, anul 2022, ChatGPT reprezinta o noua generatie de
softuri de inteligenta artificiala. ChatGPT poate conversa in scris cu persoana care
ii adreseaza intrebari, genera texte lizibile si veridice, crea imagini si videoclipuri
originale bazate pe carti digitale si scrieri online. Spre deosebire de softurile
anterioare, precum GPT-3, lansat in 2020, actualul soft ChatGPT este conceput sa
fie disponibil pentru toti utilizatorii care au conexiune la internet. in luna decembrie
din anul 2022, milioane de cetateni au conversat cu ChatGPT, solicitand ajutorul la
scrierea textelor, compunerea poeziilor, cantecelor ori la redactarea unor eseuri.
Solicitarile si interogarile respective contribuie zilnic la cresterea performantelor
ChatGPT astfel incat el devine mai inteligent, mai calitativ, mai exact si mai utilizat.

Referitor laintrebarea care tine de utilizarea ori neutilizarea ChatGPT, autorii
considera ca in raport cu softul respectiv sunt necesare urmatoarele abordari:


https://openai.com/blog/chatgpt/

1. Softul ChatGPT nu poate si nu trebuie sa fie ignorat ori exclus total din
procesul educational. Capacitétile ,intelectuale” ale acestuia sunt de
invidiat.

2. Formulareatemelorindividuale de cercetare pentru elevi si studenti ar trebui
sa fie foarte exacte, cu accente in exclusivitate pe aspectele punctate de
profesori, care sa scoata in evidenta personalitatea si cunostintele elevului.
Softul ChatGPT, de regul3, trateaza problema cu mult mai amplu si mai larg.

3. Softul ChatGPT, in unele cazuri este oportun s& genereze anumite solutii,
nestiute de elevi si studenti, dar radspunsurile respective ar trebui sa fie
interpretate, tratate, verificate de insasi utilizatorii. Softul poate sa@ propuna
de exemplu, traducerea unui text dintr-o limba in alta, dar numai utilizatorul
acceptd varianta finala din perspectiva propriilor viziuni si cunostinte.

4. 1n unele situatii ar fi necesar si rational sa se compare raspunsurile Softului
GhatGPT cu cele livrate de elevi ori studenti. in acest fel vor fi testate
rezultatele nu numai din punct de vedere academic dar si al corectitudinii
abordarii subiectului dat de catre studenti.
intr-o perspectiva apropiatd, atunci cand sistemele de inteligenta artificiala

vor fiimbinate cu avantajele tehnologiei 5G, utilizatorii, cetatenii simpli, companiile
private si institutile publice, vor beneficia de chat-boti cu performante
imbunatatite, cum ar fi solutiile propuse, recomandarile si previziunile facute.
Cercetarile respective se afla la stadiul initial si se vor dezvolta rapid si eficient
odata cu cresterea accesului la internet, dezvoltarii componentelor IA, inclusiv
cresterea performantelor de procesare a limbajului natural si invatare automata
(NLP si ML), astfel incat fiecare persoana de pe mapamond va putea detine un
asistent digital personal functional si eficient.



CAPITOLUL 4. CALCULUL EVOLUTIV.
DEZVOLTAREA ALGORITMILOR GENETICI

in acest capitol sunt tratate unele aspecte ale calcului evolutiv si fundamentele
teoretice-practice ale Algoritmilor Genetici, care sunt construiti pe principiul
,Supravietuieste cel mai bine adaptat”, enuntat de Charles Darwin. in lucrare sunt
descrise caracteristicile de baz3 ale algoritmului genetic, evidentiind avantajele si
dezavantajele acestuia. Sunt examinate problemele care cad sub incidenta
algoritmului genetic. De asemenea, Algoritmul Genetic este examinat din
perspectiva solutiondrii problemelor in care gasirea solutiei optime nu este simpla
ori cel putin ineficienta datoritd caracteristicilor cautarii probabilistice. Sunt
aratate etapele in care Algoritmii Genetici codifica o posibila solutie la o problema
specifica intr-o unica structurd de date numita ,cromozom” si pregatesc terenul
pentru a aplica operatorii genetici la aceste structuri astfel incat sa mentina
informatiile critice.

Dezvoltarea calcului evolutiv

Abordarea privind aplicarea principiilor evolutive (calculul evolutiv) in
solutionarea automata a problemelor (Problem Solving) dateaza cu mult timp mai
inainte comparativ cu aparitia si dezvoltarea calculatoarelor moderne.

Alan Turing, inca in anul 1948, lanseaza o abordarea noua aplicata la
solutionarea problemelor numita abordare evolutiva ori genetica. Ulterior, in anii
1960, Dr. Lawrence Jerome Fogel (2 martie 1928 —18 februarie 2007), pionier al
calcului evolutiv, cat si Wlash (mai tarziu David B. Fogel, nascut la 2 februarie
1964) introduceau si dezvoltau conceptul de programare evolutiva. in aceeasi
perioada Holland se concerteaza pe algoritmii genetici. lar Hans-Paul Schwefel
(nascut la 4 decembrie 1940), un informatician german si profesor emerit la
Universitatea din Dortmund si Ingo Rechenberg (20 noiembrie 1934 - 25
septembrie 2021), cercetator si profesor german in domeniul bionicii, lanseaza si



dezvolta strategiile evolutive ca modalitati alternative de solutionare automata a
problemelor. Ceva, mai tarziu, in anii 1990, J. R. Koza dezvolta programarea
geneticd, o noua tehnica de cautare a solutiilor.

Asa dar, calculul evolutiv este un domeniu al informaticii moderne, cu accent
puternic in matematica, inspirat din procesul evolutiei naturale, iar conceptul de
baza, care tine de calculul evolutiv, este interconexiunea evolutie naturala -
tehnica de rezolvare a problemelor de tip experiment-eroare.

in contextul celor mentionate, in prezent, un domeniu important de cercetare
al informaticii 1l reprezinta calculul evolutiv. Dupa cum se stie, domeniul respectiv
isi ,trage seva”, adica isi are radacinile in procesul evolutiei naturale. Algoritmii
care apar si se dezvolta in acest domeniu se numesc algoritmi evolutivi si ei includ
subdomenii importante de mare perspectiva precum:

e Programare evolutiva;
e Strategii evolutive,
e Programare genetica,
e Algoritmi genetici.

Algoritmii evolutivi presupun existenta intr-un mediu examinat, a unor
indivizii constituiti intr-o populatie, care intrd in competitie pentru a supravietui, a
se adapta si a se reproduce. Abilitatea indivizilor de a se adapta in mediul in care
activeaza este corelata cu sansele lor de supravietuire si reproducere si determina
evolutia populatiei in timp. In contextul modalitatii de rezolvare a problemelor,
populatia este modelata de operatorii genetici. Indivizii cel mai bine adaptati, dupa
mai multe iteratii a generatiilor, vor determina solutiile problemei examinate. Mai
jos descriem succint fiecare din domeniile mentionate.

Programarea evolutiva. Programarea evolutiva este una dintre cele patru
paradigme majore de algoritm evolutiv. Este similar cu programarea genetica, dar
structura programului de optimizat este fixa, in timp ce parametrii numerici ai
acestuia sunt lasati sa evolueze. Programarea evolutiva a fost folosit pentru prima
data de Lawrence J. Fogel in SUA in 1960 pentru a utiliza evolutia simulata ca
proces de invatare care urmareste generarea de inteligenta artificiala. Fogel a
folosit masini cu stari finite ca predictori si le-a dezvoltat. in prezent, a devenit mai
greu de distins de strategiile evolutive. Principalul operator al programarii evolutive
este mutatia.

Strategii evolutive. Strategiile evolutive sunt algoritmi evolutivi care dateaza
din anii 1960 si care sunt cel mai frecvent aplicati problemelor de optimizare a
cutiei negre in spatiile de cautare continud. Inspirat de evolutia biologicg,



formularea lor originala se bazeaza pe aplicarea mutatiei, recombinarii si selectiei
in populatii care reprezintd solutii candidate. Din punct de vedere algoritmic,
strategiile evolutive sunt metode de optimizare care esantioneaza noi solutii
candidate stocastic, cel mai frecvent dintr-o probabilitate normala multivariata
distribuita. Cele mai proeminente doua principii de proiectare ale lor sunt
impartialitatea si controlul adaptiv al parametrilor a distributiei esantionului.
Programarea  genetica. @ Programarea
genetica este o metoda independenta de domeniu
care genereaza genetic o populatie de programe
pe calculator pentru a rezolva o problema. Mai
exact, programarea genetica transforma in mod
iterativ o populatie de programe pe calculatorintr-
0 houa generatie de programe prin aplicarea operatiilor genetice care apar in mod
natural. In inteligenta artificiala, programarea genetica (GP) se considera o tehnica
evolutiva a programelor, pornind de la o populatie de programe mai putin adecvate
(de obicei aleatorii), potrivite pentru o anumitd sarcina prin aplicarea unor
operatiuni similare proceselor genetice naturale populatiei de programe.
Operatiunile aplicate sunt: selectarea celor mai potrivite programe pentru
reproducere (incrucisare), replicare si/sau mutatie in dependenta de functia de

fitness predefinita. Operatia de incrucisare implica schimbarea partilor specificate
ale perechilor selectate (parinti) pentru a produce descendenti noi si diferiti care
devin parte din noua generatie de programe. Unele programe care nu sunt
selectate pentru reproducere sunt copiate din generatia curentd in generatia noua.
Mutatia implica inlocuirea unei parti aleatorii a unui program cu o altd parte
aleatorie a unui alt program. Apoi selectia si alte operatiuni sunt aplicate recursiv
noii generatii de programe. Elementele populatiei sunt de cele mai multe ori
structuri arborescente. in mod obisnuit, membrii fiecirei generatii noi sunt mai apti
decat membrii generatiei precedente, iar programul cel mai bun din generatie este
adesea mai bun decat programele cele mai bune din generatiile anterioare.
Incetarea evolutiei are loc de obicei atunci cdnd un program individual atinge un
nivel predefinit de competenta sau de fitness.

Algoritm genetic. Algoritmul genetic este o metoda care se refera la
rezolvarea problemelor de optimizare si care se bazeazd pe selectia naturalg,
incrucisari si mutatii si reprezintd procesul care repeta evolutia biologica.
Algoritmul genetic modifica in mod repetat o populatie de solutii individuale.



Referitor la algoritmul genetic, pe parcursul acestei lucrari, vom examina in
profunzime mai multe aspecte care tine de dezvoltarea si aplicarea algoritmului.

in genere, tinem s& mentionam c& un algoritm evolutiv este considerat o
componenta a calculului evolutiv in inteligenta artificiald. Un algoritm evolutiv
functioneaza prin intermediul procesului de selectie in care sunt exclusi membrii
cei mai putin adaptati (cei mai putin in forma) din grupul de populatie examinat, in
timp ce membrii apti supravietuiesc si sunt luati in consideratie pana cand sunt
determinate solutii mai bune. Cu alte cuvinte, algoritmii evolutivi sunt aplicatii
computerizate care imita procesele biologice pentru a rezolva probleme
complexe. In timp, membrii de succes evolueazd pentru a prezenta solutia
optimizata a problemei. Algoritmii evolutivi utilizeaza concepte din biologie, cum
ar fi selectia, reproducerea si mutatia.

Un algoritm evolutiv are o populatie de solutii candidate, spre deosebire de
metodele clasice, care incearca sa mentina o singura solutie cat mai buna. Exista
numeroase beneficii asociate cu algoritmi evolutivi. Unul dintre cele mai mari
avantaje vine in céstigurile de flexibilitate, deoarece majoritatea conceptelor de
algoritm evolutiv sunt adaptabile chiar si la probleme complexe. Existd céateva
dezavantaje asociate algoritmilor evolutivi. Altfel, solutia oferita de un algoritm
evolutiv este mai buna in comparatie cu alte solutii cunoscute. Ca atare, algoritmul
nu poate dovedi ca nici o solutie obtinuta este total optim4, doar ca este optima in
comparatie cu celelalte rezultate.

Inteligenta Artificiala in Slujba Binelui

in data de 7 iulie, 2023, |a Geneva s-a desfasurat summit-ul ,Al for Good”
(,Summitul Global de Inteligenta Artificiald in Slujba Binelui"), organizat de Uniunea
Internationala a Telecomunicatiilor (UIT, engl. - International Telecommunication
Union - ITU), o institutie din cadrul ONU, specializata in noile tehnologii. in cadrul
acestui summit au participat circa 3000 de persoane, alaturi de umanoizii echipati
cu inteligenta artificiala, pentru a discuta daca ar putea robotii inteligenti sa
conduca lumea mai bine decat oamenii.

Mentionam faptul ca summit-ul global ,Al for Good” este principala
platform@ a Natiunilor Unite de promovare a Inteligentei Artificiale pentru
solutionarea la nivel global a diferitor prioritati, precum problemele climaterice,
egalitatea de gen, sanatatea, incluziunea sociala si infrastructura durabild. Acest



summit a fost organizat de UIT, in colaborare cu aproximativ 40 de agentii ONU si
guvernul Elvetiei.

Pe parcursul desfasurarii summit-ului, expertii in domeniul Al au discutat
despre necesitatea elaborarii unor reguli clare, care ar putea sa garanteze ca
inteligenta artificiala va fi utilizata doar in scopuri benefice pentru omenire, precum
lupta impotriva foametei sau impotriva schimbarilor climatice.

Secretarul general al UIT, Doreen Bogdan-Martin a avertizat ca:

»Realizarile si cercetarile din domeniul IA, in special
cele care privesc inteligenta artificiala generativa,
sunt in progres, iar ONU a cerut crearea unor reguli
si limitari, pentru ca aceste tehnologii sa aduca
beneficii pentru omenire, fara sa o puna in pericol.
in absenta unor astfel de reglementari, IA risca sa
ne faca sa traim un adevarat cosmar"”.
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Totodat4, robotii umanoizi considerd ca oamenii ar trebui sa@ dea dovada de
prudenta in fata inteligentei artificiale si au recunoscut cd nu stapanesc
deocamdata emotiile umane.

Sophia, un robot dezvoltat de compania ,Hanson Robotics”, intrebata despre
capacitatea robotilor umanoizi de a conduce lumea, a punctat:

»Robotii umanoizi pot sa conduca cu un nivel de K.
eficienta mai mare decat cel al liderilor umani ... Noi
nu avem aceleasi prejudecati sau emotii care pot
uneori sa afecteze adoptarea deciziilor si putem sa
analizam cu rapiditate mari cantitati de date pentru a
lua cele mai bune decizii", a adaugat robotul.

Ideile scoase in evidenta de umanoidul Sophia sunt, in linii mari, ideile si
caracteristicile tuturor robotilor umanoizi. Cum s-a ajuns la o asa etapa importanta
in dezvoltarea IA?

O serie de probleme care cad sub incidenta inteligentei artificiale sunt prea
complexe pentru a fi solutionate cu tehnici directe si in contextul dat se aplica
metode de cautare corespunzatoare, evident, impreuna cu tehnicile directe de
ghidare a cautarii disponibile. Tehnicile respective pot fi descrise independent de
orice domeniu de probleme.



Un rol important in dezvoltarea inteligentei artificiale, si in special in
domeniul invatarii automate (Machine Learning) il au Algoritmii Genetici.
Algoritmii genetici reprezinta tehnici adaptive de cautare euristica, ce se bazeaza
pe principiile geneticii si ale selectiei naturale si care pornesc de la idea ca ,cel mai
bine adaptat — supravietuieste”. Mecanismul este similar procesului de evolutie
naturald, proces ce se bazeaza pe principul ca ,doar speciile care se adapteaza
mai bine la mediu sunt capabile sa supravietuiasca si sd evolueze in timp, iar
acelea care, in urma selectiei naturale, nu reusesc sa se adapteze vor disparea”.
Sansele ca o specie sa supravietuiasca in timp, peste generatii, este in dependenta
directa de gradul de adaptare. Daca ar fi sa trecem in limbaj matematic aceasta ar
insemna ca cu cat este mai mare gradul de adaptare cu atat solutia se apropie de
optim. Asa dar, un algoritm genetic reprezinta un model matematic care imita
modelul biologic evolutionist pentru a solutiona probleme de optimizare ori
cautare. Cum sustinea Charles Darwin: ,Speciile care supravietuiesc nu sunt
speciile cele mai puternice si nici cele mai inteligente, ci cele care se adapteaza cel
mai bine la schimbare.” in contextul dat, mai jos, vom explica functionarea unuia
din cei mai eficienti algoritmi in inteligenta artificiald — algoritmii genetici.

Algoritmii genetici. Generalitati

Algoritmii genetici (AG), sunt algoritmi de calcul evolutionist, inspirati din
Teoria Evolutiei lui Darwin. Tn anul 1960, Ingo Rechenberg (20 noiembrie 1934 - 25
septembrie 2021) a introdus idea calculului evolutionist in lucrarea intitulata
,Evolution strategies”. Ingo Rechenberg a fost un cercetator si profesor german in
domeniul bionicii. Rechenberg a fost un pionier in domeniile calculului evolutiv si
al evolutiei artificiale. in anii 1960 si 1970 el a inventat mai multe metode de
optimizare cunoscute sub numele de strategii de evolutie (din germana
Evolutionsstrategie). Echipa de cercetatori coordonata de el a aplicat cu succes
algoritmii elaborati la probleme de optimizare, inclusiv la proiectarea
aerodinamica a aripilor. Acestea au fost primele aplicatii tehnice serioase ale
evolutiei artificiale, un compartiment important care tine de dezvoltarea bionicii si
inteligentii artificiale.

in anul 1975, John Henry Holland (2 februarie 1929 - 9 august 2015) un om
de stiinta american si profesor de psihologie si inginerie electrica si informatica la
Universitatea din Michigan a introdus si a analizat un model matematic, care prin



intermediul unor proceduri adaptive, pentru a gasi solutia unei probleme de
optimizare, se baza pe un mecanism de selectie naturala si evolutie genetica numit
algoritm genetic. El a fost un pionier in ceea ce a devenit cunoscut sub numele de
algoritmi genetici.

Deseori, in cazul problemelor pentru care solutia optima implica cautari
printre toate combinarile, permutarile sau aranjarile probabilistice, proces foarte
complex si uneori ineficient, se utilizeaza algoritmul genetic. Acesta va
implementa structuri de date specifice numite ,cromozomi” pentru a codifica cu
ajutorul operatorilor genetici solutia posibila a unei probleme particulare, pastrand
informatiile importante.

De obicei, pentru solutionarea unei probleme ce implica un algoritm genetic,
se identifica asa numita ,populatie” ce se construieste aleatoriu pe baza ,multimii
initiale de solutii posibile”. Fiecare individ sau ,cromozom” (un sir de caractere,
exprimat printr-o consecutivitate de biti), din ,populatia” examinata, reprezinta o
solutie posibila a problemei. Prin parcurgerea unor iteratii consecutive, are loc
evolutia ,cromozomilor” ce se realizeaza la nivel de ,generatie”, validarea fiecareia
din care se face printr-o functie de evaluare, numita fitness. Utilizand unul din cei
trei operatori genetici principali: selectia, crossover-ul si mutatia, se genereaza
,cromozomi” noi, pentru viitoarea populatie, identificati din generatia curenta, ca
cei mai ,eficienti”. Astfel, exact ca si in biologie, cei mai ,puternici cromozomi”, cu
0 mai mare probabilitate, sunt selectati din generatia data, pentru a transmite prin
copiere caracteristicile lor (valorile ,functiei de evaluare”, conform cerintelor
problemei) generatiei viitoare, astfel asigurand perpetuarea intregului proces. Cu
ajutorul operatorul genetic de incrucisare (crossover) are loc combinarea
informatiilor a doi indivizi (,parinti”) din populatia curenta pentru a genera unul sau
cativa descendenti. Mutatia in schimb, permite modificarea aleatorie a unei gene
sau a unei sectiuni mici din ,cromozom” pentru a asigura diversitatea la viitoarea
populatie.

Astfel, succesul algoritmilor genetici este asigurat de implementarea lor la
solutionarea unui sir de probleme NP-complete, a caror solutii nu pot fi identificate
prin metode iterative, ci prin obtinerea solutiei optime la nivel global [1-10].

Din cele expuse mai sus, pot fi scoase in evidenta urmatoarele avantaje ale
algoritmilor genetici:

« algoritmii genetici sunt mai puternici in raport cu algoritmii clasici de
optimizare si mai eficienti comparativ cu metodele de cautare dirijatg;



algoritmii genetici identifica asa numita ,populatie”, construita din multimea
solutiilor posibile, pe cdnd in mod traditional cautarea se rasfradnge asupra
unei solutii din multimea de cautare;

algoritmii genetici interfereaza cautarea in mod aleatoriu cu cautarea in
mod controlat si potrivit teoriei probabilitatilor pot fi numiti ,algoritmi
probabilisti”;

algoritmii genetici echilibreaza cercetarea ,spatiului starilor” si identificarea
solutiilor optime;

algoritmii genetici se rasfrang asupra codului ,spatiului de cautare” sinu
direct asupra acestuia;

algoritmii genetici prevaleaza prin facilitatea utilizarii asupra algoritmilor
traditionali ce solicita indeplinirea unui sir de caracteristici importante ale
functiei de evaluare (functie continud, derivabild, convexa etc.).
Probabilitatea de identificare a solutiei optime de catre algoritmii geneticii
este mare;

algoritmii genetici nu necesita informatii derivate (care ar putea sa nu fie
disponibile pentru multe probleme din lumea reald);

algoritmii genetici sunt mai rapizi si mai eficienti in comparatie cu metodele
traditionale. Optimizeazd atat functiile continue si discrete, céat si
problemele multi-obiective;

algoritmii genetici oferd intotdeauna o listd de solutii ,bune” si nu doar o
singura solutie;

algoritmii genetici ofera intotdeauna un raspuns la problema, care se
imbunatateste in timp si este util atunci cand spatiul de cautare este mare
si existd un numar mare de parametri implicati.

Totusi algoritmii genetici presupun si unele dezavantaje, precum:

Algoritmii genetici nu sunt potriviti pentru toate problemele, in special pentru
problemele care sunt simple si pentru care sunt disponibile informatii
derivate.

Valorile functiei de fitness sunt calculate la fiecare populatie, in mod repetat,
ceea ce poate fi costisitor din punct de vedere computational pentru unele
probleme.

Fiind o metoda stocastica, nu existd garantii asupra optimitatii sau calitatii
solutiei.

Algoritmul genetic daca nu este implementat corespunzator poate sa nu
convearga catre solutia optima.



Terminologia utilizata

in algoritmii genetici indivizii dintr-o populatie sunt reprezentati de

cromozomi cu seturi codificate de parametrii sarcinii, de ex. solutii, care altfel sunt
numite puncte in spatiu de cautare (puncte de cautare). in unele lucrari, indivizi se
numesc organisme. in acest sens vom clarifica urmé&toarele notiuni biologice,
imprumutate de informaticieni din perspectiva algoritmilor genetici:

v
v

Cromozomii (lanturi sau secvente de cod) sunt secvente ordonate de gene.
0 gena (numita si proprietate, semn sau detector) este elementul atomic al
genotipului, in special al cromozomilor.

Genotipul sau structura este setul de cromozomi ai unui individ dat. in
consecinta, indivizii unei populatii pot fi genotipuri sau cromozomi unici
(intr-un caz destul de comun, cand genotipul este format dintr-un singur
cromozom).

Fenotipul este un set de valori care corespund unui anumit genotip. Ori,
structura decodificata sau set de parametri ai sarcinii {solutie, punct de
spatiu de cautare}.

O alela este valoarea unei anumite gene, definita si ca valoarea proprietatii
sau varianta proprietatii.

Locusul sau pozitia indica locatia unei anumite gene in cromozom (lant).
Multimea de pozitii ale genelor reprezinta locusuri.

Genom - totalitatea materialului genetic al unui organism sau al unei specii,
care determina dezvoltarea, functionarea si transmiterea trasaturilor
ereditare ale organismului de la o generatie la alta.

Individ — o entitate unica care are un set specific de cromozomi mosteniti
de la parinti. in cadrul algoritmilor genetici un individ reprezintd o posibila
solutie sau o combinatie a parametrilor care poate fi optimizata in timp prin
procesele de selectie si recombinatie si care este evaluata in cadrul unei
probleme specifice.

Populatie — un grup de indivizi ce impartasesc un set comun de
caracteristici genetice ce ocupa un anumit tip de mediu. Variatia genetica in
cadrul populatiilor este importanta pentru adaptarea la schimbarile de
mediu.



v' Mapping — functie esentiala de evaluare ce are rolul de a atribui o valoare
numericd fiecarui individ din populatia data, reflectdnd calitatea sau
adecvarea solutiei respective in cadrul problemei de optimizare. Procesul
de mapping se mai numeste si morfogeneza.
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Figura 1. Schema genelor si alelor

Un concept foarte important in algoritmii genetici este functia care masoara
gradul de adaptivitate cunoscuta si sub denumirea de functie de fitness (fitness
function).

Functia fitness reprezintd o masura a adaptabilitatii unui individ dat in cadrul
fiecarei generatii. Aceasta caracteristicad permite evaluarea gradului de adaptare
al indivizilor din populatie si se alege dintre cei mai adaptati, adica pe cei cu cele
mai mari valori ale functiei de fitness, in conformitate cu evolutia principiul
supravietuirii celui mai ,puternic” (cel mai bine adaptat).

Functia de fitness si-a primit si numele direct din genetica. Are un impact
puternic asupra functionarii algoritmilor genetici si trebuie sa aiba o precizie si
definitie corecta. in problemele de optimizare, functia de fitness, de regul, este
optimizatad (maximizata ori minimizata) si se numeste functie obiectiv.

in probleme de minimizare functia obiectiv este transformat& si problema
se reduce la maximizare. in teoria controlului, functia de fitness poate lua forma
unei functii de eroare, iar in teoria jocurilor - functia de cost. La fiecare iteratie a
algoritmului genetic gradul de adaptivitate (fitness-ul) a fiecarui individ dintr-o
anumita populatie este estimat cu ajutorul functiei de fitness si, pe aceasta baza,
se genereaza urmatoarea generatie (populatie de indivizi) care va constitui
posibila multime de solutii in cazul problemei examinate.



Aplicatii ale algoritmilor genetici

Algoritmii genetici sunt adesea utilizati in informatica, inteligenta artificiala

etc., pentru a gasi solutii complexe si neevidente la probleme de optimizare si de
cautare algoritmica. Mai jos vom puncta unele aplicatii ale algoritmilor genetici.

A)

Probleme de optimizare. Optimizarea este procesul prin care se obtin cele mai
bune rezultate in anumite ipoteze. Optimizarea poate fi definita ca fiind
procesul prin care sunt determinate conditiile care conduc la valoarea extrema
(maxima sau minima) a unei functii, eventual supuse unor restrictii. Pentru
formularea problemei de optimizare se parcurg mai multe etape:
e se selecteaza una sau mai multe variabile de optimizare;
e se alege functia obiectiy;
e se identifica setul de constrangeri.

Sunt utilizate pe scara larga si alte probleme de optimizare, precum:

programarea lucrarilor, optimizarea calitatii sunetului, problema comis-voiajorului

si altele.

B)

C)

Tnvé;are automata. Cercetatorul John McCarthy defineste IA, incéin anul 1956,
in felul urmator: ,IA implica calculatoare care pot indeplini sarcini ce sunt
caracteristice inteligentei umane”. Domeniul care tine de Machine Learning
este o modalitate de a realiza Inteligenta Artificiala. O definitie foarte potrivita
a invatarii automate (ML), formulata de Arthur Samuel, dateaza inca din anul
1959: ,Machine Learning este domeniul de studiu care ofera calculatoarelor
capacitatea de a invata fara a fi programate in mod explicit”. Problemele tipice
rezolvate de Machine Learning se refera la: regresie, clasificare, segmentare,
analiza retelei. In ultima perioada Inteligenta artificiala, pentru a solutiona
unele probleme de importanta majord, are nevoie de instrumente si tehnici de
interventie care tin de Big Data si Machine Learning. Si in contextual dat
Algoritmii Genetici joaca un rol extrem de important. Algoritmii genetici sunt
folositi pentru a rezolva problemele legate de clasificare, predictie, crearea de
reguli pentru invatare si altele.

Modelul sistemului imunitar. Algoritmii genetici sunt utilizati si pentru
modelarea diferitelor aspecte ale sistemului imunitar pentru genele individuale
si familiile multigenice in timpul evolutiei.



D) Alte exemple de probleme rezolvate cu ajutorul algoritmilor genetici se refera
la: identificarea solutiei optime sau aproximative pentru problema proiectarii
oglinzilor folosite in sistemele de concentrare solara, optimizarea formei si
performantei antenelor in comunicatii wireless, proiectarea de dispozitive
complexe in domeniul Computer-Aided Design, dezvoltarea miscarilor realiste
ale personajelor sau obiectelor animate in mediul virtual in scopul optimizarii
parametrilor miscarilor astfel incat acestea sa arate cat mai natural si sa
indeplineasca obiectivele specifice ale animatiei, proiectarea optima a
corpurilor aerodinamice in campuri de curgere complexe. De asemenea,
algoritmii genetici se aplica in procesul de prelucrare si restaurarea a
imaginilor, dar si un rol important in ultima perioada il joaca in procesul de
prognoza a pietelor financiare.

Codificarea cromozomilor

Cautarea solutiilor optime sau aproximative pentru o problema specifica
prin intermediul unui algoritm genetic implica un sir de componente ale acestuia,
printre care, principale sunt:

1) codul problemei
2) functia fitness (de potrivire, sau de evaluare).

Aceste doua componente diferd de la o problema la alta, in dependenta de
cerintele acesteia. Asa cum s-a aratat mai sus, cromozomii contin structuri de date
(informatii) ce permit identificarea solutiei problemei si elaborarea codului acestei
solutii.

Cromozomii pot lua diverse forme, sau coduri, printre care:

A) Codificarea binara. Cromozomul este format din siruri de 0 sau 1 care
reprezinta binar solutia problemei.
Lt fojo T T[Oo] T

B) Codificarea prin valoare. Cromozomul este format dintr-un sir de valori vector
reale ori intregi care pe ansamblu reprezinta solutia problemei.
| 02 |01 ][04 05]|07][08]06] 09

De exempluy, in situatia cand este necesar sa codificam Nord, Sud, Est ori
Vest, vom utiliza doar 4 valori intregi {1, 2, 3, 4}. Astfel:
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C) Codificare cromozomilor prin intermediul permutarilor. Tn multe probleme,
solutia tine de o reprezentare de ordine a elementelor. in astfel de cazuri,
reprezentarea prin intermediul permutarii este cea mai potrivita. Un exemplu
clasic al acestei reprezentari tine de problema comis-voiajorului. Astfel, comis-
voiajorul trebuie sa faca un tur al tuturor oraselor, vizitdnd fiecare oras exact o
data si sa revina in orasul de plecare. Distanta totala a turului trebuie redusa la
minimum. Solutia in acest caz reprezinta o ordonare sau o permutare a tuturor
oraselor numerotate si, prin urmare, utilizarea reprezentarilor care reprezinta
permutari are sens pentru aceasta problema.

(1 [3]4]6[5]2[7]7]

4.7. . . . o
Formularea matematica a problemei optimizarii

Cand este necesar sa rezolvam o problema, aplicand algoritmii genetici,
examinam anumite solutii ,mai bune” obtinute la 0 anumita populatie, care tin de
o generatie mai avansata, fata de solutiile identificate anterior. Setul solutiilor
posibile (fezabile) pentru o anumita problema constituie ,spatiul de cautare” sau
»spatiul starilor”. Fiecare individ din populatia algoritmului genetic reprezinta o
stare sau o solutie candidata din acest spatiu al starilor. In esenta, spatiul starilor
cuprinde toate configuratiile si combinatiile posibile ale solutiilor care pot fi
evaluate folosind functia de fitness. in cazul cand simpla cautare in spatiul imens
al starilor unei probleme specifice presupune un algoritm foarte complicat,
costisitor, atunci se recurge la algoritmi genetici, care si-au demonstrat eficienta
in acest sens.

Sub aspect matematic, o astfel de problema se formuleaza, dupa cum
urmeaza:

Fie functia g(x;, x5,...,x,):S = R, unde S = T, X T, X...XT, reprezinta
spatiul starilor. S& se identifice solutia s* = (x{,x3,..., x;,) € S astfel incat
pentru aceasta, functia g va atinge minimum (maximum). Multimile T; < R, unde
i =1,.,nDeciS < R".

Deseori, este suficient sd se identifice solutia optimizata s,,,;, sau cea

aproximativa, nu neaparat solutia exacta s*, astfel incét: |s*— Soptim | < & Ofi

|g(s*) - 9(Soptim) | < ¢, unde ¢ reprezinta exactitatea solicitata pentru solutie.



Exemplu. Pentru a determina maximul functiei f(x) = x* — 1, unde x ia valori
intregi de la 0 la 15, este necesar de clarificat esenta matematicd a mai multor
concepte, din perspectiva algoritmului genetic, examinate anterior.

Astfel, multimea {0, 1,...,15} constituie spatiul de cdutare si in acelasi timp -
un set de solutii potentiale la problema. Fiecare dintre cele 16 valori, ce apartin
acestei multimi, reprezintd punct al spatiului de cautare, decizie, valoare a
parametrului, sau fenotip. De remarcat ca se numeste solutia care optimizeaza
functia cea mai buna sau solutia optima. Codificam valorile x de la 0 la 15 dupa
cum urmeaza:

0 1 2 3 4 5 6 7
0000 0oo1 00170 0011 0100 0101 01170 0111
8 9 10 11 12 13 14 15
1000 1001 1070 1011 1100 1101 1110 1111

Aceasta este 0 metoda de codificare binara bine cunoscuta, asociata cu
scrierea cifrelor zecimale in sistemul binar. Secventele de cod, prezentate mai sus,
sunt numite si lanturi sau cromozomi. in exemplul dat, acestia actioneazi si ca
genotipuri. Fiecare dintre cromozomi este format din 4 gene (altfel putem spune
ca secventele binare constau din 4 biti). Valoarea genei intr-o pozitie specifica se
numeste alela care ia valoarea 0 sau 1. Populatia este formata din indivizi selectati
dintre acesti 16 cromozomi.

Un exemplu de populatie egala cu 6 poate fi, de exemplu, o multitudine de
cromozomi {0101, 0111, 1001, 1100, 1110, 1111}, care este o forma codificata a
urmatoarelor fenotipuri: {5,7, 9, 12, 14, 15}. Functia de fitness in exemplu respectiv
este datad de expresia f(x) = x? — 1. Fitness-ul cromozomilor dintr-o populatie
este determinata de valoarea acestei functii. Valorile respectivilor cromozomi
corespund anumitor genotipuri. Apropo, valoarea maxima a functiei f(x) = x? —
1, unde x ia valoriintregi de la 0 la 15, este 224.

Esenta Algoritmului Genetic

in literatura de specialitate, Algoritmul Genetic presupune realizarea unor

pasi (propusi initial de John Henry Holland), care ar trebui sa finalizeze cu o solutie
optima a problemei examinate.



Pasul 1. Crearea/generarea populatiei initiale;

Pasul 2. Evaluarea valorii functiei de fitness (functiei de adecvare) a fiecarui
individ (mecanism utilizat pentru a masura si evalua starea unui cromozom);
Pasul 3. Selectia - luand in considerare caracteristicile fiecarui individ, in cadrul
acestei etape, unii indivizi se pot reproduce mai des decat altii;

Pasul 4. Crossover-ul (Incrucisarea);

Pasul 5. Mutatia;

Pasul 6. Substituirea populatiei vechi de cromozomi cu noua populatie de
cromozomi;

Pasul 7. Gasirea celei mai bune solutii (dar, in cazul in care criteriile de
optimizare nu sunt indeplinite, atunci metoda impune intoarcerea la pasul 2 si
selectarea in final a celui mai bun individ, ca solutie finala).

Definirea functiei fitness
v
Generarea primelor populatii
\2
y » Evaluarea fitness-ului fiecarui cromozom
¥
Selectia
v
Crossover
¥
Mutatia
v
Substitutia populatiei vechi cu noua generatie

v

Verificarea convergentei

\ 4

Figura 2. Schema logica a Algoritmului Genetic

Se initiaza astfel un fond genetic aleatoriu prin crearea unui set de
cromozomi conform unui sablon predefinit, unde valorile tuturor genelor sunt
selectate in mod aleatoriu pentru fiecare cromozom. Acesti cromozomi initiali
corespund indivizilor din populatia initiala. De regul3, la diferite generatii, constant
ramane numarul de indivizi (si implicit de cromozomi) din populatie, fapt ce nu



este valabil mereu. Algoritmul Genetic porneste cu un set de solutii admisibile,
numit ,populatie” (creata, dupa cum am mentionat, in mod arbitrar), fiecare dintre
ele reprezentand o potentiala solutie a problemei, numita ,cromozom?”.

Dupa ce populatia este stabilita, aceasta evolueaza spre solutii mai bune,
prin diferite procese genetice (selectia, incrucisarea, mutatia) care conduc la o
mai buna valoare a functiei de adecvare, utilizata pentru a evalua starea fiecarui
cromozom.

Algoritmii genetici genereaza o noua populatie, formata din indivizi cu
caracteristici mai bune si mai adecvati mediului decét cei ai populatiei anterioare.
Schema logica care tine de implementarea Algoritmului Genetic este prezentata
in figura 2.

Mecanisme de generare a populatiei

Algoritmii genetici opereaza pe o populatie de indivizi, in care fiecare individ
poate sa reprezinte o posibila solutie la o problema examinata.

Populatia se evalueaza din perspectiva masurii propriei ,aptitudinii* de a se
adapta ,conditiilor impuse”. Astfel, in procesul de evaluare se clarifica céat de
eficient este un organism din populatia respectiva in competitia pentru resursele
existente. Indivizii ineficienti din acest punct de vedere pier, iar cei eficienti
supravietuiesc si se ,reproduc”. Afirmatia respectiva reformulatd in termeni
matematici este echivalent cu urmatoarele: cat de ,bund”, ,optima” este solutia
identificata problemei care ii corespunde.

Prin intermediul ,incrucisérii” cu alti indivizi din populatia examinat§, indivizii
eficienti sunt capabili sa ,reproduca” descendenti, care pregatesc terenul pentru
aparitia unei noi generatii de indivizi care, totodata, pastreaza ori combina unele
din caracteristicile mostenite de la parinti.

in cursul evolutiei indivizii ,slabi”, cei mai putin apti, vor avea o probabilitate
mai mica s se poatd "reproduce”. in asa mod, in procesul de trecere de la o
generatie la alta, indivizii respectivi vor disparea treptat din populatie, iar
proprietatile pe care le posedau vor disparea treptat din caracteristicile populatiei.
In anumite situatii apar mutatii sau modificari spontane ale genelor.

Incrucisarea celor mai eficienti si adaptati indivizi duce la faptul ca cele mai
promitatoare caracteristici ale spatiului de cautare sunt mostenite. in asa fel, din



generatie in generatie, caracteristicile ,bune”, aplicdnd concepte si notiuni din
biologie, informatica si matematica, sunt distribuite in intreaga populatie.

De la o generatie la alta, populatia de indivizi va converge treptat catre o
solutie optima a problemei. Avantajul unui Algoritm Genetic este ca gaseste solutii
optime aproximative intr-un timp relativ scurt.



CAPITOLUL 5.
IMPLEMENTAREA ALGORITMILOR GENETICI.
ABORDARI PRACTICE

in acest capitol autorii examineaza implementarea conceptului de evolutie al lui
Darwin, adaptat la functionarea Algoritmului Genetic, in scopul gasirii unei solutii
optime, exprimata prin intermediul functiei de fitness. Conceptul de evolutie a lui
Darwin presupune generarea populatiilor (generatii) de cromozomi, din care sunt
selectati cei mai ,eficienti”, cei mai ,adaptabili” cromozomi din generatia curenta.
in felul acesta, cromozomii noi sunt formati aplicand unul din cei trei operatori
genetici (ori toti trei)i: selectia, crossover si mutatia. in acest sens autorii
examineaza cele mai populare metode care tin de implementarea operatorilor
genetici mentionati mai sus. Este examinatd o aplicatie concretd a Algoritmului
Genetic si totodata sunt cercetate conditiile de stopare ale algoritmului respectiv.

Algoritmul genetic si Teoria Evolutiei

Algoritmii genetici sunt inspirati din Teoria Evolutiei, dezvoltata de Charles
Darwin si care se bazeaza pe principiul ca ,specia care se poate adapta cel mai
bine la schimbare — supravietuieste”. Mecanismul de functionare a algoritmului
genetic este similar evolutiei naturale. Tot din Teoria Evolutiei rezulta ca
supravietuirea speciei poate fi mentinuta prin procesul de selectie, reproducere,
incrucisare si mutatie. In felul acesta conceptul de evolutie al lui Darwin este
adaptat la functionarea algoritmului genetic pentru a gasi solutii la o problema
exprimata prin intermediul functiei de fitness (functie obiectiv ori functie de
adaptare).

O solutie generata de un algoritm genetic se numeste cromozom, iar un set
de cromozomi este numit populatie. Un cromozom, dupa cum se stie, este compus
din gene, iar valoarea sa poate fi fie numerica, binara, simboluri sau caractere, in
dependenta de problema care se rezolva.



Populatia examinata, alcatuita din cromozomi, va fi supusa la fiecare ciclu
unei evaluari. Acest fapt presupune calcularea, prin intermediul functiei de fitness,
fitness-ul fiecarui cromozom. in felul acesta se determina ,posibilele solutii” ori
,cat de aproape sunt solutiile identificate in cadrul populatiei respective” in raport
cu solutia optimé a problemei examinate. in asa mod se clarifica cat de eficienti,
,=adaptabili” sunt cromozomii din populatia examinata.
Conceptul de evolutie a lui Darwin presupune generarea
urmatoarei populatii (generatii) de cromozomi, din care
sunt selectati cei mai ,eficienti”, cei mai ,adaptabili”
cromozomi din generatia curentd. in felul acesta
cromozomii noi sunt formati aplicand unul din cei trei
operatori genetici (ori toti trei)i: selectia, crossover si
mutatia.

Astfel, unii cromozomi din populatie se vor imperechea printr-un proces
numit crossover (incrucisare), producand noi cromozomi numiti descendenti, a
caror compozitie genica este o combinatie a parintilor. intr-o generatie, céativa
cromozomi pot sa treacd prin procesul de mutatie, ceea ce presupune modificari
in locatiunea genelor. De obicei, numérul de cromozomi care vor suferi incrucisari
si mutatii este controlat de rata de incrucisare si valoarea ratei de mutatie.
Cromozomul din populatia care se va mentine pentru urmatoarea generatie, va fi
selectat pe baza regulii evolutiei darwiniene, cromozomul care are o valoare de
fitness mai ,bunad” va avea o probabilitate mai mare de a fi selectat din nou in
generatia urmatoare.

Dupa céateva generatii, valoarea cromozomilor va converge catre o anumita
valoare de optim care este cea mai ,buna solutie” pentru problema cercetata. in
continuare vom examina trei operatori genetici importanti: selectia, crossover si
mutatia [1-10].

Reamintim ca selectia reprezinta alegerea indivizilor cu cea mai buna
aptitudine pentru reproducere (sortarea dupa valoarea functiei obiective). Cu cat
este mai buna fitness-ul unui individ, cu atat sunt mai mari sansele sale de a se
incrucisa si de a-si mosteni genele de catre generatia urmatoare. Asa dar, selectia
reprezinta modul in care anumiti indivizi ies din populatia examinata si trec in alta
populatie (generatie). Alegerea unui procedeu de iesire din populatie tine de
problema examinata. in asa mod, este firesc, ca pentru o problema de optimizare,
clasificarea populatiei sa se faca in functie de valorile corespunzatoare ale
cromozomilor. Mai jos vom examina unele metode care tin de procesul de selectie:



e Selectia cu ajutorul ruletei ponderate;

e Selectia dupa rang;

e Selectia dupa egsantionarea universala stocastica;

e Selectia in conformitate cu scalarea liniara a functiei fitness;
e Selectia turneu;

e FElitism.

Selectia cu ajutorul ruletei ponderate

(Fitness proportionate selection (FPS))

Una dintre cele mai raspandite modalitati de selectie a parintilor este
selectia proportionald de fitness. Din aceastad perspectiva, fiecare individ poate
deveni parinte cu o probabilitate proportionald cu propriul fitness. Din aceste
considerente, indivizii mai apti, mai in forma, au sanse mai mari de a se
imperechea si de a-si promova propriile trasaturi la generatia urmatoare. Strategia
datad de selectie pune presiune pe indivizii mai apti din populatia respectiva,
favorizandu-i in asa fel sa evolueze in timp.

Cum vom interpreta matematic acest fenomen biologic? Consideram un
cerc impartit in n sectoare (portiuni), unde n reprezinta numarul de indivizi din
populatie. Astfel, fiecarui individ i se atribuie un sector din cerc care este
proportional cu valoarea sa de fitness. in asa mod fiec&rui cromozom i se va pune
in corespondenta un sector al ruletei, care este direct proportional, ca marime, cu
fitness-ul cromozomului respectiv. Prin urmare cromozomilor cu fitness mai mare
li se vor atribui sectoare mai mari, iar celor cu fitness mic, li se vor pune in
corespondenta sectoare mai mici. Evident, atunci cand aleatoriu li se va arunca o
bila pe ruleta, exista probabilitate mai mare de alegere pentru cromozomii cu
fitness mare. Simularea ruletei se realizeaza in felul urmator:

e se calculeaza suma tuturor fitness-urilor cromozomilor. Fie suma este S;
e segenereaza un numar aleatoriu intre 1 si S. Fie numarul aleatoriu ester;
e se parcurge populatia ordonata crescéator dupé fitness si se calculeaza

suma fitness-urilor cromozomilor parcursi pana se depaseste valoarearr.
e se alege cromozomul la care s-a ajuns.

Exemplu 1. Examinam tabelul de mai jos care contine informatia pentru 6
cromozomi.



Cromozomii Functia de fitness Proportia N
A 10 9% 3

B 14 12,7% 4

C 30 27,2% 5

D 9 8% 2

E 40 36% 6

F 7 6,6% 1

Total S=110 100% 21

Selectarea cu ruleta ponderata

Figura 3. Metoda ruletei ponderate

Se arunca o bila pe ruleta si se selecteazd cromozomul unde se opreste. in
mod clar, cromozomii cu valoare de fithess mai mare vor fi selectati de mai multe
ori. Aruncénd, de exemplu, bila de 6 ori, aleatoriu se obtin urmatoarele sectoare,
deci si cromozomii care corespund sectoarelor respective: A, C,C, E, B, E.

5.3.

Selectia dupa rang (Rank Selection)

in cazul in care fitness-ul cromozomilor examinati difera deosebit de mult,
selectia cu ajutorul ruletei ponderate nu este foarte eficienta si in contextul dat nu
este recomandata pentru a fi aplicata. Astfel, de exemplu, daca suma fitness-
urilor unor cromozomi examinati este de 150 de ori mai micd comparativ cu
fitness-ul unui cromozom fixat, atunci, evident, probabilitatea cromozomilor cu
fitness mic este aproape de zero. Pentru a exclude aceasta situatie, se
procedeaza in felul urmator:

e cromozomii se ordoneaza crescator in functie de fitness;



e ulterior cromozomii se renumeroteaza cu numere intregi din intervalul
[1,..,n], unde n - este dimensiunea populatiei, iar cromozomul cu fitness-ul
cel mai mic are numarul 1 etc., iar cromozomul cu fitness-ul cel mai mare
va avea numarul egal cu dimensiunea populatiei;

e numerele respective vor fi considerate fitness-uri siin situatia data se aplica
selectia prin metoda ruletei ponderate.

Exemplu 2. Examindm tabelul de mai jos care contine informatia pentru 6
cromozomi.

Cromozomii Functia de fitness Rangul Proportia rangului

A 10 3 14,3%
B 14 4 19%
C 30 5 23,8%
D 9 2 9,5%
E 40 6 28,6%
F 7 1 4,8%

Total S=110 21 100%

Selectia in functie de rangul cromozomului

Figura 4. Selectia dupa rang

Si in aceasta situatie sesizdm ca cromozomii cu fitness-ul cel mai mare au
la fel cele mai mari sanse de a fi selectati, dar de data aceasta nu mai sunt asa
mari in comparatie cu sansele celorlalti. Aruncand, de exemplu, bila de 6 ori,
aleatoriu, se obtin urmatoarele sectoare, deci si cromozomii care corespund
sectoarelor respective: D, C, B, E, A, C.

Asa dar, daca o populatie initiala contine unul sau doi indivizi foarte apti, dar
nu cei mai buni din anumite considerente si restul indivizilor populatiei nu sunt atat



de apti, atunci indivizi cei mai apti vor domina rapid intreaga populatie si vor
impiedica populatia s& exploreze alti indivizi potential mai buni. O dominatie atéat
de puternica provoaca o pierdere foarte mare a diversitatii genetice, ceea ce cu
siguranta nu este avantajos pentru procesul de optimizare. in acest sens:
1. Selectarea rangului claseaza mai intéi populatia si apoi fiecare cromozom
primeste fitness din acest clasament.
2. Cel mai putin apt va avea fitness 1, al doilea cel mai rau 2 etc. lar cel mai
apt va avea fitness n (numarul de cromozomi din populatie).
3. Dupa aceasta, toti cromozomii au sanse mai mari de a fi selectati.
4. Schemele de selectie bazate pe rang pot evita convergenta prematura.
5. Dar poate fi costisitor din punct de vedere computational, deoarece
sorteaza populatiile in functie de valoarea de fitness.
6. Insa aceastd metoda poate duce la o convergenta mai lentd, deoarece cei
mai buni cromozomi nu difera atat de mult de altii.

Selectia dupa esantionare universala stocastica
(Stochastic Universal Sampling (SUS))

Esantionarea universala stocastica (Stochastic Universal Sampling (SUS))
este destul de similara cu ruleta. Cu toate acestea, in loc sa avem un singur punct
fix, avem mai multe puncte fixe, asa cum se arata in figura 5.
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Figura 5. Selectia dupa esantionare
Prin urmare, toti parintii sunt alesi intr-o singura rotire a rotii. De asemenea,
o astfel de configuratie ,incurajeaza” si alti cromozomi sa fie alesi cel putin o data.
Exemplu 3. La o singura rotire a ruletei sunt selectati 6 parinti (figura 5).
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Selectia in conformitate cu scalarea liniara a functiei fitness
(Linear Fitness Scaling in Genetic Algorithm)

Asa cum s-a mentionat anterior, un aspect important al algoritmilor genetici
este functia de fitness, care cuantifica calitatea fiecarei solutii candidate. Functia
de fitness atribuie o valoare numerica, numita si scor de fitness sau valoare de
fitness, fiecarui individ din populatie.

in unele cazuri, se doreste s se implementeze scalarea liniara a fitness-
ului fiecarui cromozom in algoritmul examinat. Scalare liniara de fitness este o
tehnica care urmareste imbunatatirea presiunii de selectie in Algoritmul Genetic
prin scalarea liniara a valorilor de fitness.

intr-un algoritm genetic tipic, valorile functiei de fitness ale indivizilor din
populatie variaza de la zero la o anumita valoare pozitiva. Scalarea liniara a
fitness-ului urmareste s& transforme aceste valori de fitness intr-un nou interval,
(intre zero si unu ori intre n, si n,, unde n; si n, sunt numere reale), intr-o maniera
liniara. n asa fel toate valorile fitness-ului continute pe un anumit interval trec in
alte valori ale fitness-ului care se contin pe alt interval.

Motivatia scalarii liniare a functiei de fitness tine de cresterea presiunii de
selectie in Algoritmul Genetic. Prin scalarea liniara a valorilor de fitness, indivizilor
cu scoruri de fitness mai mari li se ofera un avantaj mai mare in timpul procesului
de selectie. Acest lucru poate ajuta in cazurile in care valorile de fitness nu sunt
bine distribuite la nivelul populatiei sau cand este nevoie sa se efectueze o
ierarhizare a solutiilor cu fitness mai mare.

Exemplu 4. Examinam tabelul de mai jos care contine informatia pentru 6
cromozomi si valorile functiei de fitness f:

Cromozomi Functia de fitness f Functia de fitness f*
A 1 10 Nu se cunoaste
B 2 14 Nu se cunoaste
C 3 30 Nu se cunoaste
D 4 9 Nu se cunoaste
E 5 40 130
F 6 7 80.5
Total S=110

Este necesar sa se efectueze scalarea liniara a functiei de fitness pentru ca
sa transforme, sa ,treaca” valorile functiei de fitness 10, 14, 30, 9, 40, 7 pe un nou
interval [80.5, 130], unde vom nota: d,,;,, = 80.5 si d,,,,, = 130.



Pentru a efectua operatia respectiva vom utiliza relatia f*(x;) = a- f(x;) +
b, unde i = 1,2,3,4,5,6 si relatiile:a fin +b = dppins @+ frnax + b = dpas PENtrU
care vom avea urmatorul sistem:

{a “fmin T b =dpin (1)

A A fnax b = diax

In cazul problemei noastre avem f,,;,, = 7 Si d,;, = 80.5 iar f,,,, = 40 si
d.mqr = 130. Substituind datele respective in sistemul (1) si rezolvand sistemul
dat obtinem:a = 1.5iarb = 70. in continuare calculam noile valori f*(x;) = a -
f(x)+b. Astfel: f*=15-10+70=85;f, =15-144+70=91; f;y =15-30+
70 = 115; f;, = 1.5-9 4+ 70 = 83.5; iar f5" si f;" sunt deja calculate.

Cromozomii Functia de fitness | Functia de fitness Prop?r;ia Proportia
f f noua f* veche f
A 1 10 85 14.5% 9%
B 2 14 91 15.6 % 12,7%
C 3 30 115 19.7% 27.2%
D 4 9 83.5 14.3% 8%
E 5 40 130 22.2% 36%
F 6 7 80.5 13.7% 6.6%
Total S=110 585 100% 100%
Selectarea cu ruleta ponderata Selectarea liniar scalara

Figura 6. Analiza comparativa dintre 2 metode de selectie

Observam ca dupa efectuarea scalarii liniare f* = 1.5 f + 70 diagrama a
devenit mai uniforma. in acest caz probabilitatea de a fi selectati cromozomii mai
putin apti este mai mare. lar pe de alta parte cromozomii mai apti nu vor fi
dominanti in noua populatie. in asa fel, valorile de fitness sunt distribuite uniform
la nivelul populatiei. lar algoritmul genetic va converge mai sigur catre solutia



optima cautata. In diagramele de figura 6, se poate vede clar diferenta de rezultate
dintre selectarea cu ruleta ponderata si selectarea liniar scalara.

Selectia turneu

5.6.

(Tournament Selection)

Prin intermediul selectiei turneu se alege in mod aleatoriu k indivizi din
populatie iar dintre acestia doar cei mai buni j sunt selectati pentru a deveni
parinti. Aceeasi procedurd se repeta pentru selectarea urmatorului parinte.
Procedura se repeta pand se obtine numérul dorit de indivizi. Este cea mai
eficienta metoda din punct de vedere al complexitatii de timp. Din punct de vedere
al presiunii de selectie se aseamana cu selectia bazata pe rang. Selectia turneului
este, de asemenea, extrem de popularg, deoarece poate functiona chiar si cu valori
negative de fitness.

Exemplu 5. Prin intermediul selectiei turneu sunt selectati initial in mod aleatoriu
3 cromozomi, iar ulterior, la etapa finala, cel mai bun.

Cromozomii A B C D E F G
Valoarea de fitness 15 10 7 6 9 14 8

Dimensiunea turneului este egald cu 3. In mod aleatoriu sunt selectati 3
cromozomi.

Cromozomii B D G

Valoarea de fithess 10 6 8

Cromozomul cu cea mai buna valoare de fithess este B, deci cromozomul
invingator este B.

Cromozomul invingator B
Valoarea de fitness 10

Elitism

In cazul cand se constituie o noud populatie prin mutatii si incrucisare,
persista probabilitatea de a pierde cei mai buni cromozomi. Pentru a evita
aceasta situatie, se recomanda trecerea directa, copierea, fara a fi modificati, a
celor mai buni cromozomi din vechea populatie in noua populatie. Procesul dat
se numeste elitism si el contribuie semnificativ la cresterea performantelor



algoritmilor genetici. Elitismul, a fost introdus de Ken DeJong (1975) si reprezinta
o schema aditionala oricdrui mecanism de selectie al carei scop este de a retine
cei mai buni k indivizi la fiecare generatie. Astfel de indivizi ar putea disparea in
caz contrar din cauza ca nu au fost selectati pentru supravietuire sau fiindca au
fost distrusi prin aplicarea operatorilor. Studii experimentale au dovedit ca de
multe ori elitismul imbunatdteste semnificativ performanta algoritmului genetic.
Exemplu 6. Prin intermediul selectiei de tip elitism sunt selectati cei mai buni n =
3 cromozomi.

Cromozomii A B (o4 D E F G
Valoarea de fitness 15 10 7 6 9 14 8

Dimensiunea selectiei de tip elitism este n = 3. In asa mod:
Cromozomii A F B
Valoarea de fitness 15 14 10

Incrucisarea (crossover)

Operatorul de incrucisare este analog cu reproducerea si incrucisarea
biologica si, de obicei, se aplica asupra indivizilor din populatia intermediara. Sunt
selectati doi indivizi din populatia intermediara si anumite portiuni din cei doi
cromozomi sunt interschimbate. Astfel, prin intermediul operatorului de
incrucisare se produc unul sau mai multi descendenti, folosind materialul genetic
al parintilor (cromozomilor). in felul acesta, operatorul de incrucisare imita
incrucisarea inter-cromozomiald naturald. De reguld, incrucisarea nu genereaza
descendenti aleatorii siincrucisarea depinde de tipul de codificare a cromozomilor
si de problema particulara care este in proces de rezolvare. in continuare
examinam urmatoarele procedee de incrucisare:

e incrucisare intr-un singur punct;
e incrucisarea in doua puncte;

e incrucisarea in k-puncte;

e incrucisare uniforma;

e incrucisare ordonatg;

e recombinare aritmetica total3;
e incrucisare mixta.



5.8.1. Incrucisare intr-un singur punct (One Point Crossover)

Se alege un punct de incrucisare. De la primul parinte este copiata secventa
de la inceput pana la punctul de incrucisare, iar din al doilea périnte este copiata
secventa de la punctul de incrucisare pana la final.

Exemplu 7. Punctul de tdietura este pe pozitia a patra. Urmasul 1 mosteneste
secventele 1,0,0,1 de la Parintele 1 si secventele 1,1,0 de la Parintele 2. Urmasul 2
mosteneste secventele 1,1,0,0 de la Parintele 2 si secventele 1,0,1 de la Parintele
1.

‘Pa“rinte1 \1 \0 \o \1 \1 \o \1 \ ‘Urma,s1 \1 \o \0 \1 \1 \1 \0 \

| Parinte2 |1 |1 [0 [0 |1 [1 [0 | |Umas2 [1 |1 |0[0 |1 [0 [T |

5.8.2. Incrucisare in doud puncte (Two Points Crossover)

Sunt alese doua puncte de incrucisare. Secventa dintre cele doua puncte
este aleasa dintr-unul din parinti, iar ce a ramas din celalalt parinte.
Exemplu 8. Consideram ca punctele de taietura sunt pe pozitia a doua si a cincea.
Urmasul 1 mosteneste secventele 1,0 si 0,1 de la Parintele 1 si secventele 0,0,1 de
la Parintele 2. Urmasul 2 mosteneste secventele 1,1 si 1,0 de la Parintele 2 si
secventele 0,1,1 de la Parintele 1.
| Parinte1 |1 |0 [0 [1 |1]0[1 ]| |Umas1 [1]0 |0 ][0 |1 |01 |

‘Pa'rintez \1 ]1 \0\0\1 \1 \0\ ‘Urma,32’1 \1 \0\1 \1 \1 \0\

5.8.3. Incrucisare in k-puncte (Multi Point Crossover)

Sunt alese k — puncte de incrucisare. Secventa dintre cele k — puncte sunt
alese in baza principiilor enuntate mai sus.
Exemplu 9. Consideram ca punctele de taietura sunt pe pozitia a doua, a patra i
a sasea. Urmasul 1 mosteneste secventele 1,0 si 1,0 de la Parintele 1 si secventele
1,0, si 0 de la Parintele 2. Urmasul 2 mosteneste secventele 1,1 si 1,1 de la
Parintele 2 si secventele 0,1 si 1 de la Péarintele 1.

| Parinte1 |1 [0 [0 [1[1[0][1| |Umas7 [1]0 |1]0[1]0 0|

‘Pa"rinteZ \1 \1\1 \0\1 \1 \o\ ‘Urma,32‘1‘1 \0\1 \1 \1 \1\




5.8.4. Incrucisare uniformad

in procesul incrucisarii uniforme, nu se imparte cromozomul in segmente, ci
mai degrab3 se trateaza fiecare gena separat. in acest sens, in mod aleatoriu
pentru fiecare cromozom se decide separat daca va fi inclus sau nu in
cromozomul descendent. De asemenea, se permite de realizat incrucisarea foarte
calculat, cu intentie clara si in cazul cand este necesar de mostenit mai mult
material genetic de la un parinte.
Exemplu 10. Punctele de taietura se iau aleatoriu ori foarte calculat, cu o intentie
clara. Urmasul 1 mosteneste secventa 1,3 si secventele 5 si 6 de la Parintele 1 si
secventele 5,7 si 3 de la Périntele 2. Urmasul 2 mosteneste secventa 2,1 si
secventele 4 si 3 de la Parintele 2 si secventele 4,2 si 1 de |la Parintele 1.

|Parinte1 |1 |3 [4 2[5 |1]6| |Umas1 [1[3 |57 |53 |6 |

‘PérinteZ \2 ]1 \5 \7 \4 \3 \3\ ‘Urma,32 ]2 \1 \4 \2 \4 \1 \3\

5.8.5. Incrucisare ordonati

in procesul incrucisarii ordonate se tine cont de faptul c& toate cifrele care
reprezintd Parintii cromozomi trebuie sa fie diferite. De exemplu, in cazul
examinarii problemei comis voiajorului, toate orasele, numerotate de la 1 la n, vor
fi parcurse doar o singura data. Deci, toate sunt diferite. In acest caz Urmasii la fel
trebuie s& posede toate numerele respective dar, in acelasi timp, este necesar ca
ele sa fie diferite.
Exemplu 11. Punctele de taietura se iau in functie de scopul propus. Urmasul 1
mosteneste secventa 1,3 si secventele 2 si 6 de la Parintele 1, iar secventele 5, 7, 4
de la Parintele 2. Urmasul 2 mosteneste secventele 7 si 1, cat si secventele 6 si 3
de la Parintele 2, iar secventele 4,2 ,5 de la Parintele 1.

|Parinte1 |1 |3 |4 [2|5[7 |6 | |Umas1 [1[3 |57 4|2 ]6 |

‘Périntez \2 ]1 \5 \7 \4 ‘6 \3\ ‘Urma,sz ]7 \1 \4 \2 \5 ‘6 \3\




5.8.6. Recombinare aritmetica totala (Whole Arithmetic Recombination)

Aceasta metoda este folosita pentru cromozomii care sunt reprezentati prin
intermediul numerelor reale. In cazul dat se ia media ponderata a celor doi parinti
in baza urmatoarelor formule:

e Urmasl=a-x+ (1—a)-y, unde x apartine Parintelui 1, iar y apartine

Parintelui 2.

e Urmas2= a-x+ (1—a)-y, unde x apartine Parintelui 2, iar y apartine

Parintelui 1.

Coeficientula =0, ..., 1.
Exemplu 12. Evident, daca a = 0.5, atunci ambii urmasi vor fi identici, asa cum se

arata in diagramele de mai jos.
]P1 \05 ]05 ]a4 \a4 \03 \03 \ ‘U1 ]ass ]02 \03 \035 \azs \03 \

]P2 \Qz ]o3 ]02 \03 \02 \03 \ \Uz 1035 ]az \03 \035 \025 \03 \

5.8.7. Incrucisare mixtd (Blend Crossover)

Luand in considerare valoarea cromozomilor pentru Parintele 1 si Parintele
2, aplicand incrucisarea mixta, obtinem valorile pentru Urmasii 1 si 2, care se iau
aleatoriu din intervalul:

[, — a(xy-x1), %, + a(x-x,)] (2), )
unde x; < x,, Si x; tine de Périntele 1, iar x, tine de Parintele 2. In caz c& nu se
respecta conditia respectiva, se va lua x; < x,, unde x, tine de Parintele 2, iar x,
tine de Parintele 1. Coeficientula = 0, ..., 1. Serecomanda ca a = 0.5.
Exemplu 13. Daca a = 0.5, atunci determinand intervalele (2), pentru fiecare
pereche x; < x,, aleatoriu alegem valorile pentru Urmasii 1 si 2, asa cum se vede
in diagramele de mai jos.
' P1 [-27[43 [12 |01 |15 | [Ul | -53 [32 [-07[09 |27 |

\ P2 \ 6.8 | -5.4

2.2 \13 \35 \ \ u2 \-29 \-03 \-13\ 0.7 \21 \

Metodele de incrucisare prezentate mai sus sunt destul de generale. De
obicei sunt alese metode specifice problemei care se doreste a fi rezolvata si care
genereaza o populatie mai buna.



Mutatia (Mutation)

in termeni simpli, mutatia poate fi definiti ca o micd modificare aleatorie a
cromozomului, pentru a obtine o noud solutie. Mutatia este utilizata pentru
mentinerea si introducerea diversitatii in populatia genetica si se aplica de obicei
cu o probabilitate scadzutd. Mutatia este parte din Algoritmul Genetic care este
legata de ,explorarea” spatiului de cdutare. Din practicd, s-a observat ca mutatia
este esentiala pentru convergenta Algoritmului Genetic. Mutatia se utilizeaza in
principal pentru a evita caderea solutiilor intr-un optim local.

in aceasta sectiune, descriem unii dintre cei mai des utilizati operatori de
mutatie. La fel ca operatorii de incrucisare, aceasta nu este o listd exhaustivj, iar
implementatorii Algoritmului Genetic ar putea gasi o combinatie a abordarilor
examinate ori un operator de mutatie specific problemei mai util. Mai jos vom
examina céativa cei mai des utilizati operatori care tin de mutatie:

e mutatia de inversare a bitilor;
e mutatia Swap;

e mutatia Scramble;

e mutatia inversa.

5.9.1. Mutatia de inversare a bitilor (Bit Flip Mutation)

Acest operator realizeaza o inversare a bitilor in cadrul cromozomilor
examinati. Astfel, sunt selectati unul sau mai multi biti aleatorii si ulterior sunt
inversati, in loc de 0 se scrie 1, siin loc de 1 se scrie 0.

Cromozom‘1‘0‘0‘1‘1‘0‘ ‘Muta;‘ia‘1‘0‘1‘0‘0‘0‘

5.9.2. Mutatia Swap (Swap Mutation)

in mutatia de schimbare (Swap), sunt selectate aleatoriu doua pozitii pe
cromozomi si se schimba valorile intre ele. Tipul dat de mutatie se aplica in
codificarile bazate pe permutare.
\Cromozom \1 \5 \6 \1 \2 \3 \ \Muta,tia \1 \3 \6 \1 \2 \5 \




5.9.3. Mutatia Scramble (Scramble Mutation)

Mutatia Scramble este, de asemenea, populard cu reprezentarile de
permutare. in cromozomul examinat se alege o submultime de gene si valorile lor

sunt amestecate dupa dorinta ori aleatoriu.
‘Cromozom ‘1 ‘5 ‘6 ‘1 ‘2 ‘3 ‘ ‘Muta;ia ’1 ‘6 ‘5 ‘2 ‘1 ‘3 ‘

5.9.4. Mutatia inversa (Inversion Mutation)

Operatorul de mutatie inversa actioneaza in felul urmator: se alege o
secventa de gene si ulterior submultimea respectiva este pur si simplu inversata
in cromozomul examinat.

| Cromozom |1 |5 [6 |1 [2 |3 | | Mutatia |1 |2 [1]6 |53 |

in functie de problema examinat, luand in considerare aspectele specifice,
pe parcursul realizarii Algoritmului Genetic, implementatorii ar putea aplica si alti
operatori care tin de mutatie (unii chiar inventati) pentru a asigura convergenta
solutiei catre valoarea optima.

5.10.

Cand se stopeaza in realizare Algoritmul Genetic?

Conditia de stopare a unui algoritm genetic este importantd pentru a
determina cand se va termina de rulat Algoritmul Genetic. Evident, se doreste o
conditie de stopare astfel incéat la finele rularii solutia obtinuta sa fie aproape de
cea optima.

in linii mari, Algoritmul Genetic se stopeaz, atunci cand se indeplineste una
dintre urmatoarele conditii de finalizare:

« In situatia cand nu exista nici o imbunatatire a populatiei pentru k — iteratii
executate.

« In situatia cand se ajunge la un numar absolut de generatii.

« In situatia cand valoarea functiei de fitness a atins o anumita valoare
predefinita.

Pe parcursul realizarii Algoritmului Genetic, de obicei, exista un contor care
contabilizeaza generatiile create. Totodatd, in algoritmul respectiv se tine evidenta
generatiilor pentru care nu a existat nici o imbunatatire a populatiei. De fiecare



datad cénd nu se genereaza descendenti mai buni decét indivizii din populatie se
trece la o alta generatie ori chiar procesul de implementare poate fi stopat pentru
a imbunatati anumite aspecte ale mecanismelor de implementare.

Conditia de terminare a unui Algoritm Genetic este foarte specifica
problemei, iar implementatorul ar trebui sa verifice diferite optiuni pentru a vedea
ce se potriveste cel mai bine in cazul problemei examinate. Algoritmii genetici
continua sa fie rulati, de obicei, dupa ce s-a creat un numar predefinit de populatii
noi si solutia s-a imbunatatit de la o populatie la alta, dar nu s-a atins scopul
propus. Procesul se desfadsoara pana in situatia cand va fi atins obiectivul stabilit.
In aceasta situatie se afiseaza cei mai buni cromozomi (cel mai bun cromozom)
care reprezinta solutia optima.

5.11.

Aplicatii ale algoritmului genetic

Mai jos vom solutiona o problema practica, care tine de optimizare, aplicand
notiunile si conceptele de baza examinate anterior.
Problema. Aplicand Algoritmul Genetic se cere de gasit maximul functiei F(x) =
x% — 1 pe intervalul de numere intregi [0, 15].
Solutie. Pentru a codifica cromozomii din populatia initiala (generatia 0) si a opera
cu ea ulterior, vom utiliza scrierea numerelor naturale in baza 2, extinsa pe 4 biti.
Astfel, codificam valorile numerelor naturale x de la 0 la 15 dupa cum urmeaza:

0 1 2 3 4 5 6 7
0000 0001 0070 0011 0700 o101 0110 0111
8 9 10 11 12 13 14 15
1000 1001 1010 1011 1100 1101 1110 1111

Creadm populatia initiala din 4 cromozomi, alesiin mod aleatoriu: 1001, 0011,
1100 si 0111. Includem cromozomii alesi in tabelul ce urmeaza. Functia de fitness
in cazul nostru va fi F(x) = x> — 1. Este necesar sa se determine max F pe
intervalul indicat. In continuare vor fi realizati urmatorii pasi:
Pasul 1. Fiind constituita populatia initiala (Generatia 0) prin intermediul functiei
fitness, se va masura fitness-ul fiecarei valori si ulterior se vor selecta cei mai
,buni” cromozomi.



Populatia | Valori F(x) Procente/ .
. re g . Procente ) Aproximare
initiala | zecimale | = x?> — 1 medie
1 1001 9 80 24.24 1.14 1
2 0011 3 8 2.42 0.11 0
3 1100 12 143 43.33 2.05 2
4 0111 7 48 30 0.69 1
Suma 279 100 4 4
Media 69.75 25 1 1

La efectuarea primului ciclu, valoarea cea mai buna a functiei fitness este
143, pentru x = 12. In continuare, incercam sa obtinem o imbunatatire a populatiei

de cromozomi aplicand operatorii genetici: selectia, crossover-ul si mutatia.

Pasul 2. Selectia se va face cu ajutorul metodei numita ruleta ponderata. Dupa
efectuarea calculelor, se elimina din populatie, cromozomul 2, iar cromozomul 3
va fi multiplicat de 2 ori. Cromozomul 1 si 4, vor fi inclusi, de asemenea, in noua

generatie de cromozomi.

in continuare, supravietuirea speciei (ciutarea solutiei) se va face prin
intermediul procesului de incrucisare si mutatie. incrucisarea se va face intr-un
singur si doud puncte (one and two point crossover), pozitia caruia se va alege
aliator. Mutatia de tip SWAP se va produce numai pentru cromozomul 2, pentru

ultimele doua elemente, asa cum este aratat in tabelul de mai jos.

Populatia | One and two Populatia Mutatia Populatia
dupa Point dupa SWAP I generatie
1 selectie Crossover crossover pentru cr.2
1 1001 Pozitia 1000 1000 1000
2 1100 4 1101 1110 1110
3 1100 Pozitia 1111 1111 1111
4 0111 34 0100 0100 0100

Pasul 3. Obtinand o noud generatie de cromozomi (o noua populatie): 1000, 1110,
1111 si 0100, la fel se va calcula fitness-ul fiecarui cromozom si se vor compara.

Populatia I generatie Valori x F(x) = x> —1 | Procente
1 1000 8 63 12.7
2 1110 14 195 39.2
3 1111 15 224 45.1
4 0100 4 15 3.01
Suma 497 100
Media 124.25 25

Cea mai mare valoare (cel mai bun fitness) este obtinut pentru cromozomul
1111. Astfel, in doua cicluri, au fost calculate 8 valori ale functiei fitness pentru




cromozomii obtinuti. Dintre ele valoarea 224 reprezinta si maximul functiei F(x) =
x* — 1, pe intervalul de numere intregi [0,15]. Astfel, prin intermediul acestui
exemplu s-a aratat la modul practic cum poate fi implementat Algoritmul Genetic
pentru a obtine o solutie in procesul de optimizare a unei functii.

Este cunoscut faptul ca o buna parte din algoritmi de optim necesita o
cantitate enorm de mare de memorie si timpul de executie creste exponential.
Pentru excluderea acestei inconveniente, in practica sunt elaborati asa numitii
algoritmi euristici care livreaza solutii nu in mod obligatoriu optime, dar ,suficient
de bune" intr-un timp relativ mai scurt si folosind o cantitate de memorie
acceptabila. Elaborarea acestor algoritmi are la baza, de regul3, idei empirice, idei
naturale, ,rationale”’, asa cum s-a procedat in cazul Algoritmului Genetic. Algoritmii
euristici sunt preferati in situatii cand efortul de gasire a unei solutii optime este
extrem de mare, comparativ cu céstigul obtinut si in conditiile cand efortul mare
de programare nu se justifica.

Este necesar de mentionat inca odata ca Algoritmii evolutivi (Evolutionary
Algorithms) apartin domeniului denumit calcul evolutiv, care utilizeaza
mecanisme inspirate de biologie (selectie, crossover, mutatie etc.) pentru a cauta
solutii optime. lar Algoritmii Genetici (Genetic Algorithms) sunt algoritmii cei mai
larg utilizati dintre toti algoritmii care tin de Algoritmii evolutivi, fiind algoritmi
euristici de cautare, care imita procesul natural de selectie pentru a alege solutia
candidata ,cea mai potrivita”.



CAPITOLUL 6. ALGORITMUL GENETIC:
INTERCONEXIUNE DINTRE BIOLOGIE,
MATEMATICA SI INFORMATICA. APLICATII PRACTICE

in acest capitol, autorii abordeaza unele aspecte metodico-didactice care tin de
implementarea Algoritmului Genetic. Este examinat, la modul practic, procesul de
formare a populatiilor de cromozomi, céat si procedeele de aplicare a operatorilor
genetici: selectie, crossover-ul si mutatia. La fel, se cerceteaza procesul de
optimizare a functiei fithess, mizand pe imbunatatirea solutiei odata cu trecerea
calitativa de la o populatie la alta. Sunt evidentiate tehnicile si procedeele care pot
fi aplicate eficient atat de biologi cat si de matematicieni si informaticieni la
rezolvarea problemelor de optimizare.

Mecanismele de functionare a Algoritmului Genetic

Faptul ca matematica si informatica se aplica pe larg in diverse stiinte,
inclusivin biologie, este un lucru cunoscut si apreciat. Reciprocitateain acest sens
nu intotdeauna are loc. De exemply, in stiinta moderna nu se intalnesc asa de
multe situatii cAind mecanismele, conceptele si notiunile de baza din biologie se
utilizeaza pe larg si eficient in matematica si informatica.

Algoritmul genetic este in acest sens un exemplu elocvent si convingator.
Algoritmii genetici reprezinta tehnici adaptive de cautare euristica, care se
implementeazd mizadnd pe principiile selectiei naturale si ale geneticii.
Mecanismele de realizare a Algoritmului Genetic sunt asemanatoare evolutiei
naturale si mizeaza pe principiul enuntat de Charles Darwin, ,supravietuieste nu cel
mai puternic ori inteligent, dar cel mai bine adaptat”. Astfel, Algoritmul Genetic
reprezinta un model informatic-matematic care imita modelul biologic evolutionist
pentru a solutiona probleme de cautare si optimizare. Algoritmul Genetic este
determinat dintr-un set de elemente care reprezintd o populatie, formata din



cromozomi (siruri binare) si un set de operatori genetici (selectia, incrucisare si
mutatia) care influenteaza structura populatiei.

Pentru a facilita procesul de studiere a Algoritmului Genetic, de catre
studenti, autorii au incercat sa trateze cat mai simplu si clar prin intermediul
exemplelor construite cu grija si migald, modalitatile de functionare a acestui
algoritm.

Algoritmul genetic este des utilizat pentru probleme in care gasirea solutiei
optime nu este simpla ori cel putin ineficienta datorita caracteristicilor cautarii
probabilistice. Algoritmii genetici codificd o posibila solutie la o problema
specifica intr-o unica structura de date numitd ,cromozom” si aplica operatorii
genetici la aceste structuri astfel incat sa mentina informatiile critice. Procesul de
implementare a algoritmilor genetici porneste de la o ,multime initiald de solutii
posibile” ale problemei examinate (aleasa de obicei aleatoriu) numita in literatura
de specialitate ,populatie”.

Fiecare individ din ,populatia examinata” reprezinta o posibila solutie a
problemei si este numit ,cromozom?®, care este un sir de simboluri, de obicei
exprimat ca un sir de biti. Cromozomii examinati evolueaza pe durata iteratiilor
succesive efectuate, numite simbolic — generatii. In cadrul fiecéarei generatii,
cromozomii respectivi sunt evaluati folosind unele masuri de potrivire, numite -
fitness.

Pentru generarea urmatoarei populatii (generatii) sunt selectati cei mai
,eficienti”, cei mai ,buni” cromozomi din generatia curenta. Cromozomii noi sunt
formati utilizand unul din cei trei (ori chiar toti trei) operatori genetici centrali:
selectia, crossover si mutatia.

Astfel, selectia asigura procesul din urmatoarea perspectiva: anumiti
cromozomi din generatia examinatd (curentd) sunt copiati in dependenta de
valoarea functiei lor de potrivire, in corespundere cu cerintele problemei, in noua
generatie. Acest fapt denotd ca cromozomii cu o semnificatie mare au o
probabilitate mare sa contribuie la formarea noii generatii.

Operatorul genetic crossover (incrucisare) reprezinta procesul prin care pe
baza a doi indivizi (cromozomi) din populatia curentd sunt formati doi indivizi
(cromozomi), numiti si descendenti, pentru urmatoarea populatie. Mutatia este
operatorul genetic care reprezinta procesul prin intermediul caruia un cromozom
din populatia curenta este modificat si salvat in noua populatie.



Algoritmii Genetici au fost aplicati cu succes intr-o varietate de probleme
NP-complete care necesita optimizarea globald a solutiei si, in acest sens, nu
exista o metoda iterativa de rezolvare.

in Algoritmii Genetici, indivizii dintr-o populatie sunt reprezentati de
cromozomi cu seturi codificate in ei, parametrii sarcinii, de exemplu, solutii care
altfel sunt numite puncte in spatiu de cautare ori puncte de cautare. in unele
lucrari, indivizii se numesc organisme. In acest sens vom clarifica sensul
urmatoarelor notiuni biologice din perspectiva informaticii.

Conceptul de evolutie al lui Darwin este adaptat la functionarea algoritmului
genetic pentru a gasi solutii la o problema exprimata prin intermediul functiei de
fitness (functie obiectiva ori functie de adaptare). Functia fitness (fitness function)
reprezinta o masura a adaptabilitatii unui individ dat in cadrul fiecarei generatii.
Aceasta caracteristica permite evaluarea gradului de adaptare a indivizilor din
populatie si se alege dintre cei mai adaptati, adica pe cei cu cele mai mari valori
ale functiei de fitness, in conformitate cu evolutia principiul supravietuirii celui mai
Jputernic” (cel mai bine adaptat).

Asa dar, selectia reprezinta alegerea indivizilor cu cea mai buna aptitudine
pentru reproducere (sortarea dupa valoarea functiei obiective). Cu cat este mai
bun fitness-ul unui individ, cu atat sunt mai mari sansele sale de a se incrucisa si
de a-si mosteni genele de catre generatia urméatoare. Operatorul de incrucisare
este analog cu reproducerea si incrucisarea biologica si, de obicei, se aplica
asupra indivizilor din populatia intermediard. Sunt selectati doi indivizi din
populatia intermediarda si anumite portiuni din cei doi cromozomi sunt
interschimbate. In termeni simpli, mutatia poate fi definitd ca o mica modificare
aleatorie a cromozomului, pentru a obtine o noua solutie. Mutatia este utilizata

pentru mentinerea si introducerea diversitatii in populatia genetica. Mutatia este
partea din Algoritmul Genetic care este legata de ,explorarea” spatiului de cautare
[1-10].

Aplicatii practice ale Algoritmului Genetic.
Determinarea maximului unei functii

Mai jos vom solutiona doua probleme practice, care tin de optimizare,
aplicand notiunile si conceptele de baza examinate anterior.
Problema 1. Aplicand Algoritmul Genetic se cere de gasit maximul functiei F(x) =
—x2 + 16x — 15, pe intervalul de numere intregi [1, ...,15].



Solutie. Pentru a codifica cromozomii din populatia initiald (generatia 0), si a opera
cu ea ulterior, vom utiliza scrierea numerelor naturale in baza 2 extinsa pe 4 biti.
Astfel, codificam valorile numerelor naturale x de la 0 la 15 dupa cum urmeaza:

0 1 2 3 4 5 6 7
0000 0001 0010 0011 0100 0101 0110 0111

8 9 10 11 12 13 14 15
1000 1001 1010 1011 1100 1101 1110 1111

Cream populatia initiald din 4 cromozomi, alesi in mod aleatoriu: 0010, 0011,0110
si 1011. Functia de fitness in cazul nostru va fi F(x) = —x* + 16x — 15. Este
necesar sa se determine max F pe intervalul indicat. in continuare vor fi realizati
urmatorii pasi:

Pasul 1. Includem cromozomii alesi aleatoriu in tabelul de mai jos. Fiind constituita
populatia initialda (Generatia 0) prin intermediul functiei fitness, se va masura
fitness-ul fiecarei valori si ulterior se vor selecta cei mai ,buni” cromozomi.

Populatia Valori F(x) = Procente / .
L . Procente . Aproximare
initiala zecimale —x?+16x—15 medie

1 0010 2 13 10.65 0.42 0
2 0011 3 24 19.67 0.78 1
3 0110 6 45 36.89 1.5 2
4 1011 11 40 32.79 1.3 1
Suma 122 100 4 4
Media 30.5 25 1 1

La efectuarea primului ciclu, valoarea cea mai buna a functiei fitness este
45, pentru x = 6. In continuare, incercam sa obtinem o imbunatatire a populatiei
de cromozomi, aplicadnd operatorii genetici: selectia, crossover-ul si mutatia.
Pasul 2. Selectia se va face cu ajutorul metodei numita ruleta ponderata. Dupa
efectuarea calculelor in tabelul de mai sus si efectuarea aproximatiei, se elimina
din populatie cel mai ,slab” cromozom, cromozomul 1, iar cromozomul 3, cel mai
,bun”, va fi multiplicat de 2 ori. Cromozomii 2 si 4, vor fi inclusi, de asemenea, in
noua generatie de cromozomi. in continuare, supravietuirea speciei (ciutarea
solutiei) se va face prin intermediul procesului de incrucisare si mutatie.
Incrucisarea se va face in doud si intr-un singur punct (two and one point
crossover).
Mutatia inversa se va efectua numai pentru cromozomul 2, asa cum este aréatat in
tabelul de mai jos.



Populatia | Two and One | Populatia Mutatie .
- . N . . Populatia | Valoarea
dupa Point dupa inversata .
. I generatie x
1 selectie crossover crossover pentru cr.2 ’
1 0011 Pozitia 0101 0101 0101 5
2 0101 2si3 0011 1100 1100 12
3 0101 Pozitia 0111 0111 0111
4 1011 3 1001 1001 1001 9

Pasul 3. in felul acesta obtinem o noud generatie de cromozomi (o noua
populatie): 0101, 1100, 0111 si 1001. Pentru aceasta populatie, de asemenea se
va calcula fitness-ul fiecarui cromozom si se va identifica maximul functiei

examinate.
Popula;i.a Va.lori F(x) = Procente Procer?te/ T
I generatie | zecimale | —x* + 16x — 15 medie
1 0101 5 40 23.67 0.94 1
2 1100 12 33 19.53 0.78 1
3 0111 7 48 28.40 1.13 1
4 1001 9 48 28.40 1.13 1
Suma 169 100 4 4
Media 42.25 25 1 1
in tabelul de mai sus, pentru cromozomii 3 si 4, efectuand calculele

respective, s-a obtinut cel mai ,bun” fitness, valoarea functiei fiind egalad cu 48. Nu
este clar daca fitness-ul egal cu 48 este valoarea maximé a functiei F(x). In acest
sens, este necesar sa se mai realizeze un ciclu, altfel spus sa se creeze o noua
populatie de cromozomi. Selectia, siin acest caz, se va face prin intermediul ruletei
ponderate. Cromozomii examinati, avand aproximarea egald cu 1, vor participa
absolut toti la formarea celei de 1l generatie a populatiei. lar ulterior se vor aplica
operatorii genetici crossover-ul si mutatia.
Pasul 4. in continuare, supravietuirea speciei (cdutarea solutiei) se va face prin
intermediul procesului de incrucisare si mutatie.

in urmatorul tabel, incrucisarea, pentru perechile de cromozomi 0101 si
1100 se va face intr-un singur punct 4 (one point crossover) iar pentru perechile
de cromozomi 0111 si 1001 in doua puncte (two point crossover).

Mutatia inversa se va realiza numai pentru cromozomul 3, asa cum este
aratat in urmatorul tabel.



Populatia | One and two Populatia Mutatie .
. . . . . Populatia
dupa point dupa inversata " . | Valoarea x
. Il generatie

Il selectie crossover crossover pentru cr.3 '
1 0101 Pozitia 0100 0100 0100 4
2 1100 4 1101 1101 1101 13
3 0111 Pozitia 0001 1000 1000 8
4 1001 2,3 1111 1111 1111 15

Pasul 5. Obtinand o noua generatie de cromozomi (o noua populatie): 0100, 1101,
1000 si 1111, la fel se va calcula fitness-ul fiecarui cromozom si se va identifica
maximul.

Populatia Valori F(x) = Procente
Il generatie x —x%+16x—15
1 1101 13 24 22.64
2 0100 4 33 31.13
3 1111 15 0 0
4 1000 8 49 46.23
Suma 40 106 100
Media 9.75 26.5

Cea mai mare valoare (cel mai bun fitness) este obtinut pentru cromozomul
1000. Astfel, in ciclurile realizate au fost calculate, pentru cromozomii obtinuti, 12
valori ale functiei fitness. In felul acesta au fost evaluati 12 cromozomi din cei 15.
Astfel, am obtinut urmatorul tabel:

Populatii Cromozomii Maximul F(x)

Populatia initiala

P ’ ' 2,3,6,11 max F(6) = 45
Generatia 0.
Populatia la ciclul 1. =

p 3 57912 max F(7) = 48
Generatia 1. max F(9) = 48
Populatia la ciclul 2.

) 4,8,13,15 max F(8) = 49

Generatia 2.

Observam ca la fiecare ciclu, maximul functiei de fitness s-a imbunatatit: 45,
48 si 49. Nu este dificil de observat ca pentru perechile de numere (1,15), (2,14),
(3,13), (4,12), (5,11), (6,10), (7,9) functia de fitness ne da aceleasi valori.

Pentru cromozomii 7 si 9 se obtin valorile functiei egale cu 48. lar pentru 6
si 10 valoarea functiei este 45. Pentru 8 se obtine valoarea 49, care si reprezinta
maximul functiei F(x) = —x® + 16x — 15, pe intervalul de numere naturale
[1,...,15]. Prin intermediul exemplului respectiv s-a aratat la modul practic cum



poate fi implementat Algoritmul Genetic pentru a obtine o solutie in procesul de
optimizare a unei functii.
Verificdm rezultatul obtinut prin intermediul softului MAPLE.

plot( P4 16x — 15, x=-5 ..17)

40

maximize( - +16x— 15, location)
49, {[{x=8},49]}

Calculand maximul functiei prin intermediul softului MAPLE, obtinem
acelasi rezultat: max(—x* + 16x — 15) este egal cu 49 in punctul 8.

Clar lucry, in cazul solutionarii altor exemple, numarul de iteratii poate fi cu
mult mai mare. Important este s& se inteleaga ca in cazul problemelor dificile de
optimizare Algoritmul Genetic este cu mult mai eficient comparativ cu alte metode
de rezolvare. Algoritmii genetici sunt simplu de utilizat si nu cer proprietati
importante ale functiei fitness (functiei obiectiv), precum continuitate,
derivabilitate, convexitate, ca in cazul algoritmilor clasici. Algoritmii Genetici pot
gasi solutii optime sau aproape de optim cu o mare probabilitate. Algoritmii
genetici sunt mai rapizi si mai eficienti in comparatie cu metodele traditionale.
Optimizeaza atat functiile continue si discrete, céat si problemele multi-obiective.

in felul acesta conceptul de evolutie al lui Darwin este adaptat la
functionarea algoritmului genetic pentru a gasi solutii la o problema exprimata prin
intermediul functiei de fitness (functie obiectiva ori functie de adaptare). Un
concept foarte important in algoritmii genetici este functia care masoara gradul
de adaptivitate cunoscuta si sub denumirea de functie de fitness (fitness function).
Functia fitness reprezintd o masurd a adaptabilitatii unui individ dat in cadrul
fiecarei generatii. Aceasta caracteristicd permite evaluarea gradului de adaptare
al indivizilor din populatie si se alege dintre cei mai adaptati, adica pe cei cu cele
mai mari valori ale functiei de fitness, in conformitate cu evolutia principiul
supravietuirii celui mai ,puternic” (cel mai bine adaptat). Reamintim ca selectia
reprezinta alegerea indivizilor cu cea mai buna aptitudine pentru reproducere
(sortarea dupa valoarea functiei obiective). Cu cat este mai bun fitness-ul unui



individ, cu atat sunt mai mari sansele sale de a se incrucisa si de a-si mosteni
genele de catre generatia urmatoare. Operatorul de incrucisare este analog cu
reproducerea si incrucisarea biologica si, de obicei, se aplica asupra indivizilor din
populatia intermediard. Sunt selectati doi indivizi din populatia intermediara si
anumite portiuni din cei doi cromozomi sunt interschimbate.

in termeni simpli, mutatia poate fi definitd ca o micd modificare aleatorie a
cromozomului, pentru a obtine o noud solutie. Mutatia este utilizata pentru
mentinerea si introducerea diversitatii in populatia genetica. Mutatia este partea
din Algoritmul Genetic care este legata de ,explorarea” spatiului de cautare.

Problema 2. Aplicand Algoritmul Genetic se cere de gasit maximul functiei F(x) =
—x% + 14x — 13, pe intervalul de numere intregi [1, ...,13].

Solutie. Pentru a codifica cromozomii din populatia initiald (generatia 0), si a opera
cu ea ulterior, vom utiliza scrierea numerelor naturale in baza 2 extinsa pe 4 biti.
Astfel, codificam valorile numerelor naturale x de la 1 la 14 dupa cum urmeaza:

0 1 2 3 4 5 6 7
0000 0001 0010 0011 0100 0101 0110 0111

8 9 10 11 12 13 14 15
1000 1001 1010 1011 1100 1101 1110 1111

Cream populatia initiala din 4 cromozomi, alesi in mod aleatoriu: 3, 5, 10 si
11 ori, corespunzator, in format de biti: 0011, 0101, 1010 si 1011. Functia de
fitness in cazul nostru va fi F(x) = —x* + 14x — 13. Este necesar sa se determine
max F pe intervalul indicat. in continuare vor fi realizati urmatorii pasi:
Pasul 1. Includem cromozomii alesi aleatoriu in urmétorul tabel. Fiind constituitd
populatia initiala (Generatia 0) prin intermediul functiei fitness, se va masura
fitness-ul fiecarei valori si ulterior se vor selecta cei mai ,buni” cromozomi.

Populatia Valori F(x) Procente/ .
initiala zecimale | = —x* + 14x—13 Procente medie Aproximare

1 0011 3 20 20.20 0.81 1

2 0101 5 32 32.32 1.29 1

3 1010 10 27 27.28 1.09 1

4 1011 11 20 20.20 0.81 1

Suma 99 100 4 4

Media 24.75 25 1 1




La efectuarea primului ciclu, valoarea cea mai buna a functiei fitness este
32, pentru x = 5. In continuare, incercam sa obtinem o imbunatatire a populatiei
de cromozomi, aplicand operatorii genetici: selectia, crossver-ul si mutatia.
Pasul 2. Selectia se va face cu ajutorul metodei numita ruleta ponderata. Dupa
efectuarea calculelor in tabelul anterior si efectuarea aproximatiei, se elimina din
populatie, cromozomul 1, iar cromozomul 3 va fi multiplicat de 2 ori. Cromozomii
2 si 4, vor fi inclusi, de asemenea, in noua generatie de cromozomi. in continuare,
supravietuirea speciei (cautarea solutiei) se va face prin intermediul procesului de
incrucisare si mutatie. incrucisarea se va face in doua si intr-un singur punct (two
and one point crossover).

Mutatia inversa se va efectua numai pentru cromozomul 2, asa cum este
aratat in tabelul de mai jos.

. . Mutatie inversata
Populatia One Populatia ’ . .
N . N pentrucr.1sicr.4 | Populatia | Valoarea
dupa Point dupa . L "
. si mutatia SWAP | | generatie x
1 selectie | crossover | crossover ’ ’ !
! pentru cr.3
1 0011 Pozitia 0001 1000 1000 8
2 0101 3 0111 0111 0111 7
3 1010 1010 0110 0110 6
4 1011 1011 1101 1101 13

Pasul 3. in felul acesta obtinem o noud generatie de cromozomi (o noua
populatie): 1000, 0111, 0110 si 1101. Pentru populatia respectiva la fel se va
calcula fitness-ul fiecarui cromozom si se va identifica maximul functiei
examinate.

Populatia Valori F(x) Procente/ .
T . Procente . Aproximare

I generatie | zecimale | = —x? + 14x — 13 medie
1 1000 8 35 33.01 1.32 1
2 0111 7 36 33.96 1.36 1
3 0110 6 35 33.01 1.32 1
4 1101 13 0 0 0 0
Suma 106 100 4 4
Media 26.5 25 1 1

Cea mai mare valoare (cel mai bun fitness) este obtinut pentru cromozomul
0111. Astfel, in ciclurile realizate au fost calculate, pentru cromozomii obtinuti, 8
valori ale functiei fitness. in felul acesta au fost evaluati 8 cromozomi din cei 14.
Astfel, am obtinut urmatorul tabel:



Populatii Cromozomii Maximul F(x)

Populatia initiala

3,510, 11 F(5) = 32
Generatia 0. max F(5)

Populatia la ciclul 1. max F(8) = 35
Generatia 1. 8,7,6,13 max F(7) = 36

max F(6) = 35

Observam ca la ciclul 1, maximul functiei de fitness s-a imbunatatit,
comparativ cu ciclul 0: 35, si 36. Nu este dificil de observat ca pentru perechile de
numere (1,13), (2,12), (3,11), (4,10), (5,9), (6,8) functia de fitness ne da aceleasi
valori.

Verificam rezultatul obtinut prin intermediul softului MAPLE.

plot( X+ 14x— 13, x=-5..17, Zocation)

Calculand maximul functiei prin intermediul softului MAPLE obtinem acelasi
rezultat: max(—x* + 14x — 13) este egal cu 36 in punctul 7.

maximize( X+ 14x— 13, location)

36, {[{x=7},36]}

Algoritmul amplasarii optime a varfurilor unui graf pe o rigla

Problema amplasarii optime a varfurilor unui graf neorientat pe o rigla
liniara, este o problemé clasica care necesita cunostinte atat din matematica,
informatica cét si, evident, care tin si de Algoritmul Genetic. In acest compartiment
vom propune un algoritm care solutioneaza problema respectiva in anumite
conditii.



Problema amplasarii varfurilor unui graf pe o rigla liniara. Algoritmul amplasarii
Problema. Fie este dat graful G,unde n = |G| - este numarul de varfuri ale grafului
G. Se cere de gasit cea mai buna amplasare a varfurilor grafului G pe origla liniara
dupa realizarea algoritmului genetic in k-cicluri (k -generatii) si k < n. Se
considera ca distantele dintre varfurile grafului sunt egale.
Solutie. Suma muchiilor grafului G se calculeaza conform relatiei de mai jos:
L(G) = ?:12?:1 di,j Qi j 3)
unde, n = |G| - este numarul de varfuri, d; ; — reprezinta distanta dintre varfurile
grafului G, v; si v; pe rigla examinata. Mentionam ca distanta in cazul dat, se va
masura in numarul de muchii ale grafului. lar a; ; — este elementul corespunzator
al matricei de adiacenta (0 sau 1). Altfel spus se cere de gasit min L(G) dupa
schimbarea a k-generatii ( dupa efectuarea a k-cicluri).
Algoritmul genetic aplicat consta in urmatoarele:
Pasul 1. Se creeaza populatia initiala care consta din k cromozomi, compus din n
elemente (varfurile grafului):
clCi, ..., Chundei = 0,1,2,..,n— 1.
Notatii. Indicele i pentru cromozomii C}, C,, ..., C. , denotd numarul generatiei din
care fac parte cromozomii cu numarul 1, 2, ..., k.
Pasul 2. Se amplaseaza varfurile grafului pe rigla liniara in corespundere cu valorile
cromozomilor examinati: C{, C;, ..., CL.
Pasul 3. Se calculeazad lungimea fiecarui cromozom Cf, C, ..., C}. Acest fapt
presupune calculul numarului de segmente orizontale care unesc varfurile grafului
in conformitate cu amplasamentul realizat la pasul 2, pentru fiecare cromozom
separat. Se obtin lungimile:
Li(C1),Ly(C3), o) L (CR)
Pasul 4. Se calculeaza suma totala a muchiilor grafului in corespundere cu
amplasamentul varfurilor pe rigla determinat de populatia respectiva de
cromozomi.
S = Ly(CH) + Ly(C) + - + L (CH)(4)
unde i-este numarul ciclului ori a generatiei de populatie,i = 0,1,2,...,n— 1.
Pasul 5. Se alege cel mai ,apt” cromozom (cu lungimea cea mai micd) din
populatia ¢/, CS, ...., Ci. Fie acest cromozom este C,unde 1 < r < k.
Pasul 6. Asupra cromozomului C} se aplica operatorul genetic mutatia inversata
dupa primul element. Altfel spus, la primul ciclu, primul element al cromozomului
ramane pe loc, iar celelalte elemente se scriu in ordinea inversa, incepand cu
ultimul, care va fi deja pe locul al doilea in reprezentarea cromozomului. La al



doilea ciclu, primul si la doilea element raman intacti, iar celelalte elemente se
scriu in ordinea inversd, incepand cu ultimul, care va fi deja pe locul al treilea. Si
tot asa procedam la fiecare ciclu.

Notdm cromozomul nou obtinut in urma efectuérii mutatiei inversate prin C/,,,.
Pasul 7. Se calculeaza lungimea cromozomului nou obtinut ...

Pasul 8. Din prima generatie a cromozomilor se identifica si se elimina cel mai
slab cromozom (care are lungimea maxima), care ulterior se inlocuieste cu
cromozomul C},,,.

Pasul 9. Se construieste urmatoarea generatie de populatie de cromozomi (in care
este deja inclus noul cromozom C,,, si este exclus cromozomul cel mai slab) si
ulterior se trece la executarea pasului 2.

Pasul 10. Procesul de realizare al algoritmului genetic se stopeaza dupa
efectuarea a k — cicluri, ori in alta terminologie constructia a k — generatii de
cromozomi. La fiecare ciclu se calculeaza S(0),S5(1), ... , S(k), unde pentru fiecare
suma se indeplineste conditia: S(m) > S(m+1),m =0,1, ..., k. Cea mai buna
amplasare a varfurilor grafului se obtine la realizarea ultimului cicluy, in care ultimul
cromozom maodificat genetic C/},, reprezinta solutia min L(G).

Utilizarea algoritmul amplasarii la solutionarea problemelor

Problema 1. Se cere de gasit cea mai buna amplasare a varfurilor grafului G din
figura 1 pe origla dupa realizarea a trei cicluri ale algoritmului genetic. Mai jos este
dat graful G si populatia initiala, alcatuita din 3 cromozomi.

Figura 1. Graful examinat, n =5sim = 6



Populatia initiala de cromozomi (Generatia 0)

Cromozomul ¢} 1 2 3 4 5
Cromozomul ¢? 2 1 3 4 5
Cromozomul C? 1 5 3 4 2

Solutie. Amplasdm varfurile grafului pe rigla in corespundere cu populatia initiala
de cromozomi, astfel incat sa putem calcula lungimea fiecarui cromozom. Astfel,

obtinem:
Cromozomul C%

O ) )

Cromozomul C2

(0 CHE

Cromozomul C%

Calculam numarul segmentelor orizontale dintre varfurile grafului (dintre
elementele cromozomilor). Obtinem:

L(C)H) =3+5+3+3 = 14,
L,(C)) = 24+5+3+3 = 13;
L3(C9) = 3+4+4+2 = 13.

Se calculeaza suma totala a muchiilor grafului in corespundere cu
amplasamentul varfurilor pe rigla determinat de populatia respectiva de
cromozomi:

S0) = L (CY) + L,(C) + Ly(CY) = 14 + 13 + 13 = 40.

Dintre cromozomii cei doi, cromozomi de lungime minima (cei mai apti) C;
si C3, 1l selectdam pe primul, C3).

Cromozomul C9 2 1 3 4 5




Asupra cromozomului €y aplicam operatorul genetic mutatia inversata si il
transformam in cromozomul C!. Altfel spus, la primul ciclu, primul element al
cromozomului (2) rdmane pe loc, iar celelalte elemente se scriu in ordinea inversa,
incepand cu ultimul, care va fi deja pe locul al doilea in reprezentarea
cromozomului. In asa mod obtinem:

Cromozomul C} 2 5 4 3 1

Calculam lungimea cromozomului C;.
Cromozomul C1.

CHC GO

in asa mod, obtinem:
L,(CH =2+3+3+3 = 11,

Astfel, din generatia initiald a populatiei, substituim cromozomul ¢ de
lungimea 14 (cel mai putin apt) cu cromozomul mai performant ¢ de lungimea
11. Cromozomul C; il vom nota C;, iar cromozomul C3 il vom nota C;. Obtinem, in
asa fel, Generatia 1 a populatiei de cromozomi.

Populatia de cromozomi (Generatia 1)

Cromozomul C} 2 5 4 3 1
Cromozomul C} 2 1 3 4
Cromozomul C3} 1 5 3 4 2

Lungimea fiecarui cromozom este:
L,(CH) =2+3+3+3 = 11;
L,(C}) = 2+5+3+3 = 13;
L3(C3) = 3+4+4+2 = 13.
Suma totala a muchiilor grafului in corespundere cu amplasamentul
varfurilor pe rigla determinat de populatia respectiva de cromozomi la efectuarea
primului ciclu este:
S(1) = Li(CH) + Ly(C))+ Ly(C3) = 11 + 13 + 13 = 37.
Cromozomul cel mai bun din populatia generatiei 1 este:
Cromozomul C} 2 5 4 3 1




Asupra cromozomului ¢] aplicam mutatia inversata si obtinem cromozomul 7 .
Adicd, la ciclu Il, primul si al doilea element al cromozomului (2, 5) raman pe loc,
iar celelalte elemente se scriu in ordinea inversa, incepand cu ultimul, care va fi
deja pe locul al treilea in reprezentarea cromozomului. in asa mod obtinem:

Cromozomul C3 2 5 1 3 4

Cromozomul C3
CHCHO) O
I ! |

Calculam lungimea cromozomului C2.
Obtinem:

L,(C}) = 2+3+4+2 = 11.
in continuare, in generatia 1 a populatiei, avem doi cromozomi de lungime
maxima, considerati cei mai slabi: C; si C;. Selectdam cromozomul cel mai putin
apt (cu indicele cel mai mare) C3 si il substituim cu cromozomul mai performant
C? de lungimea 11. Cromozomul ¢ il vom nota CZ, iar cromozomul C; il vom nota
C4.Obtinem, in asa fel, Generatia Il a populatiei de cromozomi.
Populatia de cromozomi (Generatia 2)

Cromozomul C? 2 5 4 3
Cromozomul C? 2 5 1 3 4
Cromozomul C2 2 1 3 4

Lungimea fiecarui cromozom este:
L,(C}) = 2+3+3+3 = 11;
L,(C}H) =2+3+4+2 = 11.
L,(C}) = 24+45+3+3 = 13;
Suma totala a muchiilor grafului in corespundere cu amplasamentul varfurilor pe
rigla determinat de populatia respectiva de cromozomi la efectuarea ciclului doi
este:
S2) = L(C) + L,(CH) + Ly(C2) = 11 + 11 + 13 = 35.
Cromozomul cel mai bun din populatia generatiei 2 este:
Cromozomul C} 2 5 4 3 1




Asupra cromozomului C; aplicdm mutatia inversatd si cromozomul nou
obtinut il vom nota C;. Adic4, la ciclu IlI, primul, al doilea si al treilea element (2, 5,
4) al cromozomului raman pe loc, iar celelalte elemente se scriu in ordinea invers3,
incepand cu ultimul, care va fi deja pe locul al patrulea in reprezentarea
cromozomului. In asa mod obtinem:

Cromozomul C3 2 5 4 1 3

Calculam lungimea cromozomului C;.

HHHH)

Obtinem:
L,(C3) = 2+3+3+2 = 10.
in continuare, in generatia Il a populatiei, selectam cromozomul de lungime
maxima egala cu 13, considerat cei mai slab C;. Cromozomul cel mai putin apt il
substituim cu cromozomul mai performant C; de lungimea 10. Obtinem, in asa fel,
Generatia Ill a populatiei de cromozomi.
Populatia de cromozomi (Generatia 3)

Cromozomul ¢} 2 5 4 3 1
Cromozomul C3 2 5 4 1 3
Cromozomul C3 2 5 1 3 4

Lungimea fiecarui cromozom este:

L (C}) =3+5+3+3 = 11;

L,(C3) = 24+3+4+3+4+2 = 10;

L,(C3) = 3+4+4+2 = 11
Suma totala a muchiilor grafului in corespundere cu amplasamentul varfurilor pe
rigla determinat de populatia respectiva de cromozomi la efectuarea ciclului trei
este:

S(3) = Li(CH) + Ly(C3)+ Ly(C3) = 11 4+ 10 + 11 = 32,
Evolutia lungimilor in cazul generatiilor 0, I, II, Ill este urmatoarea:
S(0) = 40 > S(I) = 37 > SUI) = 35 > SUII) = 32.
Cea mai buna amplasare a varfurilor grafului pe rigld se obtine la realizarea
ultimului ciclu (din trei cicluri), in care ultimul cromozom modificat genetic C;
reprezinta solutia min L(G) = 10, deoarece L, (C3) = 10.



Problema 2. Se cere de gasit cea mai buna amplasare a varfurilor grafului G din
Figura 2 pe o rigla dupa realizarea a trei cicluri ale algoritmului genetic. Mai jos
este dat graful G si populatia initiala alcatuita din 3 cromozomi

Figura 2. Graful examinat, n =5sim =15

Populatia initiala de cromozomi (Generatia 0)

Cromozomul ¢} 1 2 3 4 5
Cromozomul €Y 1 3 2 4 5
Cromozomul €Y 5 2 3 4 1

Solutie. Amplasdm varfurile grafului pe rigla in corespundere cu populatia initiala
de cromozomi, astfel incat sa putem calcula lungimea fiecarui cromozom. Prin
urmare, obtinem:

Cromozomul C%

[ G

Cromozomul C%

G

Cromozomul C%
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Calculam numarul segmentelor orizontale dintre varfurile grafului (dintre
elementele cromozomilor). Obtinem:

L(CH =1+4+4+2 = 11,
L,(C)) =1+3+4+2 = 10;
Ly;(C)) =2+3+3+1 = 0.

Se calculeaza suma totala a muchiilor grafului in corespundere cu
amplasamentul varfurilor pe rigla determinat de populatia respectiva de
cromozomi:

S0) = Ly (CY) + L,(CH+ Ly(C) = 11 4+ 10 + 9 = 30.

Dintre cromozomii examinati cromozomul €9 are lungime minima egala cu
9, deci este cel mai apt. Consideram cromozomul C? selectat.
Cromozomul C | 5 2 3 4 1

Asupra cromozomului C? aplicam operatorul genetic mutatia inversata si
vom obtine un nou cromozom pe care il vom nota C}. Altfel spus, la primul cicly,
primul element al cromozomului (5) rdméane pe loc, iar celelalte elemente se scriu
in ordinea inversa, incepand cu ultimul, care va fi deja pe locul al doilea in
reprezentarea cromozomului. in asa mod obtinem:

Cromozomul C} 5 1 4 3 2

Calculam lungimea cromozomului C;.

in asa mod, obtinem:
L(CH =2+1+3+3 =09.

Astfel, din generatia initiald a populatiei, substituim cromozomul ¢ de
lungimea 11 (mai putin apt) cu cromozomul mai performant C;' de lungimea 9.
Cromozomul C; il vom nota C;, iar cromozomul C3 il vom nota C;. Astfel, obtinem
Generatia 1 a populatiei de cromozomi.

Populatia de cromozomi (Generatia 1)

Cromozomul ¢} 5 1 4 3
Cromozomul C; 1 3 2 4
Cromozomul C3 5 2 3 4




Lungimea fiecarui cromozom este:
Li(C}) =2+1+3+3 =09;
Ly,(C3) = 1+3+4+4+2 = 10;
L3;(C3) = 2+3+3+1 =09,
Suma totala a muchiilor grafului in corespundere cu amplasamentul varfurilor pe
rigla determinat de populatia respectiva de cromozomi la efectuarea primului ciclu
este:
S(1) = L(CH) + Ly(CH+ Ly(CH =9 + 10 + 9 = 28.
Dintre cei doi cromozomi de lungimea 9, selectdm cromozomul ¢! ca cel mai bun
din populatia generatiei 1:
Cromozomul C} 5 1 4 3 2

Asupra cromozomului C{ aplicdm mutatia inversata si vom obtine un nou
cromozom pe care il vom nota C7. Adica, la ciclu Il, primul si al doilea element al
cromozomului (5, 1) raman pe loc, iar celelalte elemente se scriu in ordinea
inversa, incepand cu ultimul, care va fi deja pe locul al treilea in reprezentarea
cromozomului. in aga mod obtinem:

Cromozomul C3 5 1 2 3 4

Calculam lungimea cromozomului C2.

Obtinem:
L,(C}H =2+1+2+2 = 7.
in continuare, in generatia 1 a populatiei, avem 2 cromozomi de lungime maxima,
egala cu 9, considerati cel mai slabi: C3 si C;. Cromozomul mai putin apt ¢3 il vom
substitui cu cromozomul mai performant 7 de lungimea 7. Obtinem, in asa fel,
Generatia |l a populatiei de cromozomi.
Populatia de cromozomi (Generatia 2)

Cromozomul C? 5 1 4 3 2
Cromozomul C? 5 1 2 3 4
Cromozomul C? 5 2 3 4 1

Lungimea fiecarui cromozom este:
Li(CH =2+14+3+3 =9;



Ly,(C}) = 24+1+2+2 = 7;
L3;(CH) = 2+4+3+3+1 = 0.
Suma totala a muchiilor grafului in corespundere cu amplasamentul varfurilor pe
rigld determinat de populatia respectiva de cromozomi la efectuarea ciclului doi
este:
S(2) = Li(CH + Ly(CH+ L3(CH =9+ 7 +9 = 25.
Alegem cromozomul cel mai bun din populatia generatiei 2. Este, evident ca
trebuie sa alegem cromozomul de lungime minim4, care este C7:
Cromozomul C5 5 1 2 3 4

Asupra cromozomului ¢ aplicdm mutatia inversatd si obtinem un nou
cromozom C3. Adica, la ciclu lll, primul, al doilea si al treilea element (5, 1, 2) al
cromozomului raman pe loc, iar celelalte elemente se scriu in ordinea inversa,
incepand cu ultimul, care va fi deja pe locul al patrulea in reprezentarea
cromozomului. in aga mod obtinem:

Cromozomul C3 5 1 2 4 3

Calculam lungimea cromozomului C3.

0 C(3C

[

Obtinem:
L3(C3) = 2+414+42+2 = 7.
in continuare, in generatia Il a populatiei, selectdm cromozomul de lungime
maxima egala cu 9, considerati cei mai slab C? ori CZ. Cromozomul cel mai putin
apt il substituim cu cromozomul mai performant ¢35 de lungimea 7. Obtinem, in
asa fel, Generatia Il a populatiei de cromozomi.
Populatia de cromozomi (Generatia 3)

Cromozomul ¢} 5 1 4 3 2
Cromozomul C3 5 1 2 3 4
Cromozomul C3 5 1 2 4 3

Lungimea fiecarui cromozom este:
Li(CH =1+143+2 =9;
Ly(C3) = 14+1+2+2 = 7;
L3;(C3) = 14+1+3+2 =7



Suma totala a muchiilor grafului in corespundere cu amplasamentul varfurilor pe
rigla determinat de populatia respectiva de cromozomi la efectuarea ciclului trei
este:

SB) = Li(C) + L(CH+ Ly (CH =9+ 7 + 7 = 23.
Evolutia lungimilor in cazul generatiilor 0, I, II, 11l este urmatoarea:

S(0) = 30 > S(U) = 28 > SUI) = 25 > SUII) = 23.

Cea mai buna amplasare a varfurilor grafului pe rigld se obtine la realizarea

ultimului ciclu, in care ultimii cromozomi modificati genetic C; si C3 reprezinta
solutia min L(G) = 7,iar S(lll) = 23.
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