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In this paper we are presenting state of the art information methods and techniques
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Igoritmi genetici pentru dezvoltarea
sistemelor tutoriale

In continuare se prezintd succint un exemplu
de algoritm genetic, folosit in cadrul unui
sistem telematic tutorial, in care persoana in-
struitd primeste in mod direct, in timp real,
feedback-ul la actiunile pe care este solicitatd
sa le desfasoare la locul in care este examina-
ta, prin interpretarea imaginilor cu ajutorul
unui algoritm genetic.

In cadrul algoritmului genetic se pleacd de la
citirea seriald a unei imaginii. Acest tip de ci-
tire "baleiaza" imaginea, cu un strat de gro-
sime definitd §i de pe urma fiecdrei baleieri
se obtine un vector. Acest vector este trans-
mis algoritmului genetic care incearcd sa
descopere, in baza sa de cazuri, vectori simi-
lari. Daca o poate face, genereaza parintii ini-
tiali iar daca nu, parintii initiali sunt generati
aleator. Fiabilitatea fiecarui parinte este veri-
ficatd prin raportare la imagine, fiind retinuti
parintii cei mai fiabili. Acestia genereaza la
randul lor copii asupra cédrora sunt aplicati
operatorii de tip mutatie, in strAnsa corelatie
cu datele din imagine; verificarile odata facu-
te, solutiile fiabile sunt trimise retelei neuro-
nale, pentru a declansa procesul de invatare
si trecere a datelor in baza de cazuri. Procesul
este repetitiv pana la parcurgerea completa a

imaginii. Schema sa generala poate fi obser-
vatd in figura 1.
Descrierea in pseudocod a algoritmului gene-
tic canonic este urmatoarea:
Alege populatia initiala (mame i tati)
Evalueaza fiabilitatea fiecarui individ
Repeta
Selecteaza indivizii care se vor re-
produce
Dezvolta aleator copii
Aplica operatori mutageni
Evalueaza fiabilitatea fiecarui individ
Pana ce imaginea a fost parcursa
O alta aplicatie concreta a algoritmilor gene-
tici o reprezenta interpretarea (din punct de
vedere al securitdtii) unor actiuni aleatoare
ale unui operator uman.
Din literatura de specialitate este cunoscut
termenul de ,algoritm de liber arbitru
Hodgkin-Watters ,, algoritm dezvoltat pentru
interpretarea comportamentelor aleatorii ale
subiectilor umani.
Algoritmii dezvoltati cu metoda Hodgkin-
Watters pot interpreta atat imagini statice,
imagini si secvente video cat si script-uri care
sd descrie activitatea unei persoane. Introdu-
cerea unui astfel de instrument poate oferi
specialistilor posibilitatea unor prognoze pe
termen scurt si foarte scurt asupra actiunilor
unor subiecti, existind premisele unei inter-
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ventii inainte de producerea unui accident.
Prezentdm in continuare aspectele esentiale
din transcrierea adaptatd a unui astfel de
script si interpretarea Hodgkin-Watters
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Fig.1. Procesarea cu ajutorul algoritmilor ge-
netici

Script
Start script
Fr.1:Subiectul se apleaca spre stanga;
Fr.2:Subiectul clipeste nervos;
Fr.2.1.Nu-si poate fixa privirea asupra in-
dicatorului de temperatura-t.:00.33.31
Fr.2.2.Nu-si poate concentra privirea-
:00.33.32
Fr.2.3.Clipeste spre indicator-t:00.33.33
Fr.3:Subiectul se clatina,
Fr.4:Subiectul pare dezorientat;
Fr.5:Subiectul duce mdna la cap.....
Conclusion
Actionati imediat pentru scoaterea subiectu-
lui din sala de control §i preluarea controlu-
lui asupra procesului:
based on: tttpa.sda.conl.con2?.....

Sisteme Fuzzy

Sistemele fuzzy pot fi utilizate in cadrul sis-
temelor tutoriale, pentru a oferi acestora abi-
litatea de a simula si modela activitati in timp

real. Astfel, persoanele instruite pot fi puse in
fata unor actiuni si decizii reale, fara ca acest
lucru sa presupuna dezvoltarea unor simula-
toare foarte costisitoare sau lucrul in spatiu
real cu posibilitatea de a provoca accidente.
In continuare va fi prezentat un subsistem de
modelare fuzzy in timp real, dezvoltat de
specialistii de la SafetyNet — Germania si ba-
zat pe teza de doctorat sustinutd in 2001 de
catre Jurgen Prohnowski (din cadrul
SafetyNet-Germania) la Institutul informatic
din Bonn [5].

Acest subsistem utilizeaza inferenta fuzzy de
tip Sugeno, introdusd pentru prima oard in
1985 sub denumirea de inferentd fuzzy
Takagi-Sugeno-Kang (Sugeno M., ,Fuzzy
measures and fuzzy intervals; a survey”, in
,Fuzzy automata and decision processes”,
pg.89-102, North-Holland, New York, 1977
precum si  Sugeno M., ,Industrial
applications of fuzzy control”, Elsevier
Science Pub.Co.,1985).

O regula tipica fuzzy intr-un model de ordin
zero Sugeno are forma if x is A and y is B
then z=k unde A si B sunt seturi fuzzy ale
antecedentului regulii iar k este o constanta a
consecintei regulii.

Pentru un model Sugeno de ordin primar re-
gulile sunt de forma if x is A and y is B then
Z=p*x+g*y+r unde A si B sunt la fel ca si
inainte seturile fuzzy ale antecedentului iar p,
q sir sunt constante.

Sistemele care folosesc inferenta de tip
Sugeno permit folosirea tehnicilor adaptive
pentru construirea modelelor fuzzy. Aceste
tehnici adaptive permit ca sistemul fuzzy sa
"invete" informatii despre un set de date pen-
tru a calcula functiile de apartenentd care
sunt cele mai bine adaptate pentru rezolvarea
problemei, in aceastda privintd ele
asemanandu-se cel mai bine retelelor neuro-
nale.

Lucrarea propusa va folosi un astfel de sis-
tem cunoscut sub denumirea de ANFIS
(Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System).
Plecand de la un set dat de intrari-iesiri (de
exemplu pozitia obiectelor dintr-o came-
rd/pozitia tintelor robotului) ANFIS dezvolta
un sistem de inferentd fuzzy a carui functii de
apartenentd sunt ajustate corespunzator folo-
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sind un algoritm de ,propagare inapoi”
(backpropagation). Acest aspect permite sis-
temului fuzzy sa invete din datele modelate,
in conditiile in care parametrii asociati func-
tiillor de apartenentd se modificd in cursul
procesului de invatare (conditii dinamice).
Ajustarea acestor parametrii este facilitatd de
un vector gradient care oferd o masura a cat
de bine modeleazd sistemul fuzzy setul de
date de intrare/iesire.
ANFIS foloseste un set de date de testare-
pentru instruire $i de asemenea un set de date
de verificare pentru a controla gradul in care
modelul ,super-foloseste” datele. Aceastd
,super-folosire” determind ca, de la un anu-
mit punct de lucru cu datele de testare curba
de eroare a procesului de invatare sa creasca
brusc. Setul de date de testare contine pere-
chile input-output.
In continuare prezentim, ca exemplu, un sis-
tem fuzzy care urmareste comportamentul
unui muncitor care trebuie sa execute o inter-
ventie de urgentd. Pentru aceasta el trebuie
sd ajunga la un anumit obiect Intr-un mediu
potential ostil; sistemul ia In considerare ca
seturi fuzzy de intrare urmatoarele tipuri de
seturi, componente ale acestui mediu:
- obiecte fixe;
- obiecte in miscare;
- usi (fixe sau in miscare), caracterizate prin
vectori proprii,

Ca set fuzzy de iesire, succesul sau esecul
realizarii sarcinii, exprimat prin probabilita-
tea succesului pe o plaja intre 0 (esec) si 1
(succes).

Schema grafica a acestui exemplu poate fi
observata in figura 2:

ugal

Fig.2. Schema generala

Se poate observa ca exista mai multe obiecte
fixe, un obiect mobil, o usa care trebuie des-
chisa pentru a atinge tinta. Datele de intra-
re/iesire au fost sistematizate Intr-un set de
antrenament. Incarcarea acestui set de antre-
nament in sistemul fuzzy conduce la obtine-
rea urmatoarei distributii a datelor (figura 3).
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Fig.3. Distributia datelor in sistemul fuzzy
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Fig.4. Distributia datelor dupa incarcarea setului de validare
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Setul de validare permite validarea modelului
intrdri-iesiri. Dupa incdrcarea acestui set, dis-
tributia va arata ca in figura 4.

Dupa ce s-a facut si incarcarea setului de va-
lidare se aleg parametrii de intrare-iesire,
respectiv numarul de functii de apartenenta
corespunzator numdrului de seturi fuzzy si
distributia functiei de apartenenta fuzzy spe-
cifica pentru fiecare set, in acest caz a fost
preferata o distributie gausiana (figura 5).
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input, uge zpaces to Esigmf
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Fig.5. Alegerea parametrilor de intrare

Tipul iesirii a fost ales tipul liniar. Figura 6
prezintd schema de inferentd cu nodurile ne-
cesare pentru a ajunge de la intrare la iesire
folosind conectori de tip and, or si not.

Input Tule:

inputmf autputmf

bk

weighted sum autput

not

and

Fig.6. Schema de inferenta

Rezultatul obtinut Tn urma instruirii sistemu-
lui fuzzy cu setul de antrenament este prezen-
tat in figura 7.
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Parametrii au fost astfel alesi astfel incat sa
nu se produca fenomenul de overfitting, res-
pectiv curbele de eroare sa fie constant des-
crescatoare. Pentru a obtine acest lucru, nu-

marul epocilor de antrenament a fost consi-
derat 50 de epoci.

Rezultatul propriu-zis al instruirii sistemului
de inferentd adaptiv neuro-fuzzy este prezen-
tat in figura 8:
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Fig.8. Rezultatul instruirii sistemului de inferenta adaptiv neuro-fuzzy



38

Revista Informatica Economica, nr.4 (40)/2006

Se poate observa faptul ca datele de validare
se suprapun aproape perfect pe curba output-
ului.

Concluzii

Utilizarea algoritmilor genetici si a sisteme-
lor fuzzy in dezvoltarea sistemelor tutoriale
ofera posibilitatea ca subiectul instruit sa se
apropie cat mai mult de realitate in procesul
de instruire. Aceastd apropiere se realizeaza
prin ,,atragerea” subiectului instruit in proce-
se interactive care au loc in sisteme de refe-
rintd pseudo-reale. Astfel, subiectul poate ca-
pata anumite deprinderi fara ca acest lucru sa
presupuna folosirea unor simulatoare foarte
costisitoare sau desfasurarea activitatii in rea-
litate, cu posibilitatea de a produce accidente
sau avarii.
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