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fn Roménia, in ultima perioada de timp, a inceput sd se manifeste un interes crescuf in ceea ce

priveste sistemele distribuite, acestea repreze
caleulatoare, din punct de vedere al raportului pi
de faptul cd achizifia unor astfel de echipamente

wtand cea mai adecvatd alternativd la super-
-et/performantd. Mai ales dacd se {ine cont §i
ramane, deocamdatd, prohibitivd din cauza

prefului ridicat. Pe de altd parte, existé in Roméania un numér apreciabil de servere §i stafil de

ucru puternice, conectate in retele locale; dar,

numdrul de aplicatii realizate este restrans, in

special in domeniul graficii, prelucrdrii/recunoagterii de imagini i aplicafii multimedia.
In straindtate existd deja standarde larg acceplate, pachete de programe §i instrumente
specializate (cum ar fi MPI, PVM, TRAPPER) pentru generarea de aplicafii distribuite. S-a

o

acumulat o mare experienfd

si in domeniul algoritmilor genetici, o clasd de tehnici adaptive de

cautare, tn care munca de pionierat a fost efectuatd acum mai bine de 20 ani de catre J. Holland
si studentit scii. Acesti algoritmi s-au dovedit a fi extrem de eficienti pentru un larg domeniu de

probleme de optimizare §i cautare (proiectar
robotica, optimizarea topologiilor de refele neur

ea aripilor de avion, cercefarea operationald,
onale, urmdrirea stocurilor de piatd, etc.).

Articolul de fard reprezintd o sintezd a cercetdrilor efectuate de autort in domeniul general al
sistemelor distribuite, cu focalizare in special pe algoritmi genetici seriali gi paraleli (distri-
buifi). Aceste cercefdri s-au efectuat in cadrul unui grant acordat autorilor in anii 1996 §i 1998

de Ministernl Cercetdrii si Tehnologiel.

Cuvinte cheie: algoritm, evolutie, operator genetic, adecvare, euristicd, programare, neru-
cisare, mutafie, genetica, populatie, gend, cromozom, software, reproducere, simulare, optimi-

zare, schemd, codificare, paralelizare.
1. Prezentare generald

Termenul de algoritm evolutionar (AKE)
(evolutionary algorithm) este folosit generic
pentru a descrie sisteme computerizate de
rezolvare a problemelor cu modele de caleul
care au la baza proiectirii lor mecanismeie
cunoscute ate evolufiel.

Existd o gamd relativ largd de AE printre
care putem mentiona: algoritmii peneticl;
programarea evolutionard; strategiile de evo-
lutie; sistemele clasificatoare; programarca
geneticd.

Toate aceste clase de atgoritmi si tehnici de
programare au o baza conceptuald comund:
simularea evolutiei unor structurt individu-
ale prin procesele de reproductie, selectie si
mutatie. Aceste procese depind de perfor-
manta structurilor individuale, performanta
definitd intr-un anume mediu.

Ca reguld quasi generald, AE definesc o p-
opulatie de structuri individuale care evo-
lueazi conform operatorilor (regulilor) de
selectie sau altor operatori denumiti uncori
operatori de ciutare (sau operatori genetici)
cum sunt recombinarea §i mutatia. Fiecare
individ din populatie primeste 0 masurd a
adecvdrii (fitness) la mediul inconjurdtor
definit. Reproducerea fsi focalizeaza atentia
asupra indivizilor cu adecvare c4t mai buna
la mediu. Operatorii genetici de recombinare
si mutatic perturbd indivizii, asigurand in
acest fel euristica generald pentru explorare
si cdutare.

Algoritmii genetici (AG) reprezintd atéit o
clasd de aigoritmi evolutionari cat gi tehnicl
de optimizare care au la baza conceptele AE.
n acest mod de abordare variabilele sunt
reprezentate ca genele dintr-un cromozom.
Algoritmii genetici pot scoate In evidentd un
grup de solufil candidat (populatie) pe supra-
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fata de rdspuns. Se pot giisi cromozomil cu
cea mai bund adecvare (fitness) prin selectic
naturald sau prin utilizarca operatorilor ge-
netici, cum sunt reproducerea, mutatia, re-
combinarea.

Avantaje ale utilizdril algoritmilor genetici:
nu necesitd cunogtinfe precise sau informatii
de gradient despre suprafata de rispuns;
eventualele discontinuititi de pe suprafata
de rispuns au un efect minimal asupra pey-
formantelor globale ale optimiz#rii; sunt re-
zistenti ia blocajele, uzuale pentru alte meto-
de de optimizare, Intr-un optim "local™; sunt
foarte performanti pentru probleme de opti-
mizare de mari dimensiuni; pot fi utilizati
pentru o gamé largd de probleme de optimi-
te zare.

- : Dezavantaje ale utilizéril algoritmilor gene-
e tici: In multe cazun este dificild determina-
o ' rea exactd a optimulul global;, necesitd, de
ie : reguld, un mare numir de evaluiri ale func-
ol tier de rdspuns (adecvare); configurarea AG
este uneori dificild gi necesitd stabilirea unui
4l 3 numér mare de parametri.

i ' Un model de functionare a unui AG simplu
& - poate fi descris ca avind patru pasi sau eta-
; pe:

(- , 1. Se creeazd populatia initiald de cromo-
= zomi, fie prin gencrare aleatoare, fie prin
perturbarea unui cromozom de "intrare";

_ 2. Se calculeazi functia de adecvare. Scopul
’- ; functiei de adecvare este codificarea can-
o . titativd (numericd) a performantei unui
e cromozom oarecare. Pentru aplicatiile de
' optimizare din lumea reald alegerea "co-
rectd” a functiel de adecvare reprezinta pasul
cel mai critic.

3. In aceasta ctapii cromozomii cu valorile
(indice de adecvare) cele mai mari ale
functiei de adecvare se plaseazi o dati sau
de mal multe ori, semialeator, intr-o sub-
multime de imperechere. Cromozomii cu
indici de adecvare mici sunt, in continuare,
Inldturati din populatie.

4. Explorarea consta de reguli din operatori
de recombinare (fmperechere), uneori numai
reproducere, si eventual aplicarea operato-
rului de mutatie.

Dupd incheierea pasului (etapei) de explo-
fare s-a obtinut 0 noud generatie (de fapt o
noud populatie) formatd din cromozomi nou
creafi (urmagi) §i eventual cromozomi pi-

§i

rinti reprodusi fard fmperechere. Se pot
repeta etapele 2, 3, 4 pdnd la obfincrea unui
numar suficient de generatii care au carac-
teristici (gene} din ce In cc¢ mai bune.

Modul de reprezentare (sau codificare) a
variabilelor care se optimizeaza prin AG are
o importantd deosebitd asupra performan-
telor de exploatare (ciutare), deoarece pro-
cesul de optimizare se aplicd reprezentérilor
variabilelor §1 nu valorilor "matematice”.
Cele mai obisnuite metode de reprezentare
(codificare), codificarea binard si codifica-
rea in numere reale diferd intre ele n princi-
pal prin modul de aplicare a operatonlor
genetici - crossover sau/si mutatic.

in codificarea binara fiecare cromozom este
un vector de biti, fiecare bit reprezentdnd o
gend, Modul de reprezentare prin numere re-
ale este mai simplu din punct de vedere con-
ceptual. Fiecare variabild care se optimizea-
zA este reprezentatd ca un numdr M virguld
mobild conventional, Se construieste astfel o
relatie de tipul o gend - o variabild in virgu-
I mobild.

Metodele euristice de cdutare a solutiilor fo-
losite In AG au la bazd reorema schemelor.
Se definegte o schemi H ca fiind o macheta
(sablon, template) care descrie o submunltime
de cromozonu (indivizi din populatie} cu
sectiuni genetice similare. Schemele care au
unt ordin de definitie mic $1 au indicele de
adecvare peste medie sunt "preferate" st sunt
denumite blocwri fundamentale (building
blocks).

fn contextul utilizarii efective a AG pentru
rezolvarca unci anumite probleme spectfice
de optimizare se poate pune o intrebare
esentiald: este oare posibild utilizarea cu
succes a unui AG pentru rezolvarea "acelei”
probleme ?

Mulfl cercetatori au scris despre avantajele
AG In comparatie cu alte metode $i tehnici
de optimizare. Totusi, dacd se iau in consi-
derare g1 cele scrise de "practicantii” unor
alte metode, se poate constata ¢i, in multe
cazun, avantajele AG nu sunt chiar atit de
"puternice”. Lxistd unele probleme, denu-
mite AG-dificil, care prezintd dificultan
deosebit de mari la implementarea unui AG
corespunzator (cu performante cel putin
acceptabile). Una din directiile principale de
studiu al AG este depistarea unor metode de
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determinare apriori a dificulidtii AG pentru
o problemd datd.

Pentru problemele la care nu se gtie prea
mult despre suprafata de rdspuns §i la care
calculul gradientului este fic mare consu-
mator de timp de calcul, fie instabil numeric,
multi cercetdtori preferd si utilizeze metode
de optimizare cum sunt AG, optimizarea
simplex g.a, care nu necesitd infonmatii de
gradient pe suprafata de raspuns. Este prefe-
rabilad utilizarea AG datoritd versatilitdfii §i
flexibilitdfii acestora.

Un exemplu pentru care AG nu sunt reco-
mandabili il reprezintd problemele de opti-
mizare in care calculul vectorului gradient
este precis si rapid. AG functioneazi §i pen-
tru astfel de aplicatii, dar atingerea regiunii
optimale se realizeazd mult mai lent.

2. Teorema fundamentald a algoritmilor
genetici

Se consideri c¢d indivizil unei populatii de
dimensiunea # sunt reprezentati de giruri de
o anumitd lungime, /, construite pe alfabetul
binar ¥ = {0,1}. De exemplu, sirul binar de
7 biti A = 0111010 poate fi reprezentat
simbolic prin 4 = ajazasadsdsds.

Pentru discutarea si clasificarea similitudinii
sirurilor unei poputlatii se utilizeazd concep-
tul de sablon de simiiitudine (schema) care
este un sir “generic” de aceeasi lungime cu
sirurile populatiei §i care reprezintd toate gi-
rurile care au aceleasi caracteristicl In anu-
mite pozitii. O schemd se reprezintd pe alfa-
betul ¥+ = {0, 1, *}, unde simbolul * poate
fi 0 sau 1, in pozitiile in care apare. De
exemplu, fic schema de 7 biti, /= *11*000,
Sirul 4 = 0111000 este un exemplu al sche-
mei H, deoarece valorile geneclor g sunt
identice cu valorile h; tn pozitiile fixe 2, 3, 5.
Pentru un sir binar de fungime 7 se pot defini
3" scheme diferite. In  general, pentru
alfabete de cardinalitate f existi (k + 1)
scheme. Intr-o populatie de siruri cu 7 mem-
bri existd n*2' scheme continute n popula-
tic, deoarece ficcarc sir este el nsusi un
exemplu (un reprezentant) a 2" scheme, Toa-
te aceste consideratii asupra numérului de
scheme posibile pun in ¢videntd ordinul de
mirime al informatiei care trebuie procesatd
de algoritmii genctict.

Nu toate schemele sunt identice, unele sunt
mai “specifice” decat altele. De exemplu,
schema 011*1%* cste o expresie a unei
cerinte de similitudine mult mai puternice
decét in schema QFFF#F%,
Pentru cuantificarea acestor aspecte se intro-
duc doud proprietiti ale schemelor: ordinul
si lungimea de definire. Ordinul unel sche-
me H, notat prin o(H), este numisul de pozi-
tii fixe (numirul de big 0 §i 1) prezente in
sablon. Lungimea de definire a unei scheme
H, notata §(H), este distanta intre prima si
ultima pozitie specificd In gir.
Efectul reproducerii asupra unul numdir
agteptat de scheme intr-o populatie poate fi
determinat astfel:
Fie m mumdrul de exemple, la momentul
(generatia) ¢ ale unei scheme particulare i
continuti ntr-o populagie A(z). Putem scric
m=m(H,1) (m poate fi diferit la diferite
momente de timp 7). Pe durata reproduceri,
un sir este “copiat” functie de adecvarea sa
(fitness), sau mai exact, un s§ir A; estc
selectat cu probabilitatea p; = fi/Z;.
Ecuatia de crestere prin reproducere a unei
scheme devine:

m(H, t+1) = m(H, ). f(H)/Zf
O anumitid schemi creste cu raportul Tntre
adecvarea medie a schemel si adecvarea
medie a populatiel. Acecastd comportare sc
desfagoard in paralel pentru toate schemele
H continute intx-o anumitd populatie A.
Se poate obtine si ecuatia:

m(H, t) = m(H,0).{1+ c)’

Aceasta reprezintd forma discretd a functiet
exponentiale (progresia geometrica) si expri-
ma faptul c¢i efectul reproducerii constd in
alocarea exponentiala crescitoare (descres-
ciitoare) a numarului de Incercasi peste (sub)
schemele medi.
Numai reproducerea singurd nu promoveaza
explorarea unor noi regiuni ale spatiului de
ciutare; prin simpla copiere a unor structuri
vechi, fird modificarca acestora, nu pot fi
incercate altele not.
Incrucisarea (Crossover) este un schimb
de informatii structurat, dar Incd aleatori,
intre siruri. El creeaza structuri noi, fard a
afecta serios strategia de alocare dictata de
reproducerca in sine.
Sc poate calcula o limitd minima a proba-
bilitatii, py, de supravietuire dupd incrucigare,
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pentri orice schemd. Deoarece o schemi
‘supravietuieste atunci cand zona de incru-
cigare se afld In afara lungimii de definire,
'probabilitatea de supravietuire dupi incru-
cigare simpla este py =1~ &H)/ (/ - 1). Daci

“se ia In considerare efectul combinar al

Mutatia reprezintd o alterare aleatoare, cu
probablhtdtea Pmy @ UNEl singure pozitii
dintr-un sir. Pentru ca o schemi H si supra-
viefuiascd, toate pozitiile sale fixe trebuie si
supraviefuiasca.

m(H,t+1)2 m(H, I}J-l-{?i2

Aceastd ecuatie, cunoscuti si sub denumirea
de Teorema Schemelor sau Teorema funda-
mentald a Algoritmilor Genetici, se exprima
concis astfel: schemele cu lungime de defs-
nire scurtd, de ordin redus, aflate peste
medie, obfin un numdr de incercéri expo-
nential crescator in generatiile urmdtoare.
Holland a demonstrat ca, desi, un AG proce-
seazd, Tn ficcare generatie, numai » structuri,
¢l proceseazd un numir mult mai mare de
scheme (aproximativ ), Mai mult aceste
scheme sunt procesate in paralel. Se spunc
c@ un AG realizeazd, din acest punct de
vedere, un paralelism implicit. Desi in fie-
care gencratic se efectueaza calcule aproxi-
mativ proportionale cu mirimea pOpuIdtle:
in realitate un AG prelucreazd i paralel
aproximativ n scheme, fard necesitatea unei
evidente speciale sau memorii, alta decit
populatia Tnsisi.

Schemele scurte, de ordin redus $1 cu adec-
vare ridicatd sunt extrase, recombinate i ex-
trase din nou pentru a forma siruri cu un
potential ridicat de adecvare. Astfel se redu-
¢ compiexitatea problemei de rezolvat; in
loc de a construi siruri de performanta ridi-
catd, incercand toate combinatiile, se cons-
truiesc giruri din ce in ce mai “bune” , ple-
cénd de la cele mai bune solutil pa;tlale ale
ultimelor incerciri. AG cautd performanta
apropiata de optim tocmai pzmjuxtapunexea
acestor scheme scurte denumite dlocuri Sun-
damentale,

m(H, i+ 1> m(H, 1) >

f

s, S(H)
/

reproducerii gi incrucisiril suntem “intere-
sali” in calcularea numirului asteptat de
exemplare, in generafia urmitoare, al unej
scheme particulare /. Presupunind ¢ ope-
rafitle de reproducere si incrucisare sunt
independente, se obtine estimarea:

TP
Pentru o schemd particulard A numirul ag-
teptat de copii, primit Tn generatia urmi-
toare, dupé operatiile de reproducere, incru-
cisare si mutatie, luate impreund, este dat de
ecuatia:
6(H)
- P, T = o{H)p,

3. Simuiarea principiilor de operare ale
AG

Considerdim cd un studiu al AG trebuie s
confind cel pufin un instrument software,
ugor de utilizat, care si ofere cercetitorului
un cadru pentru experimentarea modului de
lueru al wmai AG, plecand de la conceptele
teorctice (populatie, cromozomi si repre-
zentarea acestora, functia de adecvare, ope-
ratorii genetici etc). Un astfel de software
demonstrativ (GA Demo) a fost realizat de
Shaffer (1996) si face parte din domeniul
public (freeware). Programul a fost exting cu
nol functit de auterii lucrdrii de fatd. (func-
fia sigmoidd §i afisarea timpului de executie
a AG). Programul simuleazi principiile de
operare al unui AG, pomind de la o confi-
gurafie definibild de utilizator cu privire la:
populafia initiald de cromozomi; operatorii
genetici utilizati de AG; functiile de adec-
vare; tipul de optim dorit (maxim, minim);
numirul maxim de generatii etc,
Cromozomii sunt reprezentati in program ca
siruri binare (gene cu valoarea 0 sau 1) de o
lungime daté (specificatd de utilizator), Daci
functia de adecvare aleasd este de mai multe
variabile reale, cromozomii sunt considerati
ca flind compusi prin concatenarea unor
subsiruri binare asociate variabilelor. Aceste
subsiruri sunt convertite in numere reale in
vederea calculdrii valorilor functici de adec-
vare (plecind de la expresia ei analitica)
pentru fiecare cromeozom in parte.

Programul GA Demo incorporeazi, ca
cxemple, trei functii de adecvare. Autorii
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Iucrdrii de fatd au exting programul cu
functia sigmoidald.

1) Insumarea binari. Aceastd functie defi-
neste valoarea de adecvare a unui cromozom
ca fiind swma valorilor genelor. Pentru
aceasta functie AG Incearcd si& creeze un
cromozom cu tofi bitii “1” sau “0” (maxim
sau minim). Acest tip de functie este utila

pentru a wrmiri modul In care AG “promo-
veaza” cromozomii cel mai buni, de ia o ge-
neratie la urmatoarca, pentru atingerea opti-
mului dorit.
2) Functia lui Bohacevski, definitd analitic
de expresia:

f(x,y)=—(x" +2y" —0,3cos(3mx) ~ 0,4 cos(4my) +0,7)

Pentru aceastd functie subgirurile binare sunt
convertite in numere reale, $i folosite ca
variabile reale in ecuatia anterioard. Existd
un maxim global al functiei, localizat la

x=0; y=0. O reprezentare graficé a functict
pentru domeniu} x,ye(-0.5,1.5] este datd n
figura care urmeaza.

Bohachevski

3) Funetia lui Rosenbrock, definita analitic
de expresia:

f(x,y)=100(y = x*) + (1-x)°
4) Functia Sigmoida (sigmoidali), definitd
analitic de expresia:

= final +

initial - final

Lt (abs S yaosre
confraciion

Accastd functic poate fi consideratda de o
singurd variabild (x) si 5 parametri (inifial,
final, offset, contraction, degree). Functia
este utilizatd, printre altele, in probleme de
interpolare a seturilor de date experimentale,
acolo unde metodele de interpolare simple
(gen regresie liniard) nu dau rezultate. in
astfel de probleme se urmireste determi-
narea setului de valori ai parametrilor pentru
carc functia aproximeazd cel mai bine
evolutia setului de date

intre punctele misurate, adica:
> (fi—f) — min
i

unde f; sunt valorile caiculate ale sigmoidei
in x; 1ar f?sunt valorile ordonatelor mésurate
experimental in x;, Aceasta conduce de fapt
la o problemi de optimizare multidimen-
sionald care poate fi abordata prin metodele
clasice de optimizare (Nedler si Mead, Po-
well etc). Am considerat util si abordam
optimizarea acestel functii §i prin metoda
AG. Din punct de vedere al programului GA
Demo functia Sigmoida poate fi consideratd
de adecvare cu S variabile reale (intrucit
programul permite maximum 5 variabile,
consideram parametrul degree constant si
egal cu 1).

fn aceste conditii functia Sigmoidd se
exprima prin:

fx,y,z,u,v) :-x+(y—x)/{l+abs(z~u)/v)
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tat alegerea functiilor de adecvare mentio-
ate anterior, cd@t st a altor parametri care
efinesc configurafia AG, se realizeaza in
. Ep'rogramul GA Demo, inaintea oricirei exe-
lic cutii, prin intermediul unei interfete grafice.
4. Algoritmi genetici paraleli

AG sunt, In general, capabili si giscascid
solutii in durate convenabile de timp, dar pe
miswrd ce sunt aplicati unor probleme mai
mari §i mai dificile, timpul necesar gasiri
unei solutii adecvate creste. In consecintd,
cforturile de a mari viteza AG s-au multi-
plicat, una dimntre cele mai promititoare ale-
geri fiind utilizarea unor implementéri para-
lele. Cel mai “populari” AG paraleli prelu-
creazd populatii multiple ce evolueazi sepa-
rat in majoritatea timpului si schimba indi-
vizi doar ocazional. Acest tip de AG paralel
se numeste AG cu granulatie mare sau
distribuit.

Combindnd mai multe tehnici de paraleli-
zare se obtin algoritmi care combind avanta-
jele fiecarer componente astfel incit si se
obfind performante mai bune decit in cazul
oricdreia dintre componente in parte.

Metoda de paralelizare globald lucreazi cu
0 populatie unicd, cvaluarea indivizilor si/
sau aplicarea operatorilor genetici efectu-
andu- se in paralel. La fel ca 1n cazul AG
seriali, fiecare individ intra i competitic cu
toti ce: lalti membri ai populatiei si are sansa
de a sc imperechea cu oricare alt individ.

Cea mai frecvent utilizats operatic care este
paralelizatd este cea de evaluare a
indivizilor, deoarece gradul de fitness (adec-
vare) al unui individ este independent de
restul populatiei si deci nu este nevoie de
interactiune pe durata acestei faze.

In cazul 4G paraleli cu granulatie find, po-
pulatia este divizatd in multe deme cu
populatii mici, intre aceste deme existdnd o
Comunicatie intensd. Comunicatia masivi
furnizeazi un mijloc de diseminare a solu-
titlor bune in intreaga populatie. Selectia si

Tmperecherea pot avea loc numat In interi-
orul unci deme.

O metoda destul de frecvent utilizata consta

In plasarea indivizilor unui AG paralel cu

granulatie find intr-o grild bidimensionald

deoarece In multe calculatoare masiv para-

lele, elementele de procesare sunt conectate
folosindu-se aceastd tehnologie. Majoritatea
acestor calculatoare dispun, de asemenea, i
de un ruter global care poate trimite mesaje
oricarui alt procesor din retea (implicdnd un
cost mai mare de comunicatie), astfel incat
pot fi simulate peste grild orice alte tipuri de
topologii.
Din combinarea metodelor de paralelizare
ate algoritmilor a rezultat o noua clasi: cea a
algoritmilor genetici paraleli hibrizi, Atunei
cand se combind metodele de paralelizare a
AG, se formeaza o jerarhie. Pentru majori-
tatea AG paraleli hibrizi, la nivelul superior
se afld un AG cu granulatic mare, O alti
metoda de a hibridiza un AG paralel este cea
de a forma o paralelizare globald peste
Jlecare din demele unui AG cu granulatie
mare. Migratia are loc Intre deme la fel ca si
in cazul algoritmului cu granulatie mare, dar
cvaluarea indivizilor se face n paralel.
Aceastd abordare poate fi folositoare cind se
lucreazd cu aplicatii complexe cu functii
oblectiv care necesitd o cantitate conside-
rabild de timp de calcul. O a treia metodi de
hibridizare a AG paralel ar putea fi folosirea
unui AG cu granulatic mare atit la nivelul
superior cit si la nivelul inferior. Ideea
constd in fortarea unei mixari panmictice la
nivelul inferior prin folosirea unei rate mari
de migratie si a unei topologii dense §i o rati
micd de migratie la nivelul superior. Acest
hibrid ar fi, de asemenea, echivalent din
punct de vedere ai complexititii cu un AG
cu granulatic mare dacd se considerd gru-
purile de subpopulatii ca o singurd dema.
Pentru testarea AG paraleli autorii lucririi
“descircat” un sistem software “free-
ware” GALLOPS (Genetic Algorithm Opti-
mized for Portability and Parallelism Sys-
tem) Release 3.2. Sistemul GALQOPPS asi-
gurd paralefism hardware, inclusiv pentru
utilizatorii unei retele de PC-uri si, de ase-
menea, poate simula paralelismul pe un
singur procesor (calculator). A fost proiec-
tat, in ansamblul siu, ca un AGP cu gra-
nulatie mare (de tip “insula™), fie real, fie
simulat. S-a implementat, pentru experimen-
tarl, varianta GALOPPS Release 3.2 cu ru-
lare pe un singur procesor - calculator PC
sub MS-Windows95. S-a rulat aplicatia de
maximizare a functiei x**/0 “propusd” de
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GALOPPS, atdt in varianta AG serial (cu o
singurd populatie), cit si in varianta AG
paralel cu granulatie mare. Aplicatia (prop-
usi initial de Goldberg) trebuie sd ghseasci
maximul functiet x**/(, normalizatd in
domeniul [0,1]. Functia obiectiv este scrisd
mai complicat decét este necesar tocmat
pentrz a demonstra cum pot fi manipulati
direct cromozomii de cétre utilizator. Cro-
mozomul este compus din [0 edmpuri, fie-
care de cdte un bit (51 nu ca un Cromozom
cu un singur camp de 10 biti) astfel incat
incrucisarea (crossover) sa poati avea loc la
nivel de bit, in orice pozitie din cromozom.

5, Concluzii

Pe misurd ce AG se aplicd unor probleme
de céutare mal mari i mai difictle, devine
necesard proiectarea unor algoritmi mai
rapizi prin care sd ¢ poatd obtine §i solufii
acceptabile. AG paraleli sunt capabili si
combine viteza si eficienta, studierea lor in
continuare fiind deosebit de promititoare.

Mai mult, existenta unor instrumente soft-
ware performante g1 flexibile de tip
GALOPPS permite studierea si utilizarea
unor algoritmi genctict seriali i paraleli pe o
fargd varietate de platforme hardware/
software: arhitecturi paralele de orice tip,
refele de calculatoare cterogene, sisteme

stand-alone mono sau multiprocesor. fp
acest fel este posibild obtinerea unor rezul.
tate notabile ale cercetiiril T acest domeniy
chiar si cu investitii relativ reduse penimu
achizitionarea platformelor de calcul.
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