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1. UVOD

U posljednjih petnaestak godina zabiljeZen je znaCajan razvoj genetskih algoritama. Genetski algoritam se
primjenjuje i daje dobre rezultate u podrucju ucenja kod neuronskih mreza, pri traZenju najkraceg puta, problemu
trgovackog putnika, strategiji igara, problemima sli¢nim transportnom problemu, problemu rasporedivanja procesa,
problemu odredivanja parametara sustava, optimiranju upita nad bazom podataka, itd.

Genetski algoritam je heuristi¢ka metoda optimiranja koja imitira prirodni evolucijski proces. Evolucija je robustan
proces pretraZivanja prostora rje$enja. Ziva biéa se tijekom evolucije prilagodavaju uvjetima u prirodi, tj. Zivotnoj
okolini. Analogija evolucije kao prirodnog procesa i genetskog algoritma kao metode optimiranja, o€ituje se u
procesu selekcije i genetskim operatorima. Mehanizam odabira nad nekom vrstom Zivih bi¢a u evolucijskom procesu
¢ine okolina i uvjeti u prirodi. U genetskim algoritmima klju¢ selekcije je funkcija cilja, koja na odgovarajuci nain
predstavlja problem koji se rjeSava. Sli€no kao Sto su okolina i uvjeti u prirodi klju¢ selekcije nad nekom vrstom
Zivih bica, tako je i funkcija cilja klju¢ selekcije nad populacijom rjeSenja u genetskom algoritmu. Naime, u prirodi
jedinka koja je najbolje prilagodena uvjetima i okolini u kojoj Zivi ima najvecu vjerojatnost preZivljavanja i parenja,
a time i prenoSenja svojega genetskog materijala na svoje potomke. Za genetski algoritam jedno rjeSenje je jedna
jedinka. Selekcijom se odabiru dobre jedinke koje se prenose u slijedecu populaciju, a manipulacijom genetskog
materijala stvaraju se nove jedinke. Takav ciklus selekcije, reprodukcije i manipulacije genetskim materijalom
jedinki ponavlja se sve dok nije zadovoljen uvjet zaustavljanja evolucijskog procesa.

Genetski algoritmi predloZeni su od strane Johna H. Hollanda joS§ u ranim sedamdesetima. Tijekom nesto vise od dva
desetljeca, a posebno u posljednjih nekoliko godina, pokazali su se vrlo mo¢nim i u isto vrijeme op¢enitim alatom za
rjeSavanje Citavog niza problema iz inZinjerske prakse. To se moZe objasniti njihovom jednostavnoséu; kako same
ideje na kojoj su osnovani, tako i njihove primjene; te doprinosu niza znanstvenika i inZinjera na njihovom
prilagodavanju velikom broju problema i povecanju efikasnosti. Paralelno s povecanjem primjene povecava se i
opseg istrazivanja rada i svojstava genetskih algoritama i pokuSavaju se svesti njihovi elementi na neke teorijske
osnove. Nazalost, rezultati postignuti na teorijskom podruc¢ju su dvojbeni, a genetski algortimi ostaju i do danas u
osnovi heuristicke metode.

Po nacinu djelovanja ubrajaju se u metode usmjerenog slufajnog pretraZivanja prostora rjeSenja (guided random
search techniques) u potrazi za globalnim optimumom. U istu grupu moZemo ubrojiti jo§ neke metode koje se
temelje na sli¢nim principima: to su evolucijske strategije (evolutionary strategies), simulirano kaljenje (simulated
annealing) i genetsko programiranje (genetic programming).

Evolucijske strategije, razvijene u Njemackoj u Sezdesetim godinama ovoga stolje¢a, imaju puno zajednickih
osobina sa genetskim algoritmima i Cesto im se, kada su u pitanju razne varijante obaju pristupa, teSko odreduju
granice. Obje metode odrzavaju populaciju rjeSenja nad kojom provode definirane operacije $to se periodicki
ponavljaju. Zato se faze takvog procesa, po uzoru na prirodne evolucijske tokove, zovu i generacije.

Simulirano kaljenje je proces koji je za svoj uzor upotrijebio termodinamicko kretanje materije prema stanju
minimalne energije u postepenom sniZavanju temperature kao parametra sustava. Metoda operira na jednom rjeSenju
od koga se u svakoj iteraciji traZi "susjedno" rjeSenje. Staro se uvijek zamjenjuje novim ako je postignut napredak u
zadovoljavanju kriterija, a moguée je i da loSije rjeSenje zamijeni bolje ako se zadovolji odredena mjera
stohasti¢nosti koja se regulira sa "temperaturom" sustava. Sto je veca temperatura, veéa je vjerojatnost da novo,
makar i loSije rjeSenje, zamijeni staro. Proces kre¢e od neke odredene temperature koja dozvoljava relativno veliku
vjerojatnost prihvacanja (ve¢a od 50%), a zatim se taj parametar eksponencijalno smanjuje sve dok kretanje ne
postane gotovo deterministic¢ko.

Snaga tih metoda, a pogotovo genetskih algoritama, leZi u €injenici da su oni sposobni odrediti poloZaj globalnog
optimuma u prostoru s vise lokalnh ekstrema, u tzv. viSemodalnom prostoru. Klasi¢ne deterministi¢ke metode ¢e se
uvijek kretati prema lokalnom minimumu ili maksimumu, pri ¢emu on moZze biti i globalni, ali to se ne moze odrediti
iz rezultata. Stohasticke metode, tako i genetski algoritmi, nisu ovisne o nekoj eventualnoj pocetnoj tocki i mogu
svojim postupkom pretrazivanja s nekom vjerojatnosc¢u locirati globalni optimum odredene ciljne funkcije. Osnovna
razlika u primjeni izmedu klasi¢nih i stohastickih metoda je ta $to za rezultat neke, recimo, gradijentne metode
moZemo sa sigurno$c¢u reci da je postignut lokalni ekstrem unutar Zeljene preciznosti. Za rezultat rada genetskog
algoritma, medutim, nismo u moguénosti sa stopostotnom vjerojatnos¢u re¢i da li predstavlja globalni ili samo
lokalni optimum, te da li je isti odreden sa Zeljenom precizno$§¢u. Koliko god se performanse stohastickih metoda
poboljsavale, one nikada nec¢e moci dati niti jedan rezultat sa apsolutnom sigurno$¢u. Sigurnost dobivenih rezultata
znacajno se povecava postupkom ponavljanja procesa rjesavanja, §to kod klasi¢nih metoda nema smisla. Od kada su
genetski algoritmi nastali, velika se paZnja poklanja istrazZivanjima vezanim za povecanje djelotvornosti izvedbe.



2. PRIRODNI EVOLUCIJSKI PROCESI

2.1 Borba za opstanak

Charles Darwin je primijetio da Ziva bica u pravilu stvaraju viSe potomaka od cijele njihove populacije. Prema tome,
broj jedinki koje ¢ine populaciju trebao bi eksponencijalno rasti iz generacije u generaciju. Unatoc toj ¢injenici, broj
jedinki jedne vrste tezi ka konstantnom broju. Primijetivsi razli¢itosti medu jedinkama iste vrste, zakljucio je da
priroda selekcijom jedinki regulira veli¢inu populacije. Dobra svojstva jedinke, kao §to su otpornost na razne bolesti,
sposobnost tréanja, itd., pomaZu da jedinka preZivi u neprestanoj borbi za opstanak.

Evolucija je neprekidan proces prilagodavanja Zivih bi¢a na svoju okolinu, tj. na uvjete u kojima Zzive. U prirodi
vlada nemilosrdna borba za opstanak u kojoj pobjeduju najbolji, a loSi umiru. Da bi neka vrsta tijekom evolucije
opstala, mora se prilagodavati uvjetima i okolini u kojoj Zivi, jer se i uvjeti i okolina mijenjaju. Svaka slijedeca
generacija neke vrste mora pamtiti dobra svojstva prethodne generacije, pronalaziti i mijenjati ta svojstva tako da
ostanu dobra u neprekidno novim uvjetima.

Svaka se jedinka moZe okarakterizirati nizom svojstava, kao $to su npr.: sposobnost tr¢anja, boja koze, boja ociju,
ostrina vida, prilagodljivost na niske temperature, broj zubi, oblik zubi, i sl. Slabe jedinke, odnosno jedinke koje
imaju loSa svojstva, imaju malu vjerojatnost preZivljavanja u borbi za opstanak i one ¢e najvjerojatnije odumrijeti, a
zajedno s njima i loSa svojstva. Dakle, dobra svojstva imaju vecu vjerojatnost nasljedivanja, odnosno prenoSenja na
slijedecu generaciju.

Danas se pretpostavlja da su sva svojstva jedinke zapisana u kromosomima. Kromosomi su lancaste tvorevine koje
se nalaze u jezgri svake stanice, $to znaci da svaka stanica biljnog ili Zivotinjskog podrijetla posjeduje sve
informacije o svim svojstvima jedinke. Skup informacija koje karakteriziraju jedno svojstvo zapisano je u jedan
djeli¢ kromosoma koji se naziva gen. Kromosomi dolaze uvijek u parovima: jedan kromosom je od oca, a drugi od
majke. Dakle, za svako svojstvo postoje dva gena ili dvije informacije. Takav par gena gdje jedan i drugi gen nosi
informaciju za jedno svojstvo naziva se alel. U genetskom paru geni mogu biti ravnopravni ili neravnopravni, tako
da je jedan dominantan, a drugi recesivan. U neravnopravnom paru dominantan gen odreduje rezultantno svojstvo,
dok se uz ravnopravni par gena dobiva svojstvo koje je negdje izmedu svojstava oca i majke.

Sva svojstva jedinke obi¢no nisu zapisana u samo jednom paru kromosoma, ve¢ u nekoliko desetaka parova
kromosoma. Npr., Covjek ima 46 kromosoma odnosno 23 para kromosoma.

2.2 Molekula DNK kao nositelj informacije

Kemijsku strukturu koja je prisutna u kromosomima otkrili su Watson i Crick 1953. godine. Molekula
deoksiribonukleinske kiseline (DNK) je u obliku dvije spirale gradene od fosforne kiseline i Secera, a mostovi
izmedu spiralnih niti gradeni su od dusi¢nih baza i to adenina (A), gvanina (G), timina (T) i citozina (C). DuSi¢ne
baze su medusobno povezane vodikovim vezama i to adenin s timinom i gvanin sa citozinom kako je prikazano na
slici 2.1.

Slika 2.1: Parovi baza u DNK

Pokazalo se da su upravo te duSi¢ne baze jedinice informacije. Sli¢no kao $to je u racunalu najmanja jedinica
informacije jedan bit (0 ili 1), tako je u prirodi najmanja jedinica informacija jedna dusicna baza (A, G, C ili T).
Jedan kromosom se sastoji od dvije komplementarne niti DNK i to ako je, npr. djeli¢ jedne spiralne niti AAGTCA,
tada je ekvivalentan dio druge spirale TTCAGT. Ovakva struktura dviju spiralnih niti DNK omogucéava prenosenje
informacije dijeljenjem kromosoma pri diobi stanice. Naime, kada se stanica treba podijeliti, kromosomske niti se
razmotaju. Buduéi da u jezgri stanice ima mnostvo slobodnih baza, te baze se veZu na svoje parove na nitima DNK.
Tako je informacija saCuvana, kopirana i preneSena na dva novonastala kromosoma.
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2.3 Genetski kod

Dvadeset danas poznatih aminokiselina su osnovni
gradevni dijelovi stani¢nih struktura, proteina,
hormona i enzima. Informacija o strukturi proteina je
zapisana u kromosomu, odnosno u molekuli DNK.
Genetska Sifra je otkrivena u razdoblju 1961. do
1965. godine i predstavlja jedan od najveéih uspjeha
molekularne biologije ovog stoljeca.

Genetska Sifra sadrZzana u DNK mora biti na neki
nacin zapisana linearnim redosljedom duSi¢nih baza
duz polinukleotidnog lanca. Dovoljno je promatrati
samo redoslijed u jednom lancu, jer je drugi lanac
prvome komplementaran. Buduéi postoji 20
aminokiselina, za jedini¢nu rije¢, tj. informaciju za
jednu aminokiselinu, nije dovoljan jedan nukleotid,
jer ima samo 4 mogucnosti. Dva nukleotida su
takoder premalo, jer je mogu¢e 4°=16 kombinacija.
Pretpostavka da triplet nukleotida (64 kombinacije)
nosi informaciju o vrsti aminokiseline, pokazala se
to¢nom. Rezultati istraZivanja koja kombinacija u jednom tripletu predstavlja odredenu aminokiselinu prikazani su u
tablici. U procesu sinteze proteina sudjeluje i ribonukleinska kiselina (RNK) i to kao prenosilac informacije iz
stanicne jezgre do mjesta u stanici gdje se obavlja sinteza. RNK je slicne grade kao i DNK, samo $to umjesto
dusSi¢ne baze timina (T) ima uracil (U), ali uloge kod prijenosa informacije su im iste.

Prema tablici 2.1 niz AUG UCC

Slika 2.2: Struktura dvostruke spirale DNK

UAU AUC GUU UAA Prvo Drugo slovo Trece Ala-alanin
d T 1 liedecih slovo U C A G slovo Arg-arginin
pre stay ja anac sljedeci Phe Sor T e U Asp-asparaginska
aminokiselina: Ser - Tyr - Ile - U Phe Ser Tyr Cys C Kiselina
Val. Genetska Sifra AUG Leu Ser STOP | STOP A Asn-asparagin
predstavlja znak za pocetak, a Leu Ser STOP Trp G glys_C;Sttem'
% Leu Pro His Ar U n-glutamin
AA za  zavrSetak lanca & :
u . .o . L. " C Leu Pro His Arg C Glu-glutaminska
armnoklse.hna. I'\Ia. 1st1. nacin Leu Pro Gin Arg A kiselina
odredena je na primjer boja ociju, Leu Pro Gln Arg G G?y—glliclin.
jer boju ociju odreduje jedan Il Thr Asn Ser U Elsjhli“tlle
proteinski lanac, a informacija o A Ile Thr Asn Ser C erzoenetn
doslied tei d Ile Thr Lys Arg A Leu-l}aqcm
redosijedu — proteina,  odnosno Met ili START | Thr Lys Arg G Lys-lizin
aminokiselina zapisana je u Val Ala Asp Gly U Met-metionin
odredenom segmentu DNK. G Val Ala Asp Gly C llzhe'fenll}anlﬂ
.. . Val Ala Glu Gly A ro-prolin
.Jedan gen nosi informaciju za Val Ala Glu Gly G Ser-serin
jedno svojstvo i danas se smatra Thr-treonin
da sadrzi oko 1000 nukleotida, Tablica 2.1: Tablica genetske Sifre ?P-Elﬂpt?fan
v e . . yr-tirozin
to¢nije  nukleotidnih  parova, Val-valin

odnosno parova dusi¢nih baza. Kompletan genetski materijal neke jedinke, npr. Zabe, sastoji se
od oko 3,2%10° nukleotida.

Slika 2.2 prikazuje spiralnu strukturu molekule DNK koja se sastoji od dviju komplementarnih nizova nukleotida.
Prikazani spiralni oblik ima DNK kad nije u procesu diobe: mitoze ili mejoze. Samo tada su kromosomi vidljivi
obi¢nim mikroskopom. Kad se stanica nalazi u procesu diobe, DNK se “rasplete” u duge kromosomske niti. U
obliku niti, DNK je spremna za diobu.

2.4 Krizanje i mutacija

KriZzanjem se prenosi genetski materijal, a s njim i svojstva roditelja na djecu. Svaka jedinka posjeduje genetski
materijal oba roditelja. Neka je broj kromosoma koje ima jedinka 2n. Slijedeca generacija jedinki takoder treba imati
isti broj kromosoma, §to znaci da jedan roditelj treba dati polovi€an (haploidan) broj kromosoma n. To se postiZe
prilikom sinteze spolnih stanica stanicnom diobom koja se naziva mejoza. Prilikom mejoze, dogada se jos jedan
znacajan proces. Za vrijeme diobe kromosoma, kromosomi se najprije razmotaju u duge niti. Par kromosoma se
razdvoji, ali ne u potpunosti, tako da se jo§ drZi zajedno u samo jednoj tocki koja se naziva centromera. Slijedi
udvostruavanje kromosoma; veZu se slobodne baze s komplementarnim bazama na kromosomskim nitima.
Kromosomi se jos uvijek drze u zajednickoj centromeri koja se jo§ nije podijelila. Tada dolazi izmedu unutrasnjih
niti (rjede i vanjskih) do izmjene pojedinih segmenata kromosomskih niti (slika 2.3). Taj proces naziva se krizanje ili
izmjena faktora. Na ucestalost izmjene faktora djeluje temperatura, spol, dob, ishrana, itd.
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Slika 2.3: Izmjena faktora (crossing-over)

Neka svojstva koja definira ili stekne jedinka u svojem Zivotu (kao §to je oZiljak) ne prenose se na potomke.

Mutacija je slucajna promjena gena. Neki geni mutiraju lakSe, a neki teZe, pa se dijele na stabilne i nestabilne gene.
Vjerojatnost mutacije jednog gena je konstantna. No, zanimljivo je da je vjerojatnost mutacije razlicita za razlicite
gene i kreée se od 10™ do 107, Zatim, vjerojatnost da gen A postane gen B nije ista kao i vjerojatnost da se gen B
mutacijom promijeni u gen A.

2.5 Genetski algoritam: slika evolucije vrsta

Pojedine vrste Zivih bi¢a se uz pomo¢ evolucije prilagodavaju uvijek novim prilikama i uvjetima u prirodi. Dakle, u
prirodi evolucija vrste nije potraga za rjeSenjem (jedinkom koja je najbolje prilagodena uvjetima u prirodi), veé
prilagodavanje postojece populacije na nove uvjete.

Genetski algoritam (GA) kao metoda optimiranja nastao je oponaSanjem evolucije. Simuliranje prirodnog
evolucijskog procesa na racunalu svodi se na grube aproksimacije rjeSenja. Naime, veliina genotipa, npr. Zabe je
priblizno 3.2%10° nukleotida, §to odgovara koli¢ini podataka na ra¢unalu od 0.8GB' za jednu jedinku. Znagi, vjerna
simulacija evolucije jedne vrste od milijun jedinki zahtjeva memorijski prostor od priblizno milijun gigabajta, $to je
unato¢ eksponencijalnom rastu mogucnosti racunala, danas, a i jo§ ¢e neko vrijeme biti, nedostizno i neizvodivo.

'S pomoéu jednog nukleotida, odnosno jedne dusi¢ne baze moZe se spremiti isto toliko informacija koliko i s pomo¢u dva bita u
binarnom prikazu, (4 razli¢ite informacije). Dakle, 3.2%10° nukleotida imaju isti kapacitet kao i 6.4%¥10° bitova, §to je
ekvivalentno kapacitetu od 6.4%10°/8=0.8%10° bajtova. To je priblizno 0.8GB.



3. JEDNOSTAVNI GENETSKI ALGORITAM

3.1 Opca razmatranja

Evolucija je prirodni proces traZenja najbolje i najprilagodljivije jedinke na okolinu i uvjete u prirodi. Dakle,
evolucija, odnosno prirodni evolucijski proces, jest metoda optimiranja. Ideja za genetski algoritam moZe se naéi u
mehanizmu prirodnog odabira: u prirodi, od skupa istobitnih pojedinaca, preZivljavaju oni koji su najbolje
prilagodeni snalaZenju u okolini siromasnoj sredstvima za zivot (lijepu usporedbu moZemo naéi u modernoj
ekonomiji). Najsposobniji dobivaju priliku da dominiraju slabijima i takoder se reproduciraju. Ako poistovjetimo
mjeru sposobnosti pojedinca da prezivi sa nasljednim materijalom koji nosi u sebi, genima, tada moZemo re¢i da
geni dominantnih pojedinaca opstaju dok geni slabijih izumiru jer nemaju potomstva. Pored te pojave, u prirodi pri
svakoj reprodukciji dolazi do rekombinacije gena koja uzrokuje razli¢itost medu pojedincima iste vrste, ali i sli¢nosti
s roditeljima jedinke. Promatramo li samo gene, moZemo re¢i da smo u svakoj novoj generaciji dobili novi skup
gena, gdje su neki pojedinci loSiji od onih u prethodnoj generaciji a neki bolji. Izmjena gena koja nastaje pri
reprodukciji se u genetskim algoritmima, iako to nije sasvim u skladu sa biologijom, naziva kriZanje. Osim kriZanja,
uocava se jo$ jedna pojava, ali u znatno manjem opsegu. Rije€ je o slu¢ajnom mijenjanju genetskog materijala koje
nastaje pod djelovanjem vanjskih uzroka a naziva se mutacija. Krizanje i mutacija se kod genetskih algoritama
nazivaju genetskim operatorima, a proces izdvajanja najsposobnijih jedinki unutar svake generacije odabirom
(selekcija).

Moguce je identificirati dva pristupa rjeSavanja odredenog problema: prilagoditi problem genetskom algoritmu ili
genetski algoritam prilagoditi specifi¢nostima problema. Ukoliko odaberemo prilagodavanje algoritma problemu,
potrebno je modificirati njegov rad tako da rukuje sa veli¢inama svojstvenim odredenom zadatku. Najcesce se tu
radi o upotrebi ili definiranju drugacijih struktura podataka i operatora. Za vrlo veliki broj takvih slu¢ajeva razvijeni
su narociti specijalizirani genetski algoritmi, koji se tada obi¢no nazivaju evolucijskim programima. Uglavnom se
tada postiZzu velika povecanja djelotvornosti i takvi proizvodi se mogu na¢i i na softverskom trZiStu, te imaju veliku
korisnost u primjeni. Ovakav nacin je, opet, problemski ovisan i zahtjeva dosta rada na prilagodavanju; ponekad je
taj problem ravan onome koji se Zeli rijeSiti, a i za svaku novu primjenu potrebna je nova prilagodba. Zato se
kompromis postiZe pravljenjem evolucijskog programa koji ¢e se mo¢i primijeniti na ¢itavu klasu problema.

S druge strane, nastoji li se rijeSiti zadani problem uz pomo¢ genetskog algoritma, tada je potrebno problem
prilagoditi genetskom algoritmu. Moguce rjeSenje se najcesce prikazuje kao niz bitova (binarni prikaz). Medutim,
postoji €itav niz problema za koje je tesko ili nemoguce primijeniti binarni prikaz (npr., problem rasporeda). Zatim,
uobicajni genetski operatori mogu generirati znacajan postotak nemogucih rjeSenja (npr., za problem najkraceg puta)
koji ne donose nikakva poboljSanja, ve¢ samo usporavaju algoritam. Osim uobicajnog binarnog prikaza koriste se
razni drugi prikazi (matrice, nizovi realnih brojeva, itd.) i definiraju se usko specijalizirani genetski operatori
primjenjivi samo za odredeni problem kako bi se izbjegla nemoguca rjeSenja. Promjenom prikaza i genetskih
operatora dobiva se prilagodeni genetski algoritam problemu koji se naziva evolucijski program (slika 3.2).

l l Genetski
Problem algoritam

Prilagoden | Genetski Evolucijski

problem J©  |algoritam Problem < program

Slika 3.1: Dva pristupa rjeSavanju problema s pomocu genetskog algoritma

Holland je u svom radu predlozZio (jednostavni) genetski algoritam kao racunarski proces koji imitira evolucijski
proces u prirodi i primjenjuje ga na apstraktne jedinke. Svaki evolucijski program odrzava populaciju jedinki u
nekoj odredenoj generaciji. Svaka jedinka predstavlja potencijalno rjeSenje problema koji se obraduje; to moze biti
matematicka funkcija, plan rada neke tvornice, put trgovackog putnika i sl. Svaka je jedinka predstavljena jednakom
podatkovnom strukturom (broj, niz, matrica, stablo itd). Te jedinke se nazivaju kromosomi. Svakom rjeSenju se
pridjeljuje odredena mjera kvalitete koja se u literaturi obicno naziva dobrota, dok se funkcija koja tu kvalitetu
odreduje naziva funkcija cilja ili funkcija dobrote. Tada se iz stare formira nova populacija izdvajajuci, po nekom
postupku odabira, bolje jedinke iz skupa postoje¢ih. Neki ¢lanovi ove nove populacije podvrgnuti su utjecajima
genetskih operatora koji iz njih formiraju nove jedinke. Operatori se dijele na unarne, koji stvaraju novu jedinku
mijenjaju¢i manji dio genetskog materijala (mutacijska grupa) i operatore viSeg reda, koji kreiraju nove individue
kombinirajuéi osobine nekoliko jedinki (grupa kriZanja). Nakon nekog broja izvrSenih generacija ¢itav postupak se
zaustavlja kada se zadovolji uvjet zaustavljanja, a najbolji ¢lan trenutne populacije predstavlja rjeSenje koje bi
trebalo biti sasvim blizu optimuma. Struktura genetskog algoritma prikazana je na slici 3.3.



Jednostavni Genetski algoritam 9

Prilikom inicijalizacije generira se . .
¥ ce T oy Genetski_algoritam
pocetna populacija jedinki. Obi¢no ¢

se pocetna populacija generira t=0

slu¢ajnim odabirom rjeSenja iz generiraj pocetnu populaciju potencijalnih rjeSenja P (0);

domene mada je moguc’e poéetnu sve dok nije zadovoljen uvjet zavrsSetka evolucijskog procesa
.. . . {

populaciju  generirati uniformno t =t +1;

(sve jedinke su iste pa u pocetku selektiraj P’ (t) iz P(t-1);

evolucijskog procesa GA nije krizaj jedinke iz P’ (t) i djecu spremi u P(t);

v Lo R mutiraj jedinke iz P(t);
ucinkovit i taj postupak se ne }
preporuca) ili usaditi pocetno ispi$i rjesSenje;

(inicijalno) rjeSenje u pocetnu }
populaciju dobiveno nekom
drugom optimizacijskom metodom. Slijedi proces koji se ponavlja sve dok ne istekne vrijeme ili je zadovoljen neki
uvjet (npr. funkcija dobrote 95% jedinki odstupa za manje od €). Taj proces se sastoji od djelovanja genetskih
operatora selekcije, kriZanja i mutacije nad populacijom jedinki. Tijekom selekcije loSe jedinke odumiru, a bolje
opstaju te se u slijede¢em koraku, kriZanju, razmnoZavaju. KriZanjem se prenose svojstva roditelja na djecu.
Mutacijom se mijenjaju svojstva jedinke slu¢ajnom promjenom gena. Takvim postupkom se postiZe iz generacije u
generaciju sve veca i ve¢a prosjec¢na dobrota populacije.

Slika 3.2 : Struktura genetskog algoritma

Genetski algoritam simulira prirodni evolucijski proces. Za evolucijski proces kao i za genetski algoritam se moze
ustanoviti sljedece:

postoji populacija jedinki;

neke jedinke su bolje (bolje su prilagodene okolini);

bolje jedinke imaju vecu vjerojatnost preZivljavanja i reprodukcije;

svojstva jedinki zapisana su u kromosomima s pomoc¢u genetskog koda;

djeca nasljeduju svojstva roditelja;

nad jedinkom moZe djelovati mutacija.

Za genetski algoritam jedinke su potencijalna rjeSenja, a okolinu predstavlja funkcija cilja. Zeli li se implementirati
genetski algoritam kao metoda optimiranja, potrebno je definirati proces dekodiranja i preslikavanja podataka
zapisanih u kromosomu te odrediti funkciju dobrote.

Neka je problem slijedeci: uz pomo¢ genetskog algoritma treba pronaci optimum (minimum ili maksimum) funkcije
fix) za xe/dg, gg] Funkcija je definirana za svaki x na zadanom intervalu. Dovoljno je definirati postupak za
max {f(x) 4 jer ako se trazi min {f(x) / ekvivalentan je problem rijeSiti max f -flx) A Valja naglasiti da se nad funkcijom
f{(x) ne postavljaju nikakva dodatna ogranifenja. Primjerice nije bitno da li funkcija ima prvu, drugu ili n-tu
derivaciju, niti se ne zahtjeva da je neprekidna i sl. Dakle, f{x) je potpuno proizvoljna.

Jednostavni genetski algoritam koristi binarni prikaz, jednostavnu seleciju, krizanje s jednom to¢kom prekida
i jednostavnu mutaciju. Binarni prikaz i spomenuti genetski operatori opisani su u poglavljima koja slijede.

3.2 Prikaz ili predstavljanje rjeSenja

Svi podaci koji obiljeZavaju jednu jedinku zapisani su u jednom kromosomu. Na primjer, neka je problem
jednodimenzijski, odnosno traZi se globalni optimum funkcije cilja jedne varijable x tako da vrijedi: xe[dg,gg] gdje
su dg,gge J.. Tada jedna jedinka, odnosno jedan kromosom predstavlja jedno rjeSenje x&e/dg,gg]. Podaci (u ovom
slu€aju je to jedan realan broj) mogu biti pohranjeni na razne nacine u jedan kromosom. Na ve¢ uobic¢ajan nacin i
radi lakSe prezentacije algoritma, neka su podaci spremljeni u niz bitova koji ¢ine jedan kromosom. Ovakav prikaz
(reprezentacija) naziva se binarni prikaz i opisan je u ovom poglavlju. Nadalje, jedan kromosom moZe biti i realan
broj (u programskom jeziku C to je broj s pomi¢nom tockom jednostruke ili dvostruke preciznosti). Ako je problem
viSedimenzijski, umjesto jednog broja koji je zapisan u kromosomu, treba biti polje brojeva veli¢ine dimenzije
problema.

Problemi mogu biti i druge prirode: npr. problem najkraceg puta te problem rasporeda. U tom slu¢aju potencijalno
rjeSenje zapisano u kromosomu je put ili raspored. U prvom slu€aju kromosom moze biti polje cijelih brojeva u
kojem svaki broj oznacava redni broj mjesta, a niz brojeva oznacavaju put od pocetne tocke do cilja. U drugom
slu¢aju kromosom je dvodimenzijsko polje.

Opcenito, kromosom moZe biti bilo kakva struktura podataka koja opisuje svojstva jedne jedinke. Za genetski
algoritam je znacajno da kromosom predstavlja moguce rjeSenje zadanog problema. Za svaku strukturu podataka
valja definirati genetske operatore. Medutim, genetski operatori trebaju biti tako definirani da oni ne stvaraju nove
jedinke koje predstavljaju nemoguca rjeSenja, jer se time znatno umanjuje ucinkovitost genetskog algoritma.

3.2.1 Prikaz rjeSenja s pomoc¢u prirodnog binarnog koda (binarni prikaz)

Prikaz rjeSenja moZe bitno utjecati na ucinkovitost genetskog algoritma, stoga je izbor prikaza izuzetno znacajan.
Vecdina teorije vezane uz genetske algoritme je vezana upravo uz binarni prikaz. U praksi se pokazalo da binarni
prikaz daje najbolje rezultate u vecini primjera gdje se on moze iskoristiti.
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Kromosom kao binarni vektor predstavlja kodiranu vrijednost xe/dg, gg/. DuZina n binarnog broja utjee na
preciznost i oznacava broj bitova, odnosno broj jedinica ili nula u jednom kromosomu. U takav vektor je moguce
zapisati 2" razli¢itih kombinacija nula i jedinica, tj. moguce je zapisati bilo koji broj u intervalu [0, 2"-1]. Binarni
vektor v(0)=/000....0] predstavlja vrijednost x=dg, a vektor vw(2"-1)=/111....1] predstavlja vrijednost x=gg.
Opéenito, ako je binarni broj b€ /0, 2"-1] zapisan kao binarni vektor v(b)=/B,.;B,.,.....B;By/, gdje je B;=0 ili 1, tada
vrijedi:

binarni broj: ekvivalentan realan broj:
g o d ®  (oe—dg) (3.1).(32)
b=) B.2! X=dg+-——(gg—dag AN
2.5 (")

Dekodiranje je proces pretvaranja binarnog broja u potencijalno rjeSenje. U ovom slucaju potencijalno rjeSenje je
bilo koji realan broj x u intervalu /dg, gg/. Binarni vektor v(b) predstavlja vrijednost x koja se izraCunava prema
formuli (3.2). Kodiranje, odnosno odredivanje binarnog broja b za zadani realan broj x obavlja se prema formuli:

b:"_—dg(zn—1). (3.3)
gg —dg

Neka je rjeSenje x preciznosti p i neka je peN. To znaéi da x odstupa od to¢nog rjeSenja za maksimalno 7107.
Odnosno, rjesenje x je to¢no na p decimala. RjeSenje x je preciznosti p ako je zadovoljena nejednakost (3.4). Za
zadanu preciznost p, kromosom mora biti duljine n:

lo —dg) *10P +1
(g - dg) *10° <27 —1, s g[(gg 2 ] (34),(35)
log2
Primjer: Neka se kromosom sastoji od 4 preciznost 22 -dg
okteta ili 32 bita. Zatim, neka je funkcija na p decimala x 1 10 100 1000
cilja realne varijable f{x) definirana na | o 1 - 10 T
intervalu /dg, gg/ duljine d=gg-dg=10. > 102 7 10 12 17
Uz zadane parametre zadovoljena je 3 107 10 12 17 20
preciznost na 8 decimala, jer je razlika 4 107 14 17 20 Y
vrijednosti dvaju “susjednih” 6 10° 20 4 27 30
kromosoma Ax=2,328*%10" prema 9 107 30 34 37 40
formuli (3.6). 12 10" 40 44 47 50
Interval /dg, gg] podijeljen je na 2"-1 15 10" 0 4 S7 60
jednakih odsjecaka kako je prikazano na 30 10" 100 103 107 110
slici 3.4. Kromosom moZe predstavljati Tablica 3.1: DuZina kromosoma u bitovima ako je zadana preciznost p i
jedan od 2" vrijednosti: dg, dg+Ax, duZina intervala: gg-dg
dg+2Ax, ..., dg+(2"-1)Ax, dg+2"Ax=gg.
Ax =x(v(i)) —x(v(i—=1)) = o 1(gg—dg), Vie[1,2"-1,]. (3.6)

2"-1 odsjecaka

-00 dg=x(v(0)) x(v(1)) gg=x(v(2"-1)) +oo
) L L ] L | ] rmmmm— Ll "
) | I I R N L "

e . .
Ax=x(v(i))-x(v(i-1))=konst.
Slika 3.3 : Kromosom v(i) kao jedna od 2" to¢aka jednoliko rasporedenih u intervalu /dg, gg/

3.2.2 Prikaz Grayevim kodom

Binarno kodiranje je zbog svoje jednostavnosti pogodno za implementaciju. Medutim, binarno kodiranje ima i jedan
veliki nedostatak: Hammingova udaljenost medu susjednim brojevima moZe biti velika, u najgorem slucaju jednaka
duljini binarnog zapisa. Hammingova udaljenost izmedu dva binarna broja je broj bitova u kojima se ta dva broja
razlikuju. Na primjer, Hammingova udaljenost izmedu brojeva 255,)=011111111, i 256,,=100000000, iznosi 9
(svih devet bitova je razli¢ito). Drugim rije¢ima, ako je genetski algoritam u nekom koraku pronasao jedno dobro
rjeSenje za b=011111111,, a optimum se postize za b=100000000, treba promijeniti svih devet bitova. Kako bi se
ispravio taj nedostatak, za kodiranje brojeva koristi se i Grayev kod.
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procedura Binarni_u_Grayev_kod{ procedura Grayev_u_binarni_kod{
Gn=Dbn; V=gm;
za k=m-1 do 1 bu=gn;
gk=bk+1 XOR by za k=m-1 do 1 {
} ako je (gx=1) v=1-v;
byx=v;

}
}

Slika 3.4: Procedure za konverziju brojeva iz binarnog koda u Gray-ev kod i obrnuto

Susjedni brojevi kodirani u Grayevom kodu razlikuju se samo u jednom bitu. Dakle, Hammingova udaljenost
izmedu susjednih kodnih rijeci je 1. Algoritam transformacije binarnog broja b= b,,b,,,.;... byb; u Grayev kod g=g,,8..-
1---828; 1 obrnuto, iz Grayevog koda u binarni glasi:

g, =b,. g, =b, ®b,,,, k=12,.,m-1. b, =) g, (mod2), j=1.2,...m. (3.7),(3.8),(3.9)
k=j

Grayev kod generiran po navedenim forumulama naziva se binarno reflektiran Grayev kod i Cesto se implicitno
podrazumjeva kada se govori o Grayevom kodu. Kod se naziva reflektiran zato §to ga je moguce generirati na
sljede¢i nacin: Po¢nimo od Grayevog koda 0, 1. Zatim ga zapiSemo u oba smjera: 0,1,1,0 (dakle prvo 0->1 pa 1->0).
Nakon toga prvoj polovici dodamo 0, a drugoj polovici 1: (00, 01, 11, 10). Tako je dobiven 2- bitni Grayev kod. Za
3- bitni kod treba ponovno napisati 2-bitni kod u oba smjera — 00, 01, 11, 10, 10, 11, 01, 00 i ponovno dodati prvoj
polovici nule a drugoj jedinice: ( 000, 001, 011, 010, 110, 111, 101, 100). Na ovaj nacin u svakoj iteraciji se
udvostru€uje broj bitova. Neki drugi 3-bitni Grayev kod glasi primjerice (000, 010, 011, 001, 101, 111, 110, 100).

Binarno reflektiran Grayev kod je ciklicki kod §to znaci da se prvi i posljednji broj u nizu takoder razlikuju za samo
jedan bit. Ciklicki kodovi su u teoriji povoljni za primjene u GA jer ¢e vecina jednobitnih mutacija izazvati samo
male promjene (hill climbing effect), ali ¢e odreden broj mutacija, kao $to je jednobitna mutacija koja mijenja zadnji
broj u prvi, izazvati jako velike promjene i na taj nac¢in omoguditi pretraZivanje potpuno novog prostora rjesenja
(kod obi¢nog binarnog prikaza jednobitna mutacija moZe promjeniti broj za najvise 2"(n-1) - promjenom MSB bita).
Eksperimentalni rezultati, medutim, pokazuju da u praksi bitne razlike izmedu ta dva prikaza nema i da je bolji efekt
moguce posti¢i primjenom sloZenijih operatora mutacija.

3.3 Inicijalizacija i uvjet zavrSetka evolucijskog procesa

Populaciju potencijalnih rjeSenja predstavlja VEL_POP(t) binarnih vektora, gdje je ¢ vrijeme ili redni broj
generacije. Obi¢no se uzima da je VEL POP(t)=konst=VEL_POP, odnosno veli¢ina populacije se ne mijenja
tijekom evolucije. Vrijednost VEL_POP je parametar algoritma.

Proces inicijalizacije, odnosno generiranja pocetne populacije P(0), je jednostavan: generira se VEL_POP slu¢ajnih
brojeva u intervalu [0, 2"-1], tj. binarnih vektora duZine n bitova. Kao $to je ve¢ spomenuto, poéetna populacija
moZe biti uniformna (sve jedinke su iste). Dodatno, u pocetnu populaciju se moze dodati neko rjeSenje
(medurjesenje) dobiveno nekom drugom optimizacijskom metodom.

Evolucijski proces se neprestano ponavlja sve dok se ne zadovolji neki uvjet. Uvjet zavrSetka evolucijskog procesa
je najcesce unaprijed zadan broj iteracija. Budu¢i je vrijeme izvodenja pojedine iteracije pribliZno konstantno, time
je zadano i trajanje optimiranja.

3.4 Funkcija dobrote

Funkcija dobrote ili funkcija ocjene kvalitete jedinke se u literaturi joS naziva fitness funkcija, funkcija sposobnosti,
funkcija cilja ili eval funkcija i u najjednostavnijoj interpretaciji ekvivalent je funkciji f koju treba optimizirati:

dobrota(v)=f(x), (3.10)

gdje binarni vektor v predstavlja realan broj xe/dg, gg/. Sto je dobrota jedinke veca, jedinka ima veéu vjerojatnost
prezivljavanja i kriZanja. Funkcija dobrote je klju¢ za proces selekcije. Pokazalo se u praksi da se ova jednostavna
transformacija moZe primijeniti samo uz neka ogranicenja nad f{x). Medutim, najopcCenitije bi bilo da f{x) nema
nikakva ogranicenja kako je i bilo re€eno u uvodu ovog poglavlja. Stoga postoji viSe nacina definiranja funkcije
dobrote? kako je opisano poglavlju 3.5. Za zadani optimizacijski problem najveéu poteskoéu predstavlja definiranje
funkcije dobrote, koja treba vjerno odrazavati problem koji se rjeSava.

? Najgora funkcija dobrote je golf igraliite.
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Tijekom procesa evolucije “dobar” genetski algoritam generira, iz generacije u generaciju, populacije ¢ija je ukupna

dobrota i prosje¢na dobrota sve bolja i bolja. Ukupna dobrota populacije D i prosje¢na dobrota populacije D su
definirani formulama:

VEL_POP _ (3.11),(3.12)
D= Zdabrota(vi) , D= L
=1 VEL _ POP

3.5 Postupci selekcije

3.5.1 Uloga selekcije

Svrha selekcije je Cuvanje i prenoSenje dobrih svojstava na slijede¢u generaciju jedinki. Selekcijom se odabiru dobre
jedinke koje ¢e sudjelovati u slijede¢em koraku, u reprodukciji. Na taj nacin se dobri geni ili dobri genetski
materijal sauvaju i prenose na slijede¢u populaciju, a losi odumiru. Postupak selekcije bi se mogao ostvariti
sortiranjem 1 odabirom VEL_POP-M najboljih jedinki (VEL_POP je veli¢ina populacije, a M je broj jedinki
odredenih za eliminaciju). Medutim, takav postupak dovodi do prerane konvergencije genetskog algoritma, tj.
proces optimiranja se prakti¢no zavrSava u svega nekoliko prvih iteracija. Problem je u tome Sto se ovim postupkom
izgubi dobar genetski materijal koji mogu sadrZavati loSe jedinke. Zato je potrebno osigurati i loSim jedinkama da
imaju neku (manju) vjerojatnost preZivljavanja. S druge strane, bolje jedinke trebaju imati vecu vjerojatnost
opstanka, tj. trebaju imati vecu vjerojatnost sudjelovanja u procesu reprodukcije.

Genetske algoritme, s obzirom na vrstu selekcije, dijelimo na generacijske i eliminacijske. Generacijski genetski
algoritam u jednoj iteraciji raspolaze s dvije populacije (5to je ujedno i nedostatak generacijskog GA), jer se odabiru
dobre jedinke iz stare populacije koje ¢ine novu populaciju i nakon selekcije sudjeluju u procesu reprodukcije.
Karakteristi¢ne vrste selekcija koje koristi generacijski GA su: jednostavna selekcija i turnirska selekcija. S druge
strane eliminacijska selekcija je karakteristika eliminacijskog genetskog algoritma (GA with steady-state
reproduction).

3.5.2 Jednostavna selekcija

Genetski algoritam koji koristi jednostavnu selekciju naziva se generacijski genetski algoritam. Jednostavna selekcija
(roulette wheel parent selection) generira novu populaciju P’(t) iz P(t-1) koja ima jednak broj jedinki kao i
populacija P(z-1), odnosno VEL_POP(P’(t))=VEL_POP(P(t-1)). Cilj jednostavne selekcije je odabir roditelja ¢ija je
vjerojatnost selekcije proporcionalna njihovoj dobroti. Postupak je slijedeci:

e ako f(x) poprima negativne vrijednosti, tada se dodaje pozitivna konstanta C:
dobrota(v)=f(x)+C, tako da je dobrota(v)20, Vxe[dg, gg]; (3.13)

e izracunaju se sve vrijednosti dobrota(v;);

e izracuna se ukupna dobrota populacije prema formuli (3.11);

e izracunaju se kumulativne dobrote g, za svaki kromosom prema formuli (3.14) tako da vjerojatnost selekcije py
za svaki kromosom v, 1znosi py;

k dobrot (3.14),(3.15)
g, = dobrota(v,) , gdie je k=1,2,...VEL_POP, P =%“(vk)
i=1

Time se dobiva da je vjerojatnost selekcije proporcionalna dobroti kromosoma:
p, =dobrota(v,) . (3.16)
Lako je pokazati da vrijedi ) p, =1, jerje Y dobrota(v,)=1D .

e generira se slucajni realan broj r u intervalu (0,D) i potrazi se i-ti kromosom za koji vrijedi da je re(q.;, q;) i
prenosi se u slijedecu populaciju.

0 p1 P2 p3 pi PVEL_POP-1 PVEL_PO 1
) > e > o S ——————»
ol | [ I [ Ir [ I | LD5)

qi 92 a3 i-1 i qveL_pop2 9VEL_POP-1
ziobrota(\;l‘) dobrota(v,) - aobrota(\;i) ‘dobrota(vVELipop')

Slika 3.5 : Kumulativna dobrota g; i vjerojatnost selekcije p;
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Ovim postupkom selekcije jedan kromosom se moZe pojaviti vise puta u slijede¢oj populaciji. Sto je jedinka bolja,

to je veca vjerojatnost da bude odabrana u svakom od VEL_POP slucajnih izvlacenja. Ako je dobrota(v;)=2* D

tada Ce se v; najvjerojatnije pojaviti dva puta u slijedecoj generaciji. Takvim postupkom se “teoretski” moze dogoditi

da u slijedecoj populaciji, prije kriZanja i mutiranja, bude samo jedna jedinka u VEL_POP primjeraka.

Nedostaci jednostavne selekcije

1. Funkcija f(x) ne smije poprimati negativne vrijednosti ni za koji x;, jer bi tada dobrota(v(x;)) bila negativna
(i=1,2,...,VEL_POP). Budu¢i da je vjerojatnost odabira jedinke proporcionalna s dobrotom, negativna vrijednost
dobrote nema smisla.

2. Problem pod 1. se moZe rijeSiti transformacijom funkcije f{x) u g(x)=f(x)+M, gdje je M>>. Na primjer:
fix)=sin(x), a M=1000. Funkcija dobrote za sve kromosome ¢e biti priblizno jednaka i iznosit ¢e =1000. Ili
opcenito: neka je f{x) poprima velike vrijednosti za svaki x. To znaci da ¢e prilikom selekcije svi kromosomi
imati priblizno jednaku vjerojatnost pojavljivanja u slijedecoj populaciji: p;=I/VEL_POP. Dakle, svi su
podjednako i dobri i 108i, §to je sve skupa - loSe!

3. Pojavljivanje duplikata kromosoma u slijede¢oj generaciji se pokazalo kao veliki nedostatak. Eksperimenti su
pokazali da ¢ak do 50% od ukupnog broja kromosoma mogu biti duplikati, §to samo usporava algoritam.

3.5.2.1 Translacija ili pomak
Problemi pod 1. i 2. se mogu rijeSiti na prvi pogled jednostavno: dodavanjem funkciji cilja f(x) konstante koja je
jednaka minimumu zadane funkcije u zadanom intervalu:

dobrota(v(x)):f(x)-min{f(x)}. (3.17)

Problem prona¢i minimum funkcije f{x) je ekvivalentan polaznom problemu (prona¢i optimum zadane funkcije
cilja). Stoga funkcija dobrote definirana prema formuli (3.17) nema smisla. Medutim, ideja je u redu i valja je samo
na drugi nacin iskoristiti. Nije potrebno znati min {f(x)/ za svaki xe/dg, gg/, dovoljno je znati najmanju vrijednost
funkcije cilja za sve kromosome:

dobrota(v(x))=f(x)-min 7/f(x[)}, zai=1,2,...,.VEL_POP. (3.18)

Vrijednost min ff(xi)} nije ista za svaku generaciju i ona se mora u svakom koraku iznova raCunati. To ne znaci
usporavanje algoritma novom potragom za najlo§ijom jedinkom, jer se ionako provodi pretraga za najboljom
jedinkom koja se cuva i prenosi u slijede¢u generaciju radi poboljSavanja ucinkovitosti algoritma. Dakle,
identifikacija najbolje i najlosije jedinke se obavlja u jednom koraku pretrage.

Opisani postupak naziva se translacija ili pomak funkcije cilja (windowing). Na taj nacin funkcija dobrote niti moZe
poprimiti negativne vrijednosti, niti se translacijom dobivaju pribliZzno iste vrijednosti.

3.5.2.2 Linearna normalizacija ili sortiranje

Ako funkcija f poprima negativne ili dobrota(v(x))

prevelike vrijednosti, alternativno rjesSenje o | 2001 105] 104] 100 9 1 90
istog problema je da se sortiraju Translacija | 110 15 12 10 9 0
vrijednosti f{x;). Kromosom s najmanjom Linearna normalizacija s 35 30 25 20 15 10

vrijedno$¢u f{x;) ima vrijednost dobrote korakom 5 i MIN_D=10
MIN_D, slijedeci po veli¢ini Linearna normalizacija s 6 5 4 3 2 1
MIN_D+korak, itd. Veli¢ina koraka je korakom 11 MIN_D=1

parametar algoritma. Postupak linearne
normalizacije svodi se na sortiranje jedinki
po njihovoj dobroti.

Tablica 3.2 : Primjer translacije i linearne normalizacije

3.5.3 Turnirska selekcija

Genetski algoritam s ugradenom generacijskom turnirskom selekcijom u svakom koraku generira novu populaciju iz
stare tako da VEL_POP puta odabire s jednakom vjerojatnos$¢u k jedinki iz stare populacije, usporeduje ih i najbolju
jedinku kopira u bazen za reprodukciju nad kojim ¢e u slijede¢em koraku djelovati genetski operatori. Eliminacijska
turnirska selekcija takoder nasumice odabire k jedinki, ali eliminira najlo$iju i nadomjesta je s djetetom dviju
(slucajno odabranih) prezivjelih jedinki. ViSe o turnirskim i ostalim vrstama selekcija u drugom dijelu.

3.5.4 Eliminacijska selekcija

Generacijski genetski algoritam u jednom koraku [y e ciiske selekciie
raspolaze s dvije populacije jedinki: jednu populaciju |g Selektiraj m “losih” kromosoma

dobiva iz prethodnog koraka, a drugu generira |e [Izbrisi selektirane kromosome

jednostavna selekcija. Kad selekcija generira novu (e Genetskim operatorima generiraj nove kromosome
populaciju iz prethodne, prethodna populacija se briSe. |e Dodaj nove kromosome

Tek nakon Sto genetski operatori izvrSe svoje
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djelovanje, novonastala populacija je spremna za iduci korak. To nepotrebno udvostru¢avanje populacije izbjegava
se eliminacijskom selekcijom, odnosno eliminacijskom reprodukcijom.

Za razliku od jednostavne selekcije, eliminacijska selekcija (steady-state selection) ne bira dobre kromosome za
slijedecu populaciju, ve¢ lose koje treba eliminirati i reprodukcijom ih zamijeniti novima. Dakle, losi kromosomi
umiru, a njih nadomjestaju djeca nastala reprodukcijom roditelja, tj. preZivjelih kromosoma. Postoji moguénost da
prilikom kriZzanja i mutacije
nastaju djeca koja su identi¢na

Eliminacijski genetski algoritam{
generiraj pocetnu populaciju;

nekoj ve¢ postojecoj jedinki. sve dok nije zadovoljen uvjet zavrSetka evolucijskog procesa{
Buduéi da duphkaﬁ samo izracunaj vjerojatnost eliminacije za svaku jedinku;

M puta jednostavnom selekcijom odaberi i izbris$i jedinku;

usporavaju genetﬁﬂ zdgornanL parenjem prezivjelih jedinki nadopuni populaciju;

neki autori predlaZu genetski }
algoritam bez duplikata. Poslije }
svake reprodukcije valja
provjeriti da 1li novonastali
kromosom ve¢ postoji ili ne. Ako postoji, ponavlja se postupak sve dok se genetskim operatorima ne generira
jedinka koja nema duplikata. Takva selekcija se naziva eliminacijska selekcija bez duplikata. Na taj nacin se
eliminira nedostatak naveden pod tockom 3.

Slika 3.6: Genetski algoritam s eliminacijskom reprodukcijom

Algoritam selekcije losih kromosoma je sli¢an jednostavnoj selekciji, ali ima dvije bitne razlike:

1. Umjesto da je vjerojatnost odabira ili selekcije proporcionalna funkciji dobrote, vjerojatnost selekcije je to veca
$to je dobrota manja. Umjesto funkcije dobrote treba definirati funkciju kazne.

p, =kazna(v,), k=1,2,..,VEL_POP, (3.19)
kazna(v,) = max{dobrota(vi )}— dobrota(v,) ., (3.20)
[

Time je jednostavno rijeSen problem ocuvanja kromosoma s najve¢om dobrotom (opisan u poglavlju 3.5.5), jer
je njegova kazna jednaka nuli. Stoga je i vjerojatnost eliminacije najbolje jedinke jednaka nuli. Najbolja jedinka
se Cuva (elitizam) kako bi se iz generacije u generaciju osiguralo da najbolja jedinka bude u najgorem slucaju
jednaka kao u prosloj generaciji, ako ne i bolja. Ako se u algoritmu primijeni formula (3.20) za funkciju kazne,
tada viSe nije potrebno ugradivati dodatne mehanizme za ocuvanje najbolje jedinke tijekom selekcije, jer najbolja
jedinka ima kaznu jednaku nuli.

2. Jednom odabrani kromosom za eliminaciju se viSe ne moZe odabrati. U svakom koraku potrebno je izracunavati
kumulativnu dobrotu i ukupnu dobrotu populacije, jer jednom odabrani kromosom za eliminaciju ne moZe vise
doprinositi svojom dobrotom kumulativnoj dobroti.

Osim navedenih prednosti eliminacijske selekcije bez duplikata, algoritam je jednostavan za implementaciju. Tekst
programa (programski kod) je kratak i pregledan. Program je brz i daje vrlo dobre rezultate.

3.5.5 Elitizam

Postoji opasnost da se dobro rjesenje dobiveno nakon puno iteracija izgubi ukoliko ga genetski operatori (npr.
mutacija ili selekcija) izmijene. Stoga se javlja potreba za mehanizmom zasStite najbolje jedinke od bilo kakve
izmjene ili eliminacije tijekom evolucijskog procesa. Takav mehanizam se naziva elitizam. Genetski algoritam s
ugradenim elitizmom, iz generacije u generaciju, asimptotski teZi ka globalnom optimumu, odnosno rjeSenju
problema. Medutim, da bi u svakom koraku evolucije zastitili najbolju jedinku od bilo kakvih izmjena ili eliminacije,
potrebno ju je u svakom koraku i pronaéi. PretraZivanje ili sortiranje zahtjeva procesorsko vrijeme zbog kojeg se
moze znatno usporiti genetski algoritam.

3.6 Genetski operatori

Osim selekcije, reprodukcija je druga vaZna karakteristika genetskog algoritma. U reprodukciji sudjeluju dobre
jedinke koje su preZivjele proces selekcije. Reprodukcija je razmnoZavanje s pomocu genetskog operatora kriZanja.
Tijekom procesa reprodukcije dolazi i do slucajnih promjena nekih gena ili mutacije te zamjene gena ili inverzije.
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3.6.1 Krizanje

U procesu kriZanja (crossover)sudjeluju dvije jedinke koje se nazivaju roditelji. Dakle, kriZanje je binarni operator.
KriZanjem nastaje jedna ili dvije nove jedinke koje se nazivaju djeca. Najvaznija karakteristika kriZanja jest da djeca
nasljeduju svojstva svojih roditelja. Ako su roditelji dobri (prosli su proces selekcije), tada ¢e najvjerojatnije i dijete
biti dobro, ako ne i bolje od svojih roditelja.

/_ tocka prekida
1101011 100O0T1TO0T1]|1O0T1OQO0 RODITELIJI
011001101 1001T1]1 001
1101011 100O0T1O0T1]1 001
011001101 1O0O0T1T1]|10T1OQO0 DJECA

Slika 3.7: Krizanje s jednom to¢kom prekida

KriZanje moZe biti definirano s proizvoljnim brojem prekidnih tofaka. Uniformno kriZanje je kriZanje s b-1
prekidnih to€aka (b je broj bitova). Vjerojatnost da dijete naslijedi svojstvo jednog roditelja je 0.5, odnosno jednaka
je vjerojatnost nasljedivanja svojstava za oba roditelja. Ako se te vjerojatnosti razlikuju za pojedine gene tada se
takvo uniformno kriZanje naziva p-uniformno kriZzanje. Na primjer: ako je p=0.3 tada je vjerojatnost da ¢e jedan bit
biti naslijeden od prvog roditelja 30%, a od drugog 70%. Ako je vjerojatnost nasljedivanja razlicita za pojedine
gene, tada se zadaje maska koja definira za svaki gen posebno koja je vjerojatnost nasljedivanja.

gen 1 2 3 4 5 6 7 8 9 .. | b3 b2 [b-1] b
p 0.1 10509 ]0.1 1 1 0.5 | 0.1 0 ... 107107106 0.1

Tablica 3.3 : Primjer maske koja odreduje vjerojatnost odabira gena

Maska prikazana u tablici 3.3 odreduje da se geni 5 i 6 uzimaju od prvog roditelja. Gen s rednim brojem 9 se kopira
od drugog roditelja, a gen 1 ¢e najvjerojatnije (s 90% vjerojatnosti) biti od drugog roditelja.

Uniformno kriZanje (p-uniformno kriZanje s p=0.5 za svaki gen) se mozZe realizirati na vise na¢ina kako se to mozZe
vidjeti iz (3.21) i (3.22). Uniformno kriZanje se moZe izvesti i kao logi¢ka operacija nad bitovima. Potrebno je
izdvojiti one bitove koji su jednaki i prepisati ih, a ostale postaviti na 0. To se postiZze jednostavno logickom
funkcijom I: A I B, gdje su A i B roditelji. Neka je R kromosom dobiven slucajnim procesom. Logickom operacijom
R I (A XILI B) dobiva se maska slucajnih bitova upravo na mjestima gdje se roditelji razlikuju. I kona¢no logi¢kom
operacijom /LI se dobiva traZeno rjeSenje:

DIJETE = AB + R(A®B). (3.21)

odnosno:

DIJETE = AB + RA + RB. (3.22)

Uniformno kriZanje je najlakse i najjednostavnije implementirati kao logicku operaciju, a i najbrze je, jer su logicke
operacije sastavni dio strojnog jezika racunala.
b7 big bis bia b3 bia byy big by bg b; bg bs by by by by by
1101011 100O0T1O011QO0T1O0 RODITELIJI
0 1 001 101100111001
1

000110O0O0O0O1O01T100O00O0 DIJETE

1
1
Slika 3.8: Primjer uniformnog kriZanja

U ovisnosti da li zamjena bitova kod operatora kriZzanja ovisi o poziciji ili broju zamijenjenih bitova, definira se
pozicijska 1 distribucijska sklonost operatora kriZzanja. KriZzanje s jednom tockom prekida ima maksimalnu
pozicijsku, a minimalnu distribucijsku sklonost, jer vjerojatnost zamjene nekog bita u kromosomu ovisi isklju¢ivo o
poziciji tog bita. Druga krajnost je uniformno kriZanje koje ima minimalnu pozicijsku sklonost, a maksimalnu
distribucijsku, jer svi bitovi bivaju zamijenjeni bez obzira na njihovu poziciju u kromosomu.

KriZanje s jednom i dvije toCke prekida ¢uva shemu (vidi poglavlje 4). No, kad populacija postane homogena,
prostor koji pretrazuje algoritam se smanjuje. Upravo je to razlog zaSto se takvo kriZzanje koristi pri veéim
populacijama, jer veca populacija ima i vecu raznolikost shema. Druga krajnost je uniformno kriZanje koje s velikom
vjerojatnoscu lomi sheme, ali pretrazuje veci prostor. Stoga se uniformno kriZzanje koristi pri manjim populacijama.

Segmentno kriZanje je kriZanje s viSe toCaka prekida, s tim da je broj toCaka i pozicija prekida slucajna za svako
pojedino kriZanje

Mijesajuce kriZanje obavlja se u tri koraka. U prvom koraku izmijeSaju se bitovi svakom roditelju. Drugi korak je
klasi¢no krizanje s jednom ili viSe toc¢aka prekida. I konacno u tre¢em koraku, izmijeSani bitovi kod roditelja vrate se
na stara mjesta (roditelji ostaju nepromijenjeni).
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Pokazalo se korisnim provjeravati prije kriZzanja da li su roditelji jednaki. S jedne strane tada nema smisla provoditi
kriZzanje - dovoljno je kopirati jedan od roditelja. S druge strane na taj nacin nastaje jo§ jedan duplikat. Umjesto da
se implementira posebni mehanizam otklanjanja duplikata, ovo je dobra prilika da se eliminacija duplikata izvede u
sklopu operatora kriZanja. Dakle, ako provjera da li su roditelji jednaki daje pozitivan odgovor, mutira se jedan od
roditelja, a dijete se dobiva slu¢ajnim odabirom kromosoma (kao kod inicijalizacije).

Pretpostavlja se da je upravo operator kriZanja to Sto razlikuje genetski algoritam od ostalih metoda optimiranja. To
se ne moZe reci za operator mutacije kojega moZemo sresti i kod simuliranog kaljenja i kod evolucijske strategije.

3.6.2 Mutacija

Drugi operator koji je karakteristiCan za genetski algoritam je mutacija ili slu¢ajna promjena jednog ili vise gena.
Mutacija je unarni operator jer djeluje nad jednom jedinkom. Rezultat mutacije je izmijenjena jedinka.

Parametar koji odreduje vjerojatnost mutacije p, jednog bita je ujedno i parametar algoritma. Ako vjerojatnost
mutacije teZi k jedinici, tada se algoritam pretvara u algoritam slucajne pretrage prostora rjeSenja. S druge strane,
ako vjerojatnost mutacije tezi k nuli, postupak ¢e najvjerojatnije ve¢ u pocetku procesa optimiranja stati u nekom
lokalnom optimumu.

Jednostavna mutacija svaki bit kromosoma mijenja s jednakom vjerojatnoscu p,,.

slu¢ajno odabrani bit za mutaciju ‘\

1011001101010
1011001101010

kromosom prije mutacije 11010
kromosom poslije mutacije 01010
Slika 3.9: Jednostavna mutacija

Potpuna mutacija slu¢ajnim postupkom odabire kromosom (a ne gen) za mutaciju i tada sve bitove ispremijesa. To je
specijalan oblik mijeSaju¢e mutacije Cija je prva granica pocetak kromosoma, a druga granica kraj kromosoma.
Mijesaju¢a mutacija je vrsta mutacije koja slucajnim postupkom odabire kromosom za mutaciju, prvu i drugu
granicu (ili uzorak) i tada ili izmijeSa gene ili ih sluCajno generira (potpuna mijeSaju¢a mutacija) ili ih invertira
(invertirajuc¢a, mijeSaju¢a mutacija).

slu¢ajno generirana
vrsta mutacije slu¢ajno odabran maska: svi geni
jedan gen npr. peti 001001111000
jednostavna mutacijaj 110100001011 111111110011 001001110100
(potpuna inverzija)
mijesajuc¢a mutacija - 110110100011 | 011110100101
(broj jedinica i nula
ostaje isti)
potpuna mijeSajuca - 111110011011 | 011101011010
mutacija (potpuno slucajni
kromosom)
invertirajuca - 111111110011 | 001001110100
mijeSaju¢a mutacija (potpuna inverzija)

Tablica 3.4 : Razlicite vrste mutacija nad kromosomom: 110110001011

Evolucijski programi naj¢eS$¢e ne koriste binarni prikaz. U tom slu¢aju umjesto parametra p,, (vjerojatnost mutacije
jednog gena odnosno bita), definira se vjerojatnost mutacije kromosoma p,, Odnos izmedu ta dva parametra je
sljededi:

py =1-0-p,), (3.22)
gdje je n broj bitova koji ¢ine kromosom. Primjerice, neka je vrijednost parametra p,,=0.01 (jedan od sto bitova ¢e
biti promijenjen) i neka je kromosom predstavljen nizom od n=32 bita. Tada je p,, =0.275 . Dakle, 27 kromosoma
od 100 ¢e biti izmijenjeni.
Mutacijom se pretraZuje prostor rjeSenja i upravo je mutacija mehanizam za izbjegavanje lokalnih minimuma.
Naime, ako cijela populacija zavr§i u nekom od lokalnih minimuma, jedino slu€ajnim pretraZivanjem prostora
rjeSenja pronalazi se bolje rjeSenje. Dovoljno je da jedna jedinka (nastala mutacijom) bude bolja od ostalih, pa da se
u nekoliko slijedecih generacija, sve jedinke presele u prostor gdje se nalazi bolje rjesenje.

Uloga mutacije je i takoder i u obnavljanju izgubljenog genetskog materijala. Dogodi li se, npr. da sve jedinke
populacije imaju isti gen na odredenom mjestu u kromosomu, samo kriZanjem se taj gen nikad ne bi mogao
promijeniti. Ako je rije¢ o binarnom prikazu kromosoma, time je izgubljeno ¢ak pola prostora pretraZivanja.
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3.7 Parametri algoritma

Bez obzira o kakvom se genetskom algoritmu radi, algoritam ima slijedece parametre: veliCina populacije, broj
generacija ili iteracija i vjerojatnost mutacije. Za generacijski genetski algoritam potrebno je joS§ navesti i
vjerojatnost kriZzanja. Broj jedinki za eliminaciju zadaje se umjesto vjerojatnosti kriZanja kod eliminacijskog
genetskog algoritma. Vjerojatnost mutacije ovisi o broju jedinki za eliminaciju, jer upravo je toliko jedinki potrebno
generirati krizanjem. UobiCajene vrijednosti parametara za algoritme s “malim” i “velikim” brojem jedinki u jednoj
populaciji dane su u tablici:

Parametri oznaka “mala” populacija | “velika” populacija
Veli¢ina populacije VEL_POP 30 100
Vjerojatnost mutacije Pu 0.01 0.001
Vjerojatnost kriZanja Pe 0.9 0.6
Broj jedinki za eliminaciju M VEL_POP/2 VEL_POP/4

Tablica 3.5: Popis parametara genetskog algoritma s generacijskom i eliminacijskom reprodukcijom

Za razliCite vrijednosti parametara algoritma, algoritam daje razliCite rezultate: brZe ili sporije dolazi do boljeg ili
loSijeg rjeSenja. Problem postavljanja djelotvornih vrijednosti parametara GA javio se sa prvim primjenama
algoritma u optimiranju. Optimiranje parametara genetskog algoritma je sloZen postupak i zahtjeva izvodenje
velikog broja eksperimenata. Dovoljno je optimizirati slijedeée parametre: veli¢ina populacije, vjerojatnost mutacije,
vjerojatnost kriZanja i broj jedinki za eliminaciju. Kako bi se rijeSio ovaj sloZeni problem optimiranja parametara,
mozZe se realizirati tzv. genetski algoritam nad genetskim algoritmom. Grefenstette je predloZio da se za izbor
vjerojatnosti kriZanja i mutacije upotrebljava posebni genetski algoritam cije bi izvrSavanje teklo paralelno sa
glavnim GA koji radi na rjeSavanju. Jedinka predstavlja skup vrijednosti parametara algoritma. Funkcija dobrote
moZe biti odredena jednadZbom:

dobrota=i+b~S, (3.23)

uk

gdje je T, ukupno vrijeme trajanja optimiranja uz pomo¢ genetskog algoritma, a S je srednje odstupanje od to¢nog
rjeSenja. a i b su parametri koji se zadaju i koji ¢e ovisiti o tome da li je potrebno da algoritam brZe radi i/li daje
tocnije rjeSenje. Nedostatak tog pristupa je da se esto pokazuje nezgrapnim za provedbu na racunalu.

Parametri genetskog algoritma ne moraju biti konstantni za vrijeme evolucije. Dinamicki parametri mogu biti
rjeSenja rasprSena, valja povecati uCestalost kriZanja, a smanjiti mutaciju. S druge strane, ako su rjeSenja uniformna
potrebno je uciniti suprotno: povecati ucestalost mutacije, a smanjiti uCestalost kriZanja, jer krizanjem dvaju istih
rjeSenja nece se dobiti nista novo, ve¢ samo treci, isti, kromosom.

Za optimiranje viSemodalnih funkcija, genetski algoritmi trebaju posjedovati dvije vazne karakteristike. Prva je
sposobnost konvergiranja k optimumu (lokalni ili globalni) nakon pronalaZenja podruc¢ja u kojemu se isti nalazi.
Druga je karakteristika sposobnost da se konstantno istraZzuju nova podrucja problemskog prostora u potrazi za
globalnim optimumom. Nije teSko posti¢i samo jednu karakteristiku u isto vrijeme. Ako GA upotrebljava samo
kriZanje, on ¢e mo¢i konvergirati k ekstremu kod koga se trenutno zatekao (misli se na ¢lanove populacije). Ako pak
imamo samo mutaciju kao jedini genetski operator, GA ¢e nakon dovoljnog broja generacija vrlo vjerojatno naci
podrucje globalnog optimuma. Strategije prilagodbe traze kompromis izmedu ove dvije krajnosti mijenjajuci
vjerojatnost mutacije i kriZanja ovisno o trenutnom stanju genetskog algoritma; za$tititi program od prerane
konvergencije ili ga usmjeriti ka dijelu podrucja pretraZivanja koje obecava.

3.8 Prilagodljivi genetski algoritam (AGA)
Autor ovog potpoglavlja je Domagoj Jakobovi¢.

Prilagodljivi genetski algoritam (AGA - Adaptive Genetic Algorithm) bio je predloZzen 1994 godine (Srinivas i
Patnaik). AGA je namijenjen radu u okruZenju generacijskog genetskog algoritma.

Da bi se vjerojatnosti kriZzanja i mutacije pravovaljano mijenjali potrebno je na neki nacin detektirati trenutno stanje
populacije GA, da li konvergira prema nekom optimumu. Nacin koji koristi AGA je promatranje odnosa prosjecne
dobrote D i dobrote najboljeg €lana populacije D, .Izraz D, , —D ¢e vjerojatno biti manji za populaciju koja je
konvergirala prema optimumu nego za populaciju rasutu u podrucju rjeSenja. Autori su tu osobinu uocili u svim
pokusima s GA. Vrijednost spomenutog izraza koristi se kao pokazatelj stupnja konvergencije genetskog algoritma,

a p,, i p. se mijenjaju ovisno o njoj. Cilj je da se p,, i p. povecaju kada GA konvergira ka lokalnom optimumu i
obratno.

To nije sve §to AGA postiZe. Kada, recimo, populacija konvergira ka lokalnom optimumu, povecane vjerojatnosti
kriZanja i mutacije mogu pokvariti rjeSenja bliska optimumu, pa populacija ne bi morala nikada niti dose¢i optimum.
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Zato se zastiCuju dobra rjeSenja u populaciji tako da su p,, 1 p. niZi za njih a visi za loSija rjeSenja. Dok su dobri
kromosomi zasluzni za to¢niju konvergenciju, losiji su zaduZeni za zastitu od zaglavljivanja na lokalnom optimumu.
Matematicki formulirano, vrijednosti p,,i p. se za svakog ¢lana populacije izracunavaju pomocu slijede¢ih formula:

p. =k (Do ~DY/(D,, —D), k<10, (3.24)

max max

p, =k,(D,.. —D)(D, -D), k<10 (325)

max max

gdje je D dobrota kromosoma koji se izabire za mutaciju, a D’ dobrota boljega od dva rjeSenja odabrana za kriZanje.
Primijetimo da su p,,1 p. jednaki nuli za najbolje rjeSenje (dobili smo elitizam, $to i ovdje pokazuje da je to vrijedna
ideja), kao i to da je p.=k; za ¢lan sa D'= D, a p,=k, za ¢lan sa D = D . Za kromosome sa dobrotom manjom od
prosjecne, vrijednosti p,,1 p. bi mogle postati vece od 1.0 . Zato se uvode sljedeca ogranicenja:

pc:k3’ D'SB

gdje su k3, k4 manji ili jednaki 1.0 .

Kako su izrazi sada postavljeni, najbolje rjeSenje se prenosi iz generacije u generaciju nepromijenjeno. Uz
mehanizam odabira to moZe uzrokovati prekomjernu brojnost 'najboljih' rjesenja koja se ne bi uopce bila obradivana.
Zato se uvodi 'obavezna' vjerojatnost mutacije od 0.005 za svako rjeSenje u AGA.

Ostaje nam izbor vrijednosti za konstante ki, k; k3 i k4. Cilj je djelovanja AGA da sprije¢i populaciju da zaglavi na
lokalnom optimumu, stoga se rjeSenja sa dobrotom manjom od f namjenjuju pretraZivanju prostora rjeSenja u

potrazi za globalnim optimumom. Takva rjeSenja trebaju biti sasvim 'potrgana’ te se za njih postavlja vrijednost
k4=0.5. Isto moZemo reci i za kromosome sa prosjecnom dobrotom, pa se i konstanti k, pridjeljuje vrijednost 0.5;
time su definirane konstante vezane uz mutaciju. Iz slicnog zakljucivanja postavljaju se konstante k; i k3 na
vrijednost 1.0. Ovo osigurava da sva rjeSenja sa dobrotom jednakom ili manjom od prosjec¢ne sudjeluju u kriZanju.

3.9 Grubo i fino podesavanje rjeSenja

Pokazalo se da genetski algoritam daje slabe rezultate pri finom podeSavanju rjeSenja. Holland predlaze da se
genetski algoritam Koristi kao pretprocesor u procesu optimiranja funkcije cilja prije nego $§to se pokrene glavni
mehanizam pretrage. Za lokalno pretrazivanje, odnosno za pronalaZzenje rjeSenja s velikom preciznoscu, genetski
algoritam zahtjeva odgovaraju¢u (veliku) duzinu kromosoma. Na primjer, za jednodimenzijski problem nad
jedini¢nim intervalom i precizno$¢u 10~ potrebno je 10 bitova, a za preciznost 10 potreban je barem dvostruki broj
bitova: 20 (Tablica 3.1). Takvim poveéanjem preciznosti prostor pretrage se povecao za 2'° todaka, 3to je
ekvivalentno dvodimenzijskom problemu s binarnim prikazom rjeSenja i duZine kromosoma od 10 bitova. Dakle,
jednodimenzijski problem koji se rjeSava uz pomo¢ genetskog algoritma gdje je kromosom duZine N*b bitova,
ekvivalentan je N-dimenzijskom problemu gdje je kromosom duZine b bitova.

S jedne strane moZe se odustati od finog podeSavanja rjeSenja i primijeniti genetski algoritam, kao pretprocesor ili s
druge strane, mogu se na razne nacine poboljSati svojstva finog podeSavanja genetskog algoritma. Tako je, npr., vrlo
izraZeni problem finog podeSavanja rjeSenja kod genetskog algoritma s brojem s pomic¢nim zarezom, rijeSen
dinamiCkim operatorom mutacije. Ideja je posudena od simuliranog kaljenja, gdje s vremenom (s brojem iteracija)
temperatura, kao parametar algoritma, pada. Na taj se naCin prostor pretrage smanjuje. Smanjenjem prostora
pretrage algoritam bolje podeSava rjeSenje uz pretpostavku da je identificirano podrucje globalnog optimuma,
odnosno da se globalni optimum nalazi u prostoru pretrage.
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Problem finog podeSavanja rjeSenja kod genetskog algoritma s binarnim prikazom rjeSenja moZe se rijesiti
dinamickom duzinom kromosoma. Na taj nacin osigurana je i dinamicka preciznost rjeSenja. Na pocetku procesa
optimiranja duZina kromosoma, a time i preciznost, je mala. U tom prvom dijelu optimiranja nastoji se samo
identificirati manje podru¢je (manji interval)
unutar kojeg se nalazi rjeSenje. U drugom, )
zavrsnom dijelu optimiranja provodi se fino
podesavanje rjeSenja povecavanjem preciznosti,
tj. produZavanjem kromosoma. Tijekom vremena
postupak produzavanja kromosoma je obicno
linearan. Pred genetski algoritam se postavlja
novi problem: kako odrediti pocetnu preciznost, a
da se zbog premale preciznosti ne identificira
umjesto globalnog, lokalni optimum. Navedeni
problem moze se ilustrirati na funkciji cilja koja

je prikazana na slici 3.12, a preciznost je -/

odredena odsjeccima na osi x. %o %, X x; | % x

: 5 x
Globalni optimum je u intervalu (X3, X4), a *g Ax(t=0):
rjeSenje koje pronalazi genetski algoritam s

prikazanom pocetnom precizno$éu Axy je Xx; -
lokalni optimum u  blizini x,, jer je Slika 3.10: Primjer funkcije cilja i suviSe male pocetne

max {f ( X, )} =f ( X, ) ) preciznosti

i=0,1,2,3,4,5
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4. TEOREM SHEME I HIPOTEZA BLOKOVA

Teorijske osnove genetskog algoritma (teorem sheme i hipoteza blokova) odnose se na genetski algoritam s binarnim
prikazom.

Da bi vrijedili teorem sheme i hipoteza blokova, potrebno je zadovoljiti slijedece pretpostavke:
e populacija je neogranicena,
e funkcija dobrote vjerno odrazava problem i
e geni u kromosomu su medusobno nezavisni.

4.1 Teorem sheme

Shema je uzorak ili skup rjeSenja koja su medusobno slicna. Sli¢nost se odnosi na jednakost gena na pojedinim
mjestima kromosoma. Ostali geni mogu biti ili isti ili razli¢iti i oznaCavaju se zvjezdicom: “*”. Primjerice, shema
*101*1 predstavlja skup od Cetiri rjeSenja:

010101,

010111,

110101,

110111.
Zvijezdica “*” oznaCava “bilo sto” ili “bilo koji znak”, a u ovom sluc¢aju to je 0 ili 1.
Neka je kromosom duljine n, a shema neka sadrZi r znakova “*”. Takva shema predstavlja 2' rjeSenja. S druge
strane, jedno rjeSenje moZe biti predstavljeno s 2" shema. Ukupan broj shema kod binarnog prikaza rjeSenja iznosi
3" jer jedan znak sheme moZe biti “*”, “0” ili “1”.
Red sheme S (oznaka o(S)) je broj nepromjenjivih (fiksnih) gena, odnosno broj svih onih znakova sheme S koji nisu

(e,
o(S)=n-r. (4.1)
Na primjer, o(*¥*1*001)=4 i o(*****] | ¥#**k¥)=)

Definirana duZina sheme ili definirajué¢i razmak (oznaka &S)) je udaljenost izmedu prve i zadnje nepromjenjive
znamenke. Na primjer, d(*01110011%*)=9-2=7, §(10**0)=5-1=4 i d(**1**)=3-3=0.

Teorem sheme. Broj jedinki koje sadrze shemu niskog reda, kratke definirane duZine i
1znadprosjecne dobrote raste eksponencijalno.

Formalni opis teorema sheme prikazan je slijede¢om nejednakoScu:

N(S,r+1)2 N(S,t)%{l—%pc —o(S)pm} (42)

gdje su:

=

(S ,t) - oc¢ekivani broj jedinki koje su podskup sheme S u generaciji ¢
- prosje¢na dobrota sheme

- prosjecna dobrota populacije (3.12)
- definirana duZina sheme S
- red sheme §

é@mm

De - vjerojatnost kriZanja
Pm - vjerojatnost mutacije
n - duZina kromosoma
Vjerojatnost gubitka sheme zbog operatora kriZanja je proporcionalna vjerojatnosti kriZanja i definiranoj duZini
. . . . S .. . oS
sheme, a obrnuto je proporcionalna broju mogu¢ih prekidnih to¢aka (n-1) i iznosi: p, = (—1) p..
n—

Tocnije, vjerojatnost gubitka sheme zbog operatora kriZanja je manja ili jednaka p,., jer postoji mogucnost da oba
roditelja sadrze shemu S. Slucajnim odabirom tocke prekida shema § ostaje sauvana, jer kriZanjem nastaje ista
shema iz istih dijelova koje sadrze roditelji. Na primjer, promotrimo shemu 101**11**1 koju sadrZe oba roditelja.
Neka je tocka prekida izmedu dvije jedinice unutar sheme. Nakon kriZanja shema je ostala sacuvana (Slika 4.1).

Svako kriZanje, osim mijeSajuceg kriZzanja, (npr. uniformno krizanje ili kriZanje s viSe to¢aka prekida) cuva shemu
ako je sadrze oba roditelja.
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J— tocka prekida
bl7 bl6 blS bl4 bl3 blZ bll b10 b9 : b8 b7 b6 b5 b4 b3 b2 bl bO
1 101 60 1 1 1 1101111010 RODITELIJI
01 110100 1!1 001 11001
1 101 0 1 1 1 11 00111 001 DJECA
o1 110100 1!1 01 111010

Slika 4.1:Shema je saCuvana nakon kriZanja s jednom tockom prekida ako oba roditelja sadrZe istu shemu

Vjerojatnost gubitka sheme zbog mutacije je proporcionalna vjerojatnosti mutacije i redu sheme: p,, = o(S ) D,

(4.2)

Treba spomenuti da u izrazu
izraz glasi:

u uglatoj zagradi nedostaje Cetvrti ¢lan koji se zanemaruje. Ispravno, spomenuti

N(S,t+1)2 N(S,r)%[l—isl)pc - o(S)p,, +@o(s>pmpc] (43)

n— n-—1

4.2 Hipoteza gradevnih blokova

Rad genetskog algoritma moZe se predstaviti kao natjecanje izmedu shema gdje kratke sheme niskog reda s
nadprosjecnom dobrotom pobjeduju. Sastavljajuéi i nizajuéi takve sheme algoritam dolazi do rjesenja. Kratke sheme
niskog reda s iznadprosje¢nom dobrotom nazivaju se gradevni blokovi.

Hipoteza gradevnih blokova. Genetski algoritam pretraZuje prostor rjeSenja nizajuc¢i sheme
niskog reda, kratke definirane duZine i iznadprosjecne dobrote, zvane gradevni blokovi.

U slucaju da su geni u kromosomu medusobno zavisni, hipoteza gradevnih blokova ¢e i tada vrijediti ako su ti
zavisni geni blizu.

S druge strane, gradevni blokovi mogu navesti genetski algoritam na krivo rjeSenje, tj. da konvergira lokalnom
optimumu. Ta se pojava naziva decepcija’, a funkcija koja izaziva tu pojavu decepcijska ili varajuca funkcija.

Najjednostavniji primjer decepcijske funkcije je tzv. minimalni decepcijski problem. Dvobitna funkcija koja izaziva
minimalni decepcijski problem je odredena nejednakostima:
£f(11)>f(
£f(11)>f(
£f(11)>f£(10),
0* 1 *0 su kratke sheme niskog reda i iznadprosje¢ne dobrote: f(*0)>f(*1) i f(0*)>f(1*), ali ne sadrZe niz 11 za koji
se postiZe optimum.

00),
01),

Potpun decepcijski problem je takav problem gdje sve kratke sheme niskog reda koje sadrZi optimalno rjeSenje
imaju ispodprosjecnu dobrotu u odnosu na ostale sheme s istim nepromjenjivim genima.

Primjer potpunog decepcijskog problema. Neka se kromosom sastoji od niza jedinica i nula duljine ». Funkcija f
definirana nad kromosomom vraca broj jedinica, a ako su sve nule vra¢a vrijednost 2b. Globalni optimum se postiZe
upravo s kromosomom koji sadrZi sve nule i niti jednu jedinicu: f{0000..0000)=2b, a lokalni optimum je kromosom
sa svim jedinicama: f{1111....1111)=b. Svaka kratka shema niskog reda koju sadrZi optimalno rjeSenje (npr. 00*0 ili
0%*0) ima ispodprosjecnu dobrotu u odnosu na ostale sheme s istim fiksiranim genima.

4.3 Broj shema
Broj shema #S nekog prikaza odreden je izrazom:
#S=(c+1) (44)

gdje je ¢ kardinalni broj gena (kod binarnog prikaza c=2, a kod trinarne c¢=3), a b je broj bitova.

Promatraju 1i se druge vrste prikaza osim binarnog {0,1}, tzv. ne-binarne vrste prikaza, Primjerice trinarni prikaz
{0,1,2} valja preciznije definirati znak “*”. Treba uvesti oznaku za, npr., bilo koji znak 0 ili 1, ali ne i 2: “*y,;”. Po
takvoj konvenciji znak ‘“*” je ekvivalentan oznaci ‘“*;;,”. U tom slucaju broj shema #S iznosi:

#s=(-1f (45)

Izraz (4.4 ) vrijedi samo za binarni prikaz, a ne i za ostale vrste prikaza, dok izraz ( 4.5 )vrijedi opcenito.

deceive, eng. - varati, zavesti, deception, eng. - varka, prijevara, decipio, lat. - prevariti
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5. KROMOSOM KAO BROJ S POMICNOM TOCKOM

5.1 Prikaz broja s pomi¢nom to¢kom

Neka je zadatak optimizirati funkciju cilja realne varijable. U tom slucaju kromosom moZe biti uobicajno niz
jedinica i nula, tj. cijeli broj, koji predstavlja realan broj u zadanom intervalu, zapisan binarno kao $to je vec
opisano. Alternativno rjeSenje je broj s pomi¢nom tockom. Za takav prikaz u genetski algoritam nije potrebno
ugradivati poseban mehanizam dekodiranja kakav mora biti prisutan pri binarnom prikazu, jer kromosom i jest
realan broj (samo je zapisan kao broj s pomi¢nom tockom prema IEEE 754-1985 standardu) i moZe se direktno
uporabiti za izraCunavanje vrijednosti funkcije cilja.

< 32 (64) >

-« l —e— 8(11) > < 23 (52 >

eksponent | frakcija I
msb Isb msb Isb

Slika 5.1: Broj s pomi¢nom tockom jednostruke (dvostruke) preciznosti prema IEEE 754-1985 standardu

Broj s pomi¢nom to¢kom zapisan je u slijede¢em formatu: prvi bit je predznak broja. Slijedi eksponent od 8§,
odnosno kod broja dvostruke preciznosti, 12 bitova. Ostali bitovi su frakcija koja €ini signifikant. Signifikant je
jedna jedinica (skriveni bit) iza koje slijedi frakcija.

5.2 Posebno definirani genetski operatori

Za genetski algoritam s kromosomom kao brojem s pomi¢nom to¢kom potrebno je posebno definirati genetske
operatore.

Krizanje. Krizanje treba omoguditi prenoSenje svojstava iz generacije u generaciju. Operator kriZzanja daje kao
rezultat slucajan broj u intervalu ¢ije granice odreduju roditelji:

Xgijere = slu¢ajan_broj_u_intervalu( Xroitelj1» Xroditelj2 )- (5.1)

Mutacija. Mutacija je sluajna promjena kromosoma. Kod binarnog prikaza, mutacija je slucajna promjena jednog
gena, odnosno jednog bita: ako je O postaje 1 i obrnuto. U ovom slucaju operator mutacije moZe biti definiran kao
slu€ajan broj unutar cijelog zadanog intervala, odnosno cijele domene:

xi’= sluajan_broj_u_intervalu( DG, GG ). (5.2)

Takvim operatorom mutacije pretraZuje se cijeli prostor rjeSenja tijekom cijelog evolucijskog procesa. Na kraju
procesa pretrage, kad je identificirano podrucje globalnog optimuma, potrebno je izvrSiti fino podeSavanje rjeSenja.
Razlog loSem ponaSanju algoritma s ovakvom jednostavnom mutacijom leZi u maloj vjerojatnosti ps da poslije
mutacije novo rjeSenje postane element malog intervala o unutar domene ograni¢ene donjom i gornjom granicom:

o (5.3)

Ps = 66-pG"

gdje je 0<<(GG-DG) = ps=0.
U svrhu poboljSanja ucinkovitosti mutacije u podrucju finog podeSavanja rjeSenja definira se dinamicki operator
mutacije. Vjerojatnost mutacije je konstantna, ali se prostor djelovanja mutacije s vremenom (s brojem generacija ili

iteracija) smanjuje. Ako je odabran kromosom x; za mutaciju, tada se novi kromosom izra¢unava s pomocu slijedece
formule:

Xi’ =slucajni_broj_u_intervalu(DGM,GGM), (54)
gdje su dinamicke granice DGM i GGM odredene slijede¢im jednadzbama:
DGM = max{DG, x, — (GG — DG)r(1)}, GGM = min{GG., x, + (GG - DG)r(1)}, (5.5),(5.6)
(-] 5.7
r)=1-s- ", (3.7)

s je slucajni broj iz intervala [0,1], b je sistemski parametar koji odreduje stupanj ovisnosti o broju iteracije (u ovom
slu€aju b=5) i T je ukupan broj iteracija.
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Funkcija r(f) omogucava dinamicki prostor djelovanja operatora mutacije. Na pocetku procesa evolucije kad ¢ ima
malu vrijednost, prostor djelovanja mutacije je unutar cijelog intervala [DG,GG]J. Dok pri kraju evolucije (t—T)
prostor djelovanja mutacije teZi k nuli. Opisanim postupkom se postiZe djelotvornije fino podeSavanje rjeSenja.

5.3 Uobicajeni genetski operatori nad brojem s pomi¢nom tockom

Dosad su bile prikazane dvije vrste prikaza: binarni i broj s pomi¢nom to¢kom. Za svaku vrstu prikaza posebno su
definirani genetski operatori. Genetski algoritam s binarnim prikazom ima implementirane klasi¢ne genetske
operatore nad nizom bitova. S druge strane, genetski algoritam s brojem s pomi¢nom tockom ima posebne operatore
kriZanja i mutacije koji djeluju nad realnim brojevima. Eksperimentalnom promjenom prikaza (umjesto binarnog
uporabljen je prikaz brojem s pomi¢nom tockom) dobili su se sli¢ni rezultati pri optimiranju funkcija cilja vise
varijabli, ali za krace vrijeme optimiranja. U ovom poglavlju razmatra se ideja da se broj s pomi¢nom tockom tretira
kao niz bitova. Nad nizom bitova je moguce primijeniti klasi¢ne genetske operatore: kriZanje s jednom ili viSe
tocaka prekida te mutacija kao slu¢ajna promjena jednog bita.

Problem finog podeSavanja rjeSenja rjeSava se preslikavanjem. Naime, tijekom cijelog procesa optimiranja nije
potrebno djelovati genetskim operatorima na sve bitove broja s pomi¢nom tockom: u pocetku procesa dovoljno je
promatrati samo eksponent i dio frakcije (i to onaj dio frakcije koji ima vecu tezinu) kako je prikazano na slici:
< N brojeva s pomi¢nom to¢kom, Sirina=N*64 >
1 11 52 1 11 52 1 11 52

[ O

1 11 S 1 11 S 1 11 S
<+ N brojeva s pom. to¢kom, §irina=N-(1+11+S), MinS<S<52 -

Slika 5.2: Postupak preslikavanja vektora brojeva s pomi¢nom tockom u kra¢i kromosom

Nadalje, valja primijetiti da je takvim prikazom realnog broja gustoca realnih brojeva, koji se daju prikazati, najveca
oko nule. Zamislimo realni pravac na kojem su oznaceni svi realni brojevi koji se daju prikazati opisanim
standardom (s pomoc¢u broja s pomi¢nom to¢kom). Kako se udaljavamo od nule na spomenutom pravcu, gustoca
brojeva pada s potencijom broja 2. Na primjer, u intervalu [0,2) ima isto toliko brojeva koliko i u intervalu
[2,MAX_FP], gdje je MAX_FP najveli realan broj koji se moZe zapisati kao broj s pomi¢nom tockom. Ako
generiramo pocetnu populaciju takvim slu¢ajnim procesom da svi bitovi imaju jednaku vjerojatnost da postanu nula
ili jedinica (kao Sto je to slu¢aj s binarnim prikazom) tada taj generator slu¢ajnih brojeva nema uniformnu razdiobu.
Na primjer veca je vjerojatnost da slucajan broj bude u intervalu [0,1], nego u intervalu [100,101]. Dakle, treba
drugacije definirati generator sluc¢ajnih brojeva - tako da ima uniformnu razdiobu u intervalu [dg,gg]. Ugradeni
generator slu€ajnih brojeva glasi:

rand()
x, =dg+—"M90 (40 40), ,
e = dg MAX_SLUC(gg g) (5.8)

gdje funkcija rand() vraca slucajan cijeli broj u intervalu [0,MAX_SLUC] i to po uniformnoj.

U pocetku procesa optimiranja nisu vazni posljednji bitovi frakcije. Stoga nije ni potrebno na njih djelovati
genetskim operatorima. U svrhu poboljSanja performansi algoritma realiziran je genetski algoritam s promjenjivom
duZinom kromosoma. Na pocetku procesa kromosom je najmanji i sastoji se od N skrac¢enih brojeva s pomi¢nom
tockom. Skraceni broj s pomi¢nom tockom se sastoje od predznaka, eksponenta i dijela frakcije sa znacajnijim
bitovima. Pri kraju procesa optimiranja kromosom je pune duljine i sastoji se od N brojeva s pomi¢nom tockom. Na
taj nacin je proces pretrage podijeljen na dva dijela. U prvom dijelu se vrsi detekcija podrucja u kojem se nalazi
globalni optimum, a u drugom dijelu se vrsi fino podesavanje rjeSenja. Dakle, na pocetku procesa optimiranja S je
najmanyji i iznosi MinS, a pri kraju procesa S je jednak cijeloj duZini frakcije.

Eksperimentiranje je pokazalo da opisani genetski algoritam s uobifajenim genetskim operatorima nad brojem s
pomi¢nom to¢kom ne daje ocekivano bolje rezultate. Kao $to je prikazano na slici 5.4, problem je u nejednakoj
gustoci brojeva na brojevnom pravcu. Ako donju granicu predstavlja broj 0, a gornju granicu broj 2, tada gustoca
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brojeva raste s potencijom broja 2 kako se pribliZavamo donjoj granici. Budu¢i da je mutacija slucajna promjena
jednog ili vise bitova, u ovom slucaju bitova eksponenta, mutacija je generator slucajnih brojeva. Samo §to u ovom
sluCaju to nije uniformna razdioba. Na primjer, ako se promatra devet bitova eksponenta, vjerojatnost da sluc¢ajno
generirani broj bude u intervalu [(GG-DG)/2,GG] je 510 puta manja od vjerojatnosti da slucajni broj bude u duplo
manjem intervalu [DG,(GG-DG)/4]:

1 . 1

Ploovoge] 512 " Pt ) TS0

512 n

DG =0 Siin GG=2

Slika 5.3: Gustoc¢a brojeva raste s potencijom broja 2 kako se priblizavamo 0, odnosno donjoj granici. (Promatra se 9 bitova
eksponenta (2°=512)).

Stoga je potrebno definirati takav operator mutacije da bude jednaka vjerojatnost generiranja slu¢ajnog broja duz
cijelog intervala [DGM,GGM] prema formuli ( 5.4 ). Genetski algoritam s takvim operatorom mutacije je malo
sporiji, ali su zato rezultati znatno bolji - sumjerljivi s rezultatima dobivenih s pomocu genetskog algoritma s
binarnim prikazom.

Prednost ovakvog pristupa problemu leZi u mogucnosti da se postignu bolji rezultati u finom podeSavanju rjeSenja
dinamic¢kom duZinom kromosoma, a da se pri tom ne trebaju obavljati nikakve racunske operacije. Samo je potrebno
mijenjati prostor djelovanja genetskih operatora. U pocetku procesa optimiranja genetski operatori djeluju nad
manjim brojem bitova (manja preciznost). S vremenom ili s brojem iteracija, genetski operatori djeluju nad veéim
brojem bitova (povecava se preciznost). I kona¢no, pri kraju procesa optimiranja, genetski operatori djeluju nad
svim bitovima kromosoma (najveca preciznost). S tim da su svi genetski operatori (osim operatora mutacije nad
eksponentom) uobi¢ajeni, kao §to su uniformno kriZanje i jednostavna mutacija.
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6. PRIMJERI

6.1 Jednostavni eliminacijski genetski algoritam

vrsta GA | eliminacijski, M=50%

veli¢ina populacije | 100
prikaz | binarni, broj bitova=32
ispravak funkcije dobrote | translacija

eliminacija duplikata

da, prilikom kriZanja

krizanje | uniformno, p.=0.5

mutacija | jednostavna, p,=0.01

Tablica 6.6: Vrsta i parametri ugradenog genetskog algoritma

inicijalizacija;
sve dok (ima_vremdena) radi

e evaluacija;

selekcija;
e krizanje;

® mutacija;

generiraj slu¢ajno VEL_POP jedinki

izracunaj vrijednosti funkcije dobrote za sve jedinke
primijeni translaciju
izracunaj vrijednosti funkcije kazne za sve jedinke

eliminiraj M jedinki
vjerojatnost eliminacije proporcionalna je vrijednosti funkcije kazne
najbolja jedinka ima vjerojatnost eliminacije jednaku nuli

\ EEE—

Postupak ponovi M puta:

s jednakom vjerojatnos¢u odaberi roditelje od preZzivjelih jedinki
ako su jedinke jednake
tada mutiraj jednu od njih, a dijete se generira slucajno
inace primijeni uniformno krizanje

slucajno odaberi jedinku za mutaciju (samo ne najbolju)

izmijeni joj 1 do 3 slu¢ajno odabranih bitova

ponavljaj postupak sve dok je vjerojatnost mutacije manja od zadane
vrijednosti

Slika 6.1: Ugradeni genetski algoritam

6.2 Primjer rada GA

Rad genetskog algoritma (korak po
korak) prikazan je na jednostavhom
primjeru optimiranja funkcije cilja jedne
realne varijable. Zadatak je pronaci
globalni maksimum funkcije prikazane
na slici 6.1.

Globalni optimum postize se u tocki
(0,1). Koristi se binarni prikaz duljine
kromosoma od 32 bita C¢ime je
postignuta  preciznost na  sedam
decimala. Broj jedinki* koje Gine
populaciju je 16. Broj jedinki za
eliminaciju je postavljen na 8§, a broj
selektiranih kromosoma za mutaciju je 5.
Kad se ve¢ odabere kromosom za
mutaciju, mutira se slucajnim odabirom

-100 -a0 0 a0 100

sinz(x)— 0.5

Slika 6.2: Ispitna funkcija F(x)=0.5—
‘ (1+0.001-x*)

* Odabrana veli¢ina populacije je suvise mala, ali je pogodna za demostraciju rada genetskog algoritma.
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jedan do tri gena.

Prilikom inicijalizacije generira se pocetna populacija s pomocu generatora slu€ajnih brojeva:

rbr kromosom X £ (x)
0 10001010011100000111111010011100 8.1558 0.1381
1 11000001001000011101000011011110 50.8844 0.5127
2 01110010101111011111001011111000 -10.3578 0.3813
3 10011110101110000110010000001010 24.0002 0.3712
4 10101100101110100000010010110100 34.9427 0.5727
5 10001111110110110011100100010110 12.3878 0.8521
6 11001000110000000110001011010000 56.8371 0.5234
7 01010100111001011101001100000010 -33.6736 0.4785
38 11100001101100011101010001001100 76.3239 0.4970
9 11000110001011101110110011001110 54.8307 0.4702

10 00100011011101011111100000101000 -72.2962 0.5129
11 00100001110001110011100101111010 -73.6108 0.4890
12 10000011101100110000010101100100 2.8901 0.9308
13 00101110001101100010010000000110 -63.8973 0.4897
14 10001110101010111000101100000000 11.4610 0.2667
15 10000101011001001000111101110010 4.2131 0.2386

Tablica 6.1: Slucajno generirana populacija od 16 jedinki s evaluacijskim vrijednostima
Prva iteracija.

1. korak: evaluacija. IzraCunavaju se vrijednosti kromosoma x prema formuli (3.2). Dobivena vrijednost se
uvrstava u funkciju cilja i dobiva se f{x).

2. korak: procjena. Identificira se najbolja i najlosija jedinka i izvr$i se translacija. U ovom slucaju najbolja jedinka
je kromosom s rednim brojem 12, a najloSija je kromosom s rednim brojem 0. Translacija se obavlja prema formuli
(3.18) i rezultat su dobrote d. Po toj formuli najlosija jedinka ima dobrotu 0. Budu¢i da se radi o eliminacijskoj
selekciji, izracunaju se kazne.

3. korak: selekcija. Generira se M slucajnih brojeva u intervalu /0,max{kp }] gdje je max{kp} najveca vrijednost
kumulativne dobrote. U prvom koraku, prije prve eliminacije, najveca vrijednost kumulativne dobrote iznosi 7.16
(Tablica 6.2). Ako je slu€ajno generirani broj r u intervalu [kp;.kp;] tada se i-ti kromosom briSe. S pomocu
generatora slucajnih brojeva generiran je broj 2.343. Za broj r=2.343 briSe se jedinka s rednim brojem 4. Nakon
svake eliminacije potrebno je ponovno izracunati kumulativhu dobrotu za sve jedinke koje slijede. U ovom slucaju
eliminirana je jedinka s rednim brojem 4 i treba izracunati kumulativne dobrote jedinkama koje slijede: s rednim
brojevima 5 do 15. Tek kada se izracuna novi (manji) max{kp }, generira se novi slucajni broj u novom intervalu.
Vrijednost max{kp } je manja od one u prethodnom koraku za iznos kazne eliminirane jedinke. Generirani su jo§
slijedeéi slucajni brojevi: 0.17, 3.059, 4.261, 0.178, 3.002, 1.692 i 1.462. Postupak se ponavlja za svaki r. Na taj
nacin u navedenom primjeru eliminirane su slijedece jedinke 4, 0,9, 14, 1, 11,716.

Rb d kazna k| kromosom f(x) kriZanje
10001010011100000111111010011100 . 0.1381 10+2
11000001001000011101000011011110 . 0.5127 8+2
01110010101111011111001011111000
10011110101110000110010000001010

0.36 .67 10101100101110100000010010110100 .9427 5727 13+12
lllIIIIE!Ilﬂlﬂﬂll!!lﬂillllII@@@I!!!!!ﬂEﬂ@ﬂﬂ@@ﬂﬂﬂ@@ﬂ@@@ﬂ@ﬂﬂ@llllIll!!lﬂﬂﬂlIlﬂﬁﬂi!!lllllllll
Q 0.39 0.41 3.16 11001000110000000110001011010000 56.8371 0.5234 12+2
ﬂ 0.34 0.45 3.61 01010100111001011101001100000010 -33.6736 0.4785 3+8
| 8 0.36 ] 0.43 [ 4.05 | 11100001101100011101010001001100 [ 76.3239 0.4970 [

9 0.33 0.46 4.51 11000110001011101110110011001110 54.8307 0.4702  13+10
IIIIIlﬂlﬁlﬂlll!lﬂ!llll!lﬁﬁllIIIIl!ﬂEﬁH!ﬂEEﬁII!E!IIﬂEEﬂ!!ﬂﬂ!ﬂﬂ!ﬂ@lﬁﬂ!ﬂ@!ﬂllllIIEIH!IEEEIIIIIIEEEEﬂIIIIIIIIIII
00100001110001110011100101111010 -73. .4890  3+12
10000011101100110000010101100100
00101110001101100010010000000110
10001110101010111000101100000000
10000101011001001000111101110010

Tablica 6.2: Stanje populacije nakon selekcije, ali prije kriZzanja (crno su oznacene jedinke za eliminaciju).

4. korak: krizanje. KriZanjem preostalih jedinki popunjavaju se eliminirane jedinke. Veli¢ina populacije je tijekom
cijelog procesa optimiranja jednaka. Jedinke koje su preostale imaju medusobno jednaku vjerojatnost krizanja. U
prvom od M koraka se nadomjesta jedinka s rednim brojem 4 i to kriZanjem sluc¢ajno odabranih jedinki 13 i 12.
Jedinka pod rednim brojem 0 dobiva se krizanjem slucajno odabranih jedinki 10 i 2, itd.

5. korak: mutacija. Selektira se BR_M=5 puta jedna jedinka za mutaciju. Jedna jedinka moZe viSe puta biti
odabrana za mutaciju. Sve jedinke imaju istu vjerojatnost mutacije osim najbolje ¢ija je vjerojatnost mutacije 0
(elitizam). Slu€ajnim odabirom selektirane su slijedece jedinke za mutaciju: 2, 11, 2, 51 7 (jedinka s rednim brojem
2 je dva puta selektirana). Mutirani bitovi su u tablicama napisani masno.
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rbr kromosom kriZanje
0 01100010011111011111100010101000 10+2
1 01100011101110011101011011011000 8+2
2 01110010101111011111001011111000
3 10011110101110000110010000001010
4 10101111001100100010010100100100 13+12
5 10001111110110110011100100010110
6 10100011101111110010010101110000 12+2
7 11010100101110010111010100001110 3+8
8 11100001101100011101010001001100
9 00101111001101000011110000101010 13+10
10 00100011011101011111100000101000
11 10011010101100100000010101001010 3+12
12 10000011101100110000010101100100
13 00101110001101100010010000000110
14 00100110001101100011010000100100 10+13
15 10000101011001001000111101110010

Tablica 6.3: Populacija nakon prve iteracije.
Druga iteracija

Nakon prve iteracije nije postignut bolji rezultat. Najbolja jedinka je ostala ista, ali je prosjec¢na vrijednost funkcije
cilja populacije porasla s 0.4828 na 0.5212.

rbr d kazna kromosom f(x) kriZanje
01100010011111011111100010101000 -23.0531
01100011101110011101011011011000 -22.0891
01110110101111011111001001101010 -7.2328
10011110101110000110010000001010
.44 10101111001100100010010100100100 36.8718
.08 10001111110110100011100100010110 12.3847
10100011101111110010010101110000
11010100101110010111010100001110
11100001101100011101010001001100
00101111001101000011110000101010 -63.1218
00100011011101011111100000101000 -72.2962
10011010101100100000010101001010 20.8558
10000011101100110000010101100100 2.8901
00101110001101100010010000000110 -63.8973
00100110001101100011010000100100 -70.1471
10000101011001001000111101110010

.4925
.8513

[e] © O [slfe] O O [slfe] O [slfelfe] O O O
[e] © O [slfe] O O [slfe] O [slfelfe] O O O

Tablica 6.4: Populacija u drugoj iteraciji prije kriZanja

Vec u drugoj iteraciji postiZze se poboljSanje. Jedinka s rednim brojem 1 dobivena kriZanjem jedinki 12 i 5 postaje
najbolja. Neke jedinke (2,6,10 i 13) koje su bile postedene eliminacije u prvoj iteraciji sada su eliminirane.

Do 278. generacije najbolja jedinka populacije predstavljala je prvi lokalni optimum, tj. maksimum:
01111100000000000000000000000000 (x=-3.12499997744). U 279-toj generaciji pronadeno je
podrucje globalnog optimuma. Preostali dio procesa do 338. generacije je fino podeSavanje rjeSenja. I konacno u
338. generaciji pronadeno je rjesenje (globalni optimum): 10000000000000000000000000000000 (x=0).

rbr d kazna kromosom X f(x) kriZanje
0] 0.39 0.45 11100001001100001011010000100100 75.9299 0.5053
0.84 0 10000111111100110001000100000110 6.2105 0.9587
0 0 100111001011100001000 0.
0 0 10011110101110000110010000001010 0.
4 0.38 0.47 10101111001100100010010100100100 36.8718 0.4925
5] 0.74 0.11 10001111110110100011100100010110 12.3847 0.8513
0.32 0 10101101101100011101010100000100 35.6990 0.4368 10+5
0.40 0.44 11010100101110010111010100001110 66.1910 0.5157 3+0
0. 38 0.46 11100001101100011101010001001100 76.3239 0.4970 15+3
‘ 0.74 10000001011001011000011101000010 1.0911 0.2137 12+1
-mm—

11 0.23 0.62 10011010101100100000010101001010 20.8558 0.3436 0+1

10000011101100110000010101100100 2.8901 0.9308 [ |

1ﬂ 0.25 0.60 10011110101100000110010100001010 23.9758 0.3636 10+1

14 0.53 0.31 10011111101110010000010100110010 24.7834 0.6469 15+3
10001101111001001000111100110010 10.8538

Tablica 6.5: Populacija u trecoj iteraciji prije krizanja
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iteracija x £ (x) kromosom

0 -6.09471749191 0.93219392743 01111000001100101110001000001010

2 -2.99842290184 0.97113253692 01111100001010010111101000001110
13 -3.02607852570 0.97792283178 01111100001000000110101000100010
14 -3.04753526651 0.98218118643 01111100000110010110001000110110
17 -3.12077973576 0.98997638820 01111100000000010110001000000101
23 -3.12135082277 0.98999591769 01111100000000010011001000011101
24 -3.12135110216 0.98999592708 01111100000000010011001000010111
26 -3.12137457149 0.98999671596 01111100000000010011000000011111
27 -3.12154258208 0.99000233173 01111100000000010010001000000111
31 -3.12364015335 0.99006777924 01111100000000000111001000010010
32 -3.12430553677 0.99008673589 01111100000000000011101001000001
33 -3.12440393100 0.99008946536 01111100000000000011001000000000
35 -3.12454623709 0.99009337933 01111100000000000010011000010000
40 -3.12468700649 0.99009721193 01111100000000000001101001000001
42 -3.12468924167 0.99009727247 01111100000000000001101000010001
45 -3.12468998673 0.99009729265 01111100000000000001101000000001
46 -3.12497590276 0.99010495561 01111100000000000000001000000101
49 -3.12497608902 0.99010496055 01111100000000000000001000000001
53 -3.12498782368 0.99010527162 01111100000000000000000100000101
54 -3.12499974461 0.99010558735 01111100000000000000000000000101
55 -3.12499993088 0.99010559229 01111100000000000000000000000001
246 -3.12499997744 0.99010559352 01111100000000000000000000000000
279 0.05464351272 0.99701408914 10000000000100011110011111010100
288 0.05268848037 0.99722373129 10000000000100010100001111010100
293 0.04963653629 0.99753578537 10000000000100000100001111010000
294 0.00081167091 0.99999934053 10000000000000000100010000010110
305 0.00001883600 0.99999999964 10000000000000000000000110010100
308 0.00001296867 0.99999999983 10000000000000000000000100010110
309 0.00001287553 0.99999999983 10000000000000000000000100010100
316 0.00000700820 0.99999999995 10000000000000000000000010010110
318 0.00000104774 1.00000000000 10000000000000000000000000010110
326 0.00000086147 1.00000000000 10000000000000000000000000010010
332 0.00000011642 1.00000000000 10000000000000000000000000000010
338 0.00000002328 1.00000000000 10000000000000000000000000000000

Slika 6.2 je graficki prikaz eksperimentalnih fix)
rezultata iz tablice 6.6. Na x osi je broj iteracije ili

1

generacije, a na y osi je vrijednost funkcije cilja 092
koja se dobije evaluacijom najbolje jedinke u toj 083
iteraciji. Na toj slici je zorno prikazan prijelaz s 057
lokalnog optimuma (f{x)=0.99) na globalni 096
(flx)=1) koji se dogodio oko 250-te iteracije. o5

Svi duplikati se ne eliminiraju u svakoj iteraciji. 094
Detekcija i eliminacija duplikata odvija se u 093

procesu krizanja. Ako su roditelji isti, tada se

&2

jedan od roditelja mutira, a dijete je rezultat

slucajnog procesa (kao kod inicijalizacije). Na taj
nacin prosiruje se prostor pretrage.

091

ns
1l

Slika 6.3: Genetski algoritam koji iz generaciju u generaciju ¢uva
najbolju jedinku asimptotski teZi ka globalnom optimumu

Tablica 6.6: Primjer cijelog evolucijskog procesa

/—'

]

al 100 150 200 250 300

iteracija

6.3 Odredivanje koeficijenata trigonometrijskih aproksimacijskih funkcija

Zadan je skup tocaka T:{(xl, yl),(xz, yz),(x3, y3),....,(xp, yP)} i funkcija g(x) s neodredenim koeficijentima

ap,a,ay,...ay.;, gdje je a;e/dg;,gg;]. Ako je za zadani skup toCaka os x vrijeme (x=1), tj. zadan je niz vrijednosti u

odredenim vremenskim trenucima, tada je skup toCaka T skup vrijednosti u diskretnim vremenskim trenucima i

naziva se vremenski niz, odnosno T ={(tl, Vi ), (tz, Y, ), (t3, Vs ),....,(tP, Vp )} Zadatak je odrediti s pomocu genetskog

algoritma N koeficijenata ay do ay.; tako da kvadrat odstupanja funkcije g(¢) u zadanim tockama bude minimalan. Za
genetski algoritam to je N-dimenzijski problem i u kromosomu je zapisan vektor koeficijenata @ . Funkcija cilja f
koju treba minimizirati glasi:

£(@)= Flaganonaa )= 3

i

%)_YJ2~

(6.1)

Koeficijenti ag,a,,a,,...ay.; koji odreduju funkciju g(#) su nepoznanice za funkciju cilja f. RjeSenje zadanog problema
je jedna ili viSe to¢aka u N dimenzijskom prostoru.
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Optimizacijski problem koji treba rijesiti glasi:

min{f(ao,al,....,aN_l)}=?, (6.2)
uz ogranicenja:

a;€ [dgi, ggil. 1=0,1,2,...N-1. (6.3)

Neka je zadan je vremenski niz; skup od 20 toc¢aka:

T=1{(1,1),4,50),(5,51),(7,52),(9,60),(11,71),(14,76),(15,73),(16,79),(17,68),(20,55),
(22,57),(25,80),(27,82),(29,78),(31,100),(34,90),(36,85),(38,80),(40,78) }

Funkcija g kojoj treba odrediti 20 koeficijenta ay,a;,ay,...a;9 glasi:

6 6.4
a, tax+ Z (“3;4 sin(a3,-x T a3 )) ( )

i=1
=ap+a;t+a; sin(ast+ay)+
+ as sin(agt+az)+
+ ag sin(aot+a;p)+
+ aj; sin(a12t+a13)+
+ ajy sin(a15t+a15)+
+ a;; sin(a18t+a19).

Funkcija g je suma konstantnog clana (ay), linearnog c¢lana (a;f) te 6 sinus ¢lanova odredenih amplitudama
(az,a5,a8,a“,a14 i 6117), ferVenCijama (a3,a6,a9,a12,a15, i a18) i faznim pomacima (a4,a7,a10,a13,a15,a19). KOCﬁCijenti NS
nalaze unutar zadanih granica:
A, a1a,a5,As,d;11,A14,d17€ [-10,10],
a3 dedg,d2,d15d15€ [0,2],
a4,a7,010,d13,416019€ [-5,5].

6.3.1 Eksperimentalni rezultati

Slika 6.4: Rjesenje u 21. iteraciji

g()=8.055+2.937-t-2.361-sin(0.644-t-4.445)-
-9.070-sin(0.440-t-2.338)-
-9.994-5in(0.113-t+3.791)+
+4.818-sin(0.322-t-1.244)+
+5.167-5in(0.140-t+4.744)-
-1.738-5in(0.349-t+0.106)

f(a) =4076.8

Slika 6.5: Rjesenje u 62. iteraciji

2(0)=9.221+2.614-t-1.905-sin(0.577-t-2.007)+
+2.251-sin(0.188-t+0.006)-
-9.810-sin(0.081-t+3.802)+
+8.684-5in(0.092-t-0.224)-
-9.733-5in(0.077-t+4.590)-
-1.421-sin(0.290-t+1.978)

f(a) =2690.1

Slika 6.6: Rjesenje u 76. iteraciji
2(t)=9.304+2.653-t+2.939-sin(0.140-t+0.505)-
-8.764-sin(0.188-t-4.843)-
-9.816-sin(0.084-t+3.956)-
-2.565-sin(0.076-t-0.926)-
-9.735-sin(0.078-t-1.543)-
-9.545-sin(0.290-t+1.964)
f(a)=1780.7
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Slika 6.7: Rjesenje u 93. iteraciji
g()=7.892+2.653-t+4.160-sin(0.139-t+0.543)-
-8.755-5in(0.690-t+1.422)-
-9.191-5in(0.084-t+3.958)-
-3.816-sin(0.009-t-0.906)-
-9.828-5in(0.070-t-1.582)-
-9.545-5in(0.298:t+1.969)
f(a)=1491.3

Slika 6.8: RjeSenje u 234. iteraciji

2(t)=9.299+2.643-t+4.189-sin(1.139-t+3.005)-
-8.755-sin(0.703-t+0.162)-
-9.817-sin(0.086-t+3.960)-
-2.566-sin(0.327-t-0.066)-
-9.987-sin(0.078-t-1.856)-
-9.545-sin(0.305-t+1.883)

f(a)=651.8

Slika 6.9: Rjesenje u 1000. iteraciji

2()=9.963+2.584-t+5.000-sin(1.141-t+2.987)-
-7.502-5in(0.703-t+0.475)-
-9.661-sin(0.086-t+3.960)-
-4.599-5in(0.344-t-0.027)-
-10.000-5in(0.076-t-1.857)-
-9.961-sin(0.302-t+1.878)

f(a)=446.7

6.3.2 ZapaZanja

Povecanjem broja iteracija postiglo se jedva zamjetno poboljSanje ucinkovitosti algoritma. Genetski algoritam i dalje
pronalazi aproksimacijsku funkciju koja prolazi kroz ili blizu oko Cetrnaest od dvadeset to¢aka. Za takvo loSe
ponasanje genetskog algoritma moguca su tri razloga:

1. Aproksimacijska funkcija ima suvi$e malo sinus ¢lanova.
2. Parametri genetskog algoritma nisu dobro podeseni.
3. Postavljene su krive granice koeficijenata.

Otklanjanjem svih triju navedenih uzroka poboljsala se u€inkovitost genetskog algoritma.

Slika 6.10:  Rjesenje dobiveno za aproksimacijsku funkciju
koja ima vise (9 umjesto 6) sinus ¢lanova. Broj
iteracija je postavljen na 5 000.
g()=10.000+2.500-t-10.000-sin(0.093-t-2.540)+
+1.249-5in(1.849-t+1.757)+
+8.032-5in(0.656-t-1.680)-
-3.869-sin(0.375-t+0.503)+
+9.961-5in(0.297-t+4.764)-
-2.495-sin(0.004-t+4.68 1)+
+5.000-5in(0.938-t+4.063)-
-4.286-sin(1.609-t-1.855)-
-10.000-5in(0.106:t-2.672)

100

g0

&0

40

20

0 5 10 15 2 2 0 35 o f(d)=564

Poveanjem broja iteracija, genetski algoritam postiZze bolje rezultate, ali proporcionalno povecanju iteracija
povecava se i vrijeme izvodenja algoritma. Pove¢anjem dimenzije problema, genetski algoritam u nacelu postize
slabije rezultate, jer ima za odrediti viSe nepoznanica. Medutim, mada je povecana dimenzija problema od 20 na 29
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(povecan je broj sinus ¢lanova sa 6 na 9) i mada je smanjen broj iteracija s 50 000 na 5 000, rezultati optimiranja su
znatno bolji. Razlog takvom poboljSanju ucinkovitosti algoritma lezi u poveéanju broja sinus Cclanova
aproksimacijske funkcije.

Povecanjem broja bitova kod binarnog prikaza postigli su se bolji rezultati, mada su se ocekivali lo§iji. Naime, za
genetski algoritam je isto da li se poveca broj bitova ili dimenzija problema Nakon analize ustanovljeno je da razlog
takvom ponaSanju algoritma leZi u vjerojatnosti mutacije. Vjerojatnost mutacije jednog bita p,, proporcionalna je
vjerojatnosti mutacije jedinke p,, i vjerojatnosti mutacije jednog gena p,:

Pm=DPm " Pb, (65)
gdje pys ovisi o parametru BR_M algoritma (broj jedinki za eliminaciju):
BR_M
= (6.6)
Pv = VEL_POP

iiznosi 0.25.

Vjerojatnost mutacije jednog gena p, odabrane jedinke za mutaciju je kvocijent broja mutiranih gena m i ukupnog
broja bitova b; koji predstavljaju vrijednost jedne varijable:

(6.7)

Za 20 bitova po varijabli, vjerojatnost mutacije jednog bita odabrane jedinke za mutaciju, iznosi 2/20=0.1 (1 do 3
bita se mutiraju - dakle prosjecno 2 bita po mutaciji). I konacno, vjerojatnost mutacije gena p,, iznosi
0.25*%0.1=0.025. Za 26 bitova po varijabli kod binarnog prikaza vjerojatnost mutacije gena je manja i iznosi
0.25*%2/26=0.0192.

Znacajnijom promjenom vjerojatnosti mutacije smanjuje se ucinkovitost algoritma. Na primjer, postavljen je broj
mutacija na VEL_POP/20 ili py=0.05 (p,,=0.0038) i genetski algoritam je poCeo konvergirati ve¢ u nekoliko
desetaka iteracija prema lokalnom minimumu. Iz tog minimuma nije se viSe mogao izvuéi upravo zbog suvise male
vjerojatnosti mutacije. Druga krajnost je suviSe velika vjerojatnost mutacije. Na primjer, vjerojatnost mutacije
jedinke postavljena je na py=0.8 (p,=0.062) i proces optimiranja se gotovo pretvorio u slucajno pretraZivanje
prostora rjeSenja. Domena se sastoji od 2?V to¢aka, §to u ovom konkretnom slucaju iznosi 2%°**=2""*. Dakle, ako
postoji samo jedno rjeSenje, vierojatnost pronalaZenja tog rjeSenja sluajnim procesom iznosi 27,
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7. ZAKLJUCAK

7.1 Stupnjevi slobode

Za odredeni optimizacijski problem koji Zelimo rijesiti pomoc¢u GA potrebno je odrediti slijedece:

¢ funkciju dobrote ili kazne
¢ selekciju (jednostavna, turnirska, eliminacijska, ...)
e predstavljanje (binarno, s bazom ve¢om od 2, FP, ...)

¢ definirati uvjet zavrSetka evolucijskog procesa (vrijeme, uniformnost,...)
e generacijski procjep (koliko se jedinki direktno prenosi iz generacije u generaciju)

e genetske operatore

¢ krizanje (s jednom ili viSe to¢aka prekida, uniformno, posebno definirano...)

¢ mutacija (jednostavna, mijeSajuca, invertirajuca,...)

® parametre
¢ veli¢ina populacije
¢ vjerojatnost kriZzanja
¢ vjerojatnost mutacije

¢ broj jedinki za eliminaciju kod eliminacijske selekcije

7.2 Zaiprotiv GA

ZA

PROTIV

¢ funkcija f'koju treba optimizirati je potpuno ¢ tesko se definira dobra funkcija dobrote na temelju f
proizvoljna, tj. nema posebnih zahtjeva kao $to su ¢ potrebno je prilagoditi GA zadanim ogranienjima
neprekinutost, derivabilnost i sl. 0 problem decepcijske funkcije

¢ primjenjiv je na veliki broj problema ¢ Cesto je potrebna prilagodba problema algoritmu

¢ struktura algoritma nudi velike moguénosti ¢ tesko je postaviti dobre parametre (velik utjecaj
nadogradnje i povecanja efikasnosti algoritma parametara na efikasnost)
jednostavnim zahvatima (puno stupnjeva slobode)

¢ jednostavnim ponavljanjem postupka se moze ¢ ne moZe se posti¢i 100% pouzdanost rjeSenja
povecati pouzdanost rezultata ¢ konvergencija je znatno sporija od ostalih numerickih

¢ ako vec ne nade rjeSenje (globalni optimum), daje metoda
nekakvo dobro rjeSenje koje moze zadovoljiti

¢ kao rezultat daje skup rjesenja, a ne jedno rjesenje

¢ rjeSava sve probleme koji se mogu predstaviti kao ¢ potrebno je posebno definirati genetske operatore za
optimizacijski, bez obzira da li funkcija f'koju treba posebne vrste prikaza
optimizirati ima za argumente realne brojeve ili ¢ zbog stohasti¢nosti nikad ne znamo prirodu nadenog
bitove ili znakove ili bilo koju vrstu informacije rjeSenja

¢ vrlo jednostavno je primjenjiv na viSemodalnim
(viSedimenzijskim) problemima

¢ jednostavnost ideje i dostupnost programske podrske | ¢ zbog izvodenja velikog broja racunskih operacija GA

je spor, traZi se velika procesorska snaga
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PRILOG: 1D ispitne funkcije

sin(1072x%)

fo(x) =1+ xsin(107x) fi(x)=
max{f,(x)} = £,(185047) = 2850274 maxdf (0} = 7. (019262) = 4771199

V. UL
v
£, (x) = x> sin(1072¢*) fa(x) = e SinCo)
max{f, (0} = £,(196221) = 38650132 max{f,(x)} = f,(4555883) = 45555967

409
1
10
251

1 1.2 1.4 16 1.8 2 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 a0

f4(x) = xcos[tan(x)] sin?(x)—0.5
S fs(x)=0.5- -
max{f, (1)} = /,(6) = 5747734 (1+0.001 % ?)

max{f;(x)}= f;(0) =1

8 i T 4
: LT cosftanil — : w* cositanfsarti —
® : -40 1 2 3 4
-2 1 1] 1 2 3 4 5 5]
. 2 _
fe(x)= xsin{ﬂ {Z - arctan(x)} f,(x)=05- sin”(x) — 05 5
x |2 (1+0.001%x?)

max{ f,(x)} = f,(505567) = 4632549 max{f, (0} = £,(0) =1
B T T H T T

0.5-(5inG)*sinGg- 0.5)(140.001=iC1+0.001%%) —
P SO RN N RN e L. gni307 (oi2-atan i 7 |
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