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POPIS OZNAKA
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broj dretvi,

broj iteracija sekvencijskog genetskog algoritma,

ukupan broj iteracija,

broj evaluacija,

mortalitet, broj jedinki za eliminaciju ili geneiigaki jaz,
migracijski interval,

migracijska stopa,

veli¢éina populacije,

broj procesora,

broj jedinki koje sudjeluju u selekciji i reprodujc

prostor rjeSenja,

vjerojatnost d&e u nekom trenutku neka ¢eD dretvi, koje obavljajk-turnirsku eliminacijsku selekciju i
reprodukciju, obavljati posao uzalud

vjerojatnost d&e u nekom trenutku dretva s oznakED obavljati uzaludk-turnirsku eliminacijsku
selekciju i reprodukciju

broj susjeda,

broj slugu,

trajanje preuzimanja,

trajanje izvdenja jedne iteracije,

trajanje komunikacije,

trajanje evaluacije,

ukupno trajanje izvtenja programa,

ubrzanje,

broj binarnih znamenaka (broj bitova kod binarnagaza) ili duljina kromosoma,
dimenzija problema ili broj nepoznanica,

funkcija dobrote,

kumulativna vrijednost dobrote,

funkcija cilja,

frekvencija migracije,

velicina turnira ili broj jedinki koje sudjeluju u turisikoj selekciji,
broj djece,

broj roditelja,

vjerojatnost krizanja,

vjerojatnost eliminacijé-te jedinke uporabork-turnirske selekcije,
vjerojatnost selekcijete jedinke za sljed® generaciju uporabokaturnirske selekcije,
vjerojatnost mutacije gena,

vjerojatnost mutacijegena odjednom,

vjerojatnost mutacije kromosoma,

selekcijska razlika,

selekcijski intenzitet,

reprodukcijska stopa,

vrijeme, redni broj iteracije ili generacije.



1. UvOD

Genetski algoritam je recept koji kazuje Sto trebditias genetskim materijalom kako bi se s @@m@om
vjerojatnogu nakon odréenog vremena postiglo zadovoljav&gurjeSenje zadanog optimizacijskog problema.
Genetski materijal je skup svojstava koji opisuju ingédinku. Genetski algoritam ne odovge na koji ndin je
genetski materijal pohranjen u radni spremnik, kidtko treba manipulirati genetskim materijalom¢ gamo kaze
da se genetski materijal treba razmjenjivati,éajmo mijenjati, a bolje jedinke trebaju sc¢een vjerojatnodu
prezivljavati selekciju. Kakde se bolje jedinke selektirati za reprodukciju, tkdkee se i s kolikim vjerojatnostima
obaviti krizanje i mutacija, oddelje se na temelju iskustva i eksperimentalno, tjriegtki. Stoga postoji velika
sloboda u izradi genetskih algoritama. Cijena tédadie su loSi ili nikakvi rezultati koji se ka&e dobivaju s
genetskim algoritmom koji nema podeSene parametreitiangenetske operatore prildgoe problemu. U ovom,
drugom dijelu, bavitemo se upravo optimiranjem samog genetskog algoritma.

PodeSavanjem (optimiranjem) parametara genetskog taigomogu se posii zadovoljavajdi rezultati. Metutim,

sam postupak podeSavanja je dugotrajan proces. Pdmjgrostupak podeSavanja samo tri parametra genetskog
algoritma opisanog u poglavlju 6 trajao je oko 100, smata@ tome Sto je jedan evolucijski proces trajao svega
nekoliko minuta. Nadalje, uporabe li se genetskoalmi za rjeSavanje teskih optimizacijskih problemaetikim
brojem nepoznanica, postupak optimiranja moze mdtrdgnima, a postupak podeSavanja parametara nijeseci

na danas najbrzim #analima. Jedan od diaa kako skratiti trajanje postupka optimiranja jestagbelizacija
genetskih algoritama.

PoboljSavanjem moguosti r&unala nastoje se sve tezi problemi rijeSiti u Sto jegube kratem vremenu.
ProSirivanjem radnog spremnika, dodavanjem procesornamreZivanjem fanala stvara se radno okruZenje u
kojem se posao moze brze obaviti. Evolucija u prissliodvija potpuno paralelno. Stoga je Zekivati da je i
genetski algoritam, koji je preslika prirodnog evdklog procesa, moge lako paralelizirati. Osnovna ideja
paralelizacije nekog algoritma je podijeliti posaa podzadatke, a podzadatke podijelitturalima, odnosno
procesorima. Dakle, za ostvarenje paralelnog geogtalgoritma (PGA) treba odrediti 3te se odvijati paralelno,
na koji n&in i da li je populacija zajed¢ka ili podijeliena na manje dijelove - subpopulaciige¢ povrsnim
pregledom postofégh modela PGA moZe se t&it cijeli spektar moganosti paralelizacije genetskih algoritama.
Paralelno se mogu obavljati ili samo neki genetski atperili svi. Na koji n&in ¢e se ostvariti PGA uvelike ovisi
0: arhitekturi r&unala, ndinu na koji su réunala (ako ih ima viSe) ili viSe procesora (ako sdi ra
viSeprocesorskom &analnom sustavu) ndesobno povezani i 0 operacijskom sustavu. Bez obzrarhitekturu
ratunala i topologiju mreZe, operacijski sustav mora el n&in omoguiti procesorima da paralelno obavljaju
posao i da nekako mdesobno komuniciraju, odnosno razmjenjuju podatkeovam sliaju jedinke. Mnogi autori,
vjerojatno potaknutim nizom problema pri izgradnjirgdalnog genetskog algoritma pogodnog za derge na
odreienoj paralelnoj arhitekturi éanala, rjeSavaju problem na drugitima izgradnjom speciéinih “GA ratunala”
koja su prilagdena genetskom algoritmu. U ovom dijelu opisan jeymzkt oblikovanja specifnog modela PGA
prilagaienog visSeprocesorskimdanalima. U kratkom poglavlju 6.6 su prikazane nelae izmjene u spomenutoj
arhitekturi kako bi se dodatno ubrzao proces optimara

Genetski algoritam je vremenski zahtjevan i troSjvisa procesorskog vremena od bilo koje druge metode
optimiranja. Cilj paralelizacije genetskog algoritjgaskraenje vremena izuvienja. Idealno, genetski algoritam bi
trebao trajati onoliko puta kéa, koliko r&unalo ima procesora. Naravno, u stvarnosti se poab#zanja koja su
manja od broja procesora. U kolikoj mjég se poséi propusnost réunald za genetski algoritam, ovisi s jedne
strane o nizwimbenika vezanih uz arhitektuructmala (primjerice, iskoristivost sabirnice, kako je astn
protokol za odrzavanje jednozmmesti preslika podatkovnih objekata i sl.), a s draggane uvelike ovisi 0 samom
algoritmu, odnosno o tome koliki se dio posla obavlj@igno te da li se koriste neki od mehanizamausebnog
isklju¢ivanja.

* Propusnost rainala definira se kao recigma vrijednost vremena potrebnog za obavljanje zaglaigoritma i mjeri se brojem operacija u
jedinici vremena [RIB86].



2. GENETSKI ALGORITMI I NA CINI POBOLJSANJA NJIHOVE
DJELOTVORNOSTI

2.1. Struktura genetskih algoritama

Genetski algoritam je heurigkia metoda skajnog i usmjerenog pretrazivanja prostora rjeSenja koitira prirodni
evolucijski proces [BEA91, BUI94, COR92, MIC94, SRIWHI96]. Genetski algoritam sluZi za rjeSavanjeheZi
optimizacijskih problema, za koje ne postoji egnakinatematka metoda rjeSavanja ili duP-teski pa se za ve
broj nepoznanica ne mogu rijesSiti u zadanom vremenu.

Posao koji obavlja genetski algoritam moZe se opisaitigen réenicom: nakon 5to se generiraéptma populacija,
genetski algoritam cikdki obavlja selekciju boljih jedinki koje potom sulljpi u reprodukciji, sve dok nije
zadovoljen uvjet zavrSetka evolucijskog procesa (fid3. Reprodukcija stvara nove jedinke uz pérgenetskih
operatora krizanja i mutacije. Krizanje prenosi st roditelja na djecu, a mutacija &ino mijenja svojstva
jedinke. Genetski algoritam ne specificira kalekrizanjem prenose svojstva roditelja na djecup ksk sldajno
mijenjaju svojstva jedinki, kakase selektiraju bolje jedinke za reprodukciju, nitikkase generira getna
populacija. Upravo je ta sloboda u odabiru vrstédaja, mutacije, selekcije i inicijalizacije oteZax okolnost u
procesu izgradnje genetskog algoritma za rjeSavapgeifétnog optimizacijskog problema. Naime, pokazalo se da
ne postoji takav skup genetskih operatora za kojGH, ako se primijeni za rjeSavanje proizvoljnog skup
optimizacijskih problema, davao superiorne rezultatednosu na GA s nekim drugim operatorima [FOG99,
MAC96, WOL96a, WOL96b].

Genet ski _al gori t am(){
generiraj_po cetnu_populaciju();
dok (nije_zadovoljen_uvjet_zavrSetka_evolucijskog_proc esa){
selektiraj_bolje_jedinke_za_reprodukciju();
reprodukcijom_generiraj_novu_populaciju();
}
}

Slika 2.1.Genetski algoritam

Genetski algoritam obavlja genetske operatore nadlpoijom jedinkiJ1J, gdje jeJ skup svih mogéih rieSenja.
Primjerice, za binarni prikaz, gdje se jedinke sastoje binarnih znamenaka, kardinalni broj skupge broj svih
moguih rieSenja i iznosi 3=2°. Jedinke se nazivaju jo$ ipotencijalna rjeSenja jer genetski algoritam
manipulirajui genetskim materijalom jedinki, postize rieSenj&|8]. U ratunalnom Zargonu, jedinka je nekakva
struktura podataka koja se sastoji od kromosoma idirijsti funkcije cilja. Jedinka ili kromosom se sastojigetia
koji opisuju svojstva jedinke. Primjerice, za spomebiutarni prikaz i za problem optimiranja funkcijéj& realne
varijable f (X), geni su binarne znamenke s p@m&ojih se odréuju vrijednostix, vektorax.

Populacija P={J,,J,...J,,... ) 0JV se sastoji odN jedinki. Paetna populacija se naj&e generira potpuno
sluajno, ali moZe biti i uniformna (sve jedinke su jekislaili se moZe sastojati agsafenih riesenja dobivenih
nekim drugim optimizacijskim postupkom [COR92]. &tnha populacijaP(0) se s vremenom (iz generaciju u
generaciju) mijenja i u trenutku (generacijijma oznakuP(t). Obino je uvjet zavrSetka evolucijskog procesa
unaprijed zadan broj iteracifa

Selekcijom se odabiru bolje jedinke za reprodukdijualiteta jedinki mjeri se s ponda funkcije cilj@ f:J - R.
Neki postupci selekcije zahtijevaju da funkcija xilje moze biti negativna, a niti je poZeljno dakfija cilja
poprima samo velike, priblizno jednake vrijednostoda se okiino u svakom koraku obavlja translacija funkcije
cilja, tj. u svakoj iteraciji oduzima se najmanja wlij@st funkcije cilja u cijeloj populaciji. Rezult@ funkcija
dobroted:J - R* koja se rauna prema izrazu:

d=f-fmin(t), (2.1)
gdje jefnin(t) Nnajmanja vrijednost funkcije cilja u generadij[BAE94, GOL96, MIC94]. Jedinkd; je bolja od
jedinkeJy, ako jedi>d,. Postupci skaliranja i translacije funkcije ciljavedeni su u [BAE94].
Genetski operatori: selekcija, krizanje i mutacijavakoj iteraciji modificiraju populacij®. Stoga se moZe dieda
GA pretraZuje prostor rjeSenja mijenjéjupopulaciju u svakoj iteraciji uz pomonekakve slozene funkcije
g:JV . JN. Mutacija i krizanje pretraZzuju prostor rieSenjasedekcija koristi samo informaciju unutar populacije,
odnosno ne traZi nova rieSenja¢avorizira bolje jedinke [BAE94]. Prostor rieSerfanaziva se jos i prostorom
pretrazivanja.
Danas joS nije poznat postupak uz pérkojeg bi se za zadani problem odredili genetski atoeiri prikaz rieSenja.
Postupak izgradnje genetskog algoritma temelji selamtitom i tidem iskustvu (olino iz literature) te na temelju

2 engleskiseeded solutions
% engleskifitness function
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eksperimentiranja i podeSavanja raznih kombinaggjaetskih operatora (§i@om se to obavlja metodom pokusaja i
pogreSaka).
Postupak izgradnje genetskog algoritma mozZe se wga#oZiti u sliedéh nekoliko koraka:
« stvarni problem postaviti kao optimizacijski probl@onimjerice, problem rasporeda se svodi na
minimizaciju broja pogreSaka u rasporedu);
 odrediti prikaz i funkciju dobrote;
 odrediti pojedine genetske operatore;
» eksperimentalno podesiti parametre na jednostavipjeinlemu za koji je poznato rjeSenje;
» eksperimentalno obaviti fino podeSavanje parametsvarnom problemu;
 ukoliko postupak optimiranja stvarnog problema t@ajgdugo, odabrati najpogodniji paralelni model GA i
eksperimentalno podesiti dodatne parametre.

Detaljniji pregled svih genetskih operatora nakeziu prvom dijelu ovog rada.

2.2. N&ini poboljSanja djelotvornosti genetskih algoritama

Djelotvornost genetskog algoritma se moZe poboljgatitri n&ina: povéanjem vjerojatnosti postizanja dobrih
rieSenja, povéanjem kvalitete dobivenih rieSenja i skeajem trajanja izwbenja. Trajanje izvéenja se moze
skratiti takater na tri ndina: povéanjem brzine konvergencijgme se smanjuje broj iteracija, smanjenjem trajanja
izvodenja jedne iteracije i paralelnim izdenjem cijelog genetskog algoritma ili samo pojediniénetskih
operatora. Navedeni ciljevi mogu se ostvariti podaBgm parametara, optimiranjem izvornog teksta progliama
paralelizacijom genetskog algoritma (tablica 2.1).

Tablica 2.1 Ciljevi i na¢ini poboljSanja djelotvornosti genetskih algoritama

POBOLJSANJE DJELOTVORNOSTI GENETSKIH ALGORITAMA
CILJEVI NACINI
. poveanje vjerojatnosti postizanja dobrih rjieSenja
. povetanje kvalitete dobivenih rieSenja
. skratenje trajanja izvéenja programa > podesSavanje parametara
o] pove&anje brzinu konvergencije i smanje
broj iteracija
o] skratenje trajanje izvéenja jedne iteracije > optimiranje izvornog teks a
programa
o] paralelizacija > paralelno  izvdenje  genetsk
operacija

Poveéanje vjerojatnosti postizanja dobrih rieSenja, pewge kvalitete rjeSenja i smanjenje broja iteracigzense
postii podeSavanjem parametara genetskog algoritma. Bealgé parametara je dugotrajan posao, jer se abavlj
isklju¢ivo eksperimentalno. Mnogi autori se bave tom pnaiatgkom, pa se u literaturi mogu prénaeki skupovi
parametara, koji su podeSeni za déré genetski algoritam primijenjen za rjieSavanje éelneg optimizacijskog
problema. Ta tda iskustva mogu posluziti kao dobre smjernice ikgine vrijednosti prilikom eksperimentalnog
podeSavanja parametara za spéaifi genetski algoritam i specifin optimizacijski problem. Detalji o iaima
podeSavanja parametara (na temeljtintuskustava i eksperimentalno) nalaze se u poglaBu S obzirom da je
proces podeSavanja parametara dugotrajan, prilikonadngg genetskog algoritma treba voditéuaa da broj
parametara bude Sto je mégumaniji. Jednako tako poZeljno je da se paraleligrarstvara 5to je modga manji
broj novih parametara. Genetski algoritam opisan enodijelu, osim Sto je pogodan za paralelno déarge, ima
svega tri parametra: véihu populacije, vjerojatnost mutacije i broj itefaciNjegovim paraleliziranjem dobiva se
jo§ samo jedan novi parametar - broj dretvi. Tappwatar se ni ne treba podeSavati, jer je, u ideabiafaju, broj
dretvi jednak broju procesora.

Trajanje izvdenja jedne iteracije moZe se skratiti optimiranjewoinog koda. Time su iscrpljene sve mégosti
skratenja trajanja izvéenja sekvencijskog GA, odnosno genetskog algoritnjiaskoizvodi na jednoprocesorskom
ratunalu. Paraleliziranjem algoritma dodatno se @igatrajanje izvdenja. Paralelizirati se mogu svi ili samo neki
genetski operatori. Ako se ¥@e obavljaju svi genetski operatori paralelno, gobeje da se paralelno obavljaju
oni operatori, koji troSe najviSe procesorskog vremena.

Dijeljenjem posla n&\p podzadataka, gdje & broj procesora, @kuje se u idealnom slaju skr&enje vremena
ratunanjaNp puta. Ubrzanje je broj koji se dobije dijeljenjem potrebnog vremaeza rjieSavanje zadanog problema
odreienim algoritmom na jednoprocesorskoriurgalu s potrebnim vremenom za rjeSavanje istog probteistim
algoritmom na\r procesora. Idealno, ujedno i maksimalno ubrzamjegko je broju procesoray,=Np.



3. MODELI PARALELNIH GENETSKIH ALGORITAMA

3.1. Podjela paralelnih genetskih algoritama

Evolucija u prirodi je paralelni proces. Genetslgaaitam je svojevrsna apstrakcija prirodne evoluictikader ga

je lako paralelizirati. U zadnjih desetak godinaei#ivno se razmatraju moghosti paraleliziranja genetskih
algoritama. Ideja o izgradnji specifih paralelnih réunala je joS starija: jo§ pedesetih godina John Holland
predlaze specifnu arhitekturu paralelnih ¢anala koja bi bila pogodna za simulaciju evolucifgrqainih vrsta
[CAN98a].

Paralelni genetski algoritmi koriste se za rjieSavag@htoptimizacijskih problema. TeZi problemi zahtggvvelike
populacije i velike duljine kromosoma, zbogpga postupak optimiranja duZze traje. Osnovha mojavaci
paralelizacije genetskih algoritama je ubrzati njihoizvaienje na viSeprocesorskim ¢malima ili na vise
umreZenih réunala. U poetku istraZzivanja paralelnih genetskih algoritamataja su se paralelizacijom
pobolj3ati i ostala svojstva genetskog algoritma kagestprimjerice, brzina konvergencije. Naime, osibraanja,
neki modeli paralelnih genetskih algoritama pokagalbolja svojstva u odnosu na isti takav sekvencijskietski
algoritam: pronalaze bolja rjeSenja s manjim brojemadiga nego odgovaraju sekvencijski GA [CAN95].
Medutim, kao Sto¢e se to kasnije pokazati, radi se o specijalnoniagilukada sekvencijski GA nema dobro
podeSene parametre. U stvarnosti se tezi da PGA imaviejstva kao i odgovardjusekvencijski GA s podeSenim
parametrima.

Cilj paralelizacije je skratiti trajanje izdenja slozenih primjenskih programa, a da se pritonmareSe njihova
svojstva. Osnovna ideja paraleliziranja programa jestlanjivanje sekvencijskog (serijskog) programa na
nezavisne podzadatke koji se mogu izvoditi paraleifal genetskog algoritma treba odrediti 8tbose obavljati
paralelno. Genetski algoritam ci#li ponavlja jedan te isti posao. Iz iteracije uatgju izra&unavaju se vrijednosti
funkcije cilja i genetski operatori djeluju nad pégtijom jedinki. Naméu se dva pristupa paraleliziranja genetskih
algoritama:

. standardni pristup- paralelizirati genetske operatore i &zmavati vrijednosti funkcije cilja paralelno ili
. dekompozicijski pristup podijeliti populaciju na manje dijelove - subptgmije i obavljati cijeli genetski
algoritam nad subpopulacijama.

U prvom sl¢aju se paralelizira samo posao evaluadjgaluacija ili vrednovanjeje postupak izraunavanja
vrijednosti funkcije cilja. Jednako kao i kod sekvi@nog genetskog algoritma, genetski operatorlujljlesamo
nad jednom, zajedékom populacijom pa se takav model naziva jednopajskd model. U drugom shiaju se
populacija dijeli na nekoliko subpopulacija pa seataknodel naziva viSepopulacijski model, odnosno genetsk
algoritam se naziva multipopulacijskim paralelnim gekien algoritmom [CAN98a, CAN99a, TAL91].&@kuje se
skratenje trajanja izvéenja multipopulacijskog PGA jer subpopulacije brojenjegedinki od inicijalne populacije
pri jednopopulacijskom modelu.

Napretkom tehnologije izrade sklopovlja pojavila su sklopovska rjeSenja tzv. masovnih paralelnttunala koja

su se primijenila i za rjeSavanje optimizacijskih pesb& koristéi paralelne genetske algoritme. Stoga se u novije
vrijeme u literaturi [MIC94, CAN98a, LIN97a] predla novi model paralelnih genetskih algoritama kajriti
mogunosti masovno paralelnihdanala kao Sto je, primjerice,d@nalo MasPar MP1 [LOG92].

Postoje nekoliko mogiih razina paraleliziranja genetskih algoritama: [@izranje na razini populacije, na razini
jedinki te na razini evaluacije [TOM99]. Prema raziparalelizacije, postoje tri osnovna ¢iv@ podjele
sekvencijskog genetskog algoritma na podzadatke:

* Krupnozrnata podjelge podjela velike populacije na manje dijeloveubpopulacije. U ovom se slaju radi o
dekompozicijskom pristupu ili 0 ¥espomenutom viSepopulacijskom paralelnom genetskomigdgokoji je
raspodijeljen tako da se paralelno izvodi nekoliknegskih algoritama nad manjim populacijama.

® Sitnozrnata podjelde ekstremni oblik podjele velike populacije na pojulacije veliine jedne jedinke. Svaki
procesor obavlja genetske operatore nad njemu diedijen jedinkom i nad susjednim jedinkama. Ovakva
podjela je takder predstavnik viSepopulacijskog modela.

® Moguwe je paralelno obavljati evaluaciju, tj. iZtamavanje vrijednosti funkcije cilja, dok se genetsgeratori
izvode sekvencijski. Takva podjela se naziva podjehanfgospodard i “ sluge”. Gospodarobavlja genetski
algoritam nad zajed&kom populacijom, stoga je to jednopopulacijski motlekvakoj iteracijislugeparalelno
izratunavaju vrijednosti funkcije cilja nakon sgospodarobavi svoj sekvencijski dio posla.
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U ovisnosti o n&nu podjele genetskog algoritma na podzadatkesuriosnovna modela paralelnih genetskih
algoritama:

* Distribuirani genetski algoritath (kratica: DGA) ili raspodijeljeni genetski algorita sastoji se prema

krupnozrnatdj podijeli od nekoliko subpopulacijpa se naziva jos i viSepopulacijski genetski algoritaro je
najpopularniji model paralelnih genetskih algoritama

Masovno paralelni genetski algoritdrtkratica: MPGA) se prema sitnozrnatppdijeli sastoji od\,, procesora
koji predstavljajuN, jedinki. Dakle, vellina populacije je jednaka broju procesora, odndsrbl,. Svaki
procesor obavlja genetske operatore nad svojomiexiin nad susjednim jedinkama.

Globalni paralelni genetski algoritath(kratica: GPGA) je predstavnik podjele gaspodarai sluge Paralelni

dio posla obavljajsluge dok sekvencijskgospodar Slugesu zaduzene samo za evaluaciju jedingipspodar
obavlja sve ostale genetske operatore.

PGA
paralelni genetski algoritam

e I

| OSNOVNI MODELI PGA | | PROSIRENI MODELI PGA |
DGA TPGA HIPGA
distribuirani GA trivij alni paralelni G/ hibridni PGA
MPGA GPGA HPGA
masovno paralelni GA | globalni PGA hijerarhijski

Slika 3.1.Podjela paralelnih genetskih algoritama

Vazno je napomenuti da samo globalni paralelni gdmetigoritam ima ista svojstva kao i sekvencijskngfski
algoritam pa su sva teorijska razmatranja vezana kweseijski genetski algoritam primjenjiva i na gldtia
paralelni genetski algoritam. Ostali modeli gZa@o mijenjaju n&in izvodenja genetskog algoritma pa je teorijska
analiza rada takvih algoritama joS weeima [CAN95].

Spomenuta tri osnovna modela se moguiusebno kombinirati ili nadograditi s nekom drugom odeim
optimiranja. Prema tome, postoje joS dva proSirena taggalelnih genetskih algoritama:

* Hijerarhijski paralelni genetski algoritah (kratica: HPGA) je kombinacija prethodna tri modd®aimijerice,
to moZe biti distribuirani genetski algoritam na ném medusobno povezanih ¢anala, a na svakom od
ratunala obavlja se globalni paralelni genetski alganinad subpopulacijama.

Hibridni paralelni genetski algoritaf (kratica: HyPGA) je kombinacija jednog od prethadetiri modela s
nekim drugim algoritmom za lokalno pretraZivanje. d¢&fe se radi o nekoj od gradijentnih metoda koje se
primjenjuju nakon odi@nog broja iteracija i to samo nad nekim jedinkama.

Posljednji, ali i najjednostavniji model paralelniérgetskih algoritama je:

* Trivijalni paralelni genetski algoritani (kratica: TPGA). Radi se o vise genetskih algorit&mjase paralelno
obavljaju na nekoliko potpuno nezavisnitiuaala (réunala ne moraju biti povezana) kako bi se, primggric
statisteki obradili eksperimentalno dobiveni rezultati iliako bi se odredio optimalan skup parametara
[TOM99]. Ova ekstremno jednostavna paralelna metedau jstvari, izuzetno korisna upravo za statisti
analizu algoritma. Primjerice, isti algoritam pokeese na nekoliko odvojenihd@nala s raztitim pocetnim
uvjetima i promatra se kvaliteta dobivenog rjeSeRjatom se rezultati statiski obraiuju. S obzirom da je
genetski algoritam stohagti proces, prikupljanje statigkih podataka je od izuzetne vaznosti [TOM99].

4 engleskidistributed genetic algorithm

® naziva se i krupnozrnatim genetskim algoritmongleski: coarse-grained GAkratica:cgGA
® engleskisubpopulatiopali se jo&e&e koristi izrazleme

" engleskimultiple-populatiorili multiple-deme parallel genetic algorithm

8 engleskimassively parallel genetic algorithm

® engleskifine-grained GAkratica:fgGA

0 engleskimaster-slave genetic algorithith micro-grained GAkratica:zmgGA
 engleskihierarchical parallel genetic algorithm

2 engleskihybrid parallel genetic algorithm

izvorni naziv na engleskom jeziku ¢enbarassingly parallel genetic algorithm
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3.2. Distribuirani genetski algoritam

Osnovno obiljezje distribuiranog genetskog algoritrea raspodijeliena populacija. Umjesto da djeluje kao
sekvencijski genetski algoritam nad jednom velikom pegjom, distribuirani genetski algoritam je raspetjgn i
djeluje nad viSe manijih populacija ili otoka. Mod®EBA je nastao uslijed potrebe da se umrezetianala iskoriste
za paralelno obavljanje genetskih algoritama. Genetlgoritmi se obavljaju @vorovima. Cvorovi su natede
umrezena ranala, ali mogu biti i procesori u viSeprocesorskom asustkoji melusobno komuniciraju preko
zajednékog radnog spremnika. Genetski algoritméworovima mogu se naeisobno razlikovati. Zajedeki im je
optimizacijski problem koji svi paralelno rje3avajdvorovi metusobno razmjenjuju jedinke u nadi de
novopristigla jedinka u novoj okolini potaknuti @& ivanje jo$ neistrazenog podja prostora rjeSenja i na taj
n&in postti jos bolje rjeSenje.

ViSe genetskih algoritama paralelno djeluju nad sublamijama i svakihV; iteracija izmjenjuju dobivena rjeSenja
(slika 3.2). Izmjenjivanje jedinki naziva seigracijom Subpopulacije komuniciraju (izmjenjuju podatkejedinke

ili migrantg@ preko komunikacijskog kanala. Subpopulacije swatiaho izolirane kako bi genetski algoritam
pretrazivao raztite dijelove prostora rjeSenja. Takav model se mozéeimentirati na nekoliko umrezenihétmala

ili na jednom viSeprocesorskom¢rmalu. Komunikacijski kanal moZe biti lokalna mrezgobalna mreza ili
Internet, zajediki radni spremnik, cjevovod, red poruka, varijabkeline, itd. Imedistribuirani ili raspodijeljeni
genetski algoritam dobio je po tome Sto se moZe im@igirati i na réunala MIMD arhitekture s distribuiranim
radnim spremnikom [CAN95].

Di stribuirani _genetski_al goritam){
inicijaliziraj_P_populacija();
dok (nije_zadovoljen_uvjet_zavrSetka_evolucijskog_proc esa){
za svaku subpopulaciju obavljaj paralelno{
evaluiraj();
ako( (broj_iteracija % period_izmjene) == 0 ){
migracija(); // izmjeni jedinke

selektiraj();
krizaj();
mutiraj();

Slika 3.2.Distribuirani genetski algoritam

Multipopulacijski model paralelnih genetskih alganta je najjednostavniji za implementaciju na umregeni
ratunalima pa se né&&e koristi u praksi i predmet je mnogih znanstvenitaigvanja [CAN98a, CAN98b]. Stoga
se pod pojmom paralelnih genetskih algoritateato podrazumijeva distribuirani genetski algoritam [N83,
MUT92]. U literaturi se joS naziva i krupnozrnatim gé&skim algoritmom [LIN97a, GOO97, EBY97, CAN984a] ili
otocnim paralelnim genetskim algoritmdf{WHI99, CAN98a, TOM99]. Naziv krupnozrnati genetslgoritam je
dobio zbog toga Sto je podijeljen nacgeskupine jedinki — subpopulacije (slika 3.3), zalika od sitnozrnatog
(masovno paralelni genetski algoritam) koji je pogijelna najsitnije moge subpopulacije veline jedne jedinke.

Slika 3.3.0toéni model djelomiéno izoliranih subpopulacija

1 engleskiisland parallel genetic algorithrili island distributed genetic algorithm
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Ima mnostvo primjera u prirodi gdje jedna te istaasigvi u potpuno razdvojenim subpopulacijama, prilogrna
viSe kontinenata. Te razdvojene vrste evoluirajalesmo. Analogija s prirodom i dostupnost umreZeaéumala su
razlozi velikoj popularnosti DGA.

Veli¢ina subpopulacije je ofimo manja od populacije koju koristi sekvencijski gekialgoritam pa sedekuje
skratenje trajanja izvéenja. Meutim, vrijeme trajanja izvdenja programa nije kéa onoliko puta koliko je manja
subpopulacija od populacije. Naime, treba uzeti girotrajanje razmjene jedinki (vrijeme trajanja miino za
komunikaciju méu subpopulacijama) i vrijeme trajanja potrebno z&rsinmizaciju (ako se razmjena jedinki odvija
sinkrono). Stoga, trajanje iz#enja zbog spore komunikacije testale sinkronizacije moze biti joS i duze od
ekvivalentnog sekvencijskog genetskog algoritma [BUD98

Ukupna veltina populacije je suma svih subpopulacija. Broj syfyacija i veléina pojedine subpopulacije su
parametri koji znéajno utj€u na ponaSanje algoritma [CAN95]. Broj subpopulajgfinak je broju procesorélf)

ili broju racunala na kojima se distribuirani genetski algoritanodivP@etna populacijd(0) velicine N distribuira
se naN, procesora. Obno se raspodjeljuje jednoliko [WHI99] tako da jdivima otane populacije Nowy) jednaka
na svakom od otoka.

Svaki procesor obavlja sekvencijski genetski algoritaad svojim otokom i izmjenjujdls jedinki svakih M;
iteracija. M; se naziva migracijskim intervaldf a M migracijskom stopofi [MUT92]. Treba naglasiti da
migriranje ovdje ne zré seljenje jedinki iz jedne subpopulacije u druge¢ wdabir boljih jedinki iz jedne
subpopulacijeije ¢e kopije nadomijestitbsije jedinke u drugoj subpopulaciji.
Postupak migracije obavlja novi genetski operatoerafwr migracije. N&n na koji ¢e se obaviti migracija i kada
se ona zbiva oddelje pet dodatnih parametara:

e M; - migracijski intervalili period izmjene jedinki izm#&u procesora,

* M- migracijska stopadli broj jedinki koja se izmjenjuje,

» strategija odbira boljih jedinki

» strategija odabira jedinki za eliminaciju

» topologija razmjene jedinki

3.2.1. Migracijski interval

Migracijski intervalM; je broj iteracija izméu dvije migracije. Operator migracije ne djeluje @lsoj iteraciji, kao
Sto je to sldaj s ostalim genetskim operatorima¢\svakihM; iteracija.Cesto se u literaturi umjesto migracijskog
intervala koristi pojam frekvencija migracife Frekvencija migracije je destalost izmjene jedinki i jednaka je
recipranoj vrijednosti migracijskog intervala:
fi=M;™. (3.1)
Distribuirani genetski algoritam pretrazuje prost@Senja s pomiw nekoliko relativho izoliranih subpopulacija
¢ime se nastoji izbj@ prerana konvergencija k lokalnom optimumu. Migrskiijinterval je parametar koji zéano
utjece na brzinu konvergencije genetskog algoritma [CAIN9 Prevelika wtestalost migracije dovodi do
podjednakih subpopulacija i vjerojatno do suboptitogl rieSenja [LOG92]. Povava li se broj iteracija iznde
migracija omogduje se subpopulacijama nezavisniji razvoj, a time gegava prerana konvergencija.
Migracijski interval moze biti:
¢ konstantan,
e promijenjivi
= potpuno sldajan ili
= uvjetovan.

U slwaju da je migracijski interval konstantan, subpogijgarazmjenjuju rieSenja svakih unaprijed atineih M;
iteracija. Promjenjivi migracijski interval moZe sdatorati potpuno stiajno ili ovisi o nekim drugim parametrima
kao Sto je, primjerice, rasprSenost populacije. Zayu sldajan migracijski interval vazan je paramei?ri -
prosje&na vrijednost migracijskog intervala. Uvjetovani naigijski interval se, primjerice, odteje uporabom tzv.

sigma-izmjenjivakog algoritma [MUN93]. U tom skaju, migracija méu subpopulacijama se odvija onda kada
standardna devijacija rjeSenja subpopulacije postamgarod unaprijed oddene (zadane) vrijednosti.

Distribuirani genetski algoritam moZze biti sinkroniakinkroni. Sinkroni distribuirani genetski algarit sinkrono
razmjenjuje jedinke, tj. sve subpopulacije odjednoravijbju razmjenu. U nzelu, DGA je sinkroni jer se procesi
sinkroniziraju za vrijeme faze razmjene podataka (kukacije) [TOM99]. S druge strane, spomenuti DGA s
uvjetovanim migracijskim intervalom je primjer asinkrgnalgoritma, jer svaka populacija zasebno &djel kada

¢e obaviti razmjenu jedinki. Na slici 3.4 prikazankiemunikacijski protokol izméu subpopulacija za asinkroni
distribuirani genetski algoritam [MUN93].

Najveti moguei migracijski interval (ili najmanja modia frekvencija migracije) jednak je ukupnom brojuatsja.

To zn&i da tijekom optimiranja nema migracije i samo se najukevolucijskog procesa izmjenjuju dobivena
rieSenja. Pokazalo se da je rjeSenje dobiveno u tosiajsluoSije od rjeSenja koje se dobiva sa sekvencijskim

5 engleskimigration interval
6 engleskimigration rateili migration size
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genetskim algoritmom s jednom populacijdija je velkina jednaka zbiru svih subpopulacija [CAN98a]. Naime,
pri malim frekvencijama migracije, subpopulacije fstaezavisne i genetski algoritam istraZzuje katai podrigja
prostora rjeSenja. Migitim, u tom sldaju se pretraZivanje prostora rjeSenja odvija s manjbkasmogu, jer
genetski algoritam djeluje nad manje jedinki. Zarpale vrijednosti frekvencije migracije svojstva DG
degradiraju na razinu svojstava sekvencijskog gkogtalgoritma s vetinom populacijeNyo. Drugim rijetima,
takav DGA ima znatno loSija svojstva od odgovategusekvencijskog GA s vélhom populacijeN.

.............. » GAi_l 4 > GA 4 » GAi+1 4
GA Zahtjev za parametrima GA . . GA
Zahtjev za parametrima
oo Cekaj
Posalji parametre: -
\' Posalji parame
Nastavak /V Nastavak
GA Zahtjev za razmjenu GA
i Cekaj
Cekaj Razmijena jedinki
Nastavak
Nastavak GA
GA
\/ v

Slika 3.4.Asinkroni distribuirani genetski algoritam

Druga je krajnost najmaniji migracijski interval (neja frekvencija migracije) jeditihe duljine. Sto zra da
jedinke migriraju u svakoj iteraciji. Ta mognost ispitana je u [CAN99b]. | u tom ghju, dobivena rjeSenja su
loSija od rjeSenja koja se dobivaju sa sekvencijskimetgkim algoritmom, osim ako se u svakoj iteraciji ne
razmjenjuju najbolje jedinke. Dva su nedostatka DG#evelikom frekvencijom migracije: suboptimalna rjejse
se u pdetku evolucijskog procesa prebrzo proSire po svinpspblacijama pa svivorovi pretrazuju ista podéa
prostora rjeSenja i zbogestale migracije komunikacijski kanal moze postatougho postupka optimiranja.

Vrijednosti frekvencije migracije za koje subpopujagiostaju izolirane ili kada se suboptimalno rie8gnginje
prebrzo Siriti po subpopulacijama nazivaju se &mitn vrijednostima frekvencije migracije [CAN98b]. Ng#jg u
intervalu izméu gornje i donje kritine vrijednosti frekvencije migracije nalazi se optinga vrijednost tog
parametra za koji DGA postize priblizno jednake retalkao i sekvencijski genetski algoritam.

Osjetljivost distribuiranog genetskog algoritma na ntgs&i interval moze se opravdateorijom ravnoteze
[CAN98a]. Ta teorija tvrdi da populacija éisu vremena provodi u ravnotezZi (kada nemacajmjih genetskih
promjena) sve dok neka & promjena u okolini ne izazove evolucijske prorejenpopulaciji. Véa promjena u
okolini je i dolazak neke nove jedinke iz druge ppofulacije. Dolaskom nove jedinke s novim svojstvimaruSava
se postignuta ravnoteza i ptise evolucijske promjene. Pokazalo se da se noSenjge pronalaze nedugo nakon
izmjene jedinki [CAN98a].

3.2.2. Migracijska stopa

Migracijska stopaNs) je broj jedinki koje se razmjenjuju svaKily iteracija. SlEno kao i migracijski interval, ovaj
parametar utfge na raznolikost populacije. Naime, ako je mala Vesicija migracije, subpopulacijée biti
medusobno raztiitije i obrnuto. Jednako takée se subpopulacije rdesobno viSe razlikovati, ako se razmjenjuje
mali broj jedinki. Nadalje, ako migracijska stopditk veli¢ini populacije, tada&e subpopulacije biti ndisobno
sli¢nije. To se i poklapa s principom populacijske genetikgi kaZze da se bolje osobine jedinki brze Sire lima
populacijama nego u velikim [CAN98a]. Naie je migracijska stopa jednaka jedinici (razmjenggesamo jedna
jedinka) ili vrijednosti blizu jedan, tj. razmjenguige relativno mali postotak subpopulacije.

3.2.3. Strategije odabira jedinki

Strategija odabira jedinKi znatajno utjge na selekcijski pritisak, a time i na brzinu koneergje algoritma.
Selekcijski pritisak je w@ Sto bolje jedinke imaju @ vjerojatnost prezivljavanja u odnosu na loSe jeglink
obrnuto (vidi poglavlje 4.2). Konvergencija k rjefefbilo ono i lokalno) je spora, ako je selekcijpkitisak previse
slab. S druge strane, preveliki selekcijski pritisakolguje prebrzu konvergenciju, dage k lokalnom optimumu

* engleskimigration policy
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[CAN99b]. Pravilnim odabirom broja jedinki za migijaci strategije odabira jedinki moZze se péistizv.
superlinearno ubrzanje.

Superlinearno ubrzanfje ubrzanje koje je Ve od broja procesora>N, [TOM99]. Skraenije trajanja izvdenja
PGA uzrokuje dodatni selekcijski pritisak. Premali egeljski pritisak uzrokuje sporu konvergenciju, pa
sekvencijski algoritam sporo konvergira. Raspodifee populacija nd\r jednakih dijelova i primijeni li se
distribuirani genetski algoritam, migracija dodapuavetava selekcijski pritisak koji uzrokuje brzu konvergium, a
time u kr&em vremenu dolazi do rjeSenja [CAN99b, CAN99c]. Takaapravo, superlinearno ubrzanje posljedica
skratenja broja iteracija. U stvarnosti, za jednak brejdtija, ubrzanje je uvijek manje od broja procegasdly),

jer se stanovito vrijeme troSi za dusobnu komunikaciju i sinkronizaciju.

Prilikom razmjene treba nekako odabrati jedinke aajel susjedima kao i jedinke za eliminaciju. Za obaagiu
mogue su dvije strategije:

e strategija sldajnog odabirai
« strategija odabira najboljihodnosnaajlosijih jedinki
Strategije odabira jedinki se razlikuju prema&ina odabira jedinki za slanje i jedinki za eliminaciBudwi se
jedinke mogu birati nasumice ili po kriteriju dobeppostoje sljede ¢etiri kombinacije:
» strategija sldajnog odabira- slutajno se odabiru jedinke za slanje i za eliminad|ik4 3.5a);
¢ mijeSane strategije
= slutajno se odabiru jedinke za slanje, a nadomjestajujgeregedinke (slika 3.5b);
= najbolje jedinke se odabiru za migraciju, a nadomje&ajsldajno odabrane jedinke (slika 3.5c) i

» strategija odabira najboljih i najgorih jedinki najbolje jedinke migriraju i nadomjestaju najggedinke (slika
3.5d).
Na slici 3.5 su jedinke razvrstane od najbolje frado najgore na dnu.

O O O O
=N = N O & & O
O O O O O O =\ O
ng O N O O O O O
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a) b) c) d)

Slika 3.5.Strategije odabira jedinki
a) Slwéajan odabir jedinki za slanje i eliminaciju
b) Slu¢ajno odabrane jedinke nadomjestaju najloSije
¢) Najbolje jedinke nadomjestaju sl&ajno odabrane
d) Najbolje jedinke nadomjestaju najgore

U primjeni se najeXe koriste tréi ili ¢etvrti n&in: najbolje jedinke se odabiru za migraciju, a magStaju se
slu¢ajno odabrane ili najloSije jedinke. Strategija ddmajboljih jedinki za migraciju i najloSijin jedin za
eliminaciju u kombinaciji s prevelikom frekvencijonmigracije dovodi do prerane konvergencije.

Neki autori predlazu strategije shjnog odabira, ali izn#t jedinki natprosjéne dobrote za migraciju, a izdwe
jedinki ispodprosjéne dobrote jedinke za eliminaciju [LOG92].

3.2.4. Topologija razmjene jedinki

Pokazalo se da na svojstva distribuiranog genetskgoritha utj€e i topologija razmjene jedinki [GOO97,
CAN99d] iako se taj parametar distribuiranog germgslalgoritma dugo vremena zapostavljao [CAN98a].
Topologija razmjene jedinki je plan po kojéworovi razmijenjuju jedinke.

Slika 3.6 prikazuje najjednostavniju prstenastu topologipjakse najviSe koristi u primjeni. Primjer dvoslojne
otatne' topologije je prikazan na slici 3.7, a viseslojneolopije na slici 3.8. Pokazalo se da je topologijdase v
slojeva robusnija, jer je opasnost od zaglavljivanjakalnim optimumima manja. Dobivena rjeSenja nigkyja se
prikupljaju u jednoj ili viSe subpopulacija viSeg slojJJkoliko neki od genetskih algoritama nizeg slpgalavi u

8 engleskisuperlinear speedup
¥ GA s ot@énom topologijom naziva sejection island GAkraticaiiGA)
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lokalnom optimumu, njegovo rjeSenje (lokalni optimuée) eliminirati genetski algoritam viSeg sloja uporabom
selekcije. Primjer primjene viSeslojne topologije dan j[EBY97, GOO97].

Slika 3.6.Prstenasta topologija Slika 3.7.Dvoslojna otana topologija

Vo

/v.\A

e

Slika 3.8.Tipi éna viSeslojna ot&na topologija s jednim susjedom

Pored navedenih topologija, moZe se koristiti Eajoa topologija: genetski algoritam svaki puta prijgracije
slutajno odabire kojofe subpopulaciji poslati svoje jedinke [TOM99].

Broj susjeda ili stupanj povezandStje takater vazno obiljeZje distribuiranih genetskih algarita [CAN98a,
CAN98b, CAN99d]. Slika 3.9 prikazuje nekoliko primgetopologija s dva susjeda. Svékbr Salje svoje najbolje
jedinke dvamavorovima. Jednako tako, svakior dobiva najbolje jedinke od dvwwora. Ticévorovi se nazivaju
susjednimévorovima. Susjednivorovi od kojih se dobivaju i kojima se Salju jedinkegu biti razléiti (slika 3.9b i
slika 3.9c), tj. od jednikivorova se primaju jedinke, a drugiiworovima se Salju jedinke.

Slika 3.9.Primjeri topologija s dva susjeda

a) Ljestvi¢asta topologija
b) Kruzna +1+2 topologija
¢) Kruzna +2+3 topologija

Brzina Sirenja dobrih rjieSenja e subpopulacijama ovisi o broju susjeda kojima se fediimke. Ako je topologija
“gusta”, tj. jedinke jedne subpopulacije migrirajwige subpopulacija, tadge se brzo prosiriti dobro rjeSenje po
svim subpopulacijama [CAN98a]. Metim, svaka komunikacija, odnosno razmjena jedird{etodréeno vrijeme i

S poveéanjem gustée topologije, povéava se i cijena komunikacije.

Topologija moze biti statka ili dinamitka, ovisno o tome da li se s vremenom mijenja ili nbi¢@ se Koristi
statiéka topologijd’, koja se zadaje unaprijed i ostaje nepromijenjenskidja izvaenja algoritma [CAN95].
Cvorovi u dinamékom modelu topologije nasumice odabituorove kojimacée slati jedinke (radi se o ¢e
spomenutoj skajnoj topologiji) ili je shema po kojaje se obavljati razmjena jedinki tijekom evolucije prijgd
zadana.

2 engleskidegree of connectivity
2 engleskistepping stone model
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Tablica 3.1Prednosti i nedostaci distribuiranog genetskog alggma

Prednosti Nedostaci

. jednostavan za implementaciju na
viSeprocesorskom sustavu s raspodijeljenin
kao i sa zajedtkim radnim spremnikom

. raspodijeljena populacija sptgva
preranu konvergenciju k lokalnom optimum
iako DGA brze konvergira od sekvencijskog

=]

=

mnogo novih parametaréak sedam)
primjenjuje se joS jedan, dodatni genetski
operatormigracija
teSko je odrediti optimalan skup dodatnih
parametara, a natibo migracijski interval
¢esto je cijena komunikacije prevelika

genetskog algoritma

_ ) (previSe procesorskog vremena se troSi na
. mogenost superlinearnog ubrzanja

komunikaciju, a premalo na optimiranje)

Jednostavnost implementacije na umreZeninmalima i manja vjerojatnost zaglavljivanja u lokaim optimumu

su najznaajnije prednosti, a ujedno i razlozi zbdega se distribuirani genetski algoritmi najvise istjazao Sto

je ve spomenuto, superlinearno ubrzanje nije ndegpostti ako sekvencijski GA ima pravilno podeSene
parametre. Méutim, za neke vrste selekcija ne postoji momst podeSavanja brzine konvergencije, kao Sto je t
primjerice sldaj s proporcionalnom selekcijom (poglavije 4.4). Wéaju da je pri toj selekciji konvergencija
prespora, jedino se migracijom ona moZe ubrzati.aNag&in se postize superlinearno ubrzanje dM@edostacima
istice se prevelik broj novih (dodatnih) parametara zbega je postupak podeSavanja algoritma za rjeSavanje
specifiénog optimizacijskog problema otezan.

3.3. Masovno paralelni genetski algoritam

Masovno paralelni genetski algoriténje vrlo slican distribuiranom genetskom algoritmu. Od DGA se kajgi po
tome Sto se migracija obavlja samo idmesusjednih procesora. Za razliku od ostalih modafalplnih genetskih
algoritama, model masovno paralelnih genetskihrdbgoa (slika 3.10) zahtijeva viseprocesorskiuralo koje se
sastoji od mnogo (nekoliko stotinadkk tisita) procesora. Primjer takvogétmala je MasPar MP1danalo s 2048
procesora [LOG92]. Takav model paralelnih genetskifjoritama naziva se joSmreznim modelof polja
procesorskih elemenata [TAL92, TOM99].

Jedinica za
kontrolu polja
procesora

PE Lon |
i

SUSJEDI

Slika 3.10.Model masovno paralelnog genetskog algoritma s 25qresorskih elemenata

Svaki procesor (procesorski element, kratica PE)pofaanjenu jednu jedinku u svojem internom spremrikia

se naziva jedinkom procesora. Stoga jecusdi populacije ogratiena brojem procesora. Naravno, ukoliko &iak
populacije mora biti w&a od broja procesora (jer u suprotnom genetski aigorhe daje zadovoljavaie rezultate),
postoji moginost da neki ili svi procesorski elementi imaju poljeao vise od jedne jedinke u svojem internom
spremniku.

Masovno_par al el ni _genet ski _al gori t am(){
generiraj_ par al el no_populaciju_slu cajnih_jedinki();

dok (nije_zadovoljen_uvjet_zavrSetka_evolucijskog_proc esa){

evaluiraj(); // evaluiraj par al el no svaku jedinku
selektiraj(); // selektiraj par al el no jedinku za reprodukciju
me du susjedima

reproduciraj(); // obavi par al el no reprodukciju me du odabranom
jedinkom iz prethodnog kor aka i vlastitom
jedinkom

nadomjesti(); // nadomjesti
novodobivenom jedinkom

par al el no vlastitu jedinku s

Slika 3.11.Masovno paralelni genetski algoritam

2 engleskimassively parallel genetic algorithm
% engleskigrid ili fine-grained model of parallel genetic algorithm
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Svi procesori paralelno obavljaju sve genetske dpexd evaluaciju (slika 3.11). Unarne operatorealeaciju i
mutaciju procesorski elementi obavljaju nad pripaétaju jedinkom, tj. onom jedinkom koja se nalazi u intg
memoriji tog procesora. Binarni operator krizanje psmrski elementi obavljaju nad svojim podatkom i nekoin
susjeda. Selekcijom se odabire susjedna jedinka s kejige obaviti krizanje. Dijete dobiveno krizanjemespa se

u internu memoriju, tj. nadomjéje jednog od roditelja. Radi se o generacijskojksdjiger se u svakoj iteraciji
izmjenjuje cijela populacija, odnosno cijela jedraeracija.

Svaki procesorski element je povezan sa svojim susgdilika 3.12prikazuje torus od 16 procesorskih elemenata.
Svaki procesor imaetiri susjeda. Na susjednoj slici 3.13 svaki procesaigknent je povezan s osam susjeda. Broj
susjeda je vazan upravo zbog toga jer se selekkijdaanje ne obavlja nad cijelom populacijoméwamo méu
susjedima.

4
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Slika 3.12 Primjer polja procesorskih elemenata Slika 3.13.Svaki procesorski element je povezan sa
svojim susjedima

Sli¢no kao i kod DGA, populacija je na nekigimapodijeljena na subpopulacije. Vigha subpopulacije jednaka je
broju susjeda plus jedan, jer u selekciji sudjeluju slisjepripadajéa jedinka. Subpopulacije se dwsobno
preklapaju. Sto je broj susjeda maniji, subpopwaaiji mdusobno izoliranije. S jedne strane, podjela na
subpopulacije omogiava nezavisnije pretrazivanje prostora rjeSenja. §edstrane, preklapanje omdgwa Sirenje
(migraciju) dobrih rjeSenja po cijeloj populaciji f8I98a]. Dobra rjeSenja se mogu Siriti po cijeloj plaiji, jer se
susjedi preklapaju (na slici 3.10 jedinkje susjed jedinkamiai k ). S porastom broja susjeda algoritam poprima sve
loSija svojstva, jer se suboptimalna rjeSenja teffas evolucijskog procesa prebrzo proSire po cijplmpulaciji
[CAN98a].

S druge strane, pretpostavimodglukada je broj susjeda mali i neka je wetu evolucijskog procesa genetski
algoritam pronaSao lokalni optimum u jednom od psocskih elemenata. Takvo krivo suboptimalno rjeSenje se
nece brzo proSiriti cijelom populacijom, jer su subpopijiudaljenih procesorskih elemenatadomobno izolirane.

Za vrijeme dok se lokalni optimum sporo Siri (zbog ogabroja susjeda), genetski algoritmi u pojedidirarovima
imaju vremena pretrazivati druga pogjauprostora rjeSenja i proéianeko bolje rjeSenje od onog suboptimalnog.
Stoga je broj susjeda @pio puno manji od ukupne véilne populacije.

Novi parametri su: topologija i broj susjeda (slika43.1Za razliku od sekvencijskog algoritma koji karitta
raznolikost populacije samo s dva parametra dwelm populacije i vjerojatnosti mutacije), masovno gbelni
genetski algoritam dodatno kontrolira raznolikostpylacije i selekcijski pritisak s tim novim parametrima
[SAR96]. Broj susjedaSy odreiuje stupanj izoliranostii znaajno utjg€e na raznolikost, odnosno rasprsenost
populacije. Sto je broj susjeda maniji, stupan;j iaolasti je véi, ali je zato i raznolikost populacije éa [LIN97a].
Utjecaj topologije i broja susjeda na svojstva gekoggsalgoritma dan je u [SAR96].
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O ee®eo e0e0eo00 O ee®eo e0eeo0o0
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Su=4 Sv=8 S=8 Su=12

Slika 3.14 Primjeri topologija susjeda

Broj moguéih susjeda ovisi o arhitekturi masovnog paraleln@ggmala. S porastom broja susjeda raste i ofgeie

na komunikacijskim kanalima. Broj poruka razaslanihkeonunikacijskim kanalima z®&ajno utj€e na svojstva
paralelnog programa. U slaju kada bi svaki procesorski element bio susjed swestalim procesorskim
elementima, broj poruka koji bi razmjenjivao takawneggski algoritam rastao bi s kvadratom dieke populacije
[TAL91]. Broj susjeda je olsho mali i iznosietiri ili osam kao 5to je to staj u [LOG92, TAL92].

Ako procesorski elementi imaju dovoljno veliki vlaisspremnik, svaki procesor moze sadrzavati viSe iedpa

¢ak i cijelu subpopulaciju [LOG92]. U tom siaju radi se o hijerarhijskom genetskom algoritmyega na visoj
razini obavlja masovno paralelni genetski algoritama niZoj razini distribuirani genetski algoritafrema n&nu
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obiljezavanja hijerarhijskih genetskih algoritana&av algoritam se naziva MPGA/DGA hijerarhijskim geskanm
algoritmom (poglavlje 3.5, slika 3.21).

Tablica 3.2 Prednosti i nedostaci masovno paralelnog genetskadgoritma

Prednosti Nedostaci

. za preveliki broj susjeda usko grlo postaje
komunikacijski kanal

+  gotovo linearno ubrzanje s porastom brgja «  treba odrediti dva nova parametra: broj i
procesorskih elemenata topologiju susjeda
. zahtjeva se raunalo s velikim brojem
procesora

Vrijeme izvaienja programa je gotovo onoliko putadeakoliko r&unalo ima procesora [TAL91]. S druge strane,
upravo je zahtjev za posebnim paralelnigurelom s velikim brojem procesora najveedostatak MPGA.
3.4. Globalni paralelni genetski algoritam

Globalni paralelni genetski algoritam se sastoji oeltwdr gospodara i viSe dretvi slugu. Gospodar raspogielju
posao slugama i po potrebi sinkronizira proces razenjedinki (slika 3.15).

Gospode

Sluge -

Slika 3.15.Globalni paralelni genetski algoritam

Tradicionalni globalni paralelni genetski algoritaastoji se od jednog gospodara i vise slugu koji ohjavamo
evaluaciju, tj. izrdunavaju vrijednosti funkcije cilja (slika 3.16). Gmslar obavlja sve genetske operatore osim
evaluacije i raspodjeljuje jedinke slugama. Radi sg¢ednopopulacijskom modelu, jer dretva gospodar ima
pohranjenu cijelu populaciju u svojem korigtom segmentu podataka. S&m gospodar obavlja sve genetsk
operatore nad cijelom populacijom. Komunikacija idmegospodara i slugu odvija se kada gospodar razasilje
jedinke slugama i kada sluge $agu gospodaru izeainate vrijednosti funkcije cilja. Miitim, iako sluge nage
obavljaju samo evaluaciju, oni mogu obavljati i ostgénetske operatore: selekciju krizanje i mutaeljuse tada u
nazivu izostavlja atribut tradicionalni.

Tradi ci onal ni _gl obal ni _par al el ni _genet ski _al gorit am(){
generiraj_po cetnu_populaciju_jedinki();
dok (nije_zadovoljen_uvjet_zavrSetka_evolucijskog_proc esa){
/I SLUGE:
evaluiraj_ par al el no(); // evaluiraj par al el no jedinke
/I GOSPODAR:
selektiraj(); /I selektiraj jedinku za reprodukciju
krizaj(); /I obavi reprodukciju nad odabranim jedinkama
mutiraj();
}
}

Slika 3.16.Tradicionalni globalni paralelni genetski algoritam

Globalni paralelni genetski algoritam se relativiakd moZe implementirati na d@nalima sa zajedékim
(dijeljenim) radnim spremnikoff kao i na raunalima s distribuiranim (raspodijeljenim) radnim sprékom
[CAN95, CAN98a, TOM99]. Najrasprostranjeniji paralietatunalni sustavi s raspodijeljenim radnim spremnikom
su lokalne mreze. Stoga je isprva tradicionalni GPZ#niSlien za izvienje na viSeprocesorskom sustavu s
raspodijeljenim radnim spremnikom. U tom modelu samo gimpiona pristup jedinkama, jer je cijela populacija
smjeStena u radnom spremniku gospodara. Tijekom ej®lgospodar mijenja jedinke mutacijom i stvara nove
jedinke krizanjem. Za svaku izmijenjenu ili novostmou jedinku treba se izfanati vrijednost funkcije cilja.
Gospodar Salje te jedinke, odnosno cijeli genetskenjal slugama. Kao Sto je &e@eteno, komunikacija izmi
gospodara i slugu odvija se u dva navrata: kada gespbugama Salje genetski materijal za evaluacipdaksluge

% engleskishare memory
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vrataju gospodaru iztanate vrijednosti funkcije cilja. Na viSeprocesorskom austsa zajedtkim radnim
spremnikom populacija je zajedka svim dretvama. Svaki od slugu mozZe pristupatbawjati evaluaciju nad
njemu dodijeljenim jedinkama. Jedinke slugama dodgljospodar dinardki tijekom izvaienja programa, ali ne
treba slati slugama cijeli genetski materijal¢ \vaamo redni broj jedinke ili kazalijku na jedinku kaju treba
izratunati vrijednost funkcije cilja. Jednako tako, sluge trebaju vratiti gospodaru iZimate vrijednosti, We
direktno upisuju te vrijednosti u sprendké lokacije na koje pokazuju poslane im kazaljkeg8d je komunikacija
preko zajedrikog radnog spremnika z&gno brza od bilo kakve druge komunikacije nekotunalnom mreZzom.

Komunikacija se obavlja na petku i na kraju faze evaluacije. Za vrijeme obayjasvog posla sluge ne
komuniciraju niti méusobno niti s gospodarom. Pretpostavlja se da jemweijpotrebno za izéanavanje funkcije
cilja puno veée od vremena koje se troSi za komunikaciju i@msluge i gospodara, jer bi, u suprotnom:aju,
GPGA obavljao posao sporije od sekvencijskog genetskymgitma.

Globalni paralelni genetski algoritam moZze biti sorkirili asinkroni. Ako gospodateka dok sluge obave posao pa
tek onda prelazi u sljede iteraciju, radi se o sinkronom algoritmu. Za razldd ostalih paralelnih modela, sinkroni
GPGA ima ista svojstva kao i sekvencijski GA, osimjétbrzi [CAN98a, CAN98b]. Primjerice, krizanje @iGA

se obavlja nad dijelom populacije, dok GPGA kao iveekijski GA krizanje obavlja nad cijelom populacijo
Povrh toga, GPGA nema nikakvih dodatnih parametima DGA imac¢ak sedam novih parametara.

U svakoj iteraciji obavlja sé& evaluacija, gdje jeN velicina populacije. Evaluaciju obavljaju sluge nad onim
jedinkama koje im posalje gospoddtim obave svoj posao, sluge ¥sgu izrasunate vrijednosti gospodaru.
Gospodar raspodjeljuje jedinke slugaméeka dok sluge ne vrate iztanate vrijednosti ili eventualno obavlja
evaluaciju nad ostatkom jedinki koje nisu razaslamgaha. U tom skaju gospodar, nakon Sto zadnjem sluzi
poSalje jedinke za evaluaciju, paralelno s njim djaaevaluaciju nad ostatkom jedinki. Zadnji sluggaspodar
istodobno zavrSavaju s evaluacijom, samo Sto gospodba oS pdekati dok i taj zadnji sluga ne poSalje
izratunate vrijednosti funkcije cilja. Pretpostavlja sestaostale sluge veobavile svoj posao i poslale vrijednosti
funkcije cilja gospodaru [CAN98c]. Ako gospodar olj@wneki drugi posao u trenutku kada mu stigne parsk
vrijednostima funkcije cilja od nekog od slugu, pkause sprema u red poruka i tateka sve dok je ne ptiva
gospodar.

U idealnom sldaju, kada bi vrijeme utroSeno za komunikaciju iZmgospodara i slugu bilo jednako nuli, ubrzanje
bi bilo proporcionalno broju procesora. #gim, vrijeme utroSeno za komunikaciju izéineprocesora né&gge nije
zanemarivo i neka izno3t. Vrijeme trajanja koje potroSi gospodar na slanje akedinki svakom sluzi izno&T..

Na kraju svake iteracije, gospodaka dok mu zadniji sluga ne posalje vrijednosti furekcilja na Sto se dodatno
potroSi T, vremena. Stoga ukupno vrijeme za komunikaciju akey iteraciji iznosi $+1)T.. Nadalje, vrijeme
trajanja evaluacije jedne jedinke neka iznGsiKod sekvencijskog genetskog algoritma ukupno njejavaluacije
iznosiN/T;. Kod globalnog paralelnog genetskog algoritma @aeu obavljaju paralelno gospoda® slugu. Neka
sve sluge imaju dodijeljen jednak broj jedinki zalenaciju i neka je vrijeme trajanja evaluacije kamgsno. Tada je
ukupno trajanje evaluacije skeno S+1 puta i iznosiN/H(S+1). Ukupno vrijeme trajanja jedne iteracije, uz
pretpostavku da je vrijeme potrebno da se obavetgldnaperatori zanemarivo u odnosu na vrijeme potetm
evaluaciju i komunikaciju izn# gospodara i slugu, iznosi:

N [T,
T, =\S+1)0_+ . 3.2
uk ( ) c S +1 ( )
Optimalni broj slugls se dobiva ako deriviramo izraz ( 3.2 ) i izjetineo ga s nulom [CAN9Sc]:
0T, N [T, . N T,
Uk — TC - =0 = S = -1 3.3
aS (S* +152 Tc ( )

Do sada je opisana sinkrona verzija tradicionalnog &Fér gospodakeka dok i zadnja dretva ne iZtma i
poSalje vrijednosti funkcije cilja. Gospodar tekkaa Sto prikupi sve vrijednosti funkcije cilja zajme s
izvodenjem sljedée iteracije, jer u postupku selekcije moraju biti pate vrijednosti funkcije cilja. U asinkronoj
verziji tradicionalnog GPGA gospodar teka da dretve-sluge obave svoj posaé,cim razaSalje jedinke slugama

i evaluira ostatak jedinki @inje s izvaienjem sljedée iteracije. Tada se moze dogoditi da prilikom postupka
selekcije neke jedinke imaju krive vrijednosti furjkatilja (stare vrijednosti iz prethodne iteracijgjoga asinkroni
algoritam ima loSija svojstva od sinkronog, odnosnweeeijskog algoritma [CAN98a].

Tablica 3.3Prednosti i nedostaci tradicionalnog globalnog par&lnog genetskog algoritma

Prednosti Nedostaci
» sinkroni GPGA se ponasa jednako kao i e nema zn&jnijeg skrédenja vremena
sekvencijski GA osim $to se izvodi brze pa izvodenja ukoliko je vrijeme trajanja
paralelnom raunalu izraunavanja funkcije cilja zanemarivo
e jednostavan za implementaciju odnosu na trajanje izdenja genetskih

e nema dodatnih parametara operatora
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Najznaajnija prednost tradicionalnog globalnog paralelgegetskog algoritma nad ostalim paralelnim modelima
je Sto se cijela teorija vezana uz sekvencijski GA enpémijeniti i na sinkroni GPGA. S druge stranediji
nedostatak je Sto se paralelizira samo evaluacija.

3.5. Hijerarhijski paralelni genetski algoritam

Hijerarhijski paralelni genetski algoritd&fndobiva se kombinacijom dvaju od tri osnovna modedmalelnih
genetskih algoritama. Tablica 3.4 prikazuje nelmliftodela hijerarhijskih paralelnih genetskih algorit.

Tablica 3.4 Primjeri hijerarhijskih modela paralelnih genetskih algoritama

ViSi nivo Nizi nivo Slika
DGA MPGA Slika 3.17
DGA GPGA Slika 3.18
DGA DGA Slika 3.19
DGA MPGA, DGA i GPGA Slika 3.20

MPGA DGA Slika 3.21
MPGA GPGA Slika 3.22

Primjerice, neka su na raspolaganju nekoliko masqva@lelnih rdunala spojenih u lokalnu mrezu. Model
hijerarhijskog paralelnog genetskog algoritma biédao ovako: na viSem nivou je distribuirani gekietdgoritam,

a na nizem (na svakomcdrmalu) je masovno paralelnEror! Reference source not found). S obzirom da je
hijerarhijski paralelni model mjeSavina dvaju odiliricak svih triju osnovnih modela genetskih algoritamegiva
se jo$ i mijeSanim paralelnim genetskim algoritfiof@AN98a].

O O O O

whqv whqv
O‘ ‘O O‘ ‘O

Slika 3.17.DGA/MPGA hijerarhijski GA

@‘@

Slika 3.19.DGA/DGA hijerarhijski GA

Slika 3.18 DGA/GPGA hijerarhijski GA

Slika 3.20 Primjer mijeSanog hijerarhijskog GA

Na umreZenim raunalima s viSe procesora je maéguizvesti hijerarhijski paralelni genetski algoritanjike na
viSem nivou distribuirani genetski algoritam, a naeniZglobalno paralelni genetski algoritam (slika 3.T#uga
mogutnost je hijerarhijski paralelni genetski algoritamjilje i na viSem i na nizem nivou distribuirani gesie
algoritam (slika 3.19).

Na nizem nivou ne moraju biti svi isti paralelni dedi i mogu se, osim nd@sobno, kombinirati i s ofmim
sekvencijskim genetskim algoritmom kao Sto je téalma slici 3.20.

Hijerarhijski modeli zn&ajno ubrzavaju izvéenje algoritma. Neka je globalno paralelni genetdoritamag puta

brzi, a distribuirani genetski algoritamy puta brzi od sekvencijskog genetskog algoritmadalge hijerarhijski
model koji kombinira ta dva modelactw ag-a puta brzi od serijske verzije programa [CAN98a].j@aijedno i

% Neki autori pod pojmonhibridni PGA podrazumijevaju hijerarhijski PGA (kao priniger u [TOM99]). U ovom radu se pridjéubridni rabi
za modele optimizacijskih algoritama koji kombigirgenetski algoritam s nekim drugim optimizacijskpostupcima kako je to opisano u
poglavlju 3.6.

% engleskimixed parallel genetic algorithm
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najveta prednost tog modela. S druge strangeste nedostatak isti kao i kod MPGA: postavljajuaéivzahtjevi
nad sklopovljem. Primjerice, minimalna konfiguracija izaodenje najjednostavnijeg DGA/GPGA hijerarhijskog
modela se sastoji od barem tri umreZermmala s dva procesora. Naime, minimalnu prstenastldgijpu DGA
¢ine tri otoka, a minimalni broj procesora, da bi seéeamoglo ostvariti paralelno izdenje GPGA, jest dva.

Tablica 3.5Prednosti i nedostaci hijerarhijskog genetskog algitma

Prednosti Nedostaci

« veliki zahtjevi nad sklopovljem: nekoliko umrezenih
paralelnih r&unala ili masovno paralelnodanalo s
dovoljno velikim spremnikom na svakom
procesorskom elementu da u njega stane cijela
subpopulacija

* ima mnogo parametara (ukupan broj parametara
jednak je sumi svih parametara pojedinih modela
PGA)

¢ ima najbolja svojstva
e ukupno ubrzanje je produkt
ubrzanja pojedinih modela

Hijerarhijski model gotovo u pravilu na viSem nivimoa distribuirani genetski algoritam kako to pokazsyiidosad
navedeni primjeri. Na viSem nivou mogao bi biti i masm paralelni model PGA kada bi svaki procesorskinelet
masovno paralelnog ¢anala imao dovoljno veliki interni spremnik. Tada A nizem nivou mogao bhiti sam
distribuirani genetski algoritam (slika 3.21) ili urkbinaciji s globalno paralelnim genetskim algoritmomkgsli
3.22).

Slika 3.21. MPGA/DGA hijerarhijski genetski algoritam

jedancvar DGA

Slika 3.22 MPGA/DGA/GPGA hijerarhijski genetski algoritam

3.6. Hibridni paralelni genetski algoritam

U kombinaciji s bilo kojim ocetiri prethodno navedenih modela paralelnih genletakgoritama (DGA, GPGA,
MPGA ili HPGA) hibridni paralelni genetski algorita(HiPGA) obavlja u svakoj iteraciji osim genetskipeoatora
i lokalno pretrazivanfé. Za lokalno pretraZivanje se tefe koriste gradijentne metdde[JON93, MIT94,
MUE91a, MUE91b, MUE92a]. Primjeri gradijentnih meé su: metoda najbrzeg spusta i Newton-Raphsonova
metoda. Primjeri ostalih optimizacijskih metoda su:dra¢ po koordinatnim osima, postupak po Hookeu veae

" engleskilocal search
% engleskihill-climbing
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i simpleks postupak po Nelderu i Meadu [TUR89]. Nalevaluacije svih novostvorenih ili izmijenjenih jeki
iteracija nije gotova, \ese obavlja dodatno optimiranje uporabom neke dopgenizacijske metode. Retna téka
je obiéno najbolja jedinka ili skup najboljih jedinki dofawih u toj iteraciji.

Slika 3.23 prikazuje jedan oblik hibridnog paratirgenetskog algoritma koji u kombinaciji s masopagalelnim
genetskim algoritmom obavlja lokalno pretraZivarj@JE91a). Eksperimentalno je pokazano da je takavidmib
paralelni genetski algoritam efikasniji od bilo kgjeadijentne metode s viSe qainih sliajno odabranih taka
[MUE92a].

Hi bri dni _paral el ni _genet ski _al gori t am(){

generiraj_ par al el no_populaciju_slu cajnih_jedinki();
dok (nije_zadovoljen_uvjet_zavrSetka_evolucijskog_proc

evaluiraj(); /I evaluiraj

esa){
par al el no svaku jedinku

optimiraj_lokalno(); // za svaku jedinku
pretraZivanje uporabo

metode
selektiraj(); Il selektiraj

reprodukciju me
reproduciraj();  // obavi

odabranom jedinkom iz

par al el no reprodukciju me

par al el no obavi lokalno
m neke gradijentne

par al el no jedinku za

du susjedima
du
prethodnog koraka

i vlastitom jedinkom
optimiraj_lokalno(); // dijete par al el no optimiraj lokalno
ako (je dijete bol j e od roditelja){
nadomjesti();  // nadomijesti par al el no vlastitu jedinku s boljom
} novodobivenom jedinko m
}
}

Slika 3.23.Primjer hibridnog paralelnog genetskog algoritma

Poznato je da genetski algoritam daje loSe rezultafenom podeSavanju rieSenja [MIC94]. Jedan odinza
rieSavanja tog problema je uporaba varijabilne delknomosoma. Pri zavrSetku evolucijskog procesa kromosom
postaje sve duZi¢ime se povéava preciznost [GOL96]. Pot@vanjem preciznosti omoduje se genetskom
algoritmu fino podeSavanje rjeSenja, ali tek na kejalucijskog procesa. Velika duljina kromosoma naepku
evolucijskog procesa samo oteZava grubo pretraZivamstora rieSenja. Drugi 8ima na koji se moZze rijeSiti
problem finog podeSavanja rjeSenja jest upravo hibgdralelni genetski algoritam. Hibridni genetskjaitam

ima sva dobra svojstva sekvencijskog genetskog algmrirtim da je joS poboljSano fino podeSavanije rjeSenja

Tablica 3.6 Prednosti i nedostaci hibridnog genetskog algoritma

Prednosti

Nedostaci

e veta vjerojatnost zaostajanja u lokalnom
optimumu zbog manje rasprsenosti
rieSenja

« bolje i brze fino podeSavanje rjeSenja
e brza konvergencija




4. POSTUPCI SELEKCIJE

4.1. Podjela

Genetski algoritmi koriste selekcijski mehanizam dakir jedinki kojece sudjelovati u reprodukciji. Selekcijom se
omoguwava prenosSenje boljeg genetskog materijala iz geijeracgeneraciju. Zajed&ko svojstvo svih vrsta
selekcija je véa vjerojatnost odabira boljih jedinki za reproduldciPostupci selekcije se thesobno razlikuju po
n&inu odabira boljih jedinki. Prema &au prenoSenja genetskog materijala boljih jedinksljedeu iteraciju
postupci selekcije se dijele na (slika 4.1):

« generacijske selekcije selekcijom se direktno biraju bolje jedinkgi ¢e se genetski materijal prenijeti u
sljed€u iteraciju i
« eliminacijske selekcijebiraju se loSe jedinke za eliminaciju, a boljenpée prezive postupak selekcije.
Generacijskom selekcijom se odabiru bolje jedinke kejsudjelovati u reprodukciji. 1znda jedinki iz populacije
iz prethodnog koraka biraju se bolje jedinke i kapi u novu populaciju. Ta nova populacija, kojajsluje u
reprodukciji, naziva senefupopulacijom[BLI95]. Na taj n&in se priprema nova generacija jedinki za postupak
reprodukcije. To je ujedno prvi nedostatak geneshitij selekcija, jer se u radnom spremniku odjednomzeala
dvije populacije jedinki. Broj jedinki koje prezivaelekciju je manji od veline populacije. N&e&e se ta razlika u
broju prezivjelih jedinki i velline populacije popunjava duplikatima preZivjelihijgd [MIC94]. Pojava duplikata u
sljedeoj iteraciji je drugi nedostatak generacijskih seigkger duplikati nikako ne doprinose kvaliteti deénog
rieSenja, vé samo usporavaju evolucijski proces [DAV91, GOL96]. &anijska selekcija postavlja granicedune
generacijama. Svaka jedinka egzistirénto samo jednu generaciju. lzuzetak su jedino najljetjmmke koje Zive
duZe od jedne generacije i to samo ako se primijéizah (poglavlje 5.3).

GENERACIJSKE ELIMINACIJSKE
SELEKCIJE SELEKCIJE
1 1 1
24 2 2
3 5 X
4_| 4 X
5_| 1 5
6 2 X

Slika 4.1.Podjela postupaka selekcije prema néinu prenoSenja genetskog materijala boljih jedinkiu novu iteraciju

Kod eliminacijskih selekcija bolje jedinke preZivljgrannoge iteracije pa stroge granice idimeeneracija nema,
kao Sto je to skmj kod generacijskih selekcija. Eliminacijska selekdifiSeM jedinki. ParametaM naziva se
mortalitetom ili generacijskim jazom Izbrisane jedinke bivaju nadomjeStene jedinkama kege dobivaju
reprodukcijom. Eliminacijskom selekcijom se otklanjapba nedostatka generacijske selekcije: nema dvije
populacije u istoj iteraciji i u postupku selekcge ne stvaraju duplikati. Na prvi pogled je denje novog
parametraM nedostatak eliminacijske selekcije, jer se svakim thistaparametrom zri@ajno produzava postupak
podeSavanja algoritma. Metim, uvaienjem novog parametra, nestaje parametar vjerojdtndanija, jer krizanje
treba obaviti tono onoliko puta koliko je potrebno da se nadopurmiytacija do poetne velkine N. Sto je véa
vjerojatnost krizanja, treba biti ¥emortalitet i obrnuto. Primjerice, ako se koristhiformno krizanje, koje
producira jednu novu jedinku, tada s€no M puta treba ponoviti krizanje kako bi se nadopumpitgpulacija,
odnosno zamijenile eliminirane jedinke.

Selekcijom se osigurava prenoSein@jeg genetskog materijalav&@’omvjerojatnosgu u sljedéu iteraciju. Ovisno o
metodi odabira boljih jedinki kod generacijskih seigk odnosno loSih jedinki kod eliminacijskih selghgi
postupci selekcije se dijele maoporcionalnei rangirajuée [CAN99b]. Vazno je napomenuti da je zajeiko
obiljeZje svim selekcijama ¥a vjerojatnost prezivljavanja bolje jedinke od Wdaje druge loSije jedinke. Selekcije
se razlikuju prema gau odretivanja vrijednosti vjerojatnosti selekcije odeme jedinke. Proporcionalne selekcije
odabiru jedinke s vjerojatnéd koja je proporcionalna dobroti jedinke, odnosnerejatnost selekcije ovisi o
kvocijentu dobrote jedinke i prosjee dobrote populacije. Broj jedinki s odemim svojstvom u sljedej iteraciji je
proporcionalan kvocijentu prosjee dobrote tih jedinki i prosjee dobrote populacije. Tako glasi dio teorema
sheme koji se odnosi na selek&ij[MIC94].

2 Teorem sheme odnosi se na genetski algoritam sogé@vnom mutacijom, krizanjem s jednomskimm prekida i jednostavnom
proporcionalnom selekcijom. Teorem sheme glasi ovékoj jedinki koje sadrze shemu niskog reda Ebdme je broj bitova kojtine
shemu i Sto je on manji, tte mutacija teze unistiti shemu), kratke definiraljine (Sto su sheme ki@, teze ih je krizanjem unistiti) i
iznadprosjéne dobrote (ovaj dio teorema sheme odnosi se mkaijel) raste eksponencijalno. Stoga bi uporabomosaroporcionalne
selekcije, bez krizanja i mutacije, teorem shemasigl ovako: broj jedinki u sljedej iteraciji koje sadrze shem8 je proporcionalan
kvocijentu prosjéne dobrote tih jedinki i prosjee dobrote populacije [BAU95, GOL89, MIC94].

22
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Rangirajuie selekcije odabiru jedinke s vjerojattiodkoja ovisi o polozZaju jedinke u poretku jedinkits@anih po
dobroti. Rangirajée selekcije se dijele naortirajuce i turnirske selekcije. Sortirajte selekcije su: linearno
sortirajuta selekcijai-A selekcije i krnja selekcija. Turnirske selekcije gele prema broju jedinki koje sudjeluju u
turniru. Na slici 4.2 prikazana je podjela selekcija na projpnalne i rangirajte, te na njihove podvrste.

VRSTE SELEKCIJ/

\

RANGIRAJUCE SELEKCIJE

—

/

PROPORCIONALNE SELEKCIJE

Y N

SORTIRAJWE
Jedno_stavna Stphastika SELEKCIJE TURNIRSKE
proporcionaln| | univerzalna SELEKCIJE
selekcija selekcija / \
SELEKCIJE Linearno / \\A
NAJBOLJIH sortirajuta : Jednqstavr
selekciji k-turnirska| | turnirska
f \ selekcija selekcija
(HA) (H+A) Krnja
selekcijal | selekcijal | selekcijal

Slika 4.2.Vrste selekcija

Generacijske proporcionalne selekcije su predmet ihrtegrijskih razmatranja [ALT94, BAU95, FOS95, G&1,
GRE93, MIC94, MUE91a, SPE98a, SPE98b] Sto olakSawdiza rada genetskih algoritama s takvom selekcijom.
Medutim, proporcionalna selekcija obavlja u svakoj itgrazracunavanje srednje vrijednosti dobrote populacije i
translaciju prema izrazu ( 2.1 ). Osim toga,cobi se ugrduje i elitizam, pa treba u svakoj iteraciji préna
unaprijed zadan broj najboljih jedinki. Dakle, ma@ obaviti barem djelogrio sortiranje jedinki prema dobroti.
Postupak sortiranja, kao i postupak &naavanja nekih statiskih vrijednosti troSi stanovito procesorsko vrijeme.
StoviSe, kod paraleliziranja ti postupci se a&naju kao kriténi odsjeci pa ih je potrebno sinkronizirati (jer dretve
mogu nastaviti s radom tek kad se oni obave). Sinkaeijski mehanizmi dodatno usporavaju algoritam. Uijaov
vrijeme intenzivno se razmatraju magosti rangirajdih selekcija bas zbog navedenih nedostataka prapaiciih
selekcija [CAN99a, CAN99b, MIL95, WHI96, YOS99].

Svojstva selekcije koja ugia na efikasnost rada genetskog algoritma su: t&jpogtupka selekcije i selekcijski
pritisak. Trajanje postupka selekcije je méguskratiti paralelizacijom, naravno, ukoliko je pgsitk mogde
paralelizirati i to po mogtnosti bez sinkronizacije (da se ne troSi vrijeme zlreimzaciju).

Genetski algoritam eksplicitno ne definira genetskeratore (slika 2.1), tj. genetski algoritam neekaa koji
n&in, odnosndkako genetski operatori obavljaju svoj posao gto trebaju @initi. Selekcija odabire bolje jedinke
za reprodukciju. Krizanjem se svojstva roditelja pssnma djecu, a mutacijom se &jno mijenja genetski
materijal. Kakaoce krizanje osigurati preno3enje genetskog materijaldjecu i kak@ée mutacija izmijeniti genetski
materijal, ovisi 0 samom problemu koji se rjeSava irstivprikaza rjeSenja. Tako, primjerice, krizanje gnjem
tockom prekida nije pogodno za rjeSavanje problema ti@mgaputnika, ali se zato moZze primijeniti za optemije
funkcija realne varijable i binarni prikaz. Jednataiko nije vazno kaka&e selekcija odabrati bolje jedinke za
reprodukciju, vé je vazno da bolje jedinke imaju &tevjerojatnost prezivljavanja od loSijih. Osim togazno je i
koliko vetu vjerojatnost odabira imaju bolje jedinke od Idsiji

4.2. Osnovni pojmovi

Selekcijski pritisalke odnos vjerojatnosti preZivljavanja dobrih iitogedinki. Drugim rij&éima, selekcijski pritisak
je sposobnost prezivljavanja jedinki. Neka vjerojatngelekcije dvije jedinke s oznakarhaj iznosep(i) i p(j)
respektivno. Neka je jedinka s oznakanbolja od one s oznakom tj. neka jed(i)>d(j), odnosnop(i)>p(j).
Selekcijski pritisak je w@ Sto je kvocijentp(i)/p(j) vedi ili Sto je veta razlikap(i)-p(j). Selekcija ima veliki
selekcijski pritisak ukoliko s velikom vjerojatnag prenosi bolje jedinke u idu iteraciju, odnosno s velikom
vjerojatnogu eliminira jedinke ispodprosiee dobrote [MIL95]. Selekcijski pritisak utje na kvalitetu rjeSenja.
Genetski algoritmi s velikim selekcijskim pritiskomopalaze prije rjeSenje, tj. brze konvergiraju Zjéukvalitetu
dobivenog rjeSenja, jer brza konvergencija uzrokwgéu vjerojatnost zaglavljivanja u lokalnom optimumu
[CAN99Db]. S druge strane, ako je selekcijski pritipagmali, nepotrebno se troSi vrijeme na beskorisradije jer
je konvergencija u tom staju prespora [MIL95].

Parametri selekcije uja na selekcijski pritisak, odnosno na brzinu konveecge algoritma. Na konvergenciju
algoritma ne utjge samo selekcija, nego i ostali operatori, pa brzimwvégencije ne moze biti mjera za selekcijski
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pritisak. Selekcijski pritisak se posredno atlije (kvantificira) uz pométrajanja preuzimanjaselekcijske razlike
selekcijskog intenzitetgubitka raznovrsnostii reprodukcijske stope

Trajanje preuzimanj® je prosj¢an broj generacija nakon kojih se populacija sasidjiN duplikata najbolje
jedinke, ukoliko se u svakoj iteraciji uporabi sanpei@tor selekcije bez krizanja i mutacije. Drugirediina, mjeri
se broj iteracija nakon kojih se eliminiraju sve jédirosim najbolje. Sto je trajanje preuzimanja masgdekcijski
pritisak je véi i obrnuto.

Definicija 1 (trajanje preuzimanja)
Neka se populacijR(t) sastoji od skupa jedinki){(t), J(t), ..., In(0)}, 1.

PO={3:(t), Jo1), -... I},
gdje jetON redni broj generacije (generacijski GA) ili redmbj iteracije (eliminacijski GAY.
Neka je, nadaljeR(0) patetna (inicijalna) populacija veline N i J,.{JP(0) najbolja jedinka p&etne populacije, pri
¢emu jemaxJ[1,N]. Neka se nova populacif¥(t+1) dobiva samo uporabom operatora selekgij@" - JV, tj. neka
je:

P(t+1)=g[P(})].
Nekal[P(t)] oznaava predikat koji je istinit kada (t)=[J;(t)=Jx(t)=...=n(t)=Inad. Tada se
T=min{t 01[g|(P(0))]=ISTINITO}

nazivatrajanje preuzimanjaperatora selekcijg.

Trajanje preuzimanja poprima najmanju vrijednost Kadgerojatnost selekcije svih jedinki jednaka iaghnp=1/N
(slwajno pretraZzivanje). Osim o vrsti selekcije i njezinkontrolnim parametrima, trajanje preuzimanja za
proporcionalne selekcije ovisi i o funkciji cilja.

Selekcijom preZivljavaju bolje jedinke icekuje se da prosjea vrijednost prezivjelih jedinki bude ée od
prosj&ne vrijednosti cijele populacije. Posljedica sel@kag pritiska jeselekcijska razliké izmedu preZivjelih
jedinki i cijele populacije [CAN99b]. Selekcijskazlikas je razlika prosjéne vrijednosti dobrote prezivjelih jedinki

d D i prosje&éne vrijednosti dobrote svih jedinkl u svakoj iteracijt:

s(t) =d, (®) -d(). (4.1)
Prosjé&na vrijednost dobrote svih jedinki kajse populaciju réuna se prema izrazu:
— 1q
d(t):ﬁZdi(t). (4.2)
i=1

Nadalje, neka jei(t) standardna devijacija svih dobrota u populacijeneracijit:

(4.3)

o) =

Uz pretpostavku da dobrota populaajéma normalnu razdiobN[ a(t) ,a(t)] u generacijit, selekcijska razlika je
proporcionalna standardnoj devijaciji populacije:

s(t) =, Lo(t), (4.4)
pri ¢emu se faktog=s(t)/ a(t) nazivaselekcijskim intenzitetofBAE95a].

Naravno, dobrota nema normalnu razdiobu za svecfiggilja i u svakom trenutkti Medutim, za veéinu funkcija
cilia pred kraj evolucijskog procesa>$) razdioba vrijednosti funkcije dobrote populacijgoze se dobro
aproksimirati normalnom razdiobom [BAE95a].

Selekcijski pritisak je w@ Sto je véa selekcijska razlika, odnosno selekcijski intenzBeekcijska razlika ovisi o
standardnoj devijaciji populacije koja se mijenjageneracije u generaciju, a selekcijski intenzitekgastantna
vrijednost koja ovisi samo o vrsti selekcije i njezirparametrima. Stoga se selekcijski intenzitet mozZestitikao
mjera za selekcijski pritisak uz ograéenje da vrijednosti funkcije dobrote populacije imaprmalnu razdiobu.

Gubitak raznovrsnosie postotak jedinki koje nisu selektirane za repkagu.

Reprodukcijska stopjg omjer broja jedinki s oddenom vrijedno& dobrote poslije i prije selekcije [BLI95]. Neka
je Q(d) broj jedinkicija je vrijednost funkcije dobrote jednaki to prije, aQ’(d) poslije selekcije. Reprodukcijska
stopar za zadanu vrijednost dobrateatuna se prema izrazu:

% engleskitakeover time
%1 Zbog slenosti s prirodnom evolucijom, u literaturi eaziva jos i vrijeme.
%2 engleskisselection differential
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Q(d)
=< d)>0
() ={qu =~ A
0 : Q)=0

Svi postupci selekcije favoriziraju bolje jedinke jganjihova reprodukcijska stopaézeod jedan. Odnosno, sve
selekcije kaznjavaju loSe jedinke pa je reprodukaijstopa za loSe jedinke manja od jedan. Selekcijiisak je
vedi Sto je reprodukcijska stopa za bolje jedinkéayednosno Sto je za loSe jedinke manja.
Najslabiji selekcijski pritisak imaju proporcionalselekcije. Véi selekcijski pritisak imaju linearno sortirdgjal i
turnirske selekcije, a najéie(,4) selekcije [BAE94].
PoZeljno je da selekcijski mehanizam bude takav deagednostavan & moZe kontrolirati selekcijski pritisak.
Dodatni zahtjevi nad postupkom selekcije prema BEBIRE94] su:
e promjena kontrolnih parametara selekcije mora éinpstavna, a posljedice te promjene moraju bitivpdace;
¢ pozeljno je da selekcija ima samo jedan kontrolnapeetar i
« raspon selekcijskog pritiska treba biti St@ive

NaZzalost véina postupaka selekcije ne zadovoljava niti prvitEat{BAE94].
Kumulativna dobrotals(i) je suma vrijednosti dobrote svih jedinki koje noseada manju ili jednakic

d.0) =Y. d( (45)

4.3. Vjerojatnost selekcije

Neka je Q prostor elementarnih dod@a: Q={E;,E,,...E;....Ex}, gdje je E elementarni dogtaj selekcijai-te

jedinke. Neka je postupkom selekcije odabrana jeds oznakonx. Neka jeX diskretna sltéiajna varijabla koja
poprima vrijednostk(OR, gdje je R={1,2,3,.i,,....N} diskretan skup odN elemenata. Oznak#i)=P{x=i} oznatava

vjerojatnost selekcijete jedinke JOP (slika 4.3).

pP(x) A
s
p(1)
e p2) 0) p(N)
. *
— T T >
1 2 i N X
F(x) A

all :

1 2 i N X

Slika 4.3.Vjerojatnost selekcije p i pripadaju éa funkcija razdiobe F

Suma svih vjerojatnosti mora biti jednaka jedan:
N
> p()=1. (4.6)
i=1
Kako bi razlikovali vjerojatnost selekcije jedinkea mljedéu iteraciju od vjerojatnosti selekcije jedinke za

eliminaciju, dodaju se oznak& odnosndE, te jepes(i) vjerojatnost selekcijete jedinke za sljed® iteraciju, gog(i)
je vjerojatnost eliminacijete jedinke.

FunkcijaF neka je funkcija razdiobe slajne varijableX: F(xX)=P{X<x}, gdje je

F09 =Y p). (47)



Postupci selekcije 26

Na slici 4.3b je prikazan primjer funkcije razdiobe

Kod rangirajéih selekcija spomenuta oznaka jedinke ovisi o njenangu. Najbolja jedinka ima oznaku 1, druga
jedinka po dobroti ima oznaku 2 i tako sve do najgajedinke koja ima oznakN. Jednako tako, jedinke mogu
nositi oznake obrnutim redoslijedom: tako da nagaina oznakuN, a najgora oznaku 1. Kod proporcionalnih
selekcija oznaka ne odgovara rangu jedinké,predstavija samo redni broj jedinke u populacijvéfedinka ne
mora biti najbolja, kao Sto niti zadnja ne mora béjgora).

4.4. Proporcionalne selekcije

4.4.1. Jednostavna proporcionalna selekcija

Holland je 1975. godine predstavio jednostavni gadetlgoritam s jednostavnom proporcionalnom selekei,
jednostavnom mutacijom i krizanjem s jednoniktm prekida. Osim toga, Holland je joS tada postagiodije
teorijske analize rada genetskih algoritama opisiefiostavni genetski algoritam hipotezom gradiviibkova i
donekle predvidjevsi ponaSanje algoritma uz péteorema sheme (vidi napomenu 29 na stranici 22).
Vjerojatnost preZivljavanja jedinke pri proporcitmaj selekciji proporcionalna je njezinoj dobrotiesto se pri
opisu proporcionalnih selekcija koristi analogija saéem ruleta. Analogija nije sasvim potpuna, jer s\djévi na
obodu kotaa ruleta zauzimaju jednake kruzne &k, dok je zamiSljena velna kruznog isjéka jedinke
proporcionalna njezinoj dobrati, tj. vjerojatnosjezine selekcije.

Generacijska proporcionalna selekcija u svakom korg&nerira sl&ajni broj r u intervalu [0,1]. Ako jer u
intervalu (i-1), F(i)], gdje jeF(X) ve¢ opisana funkcija razdiobe, tada je selektiratajedinka (slika 4.4). Taj se
postupak ponavlja sve dok se ne odaléfedinki, s tim da se jedna te ista jedinka moZe oataproizvoljan broj
puta.

r

0 F(1) F(2) F(3) F(i-1) L Fi) F(N-2) F(N-1) F(N)=1
. i - | ---— I
€< > < > € <—> <>

p(1) p(2) p(3) p(i) p(N-1) p(N)

Slika 4.4.Selekcijai-te jedinke uporabom jednostavne proporcionalne sekcije

Vjerojatnost selekcije jedinke, tj. véiina njenog kruznog isfga, odréuje se na temelju dobrote jedinkk i
ukupne dobrote populacifd;. Vjerojatnost selekcijéte jedinkeps(i) kojace sudjelovati u reprodukciji jednaka je
kvocijentu dobrote jedinke i ukupne dobrote popigaBAE4]:

. d.

Pe (i) = <

3 n' (4.8)

n=1

10% 15%

2%
8%

33%
12%

20%

Slika 4.5.Primjer dobrota rasporedenih pokotacu ruleta
Primjerice, neka se populacija sastoji od 7 jedifijle su dobrote: 10, 15, 2, 8, 12, 20 i 33. Dobratayacije je
suma dobrota svih jedinki i iznosi 100. Vjerojatncestiekcije su 10/100=0.1 (10%), 15/100=0.15 (15%),(slika
4.5).
Vjerojatnost eliminacije-te jedinke za eliminacijsku proporcionalnu selak@jnosi:

. d,. —d
pe(i) = —me =S

N [l — D d, (4.9)
i=1

% engleskiroulette wheel selection
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Eliminacijska proporcionalna selekcija ne Kkoristiijelv populacije niti ne stvara duplikate. Povrh tpga
eliminacijskom selekcijom je inherentno udea elitizam. Najbolja jedinka se ne mozZe eliminjraer je
vjerojatnost selekcije najbolje jedinke, prema inré#.9 ) jednaka nupg(max=0.

Postupak proporcionalne selekcije nije mggparalelizirati bez sinkronizacije izianavanja ukupne dobrote. Prije
no Sto viSe dretvi pinje obavljati selekciju, jedna od njih treba kwaati ukupnu dobrotu kako bi se mogla
izratunati vjerojatnost selekcije pojedine jedinke. ddém, dretve troSe procesorsko vrijeme prilikom ukask
izlaska iz krittnih odsj&aka koristéi neki od mehanizama rdesobnog iskljdivanja (semafori, uvjetne varijable i
sl.). Povrh toga, zrajan udio procesorskog vremena dretve troSe dekanje (npr. u redu semafora) dok se ne
zadovolji neki uvjet, odnosno dok neka druga dreteazavrsi odrdeni dio posla. U nekim stajevima, kako je to
eksperimentalno pokazano, algoritaf® viSe vremena potroSiti na sinkronizaciju, negopoeatupak selekcije
[BUD98]. To je razlog zaSto se sam postupak propoedie selekcije ne paralelizira. Ipak, ako GA s
proporcionalnom selekcijom djeluje samo nad dijeloopiacije, tada se viSe takvih algoritama mogu iitvod
istodobno. Stoga se proporcionalne selekcije moguijeniti kod distribuiranih genetskih algoritama, jee
selekcija obavlja nezavisno i paralelno nad nekold@vojenih subpopulacija @ana se ukupna dobrota
subpopulacije, a ne cijele populacije). Ona se npoiteijeniti i kod masovno paralelnih genetskih algama, jer,
slicno kao i kod DGA, selekcija se obavlja samo nad ahjepopulacije, ténije samo nad susjedima. Tradicionalni
globalni genetski algoritam taler moZze koristiti bilo koji postupak selekcije, pproporcionalnu selekciju, jer je
paraleliziran samo postupak evaluacije (selekcij@akije i mutacija se odvijaju sekvencijski). &@pito, za globalni
paralelni genetski algoritam, proporcionalna sdjakaije pogodna upravo zbog nemédgosti efikasne
paralelizacije.

Izrazi ( 4.8 ) i ( 4.9 ) ne vrijede ako funkcijalote poprima negativne vrijednosti. U tom bicslu, prema
navedenim izrazima, vjerojatnost selekcije mogla gtostegativha, $to nema smisla. Stoga, deap sl&aju,
funkcija dobrote ne moZe biti jednaka funkciji &iljDa bi se otklonio ovaj nedostatak, prije dmm@avanja
vjerojatnosti selekcije mora se obaviti sortiranj@dlavlje 4.5.2) ili translacija [GOL96]. Postupalarslacije
opisan izrazom ( 2.1 ) zahtijeva dodatni postupak@iazenja najslabije jedinke u svakoj iteraciji.

LoSe odabrana funkcija dobrote moZe postupak setekmiptvoriti u sldajno odabiranje. Primjerice, neka je
f(X)=1000+sinK), gdje jexd[-2T, 2r]. Ako se populacija sastoji dd=100 jedinki, vjerojatnost selekcije bilo koje
jedinke bit ¢e priblizno 0.01. Ténije, prema izrazu ( 4.8 ) vjerojatnost selekcijeboe mogude jedinke za
navedeni primjer iznosi 0.01001, a najloSije 0.0099%ksljedica toga je dge najbolja jedinka u populaciji prezivjeti
selekciju sa samo 0.002%¢een vjerojatnodu od najloSije jedinke. To ztiada gotovo nema selekcijskog pritiska,
odnosno, genetski algoritmge se ponaSati kao da ni nema selekcije. Uslijed ne#astaiekcijskog pritiska,
genetski algoritam se pretvara uéglpno pretrazivanje.

Jednostavna proporcionalna selekcija je vremenskiahBevnija, nije pogodna za paralelizaciju, puokta
ograntenja nad funkcijom dobrote ili se moraju obaviti eekemenski zahtjevne predradnje i u svakom koraku se
mora r&unati kumulativna dobrota. Unatmavedenim brojnim nedostacima, jednostavna proguatna selekcija

se i danas najviSe primjenjuje upravo zahvafjujpoznatim teorijskim osnovama vezanih uz GA s takvom
selekcijom [BAU95, CAN99b, GRE93, MIC94, MUE99, SR39

4.4.2. Stohastika univerzalna selekcija

Stohastika univerzalna selekcija se razlikuje od jednostgnoporcionalne selekcije premacival odabira jedinki.
Vjerojatnost selekcije je ista i izZanava se takier prema izrazu ( 4.8 ) [RUD94, CAN99b]. Jednostavna
proporcionalna selekcija se obavljaNukoraka:N puta se generira slajan broj prema kojem se odtge koja
jedinka je selektirana. Stoha$ta univerzalna selekcija obavlja odabir svih jedinfednom koraku: generira &
ekvidistantnih zn&ki tako da se interval [0,1] podijeli ié+1 jednakih odsjgaka (slika 4.6).

g0l LT TTET Y

< D> > € <——> <>
p(1) p(2) PE3) p(i) pﬁﬁ-l) : P(N)

Slika 4.6.Selekcija svihN jedinki u jednom koraku uporabom stohastke univerzalne selekcije

Broj znaki koje pokazuju na pojedinu jedinku odtge koliko ¢e se njezinih kopija prenijeti u sljeflepopulaciju.
Na slici 4.6 je prikazan primjer u kojem se prenasitnja kopije jedinkd,, ¢etiri kopije jedinked,, ni jedan kopija
jedinkeJs, dvije kopije jedinkeJ;, itd.

4.4.3. Prednosti i nedostaci proporcionalnih selekjei

Nedostaci proporcionalnih selekcija su:

« Nad funkcijom cilja, ako se ona izravno koristi zeafzinavanje vjerojatnosti selekcije, postavljena sulstig
ograntenja: ne smije poprimati negativne vrijednosti i smije poprimati samo priblizno jednake velike
vrijednosti. U prvom sléaju bi prema izrazu ( 4.8 ) vjerojatnost selekcije bbiegativna, a u drugom ghju se
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genetski algoritam pretvara u postupakiagjnog pretrazivanja, jer sve jedinke imaju pribdizistu vjerojatnost
selekcije. RjeSenje tih problema je funkcija dobrkitga se dobiva translacijom funkcije cilja. Trangkc
funkcije cilja se mora obaviti u svakom koraku utgporava rad genetskog algoritma;

« Nemogue je paralelizirati postupak selekcije bez sinkranig dretvi, jer se u svakoj iteraciji mora waati
ukupna dobrota populacije koja mora biti dostupnengifietvama;

< Eliminacijska proporcionalna selekcija se mora olavisekvencijski, jer svaka eliminacija jedinke ima za
posljedicu promjenu vjerojatnosti eliminacije svistalih (prezivjelih) jedinki;

¢ TroSe znatno viSe procesorskog vremena od randjinegelekcija;

* Nemaju mogdnosti podeSavanja selekcijskog pritiska (nema parametkojim bi se mogao podeSavati
selekcijski pritisak);

« Selekcijski pritisak ovisi o funkciji dobrote. To zfi@a je za svaku funkciju cilja drugg selekcijski pritisak, a
time i brzina konvergencije koja direktno ugena kvalitetu dobivenih rjeSenja.

Nasuprot navedenim nedostacima, postoji samo jeddag@seproporcionalnih selekcija:

¢ Analiza rada genetskog algoritma je olak3ana, jengosva teorijska istrazivanja se temelje na propaalhim
selekcijama. Stoga se, unavim navedenim nedostacima, ¢egfe i koristi u praksi. Tek u novije vrijeme se
teorijski razmatraju ostali postupci selekcija.

4.5. Rangirajuce selekcije

45.1. Podjelai svojstva rangirajéih selekcija

Kod rangirajéih selekcija vjerojatnost selekcije ne ovisi izravndobroti, vé o poloZaju jedinke u poretku jedinki
sortiranih po dobroti.

Jedinke se mogu sortirati ili s raétum ili padajbom dobrotom, odnosno po ra&im ili padajwim vrijednostima
funkcije cilja. U prvom sltiaju je:f < f,<fz<...<fi<...<fy, audrugomfy = f, 2> ...2f = ... =1
Pri sortiranju s padajom dobrotom, najbolja jedinka ima indeksl, a najloSija=N, te jei-1 broj jedinki koje su
bolje odi-te jedinke.
Za rangirajiéu selekciju nije vazan iznos dobrote¢vgen odnos prema dobroti ostalih jedinki. Isto take wazno
da li je funkcija dobrote negativna ili poprima sanpriblizno jednake vrijednost (vidi primjer funiei
f(x)=1000+sinK) u poglavlju 4.4.1). Kod rangirajih selekcija funkcija dobrote nema nikakvih ogtamija i
jednaka je funkciji cilja:

d(x)=f(x). (4.10)
RjeSenjex; je bolje od rjeSenja,, ako jef(x))>f(x;) i ukoliko se trazi maksimum funkcije Nadalje, ako je
f(x)=f(x2), bilo koje od dva rjeSenja se moze proglasdljim i prenijeti ga u novu generaciju. Nad funkcijom
dobrote se ne postavljaju nikakva ogtamija (ne treba biti derivabilna, neprekidna i $$9voljno je da se za svaki
par potencijalnih rieSenjagy i %, koji su elementi prostora rjeSenja (skuipp mogwe odrediti da li je vrijednosti
funkcija ciljaf(x,) veta, jednaka ili manja offx,).
U skupinu rangirajéih selekcija spadaju sortirdje i turnirske selekcije. Sortiraje selekcije obavljaju sortiranje
jedinki prema njihovoj vrijednosti funkcije cilj@ostupak troSi zrgajni dio od ukupnog procesorskog vremena, jer
se ponavlja u svakoj iteraciji. S obzirom da je sarfe vremenski zahtijevan posao u odnosu na traganjee
selekcije, sortirajée selekcije se rijetko koriste. Postupak sortiranja sepiati paralelizirati za veline populacija
kakve se n&g&e koriste u primjeni (od 30 do 100 jedinki). Stagagirajite selekcije nisu pogodne za paralelno
izvodenje. Postupak sortiranja zi@@no usporava proces selekcije i ako je ikako ndegtreba ga izbfg kao i
postupak sinkronizacije.

S druge strane, za turnirske selekcije vazan je sainosoizméu nekoliko sl@¢ajno odabranih jedinki i nije
potrebno obavljati sortiranje cijele populacije. iReebroju sldajno odabranih jedinki iz skupa svih jedinki (cijele
populacije), turnirske selekcije se dijele na Zixgke, 3-turnirske, 4-turnirske itd.

4.5.2. Linearno sortirajué¢a selekcija

Kod linearno sortirajée selekcije vjerojatnost selekcije je proporcionabragu, odnosno poziciji jedinke u poretku
jedinki sortiranih po dobroti. Vjerojatnost selekciga generacijsku linearno sortiréju selekciju izraunava se
prema izrazu:
. i 2i
Pi)=F— =
N i N(N +1) (4.11)
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s tim da najbolja jedinka ima indek§ a najgora 1. Vjerojatnost eliminacije za elimifjsiail linearno sortirajtu
selekciju izrgunava se prema istom izrazu ( 4.11 ), samo Sto sikedirtirane od najgore do najbolje, tj. najbolja
jedinka ima indeks 1, a najgoka

Suma vjerojatnosti selekcija svih jedinki mora [@tnaka 1:

2 . 2 (N+1) _
Zp() ZN(N+1) N(N+1)ZI_N(N+1)DN 7t =

=1 i=1

Slika 4.11 prikazuje razdiobu vjerojatnosti gengskei linearno sortirajte selekcije. Teke koje predstavijaju
vjerojatnost selekcije nalaze na pravcu (otuda imbizearna selekcija). Pravac ima nagibN{Ni+1)]. Svojstvo
generacijske selekcije je dida jedinka imd puta veu vjerojatnost preZivljavanja od najgore jedinke sakom 1.
S druge strane, svojstvo eliminacijske selekcije jetdgedinka imd puta veu vjerojatnost eliminacije od najbolje
jedinke s oznakom 1.

P A
p(N)=2/(N+1)

p(i)=21/[N(N+1)]

P(2)=4/[N(N+1)]
P(1) =2/N(N+1)]

>

1 2 i N i

Slika 4.7.Razdioba vjerojatnosti selekcije za generacijsku tiearno sortirajuéu selekciju

Vjerojatnost selekcije najbolje ili najloSije jedmknoze biti unaprijed zadana. Primjerice, vjeraatreliminacije
najbolje jedinke treba biti jednaka nuli, ako seiztiom Stiti najbolja jedinka od eliminacije. 1zr§z4.11 ) ne
ukljuéuje moguénost slobodnog izbora vjerojatnosti selekcije neldinje, jer prema tom izrazu vjerojatnost
selekcije ovisi samo o rangu jedinke i ¢&li populacije. Nagib pravca na kojem leZe vjenojeti selekcija ovisi i
0 vjerojatnosti selekcije jedinke s oznakom 1 (tarjkdije ili najbolja ili najloSija). Razdiobu vjeriposti linearno
sortirajute selekcije ispunjava slje¢iedva uvjeta:

e vjerojatnosti selekcije moraju leZati na pravcupi)=a+b A/
e suma vjerojatnosti selekcije svih jedinki mora fgtinaka 1>p(i)=1.

Uzevsi u obzir ta dva uvjeta mogu se &naati vrijednostia (sjeciSte pravca s og) i b (nagib pravca). | koriao,
opéeniti izraz za izr&unavanje vjerojatnosti selekcije, koja ovisi o rangdinke i, veli¢ini populacije N i
vjerojatnosti selekcije jedinke s oznakom 1, glasi:
o) = N(N+D)Ip@D)-2 N 2-2N[p@
N(N -1 N(N -1

Uvrsti li se za vrijednost vjerojatnosti selekcije jédins oznakom 1 (to je najbolja jedinka kod elimijske
selekcije, a najgora kod generacijske selekgifg) =2/[N(N+1)] (slika 4.11) u izraz ( 4.12 ) dobiva se izraz11).
Zatim, dovoljno je u izraz ( 4.12 ) uvrstif(1)=0 kako bi se ugradio elitizam kod genetskog rdtga s
eliminacijskom linearno sortirafom selekcijom bez izmjene izvornog teksta programaotd sl€aju izraz za
vjerojatnost selekcije glasi:

(4.12)

p”’ﬁmrﬁm'” (4.13)

Isti izraz vrijedi i za generacijsku linearnu smjixu selekciju gdje je vjerojatnost selekcije najgedinke jednaka
nuli.

Na slian n&in, kao Sto se nagib pravca moze podeSavati sjajeaxu selekcijep(1) u izrazu ( 4.12 ), u izrazu za
izratunavanje vjerojatnosti selekcije po Backu nagitvpasse podeSava uz poérmarametray:

2 -1
PO = "Ny &Y (4.14)

gdje najbolja jedinka nosi oznaku 1.

45.3. Selekcije najboljih

Selekcije najboljih odabiru unaprijed zadani brajboljih jedinki. Mogiée su tri vrste selekcijejfA) selekcija,
(1,1) selekcija i krnja selekcija. Navedene podvrsteksdje najboljih se méusobno razlikuju prema skupu jedinki
iz kojeg se odabiru najbolje jedinke. Najbolje jddi se mogu birati iz skupa samo roditelja, roiteldjece te
samo djece. Prvo se odabiru &linim postupkom roditelji, a zatim se njihova djgeajedno ili bez roditelja)
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sortiraju i prezivljavaju samo odteni broj najboljih jedinki.u je veli€ina populacije roditelja, @ je velina
populacije djec¥ [BAE93, BAE95c].

Kod (u+A1) selekcije slgajno se odabirgs roditelja iz populacije. Njihovim se krizanjem ata A djece. 1z skupa
roditelja i djece se zatim najbolji jedinki selektira za sljeda generaciju. Postupak se ponavlja sve dok se ne

N
popuni nova generacijaM novih jedinki, odnosno— puta ili sey jedinki viSekratno kopira kako bi se popunila

populacija.
Pri (1,A) selekciji takder se sldajno odabire iz populacijg roditelja i njihovim krizanjem se stvard djece.

Medutim, djece je viSe od roditelja & 1) i 1 najbolje djece se selektira za slj@degeneraciju [BAE94, BAE95a].
Vjerojatnost selekcijéte jedinke za krizanje iznosi:

, Vp @ 1<isu

i)= :
P() { 0 : u<isN (4.15)
Obje opisane selekcije kombiniraju rekombinacijusk&ajnim odabirom jedinki, tj. u istom koraku se obap i
selekcija i krizanje [CAN99b]. Postupak krizanjapiegodan za paraleliziranje, j8fu dretvi moze paralelno birati
roditelje i krizati ih. Roditelji se ne mijenjajuckl postupka krizanja, nego se safiiaju njihove vrijednosti.
Medutim, nakon Sto sve dretve obave svoj posao, todiaaiti sortiranje i roditelja i djece kodiA) selekcije ili
samo djece kodiA) selekcije. To zn& da se dretve trebaju nekako sinkronizirati pnigeSto se obavi sortiranje.
Krnja selekcijd® odabiren najboljih jedinki i kopira ihN/n puta [CAN99b, MUE94]. Vjerojatnost selekcijee
jedinke u bazen za parenje izng®i)=1, zai=1,2,...n, dok je za ostale jedinke ta vjerojatnost jednakia

4.5.4. k-turnirske selekcije

k-turnirska selekcijake2,3,4,..N) s jednakom vjerojatnéd odabirek jedinki izmeiu kojih selektira najbolju ili
najloSiju jedinku [BAE95a, BLI95, CAN99a, CAN99b, IM5, WHI96]. Generacijska turnirska selekcaputa
slu¢ajno odabirek jedinki, izmetu njih selektira najbolju jedinku i kopira je u twgopulaciju (slika 4.8).

k slutajno odabranih jedinki

..... O_najbolja jedinka

PopulacijaP(t) MedupopulacijaP’(t)
Slika 4.8.Generacijskak-turnirska selekcija

Eliminacijska turnirska selekcijil puta odabire jedinki i eliminira najloSiju méu njima (slika 4.9). Parametér
naziva sevelicinom turnir&®. Prema vetiini turnira, turnirske selekcije se dijele na bimarturnirsku selekciju
(k=2), 3-turnirsku selekciju, 4-turnirsku selekciitd.

k slitajno odabranih jedinki

PopulacijaP(t)

Slika 4.9.Eliminacijska k-turnirska selekcija

Za turnirsku selekciju nije potrebno sortirati jeki2, iako vjerojatnost selekcije ovisi o rangu e, kao i kod
sortirajutih selekcija. U postupku turnirske selekcije vagasamo méusobni odnos izn@ k slutajno odabranih
jedinki. Prema vrijednosti funkcije cilja odhgje se za svaki par jedinki koja je od njih bo§dnosno loSija.

3 engleskiparent and offspring population size
% engleskitruncation selection
% engleskitournament size
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Neka najbolja jedinka ima oznaku 1, a najgbkaNajbolja jedinka se ne moze nikako eliminiratbifo kojom
eliminacijskom turnirskom selekcijom, jée k-1 ostalih sldajno odabranih jedinki biti sigurno loSije od ndjbo
jedinke. Cuvanje najbolje jedinke ili vise najboljih jedinkiaziva se elitizmom. Elitizam je kod eliminacijskih
turnirskih selekcija inherentno uglen, tj. vjerojatnost eliminacije najbolje jedinlegjpaka je nulip(1)=0.

Turnirske selekcije su posebno pogodne za paradeljie [TOM99], jer se selekcija odvija nad samonjima
dijelom populacije, ténije, nadk jedinki, gdje jeksN. Stovise, brok je obino znatno maniji od veline populacije
(k<<N).

Generacijsk&-turnirska selekcija se moZze izvoditi paralelncshedei natin: vise dretvi paralelno ssajno odabire
k jedinki iz populacije i najbolju jedinku ol odabranih kopira u novu populaciju. Ta jedinka sudjelovati u
reprodukciji. Dretve ponavljaju taj postupak svekdse ne popuni nova populacija. Eliminacijskaurnirska
selekcija moZe se paralelizirati nacal n&in: viSe dretvi paralelno stajno odabirek jedinki iz populacije, ali
odabiru najloSiju jedinku i izbriSu je iz populazijPostupak se ponavlja sve dok se ne iziMijedinki. Prezivjele
jedinke ¢e sudjelovati u reprodukciji, a njihova djeéa nadopuniti populaciju. Reprodukcija i selekcigarsogu
odvijati u istom koraku kod eliminacijsketurnirske selekcije: nakon Sto se izbriSe najfédinka ok slutajno
odabranih, nju nadomjesti dijete dobiveno krizangriju jedinki odk-1 prezivjelih.

Nezavisno jedni od drugih, Baeck [BAE95a] te MilieGoldberg [MIL95] su odredili selekcijski intertet zak-
turnirsku selekciju. Vrijednosti selekcijskog ingteta zak-turnirsku generacijsku selekciju, gdje kel,2,3,4,5,
prikazani su u tablici [BAE95a, MIL95]:

Tablica 4.1 Selekcijski intenzitet zak-turnirsku generacijsku selekciju

K §
1 0

2 0.56419
3 0.84628
4 1.02938
5 1.16296

Neka se, primjerice, koristi samo 3-turnirska gangska selekcija (bez ostalih genetskih operatotdy
pretpostavku da u generadijivrijednosti funkcija dobrote poprimaju normalnu dazbu N[T(t) ,at)], moze se
predvidjeti prosjéna dobrota populacije u slijeétg generaciji (to je prosfma dobrota prezivjelih, odnosno
selektiranih jedinki).f_p(t +1) premaizrazima (4.1), (4.4)i(4.10) teieibl.1 je:

T (t+]) = f()+S () = f(t)+0.846280(t).

Nain na koji ¢e se genetski algoritam podijeliti na podzadatkealiteta dobivenih rjeSenja uvelike ovisi o vrsti
selekcije. U ovom radu predloZeni model paraletyénetskih algoritama temelji se na 3-turnirskogkeiii. Stoga
suk-turnirske selekcije izdvojene, detaljnije opisan@zraiene u poglavlju 5.

4.5.5. Jednostavna turnirska selekcija

Jednostavna turnirska selekéfjaje speciféan oblik eliminacijske binarne turnirske selekcijgilagaiene
paralelnom izvdenju [YOS99]. U jednom koraku slajnim postupkom se odabiru dva para jedinki. U swalparu
se loSija jedinka selektira za eliminaciju. Krizamj preZivjelih jedinki generira se dvoje djece,aase potom
mutiraju i evaluiraju. Taj par novostvorenih jedinkadomjeguju eliminirane jedinke. Na taj ti,m genetski
algoritam s jednostavnom turnirskom selekcijom tors koraku obavlja i selekciju i reprodukciju. Sikd.10
prikazuje pseudokod genetskog algoritma s opisatuwnirskom selekcijom. Na slici 4.11 shematski jékgzan
postupak selekcije i reprodukcije u istom koraku.

Genet ski _al goritam s_j ednost avnom t ur ni r skom sel ekci j om(){
dok(nije_zadovoljen_uvjet_zavrSetka_evolucijskog_proce sa){
selektiraj_slu ¢ajno_dvije_jedinke();
Roditelj_A = bolja_jedinka_od_dvije_selektira ne();
Eliminirana_A = loSija_jedinka_od_dvije_selek tirane();
selektiraj_slu ¢ajno_dvije_jedinke_izme du_preostalih_jedinki();
Roditelj_B = bolja_jedinka_od_dvije_selektira ne();
Eliminirana_B = loSija_jedinka_od_dvije_selek tirane();
krizanjem_roditelja_nadomjesti_eliminirane_je dinke();
mutiraj_djecu( Pm;
evaluiraj_djecu();

}
}

Slika 4.10.Genetski algoritam s jednostavnom turnirskom selekijom

37 engleskisimplified tournament selection
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; Populacija ;

Evaluacija

L —=ee |
Slika 4.11.Slikovni prikaz jednostavne turnirske selekcije

4.6. lzbor operatora selekcije

Izbor operatora selekcije svodi se na izbor sejeKkadja je najpogodnija za paralelno idemje. PoZeljno je da
selekcija, osim Sto se na jednostavatimanoZe paralelizirati, ima mogoost podeSavanja selekcijskog pritiska uz
pomd nekog parametra. Kako je to dvepisano, postupci selekcije se dijele na geneleij eliminacijske.
Generacijske selekcije nisu pogodne za paraletigrger se reprodukcija mora obavljati odvojeno satekcije.
Reprodukcija moze peti tek kada generacijska selekcija formira novpyaciju. Generacijska selekcija trosi vise
spremntkog prostora jer algoritam obavlja posao nad dpieulacije. Povrh toga, generacijskom selekcijom se
generiraju duplikati. Duplikate je poZeljno nakogprodukcije eliminirati, Sto dodatno usporava rahejskog
algoritma. Stoga je eliminacijska selekcija poggalma paralelno izutenje.

Postupci selekcije se dijele i prema tome kako ¢ijakcilja utjete na vjerojatnost selekcije. Ako funkcija cilja
izravno utjete na vjerojatnost selekcije, tako da je vjerojatremdekcije proporcionalna vrijednosti funkcijejaijl
radi se o proporcionalnim selekcijama. Iziaérojnih nedostataka proporcionalnih selekcijaeugnih u poglavliju
4.4.3 istéu se: nemogtnost paralelizacije eliminacijske proporcionalnéekeije bez sinkronizacije, nemognost
jednostavne kontrole selekcijskog pritiska i prékgebvisnost ponaSanja genetskog algoritma o fijintia. Dakle,
selekciju pogodnu za paralelno idemje treba traziti mi rangirajéim selekcijama. Sortirafie selekcije su
nepogodne za paralelizaciju upravo zbog postupkiiraga jedinki koji se mora obaviti u svakoj éeiji. Osim
toga, jednostavan eksperiment u kojem se mijerifeme trajanja eliminacijske proporcionalne i eliracijske 3-
turnirske selekcije dao je sljefleezultat: eliminacijska proporcionalna selekdijasi 3.4 puta viSe procesorskog
vremena od eliminacijske 3-turnirske selekcije.nfaegtome, eliminacijske turnirske selekcije su ngfmnije za
paralelno izvdenje. S tim se slaZzu i mnogi drugi autori [CAN9G&N99b, TOM99, WHI96, YOS99].

Turnirske selekcije obavljaju selekciju samo nag@ldim populacije stino kao i distribuirani genetski algoritam.
DGA Koristi izolirane subpopulacije nad kojima sarglelno obavljaju svi genetski operatori. Nad dojem
subpopulacijom obavljaju se genetski operatori eakijski. Razlika izméu GA s turnirskom selekcijom i DGA je
samo u stupnju izoliranosti subpopulacija i¢ina razmjene podataka. S obzirom da DGA Kkoristiliiaoe
subpopulacije, upotrebljava se dodatni operatorawige (koji sa sobom nosi cijeli niz novih paraaral) kako bi se
razmijenio genetski materijal izrde subpopulacija. Turnirska selekcija u jednoj itgradjeluje nadk sluajno
odabranih jedinki. U sljedej iteraciji, selekcija djeluje nad drugk slitajno odabranih jedinki. Ta dva skupa
jedinki nisu disjunktna, odnosno taksabpopulacijese mogu preklapati. Preklapanje jedinki omage razmjenu
podataka izméu subpopulacija. Stoga nema potrebe za dodatninrammhom razmjene genetskog materijala, niti
za novim parametrima. Na taj dia je otklonjen najvéi nedostatak DGA, tj. genetski algoritam s turninsk
selekcijom nema niti jedan novi parametar.

Turnirsku selekciju, gotovo bez ikakvog ogrgemja, mogu obavljati viSe dretvi paralelno. Probleastaje samo
kada istu jedinku selektira viSe dretvi odjednoraddce generacijska turnirska selekcija generirati dugliSto nije
greSka, vé opisani nedostatak svih generacijskih turnirskelkega. S druge strane, konzistentnost podataka se
moZze narusiti ako se radi o eliminacijskoj turnajs&elekciji koja u istom koraku obavlja i selekcijreprodukciju.
Naime, kada dvije dretve selektiraju jednu te jstlinku za eliminaciju (brisanje), prvarza dretvace selektiranu
jedinku nadomijestiti djetetom, a druggorija dretvace prepisati preko nje svoj rezultat. To &nda je prva dretva
obavljala posao te iteracije uzalud. &@pito, ako viSe dretvi selektira u nekoj iteradju jedinku za eliminaciju,
samoc¢e ona posljednja - najsporija dretva korisno olagivlposao te iteracije. Opisana pojava, kada vigevid
asinkrono mijenjaju zajed¥i podatak, naziva setrkont®.

Ostaje joS pitanje, koja je podvrsta eliminacijtkenirske selekcije najbolja za paralelno ideoje?

% engleskidata race



5. ELIMINACIJSKE TURNIRSKE SELEKCIJE
5.1. Vjerojatnost selekcije za turnirske selekcijdez duplikata

5.1.1. Binarna turnirska eliminacijska selekcija be duplikata

Binarna turnirska selekcijali 2-turnirska selekcijabez duplikata skajno odabire dvije razlite jedinke iz
populacije [RUD94]. Pri generacijskoj selekciji Jaoljedinka kopiratice se u sljedai populaciju, a pri
eliminacijskoj selekciji loSija jedinkée se iz populacije izbrisati.

Vjerojatnost selekcije ovisi o poloZaju jedinke argtku jedinki sortiranih po dobroti. U daljnjemkstu ¢e se
pokazati da vjerojatnost selekcije jedinke s oznakimdeksom) uporabom 2-turnirske selekcije iznosi:

;)

n
gdje je[kJ broj n&ina na koji mozemo iz skupa {1,2,...,n} izabratazlicitih elemenata:

P (i) =

k-1

[nJ:n[(n—l)[(n—Z)D..E(n—k+l):D(n_i) (5.2)
k

ki ko’

gdje sun i k prirodni brojevi, tj.n,kCON.
Vjerojatnost eliminacija-te jedinke uporabom eliminacijske binarne turrergelekcije iznosip,e(i)=p.(i) prema
izrazu ( 5.1), gdje j&=1,2,3, ..N stimda jef; =2 f, 2 f; > ...2 f = ... = fy. Oznaka2E ozn&ava da se radi o 2-
turnirskoj eliminacijskoj selekciji. Vjerojatnostelekcije i-te jedinke uporabom generacijske binarne turnirske
selekcije se una prema istom izrazp;g(i)=p.(i), ali su jedinke drugdje poredane tako dafe<f,<fs<..<fi <

< fy. Dakle, izraz ( 5.1 ) vrijedi i za eliminacijskuza generacijsku selekciju, razlika je samo dima
ozn&avanja.

N
Dvije jedinke se iz skupa oW jedinki mogu odabrati né 2jnaﬁina. LoSija jedinka od dvije nasumice odabrane,

imat ¢e ve&u oznaku. Ako jé-ta jedinka odabrana za eliminaciju, Zhda su obje jedinke odabrane iz skupa jedinki
koje imaju indeks maniji ili jednak Broj kombinacija parova nasumice odabranih jedinkskupa {1,2,3,..i}

(prvih i jedinki) iznosi (IZJ Vijerojatnost da par stajno odabranih jedinki bude iz skupa od prvifiedinki
3 2]
|zn03|:T. Od te vjerojatnosti treba oduzeti vjerojatnosobie jedinke imaju oznaku manju ad v
u )
ta jedinka mora biti selektirana, a ona druga nbdigs manjom oznakom al i dobiva se izraz (5.1).
UvrStavanjem izraza (5.2 ) uizraz (5.1) dotﬁea

Pee () =y l)m 1. (5.3)

MoZze se provjeriti da je suma vjerojatnosu elingijasvih jedinki jednaka 1:

N ] N 2(| _
;sz(') ZN(N 1) N(N - 1)2( N(N 1)(2' ]

i=1

, (jeri-

2 [N(N+l)_NJ_ 2 DN(N+1)—2N_1 u
T N(N -1 2 T N(N -1 2 h

Vjerojatnosti selekcije jedinki nalaze se na praalika 5.1), Sto je svojstvo linearno sortirguselekcije. Binarna
turnirska selekcija je specijalni oblik linearnortimjuce selekcije za koju je vjerojatnost selekcije j&dirs
oznakom 1 jednaka nuli. Stoga su izrazi zacznavanje vjerojatnosti selekcije za te dvije sdlekfednaki
(usporediti izraze (5.3 ) i ( 4.13)). To Zhda genetski algoritam s binarnom turnirskom sejekn ima potpuno
ista svojstva kao i genetski algoritam s linearodisjucom selekcijom s parametropf1)=0. Te dvije selekcije
razlikuju se samo u trajanju: binarna turnirskeekeija krae traje, jer se ne obavlja sortiranje jedinki. Biraa
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turnirska selekcija ima jo$ jednu prednost nadaine sortirajagom selekcijom: jednostavnija je za ugradnju, tj.
izvorni tekst programa je zé@no jednostavniji i kré.
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Slika 5.1.Vjerojatnosti eliminacije za binarnu turnirsku elim inacijsku selekciju za vel€ine populacije od 10, 15, 20 i 50
jedinki
Binarna turnirska selekcija je najjednostavnijasvih selekcija. Méutim, u ovom radu predloZeni model GPGA
koristi 3-turnirsku selekciju, jer se, kake se to u daljnjem tekstu pokazati, na jednostaaim moze obavljati
zajedno s reprodukcijom u istom koraku. Stogagdiirazmatranje 3-turnirske selekcije n&ashi n&in kao Sto je to
ucinjeno s binarnom turnirskom selekcijom.

5.1.2. 3-turnirska eliminacijska selekcija bez dupkata

3-turnirska selekcija bez duplikata &ino odabire tri razlite jedinke iz populacije i kopira najbolju jedinku
novu populaciju (generacijska 3-turnirska seleficija eliminira najloSiju jedinku (eliminacijska 8irnirska
selekcija).

Vjerojatnost eliminacije-te jedinke uporabom 3-turnirske selekcije iznosi:
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Slika 5.2.Vjerojatnosti eliminacije za 3-turnirsku eliminacij sku selekciju za veline populacije populacije od 10, 15, 20 i
50 jedinki
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N
Tri jedinke se iz skupa d¥ jedinki mogu odabrati nE:J natina. NajloSija jedinka, od tri nasumice odabranegti

¢e najvéu oznaku. Ako je-ta jedinka odabrana za eliminaciju, Znda su sve tri jedinke odabrane iz skupa jedinki
koje imaju indeks maniji ili jednak Broj kombinacija parova nasumice odabranih jedinkkupa od prvih jedinki

i
- 4
iznosi [;} Vjerojatnost da sktajno odabrane jedinke budu iz skupa od prvifedinki iznosi:T. Od te
5
(5]
3 Lo
N (jeri-ta jedinka mora
Y
biti selektirana, a one druge dvije moraju imati@ize manje og i dobiva se izraz (5.4).

Mogucée je provjeriti da je suma vjerojatnosti eliminacgvih jedinki jednaka 1:

N & 3i-i-2) ) 3 i
iZ:l:psE(l)_zN(N-l)(N—Z)_N(N 1)(N z)z(' 34 = N N-(N = 2)[2' 3ZI+2NJ

i=1

vjerojatnosti treba oduzeti vjerojatnost da svgetinke imaju oznaku manju ad

Uvrstavanjem izraza za sume konih redova potencija u brojnik dobiva se:

:1.

ZN: i) = 3 (N(N +D@N+1) _N(N +1)+2Nj_ 3 NN-D(N-2)
= Pl = NIN-D(N-2) 6 - T N(N-(N-2) 3

5.1.3. Ogeniti slu¢aj k-turnirske selekcije bez duplikata

k-turnirska selekcija bez duplikata &hjno odabirek razlicitih jedinki iz populacije i kopira najbolju jedink(odk
slutajno odabranih) u novu populaciju ili eliminira ludjju jedinku, ovisno o tome da li se radi o gegskoj ili
eliminacijskoj selekciji.

Na sliéan n&in, kao Sto se dosad pokazalo za binarnu i 3-skniselekciju, u daljnjem tekstie se pokazati da
vjerojatnost eliminacijé-te jedinke uporabork-turnirske eliminacijske selekcije iznosi:

M (55)
8

gdje jei=1,2,3, ..\ i vrijedi nejednakost, > f, 23> ...2f> .. > f\.

Pee(i) =

N
k jedinki se iz skupa oM jedinki mogu odabrati nékj natina. NajloSija jedinka, o# nasumice odabranih, imés

najvetu oznaku. Ako je-ta jedinka odabrana za eliminaciju, Znda je svihk jedinki odabrano iz skupa jedinki
koje imaju indeks maniji ili jednak Broj kombinacija parova nasumice odabranih jedinkkupa od prvih jedinki

f

iznosi (IIJ Vijerojatnost da sltajno odabrane jedinke budu iz skupa od prvifedinki iznosi: <. Od te

)
(]

N (jeri-ta jedinka mora biti
)

selektirana, a one ostale moraju imati oznake maehjgi dobiva se izraz (5.5).

Na slican n&in kao u prethodna dva primjera, mozZe se provjdatije suma vjerojatnosti eliminacije svih jedinki
uporaborrk-turnirske eliminacijske selekcije jednaka 1:

vjerojatnosti treba oduzeti vjerojatnost da dvjledinki imaju oznaku manju ad
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I AR e

UvrStavanjem izraza (5.2 ) uizraz (5.5 ) dolsea

-1 K[6-1)
k(i-@i-2)..6-k+1) _ L
N(N-(N-2)...(N-k+1) _ k—1(

Pe(i) =
N-j)
=
| kon&no, izraz s pomiu kojeg se na jednostavniji #ia ratuna vjerojatnost eliminacijete jedinke uporabork-
turnirske eliminacijske selekcije glasi:

Nk (i-])

N=—[]—"—"%.

Pie (i) NIICEs (5.6)

Slika 5.3 prikazuje ovisnost vjerojatnosti sele&éije jedinke o paramettki Prikazane su vjerojatnosti selekcije za
veli¢inu populacije 50, a parametapoprima vrijednosti od 2 do 10. Iz slike je vidgi da selekcijski pritisak raste
kako se poveava parametak. Medutim, selekcijski pritisak nije jednoliko raspdem nabolje i slabije jedinke.
Primjerice, neka siolje jedinke one koje nose oznaku manju od 25, a ostakdabije Za binarnu turnirsku
selekciju, vjerojatnost selekcije jettto proporcionalna rangu jedinke pa tako, primjejgzinka s oznakom 50 ima
to¢no dvostruko véu vjerojatnost selekcije od jedinke s rednim bropinKod 3-turnirske selekcije to nije &hj.
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Slika 5.3.0visnost vjerojatnosti eliminacije o parametruk zak-turnirsku selekciju bez duplikata

Selekcijski pritisak se moze na vrlo jednostavaimagodeSavati kod genetskih algoritamak-surnirskom
selekcijom i to uz pomoparametréa. Sto je véi k, veti je i selekcijski pritisak nad slabijim jedinkamagnosno,
bolje jedinke se viSe favoriziraju [MIL95]. 1z skk5.3 se moZe zakliti da s vrijedno&u k ne treba pretjerivati, jer
ve¢ za 10-turnirsku selekciju 60% populacije (prvih 8@ 50 jedinki) gotovo nikad ne mogu biti selektiea S
porastom vrijednosti parametkaraste i broj jedinkEija je vjerojatnost selekcije jednaka ili pribliziednaka nuli.
Najboljih k-1 jedinki ima vjerojatnost selekcije jednaku nplie = 0 zai<k, odnosn@ye # 0 zai=k.

Primjerice, pri 10-turnirskoj selekciji 9 najboljijiedinki ima vjerojatnost selekcije jednaku nuliskiedeih 20
jedinki priblizno jednaku nuli. 10-turnirska seldjlacée selektirati jedinke s oznakoméeen od 30 s vjerojatnéa
od 99.7%. Odnosno, vjerojatnost ¢abiti selektirana jedinka iznia preostalih 30 iznosi 0.3%. Dakle, selekcijski
pritisak izmetu te dvije skupine jedinki je ogroman, dok sele}aijg pritiska izmeéu jedinki s oznakom manjom od
31 gotovo da i nema. Ekstremni &hji je N-turnirska selekcija, gdje se selektira samo jeglisloznakonN, dok je
vjerojatnost selekcije za ostali1 jedinki jednaka nuli. Radi se o selekciji iskio najbolje jedinke, ako se radi o
generacijskoN-turnirskoj selekciji ili najloSije jedinke, ako sadi o eliminacijskoN-turnirskoj selekciji.
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5.2. Vijerojatnost selekcije za turnirsku selekcijus duplikatima

5.2.1. Vijerojatnost selekcije prema Backu

Odabirk jedinki iz populacije se moZe obaviti na dv&ina: sa i bez duplikata. Dosad je opisana turnisgtakcija
bez duplikata koja st@jno odabirek razlicitih jedinki iz populacije (slika 5.4). U ovom paylju je opisana
turnirska selekcija s duplikatima koja &no odabirek jedinki, koje ne moraju biti nuzno raglie (slika 5.5).
Izvorni tekst programa turnirske selekcije bez dah je proSiren postupkom detekcije i eliminadieplikata
(masno otisnuti dio izvornog teksta na slici 5.4).

int  Turnirska_sel ekci j a(int *P){

inti,j,z,sellk];
for(iz(i;i<.k; A int  Turni rska_sel ekci j a(int *P){
sel[i]:siqcajnil_br_oj_'izme du(1,N); |f|’(;tr(||:8||l:5]k X
for(j=0;j<i;j+{ sel[i]=slucajni_broj_izme 4u(1,Ny;

if(sel[j]==sel[i]) z=0;
i}f (2) k++: return( najbolji(sel) );

return( najbolji(sel) );

Slika 5.4.Turnirska selekcija bez duplikata Slika 5.5.Turnirska selekcija s duplikatima

Béack, Miller, Goldberg, Blickle i Thiele su izfanali vjerojatnost selekcije i selekcijski intergitza turnirsku
selekciju koja selektirk ne nuzno razitih jedinki [BAE94, MIL95, BLI95]. Drugim rij&ima, sli&ajno se izabir&
jedinki, s tim da se jedna te ista jedinka mozeboataviSe puta. Vjerojatnost selekcije, prema Badak-turnirsku

selekciju s duplikatima glasi:
i) (i-1)
)=|—| -|—|, 5.7
n00=(3) (') (5.7)

gdje su jedinke poredane po dobrftk f, <fz<...<fi<...<f\.

Da bii-ta jedinka bila selektirana uporabom turnirskeelsgije s duplikatima, svitk sluajno odabranih jedinki
mora imati oznaku maniji ili jednakiyte barem jedna okl odabranih jedinki mora imati oznakuVjerojatnost da

nasumice odabrana jedinka ima oznaku manju ilig&dn iznosii/N. Vjerojatnost da svilk jedinki ima oznaku

manju ili jednakui iznosi {/N)*. Ako se od tog broja oduzme vjerojatnostsve jedinke nose oznaku manju ili
jednaku od-1 (5to znai da je barem jedna ddodabranih jedinki ima oznaki a koja iznosi [ic1)/N]¥, dobiva se

izraz (5.7).

Ukoliko najbolja jedinka ima oznakl (a ne 1), dobiva se izvorni oblik izraza za &nmsavanje vjerojatnosti
selekcije koju je Béack koristio u svojim radovima:

pk(i)=[N+1_ij -(N_ij . (5.8)
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Slika 5.6.0visnost vjerojatnosti eliminacije o parametruk za turnirsku selekciju s duplikatima
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U ovom radu je koriSten i raztan model turnirske selekcije bez duplikata. Na pagled, turnirska selekcija bez
duplikata je sloZenija i duze traje (usporeditidmvi tekst programa na slikama 5.4 i 5.5). Osinatd@rakteristine
vrijednosti selekcije, kao Sto su selekcijski irtiéet, reprodukcijska stopa i gubitak raznovrsnodtisad su
izratunate za turnirsku selekciju s duplikatima [BLI9%oznavajti karakteristéne vrijednosti za oddenu
selekciju, mozZe se donekle predvidjeti ponaSanjeetgiog algoritma (vidi primjer koji se odnosi nduBnirsku
selekciju na kraju poglavlja 4.5.4). Zatim, ako keristi eliminacijska turnirska selekcija iza komijedi
reprodukcija nad preostalim jedinkama, reprodukoi@Ze generirati duplikate. Duplikati samoc¢&oevolucijski
proces. Stoga se u literaturi predlaze mehanizaelimanaciju duplikata [MIC94], koji je znatno sletiji i troSi
znatno viSe vremena od dijela programa za prowjemlikata u turnirskoj selekciji (masno ozeai dio koda na
slici 5.4). Nadalje, elitizam nije inherentno udga u turnirskoj selekciji s duplikatima, kao Stotge sliaj s
eliminacijskom turnirskom selekcijom bez duplikadjerojatnost eliminacije najbolje jedinke (to ja, ovom
slwtaju, jedinka s oznakom 1) je doduse mala i izpgd))=1N* (prema izrazu ( 5.7 )), ali nije jednaka nuli.
Turnirska selekcija bez duplikata je sloZenija,raizahtijeva nikakav dodatni mehanizam za elinijmatuplikata.
Veli¢ina skupa zastenih jedinki se (bez pisanja dodatnog koda) pode&pomou parametrek. Broj jedinki
zastéenih od eliminacije iznodi-1. Stovie, s ovakvim inherentno udgaim elitizmomcuva se od svake izmjene
k-1 jedinki, jer reprodukcija mijenja podatke samonim spremrikim lokacijama gdje su se nalazile eliminirane
jedinke.

Razdiobe vjerojatnosti za turnirsku selekciju shez duplikata su vrlo slne (usporediti slike 5.3 i 5.6). Na
slijedetim slikama se joS bolje vide razlike, odnosngrslisti. Za veltinu populacijeN=50 i zak<10, vjerojatnost
selekcije se razlikuje maksimalno 1.71% i to zarjkd s najvéom oznakomi€50) i zak=10. Odstupanja su manja,
Sto je parametds maniji.

008 : : : : : : ‘ : :
26 A e
005 [eeecemeences SRS U S SRS S S i Slika 5.7.Razdioba vjerojatnosti za
' : : : : : ‘ : 3-turnirsku selekciju s duplikatima
: ; ; ; ; ; ; : : (crtkano) i bez duplikata (puna
i S e e R s S crta), N=50

Najvete odstupanje iznosi 0.11% za
i=50.

Slika 5.8.Razdioba vjerojatnosti za
10-turnirsku selekciju s
duplikatima (crtkano) i bez
duplikata (puna crta), N=50

Najvete odstupanje iznosi 1.71% za
i=50.
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Za manje populacije odstupanja su samo mal@.v&ako, primjerice, za 3-turnirsku selekciju, kajgluje nad
populacijom veliine N=10, najvée odstupanje je 2.9%lika 5.9. Za ve&e vrijednosti parametrla odstupanje bi
bilo joS ve&e, ali ionako za tako male w&he populacije vé k ima za posljedicu djelovanje selekcije samo nad
manjim dijelom populacije. To se dobro vidi na s, gdje selekcija prakino djeluje samo na jedinke s oznakom
vecom od 30, tj. djeluje samo nad 40% populacije, Stakako nije dobro svojstvo selekcije. Selekcigb&r
djelovati nad svim jedinkama osim nad najboljomnfid malom skupinom najboljih jedinki koje su zé&stie
elitizmom.
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Najvece odstupanje iznosi 2.9% za
i=10.

Ostaje joS problem Sto dosad nisu éznsate karakteristne vrijednosti (trajanje preuzimanja, selekcijskenzitet,
itd.) za turnirsku selekciju bez duplikata. &8lgim, razdiobe vjerojatnosti za turnirske seleksiei bez duplikata su
vrlo slicne, pa je zagkivati da se karakterigtie vrijednosti née mnogo razlikovati.

5.2.2. Vijerojatnost selekcije prema Blickleu

ViSe jedinki mogu imati istu vrijednost funkcije lolmte. Isti kromosomi (duplikati) imaju iste vrijedsti funkcije
cilja, pa i dobrote. Jednako tako i r&#likromosomi mogu imati iste vrijednosti funkcigja (slika 5.10). Dosad
su jedinke s istom vrijedné8 funkcije dobrote imale razite vrijednosti vjerojatnosti selekcije, jer je jekla J;
bila bolja od jedinke),, ako je bilo zadovoljena nejednakdgk;)> f(x,). Blickle inzistira na tome da jedinke s istom
vrijedno&u funkcije dobrote imaju i jednaku vjerojatnosteseije.

f(x) A /_\

f0a)=f04)=F(x)

f(xp)=F(xa)

>

Xo=Xq X X Xk X
Slika 5.10.Primjer funkcije cilja s viSe lokalnih optimuma

Definicija 2 (razdioba dobrote®)
Funkcijag:R - Zo" svakoj vrijednosti funkcije dobro@IR pridruZuje broj jedinki iz populacijeJ" koje imaju tu
vrijednost funkcije dobrotey se naziva razdiobom dobrote popula&ije

Definicija 3 (razdioba kumulativne dobrote™)

Neka jen broj jedinstvenih vrijednosti dobrote i nekade<d,< ... <d, (n<N) poredak vrijednosti dobrot€)(d;)
ozna&ava broj jedinki koje imaju vrijednost dobrote je#tn ili manju odd, i naziva se razdiobom kumulativhe
dobrote:

. 0 : i<1
Q(,) = Zs(dj) : 1<i<n (5.9)
= N i>n

Vjerojatnost selekcije, prema Blickleu, Edurnirsku selekciju iznosi:

0.() :[Q(di)j _(Q(di.l)j | (5.10)

N N

gdje jei=1,2,...n (n<N). Dokaz je dan u [BLI95]p.(i) ne ozndava vjerojatnost selekcije jedinke koja nosi oznigku
vec vjerojatnost selekcije jedink@ja vrijednost dobrote jei. Ako su sve vrijednosti dobrota populacija réig,
tada jeq(di)=1 za svaki(J[1,N], aQ(d)=i. U tom sl&aju izraz ( 5.10 ) poprima isti oblik kao i izra5.( ).

% engleskifitness distribution
40 engleski:cumulative fitnes distribution
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NajceXe jedinke imaju istu vrijednost dobrote jedino @kaju potpuno iste gene (to su jedirdgplikati). Stoga je
za izr&unavanje vjerojatnosti selekcije dovoljan izraz . 5, ako genetski algoritam ima udemi neki od
mehanizama za eliminaciju duplikata.

5.3. Elitizam i k-turnirske eliminacijske selekcije

Elitizam je ¢uvanje najbolje jedinke ili nekoliko najboljih jetki od bilo kakve izmjene ili eliminacije tijekom
evolucijskog procesa. Elitizam je inherentno dgrakod genetskog algoritma s nekom od eliminadijslinirskih
selekcija bez duplikata, jer je vjerojatnost eliatije najbolje jedinke jednaka nuli. Binarna eliagijska turnirska
selekcijacuva samo najbolju jedinku: prema izrazu ( 5.8,%1)=0. S obzirom da se najbolja jedinka ne moze
nikako izbrisati djelovanjem eliminacijske binartrnirske selekcije, nije potrebno dodavati nikalkdadatni
programski kod z&uvanje najbolje jedinke od eliminacije. 3-turnirsédiminacijska selekcijg&uva dvije najbolje
jedinke, jer jepse(1)= pse(2)=0 prema izrazu ( 5.4 ). @gnito, k-turnirska eliminacijska selekcija bez duplikatii St
k-1 najboljih jedinki od eliminacije, jer upravo kb nul tozaka ima polinom u izrazu (5.6 ).



6. NOVI MODEL GLOBALNOG PARALELNOG GENETSKOG
ALGORITAMA

6.1. ZaSto GPGA?

Zahtjevi koje bi trebao zadovoljavadiealni paralelni genetski algoritam su:

e Paralelni genetski algoritam treba biti pribliznmotiko puta brzi od sekvencijskog genetskog alguaitcoliko
ratunalo ima procesora. U idealnom &ju, paralelno se obavljaju svi genetski operaitd?GA se izvodi
onoliko puta brze koliko taunalo ima procesora, odnosno kolika je propusrassnala.

e Broj parametara treba biti Sto manji kako bi selai@e obavilo podeSavanje algoritma. Idealno, R@fa
dodatnih parametara, tj. ima samo minimalan brdj @arametara koje mora imati odgovatajsekvencijski
genetski algoritam.

* RjeSenje koje se dobije optimiranjem uporabom P@éba biti iste kvalitete kao i rjeSenje dobiveno
sekvencijskim algoritmom. Idealno, PGA ima potpusta svojstva kao odgovargjusekvencijski genetski
algoritam.

Paralelni genetski algoritam se izvodi na dostupp@ralelnim rdunalima, pa u ovom staju dodatni zahtjev glasi:

e Model paralelnog genetskog algoritma treba biti qutam za ugradnju na viSeprocesorskoéunalo (s
proizvoljnim brojem procesora) sa zajetkin radnim spremnikom.

Izbor modela PGA ovisi o arhitekturi raspoloZivilarplelnih rgunala te o topologiji mreze danala. Osnovni
modeli paralelnih genetskih algoritama su: distridmi, masovno paralelni i globalni. Distribuiragienetski
algoritam je prilagden za izvdenje na umreZenim ¢analima. DGA je pogodan za izéenje na svim paralelnim
arhitekturama, 3to je Sto je ujedno i glavna prstitog modela. Nasuprot fleksibilnosti algoritmtgjisproblem
podeSavanja novih parametara (kojih i@k sedam). Dakle, DGA ne zadovoljava drugi Etitreahtjev koje bi
trebao zadovoljavati idealni paralelni genetski oalgm. Masovno paralelni genetski algoritam se enoz
implementirati iskljgivo na r&unala s velikim brojem procesora (50 i vise), pazadovoljavacetvrti zahtjev.
MPGA ne zadovoljava ni drugi, a ni éezahtjev, jer, kao i DGA, ima dodatne parametrelidinu i topologiju
susjeda. Tradicionalni GPGA je taier pogodan za sve paralelne arhitekture i imasigtgstva kao i sekvencijski
GA (osim §to je brzi), ali paralelno se odvija saevaluacija. Paralelizirana je samo evaluacijas@gpretpostavlja
da ona zahtijeva zfajno viSe procesorskog vremena od ostalih genetsg#ratora. Tradicionalni GPGA ne
zadovoljava prvi zahtjev, tj. nije niti pribliznd, puta brzi, ako evaluacija ne traje Zagmo duze od svih ostalih
genetskih operacija koje se ne obavljaju paralelno.

ProSireni modeli su: hijerarhijski i hibridni PGAMijerarhijski PGA je kombinacija dva ili sva tri mgvna modela.
Daje najbolje rezultate, ali je sklopovski najzefatjiji: zahtijeva viSe umreZenih paralelnikwaala. Hibridni PGA
kombinira GA s nekim drugim algoritmom optimizacifeosljednji model PGA je tzv. trivijalni PGA, kagiluzi
isklju¢ivo za statistiku analizu genetskih algoritama kako bi se, prirogrpodesili parametri genetskog algoritma.
ProSireni modeli paralelnih genetskih algoritamigetharhijski i hibridni) koriste neki od osnovnihadela, pace se

ti modeli m@i izvoditi na odréenim paralelnim r&unalima, ukoliko je neki od osnovnih modela pogodan
izvodenje na njima. Stoga je dovoljno razmotriti mégosti paraleliziranja osnovnih modela.

Za svaki od navedenih modela paralelnih genetsigibritgama je poznato kakva suctenala potrebna za njegovo
izvodenje. S druge strane, ako su na raspolaganju reteifisna ra&unala na kojima se treba rijeSiti zadani
optimizacijski problem uporabom genetskih algorigamije jednostavno odrediti najpogodniji model PGovise,
najceX’e treba napraviti neke kompromise i prilagoditi ined paralelnih modela toj spedifioj arhitekturi réunala

i specifécnom problemu. Primjer prilagodbe genetskog algaitodre@enoj arhitekturi réunala je masovno
paralelni genetski algoritam koji je prilaggn izvaienju na r&unalima s mnogo procesora i s raspodijeljenim
radnim spremnikom.

Koji je od paralelnih modela GA najpogodniji za @@enje na réunalima s viSe procesora {toje, ne mnogo, e
nekoliko procesora: 2, 4 ili 8) i sa zajetkim radnim spremnikom? Na raspolaganju je operdcgsstav koji
podrzava viSedretvenost, jer uz pdmasSedretvenosti se na vrlo jednostavartimamogu izvoditi paralelni
programi koji koriste zajedeki radni spremnik [PHA98].

Masovno paralelni genetski algoritam nije pogodanzxaienje na navedenom paralelnonduaalu, jer zahtijeva
znatno viSe procesora od, primjerice, dva. Distrdni genetski algoritam je pogodan za sve paralalmitekture
pa i ovu s nekoliko procesora i zajetkin radnim spremnikom. No, na dvoprocesorskogumalu je mogte
ostvariti DGA sa samo dvije subpopulacije, Sto oo premalo. U v&ni primjena DGA koristi se viSe otktiri
subpopulacije [CAN99d, EBY97, GOO97]. Zatim, zajetth radni spremnik se moZe iskoristiti samo kao
komunikacijski kanal za razmjenu jedinki. Zadniji, ajvazniji nedostatak je dugotrajno podeSavdbfeA prije
same primjene. Naime, da bi se poboljSala svojststaibuiranog genetskog algoritma trebaju se piideevi
parametri: broj subpopulacija, véitia subpopulacija, migracijski interval, migracgslstopa, strategija odabira
boljih jedinki, strategija odabira jedinki za elmaiciju i topologija razmjene jedinki. Naravno, zhje s
podeSavanjem novih parametara treba podesiti datdne parametre genetskog algoritma: vjerojatmagtcije,
vjerojatnost krizanja i broj iteracija. PodeSavapgametara je vremenski vrlo zahtjevan posao (owgoako ih
ima toliko mnogo), jer se obavlja eksperimentalno.

41
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Najblizi zadovoljenju svim postavljenim zahtjevijgaglobalni paralelni genetski algoritam. GPGA zeaalfava tri
od cetiri postavljena zahtjeva. Jedino prvi zahtjeverdgadovoljen, jer se paralelizira samo evaluaajae svi
genetski operatori. Novi model GPGA bi trebao zatirsvojstva tradicionalnog GPGA, s tim da ima vao
svojstva: da se svi genetski operatori izvode parali da jeubrzanjeotprilike jednako broju procesora. Naravno,
pretpostavlja se da je propusnosiurgala idealna, tj. da je jednaka broju procesora.

6.2. Opis novog modela globalnog paralelnog genetsk algoritma

PredloZeni novi model PGA spada u skupinu model&/&Per koristi zajedniku populaciju, mada je ona u
pojedinim trenucima raspodijeljena na subpopulacjabpopulacije se dinatki mijenjaju. U svakoj iteraciji
dretva sldajnim postupkom odabire jedinki kojecine subpopulaciju. Selekcija i reprodukcija se mobavljati
sekvencijski nad jednom subpopulacijom jedinkiaaapelizacija se ostvaruje &tio kao i kod DGA — tako da viSe
dretvi obavlja cijeli GA. Dobro svojstvo GPGA jejednicka populacija. Populacija bi u novom modelu trelimia
istodobno i zajeddka za sve dretve, ali i podijeljena na manje dijeloDakle, osnovna razlika iziae DGA i
predlozenog modela GPGA je u tome Sto DGA ima gddiju populaciju stalno, tijekom cijelog evolukipg
procesa, a novi model dinatki mijenja jedinke koj&ine subpopulacije i to u svakoj iteraciji.

GA_s_3-turnirskomelimnacijskom sel ekcijom bez_duplikat a(){
inicijaliziraj_populaciju(P);

sve dok(nije_zadovoljen_uvjet_zavrSetka_evolucijskog proce sa){
/I odaberi slu &ajno tri razli cite jedinke iz populacije
roditeljl = odaberi_slu ¢ajno_jednu_jedinku_iz_populacije();
radi {
roditelj2 = odaberi_slu ¢ajno_jednu_jedinku_iz_populacije();
}  sve dok(roditeljl==roditelj2);
radi {
dijete = odaberi_slu ¢ajno_jednu_jedinku_iz_populacije();
} sve dok(dijete==roditeljl || dijete==roditelj2);

/I dijete treba biti najlosija jedinka od tri s lu ¢ajno odabrane
ako(f(dijete)>f(roditelj1)) zamijeni(dijete,roditelj1) ;
ako(f(dijete)>f(roditelj2)) zamijeni(dijete,roditelj2)

/I reprodukcija

dijete = krizaj(roditelj1,roditelj2);

mutiraj(dijete);

evaluiraj(dijete);

}
}

Slika 6.1.Sekvencijski GA s 3-turnirskom eliminacijskom selekijom bez duplikata

Eliminacijska turnirska selekcija omog@iye obavljanje i selekcije i reprodukcije nad jedngedinkom u istom
koraku.Genetski algoritam pogodan za paralelizaciju (xadenje na viSeprocesorskontuaalu sa zajeddkom
memorjiom) glasi ovako: u svakoj iteraciji genetaldgoritam sldajno odabirek jedinki izmeiu kojih bira najloSiju.
Ta najloSija jedinka biva zamijenjena s djecom mjekh k-1 roditelja. Krizanje je binarni operator (dva itetja
sudjeluju u krizanju) i u idealnom slaju k-1 mora biti jednako 2. Roditelji trebaju biti ra&li jer ¢e u suprotnom
krizanje generirati duplikat. 1z toga proizlazi @anajpogodnija 3-turnirska eliminacijska selekdigz duplikata za
novi model PGA.

void POPULACIJA ::TurnirGA (void){
int mamatata,dijete,pom;

/I ODABERI TROJICU, ali pazi da ne odaberes iste

mama=sluc (VEL_POP);

dotata =sluc (VEL_POP); while(tata==mama);

dodijete =sluc (VEL_POP); while( (dijete == mama) || dijete ==tata) );

/I KOJI JE OD ODABRANIH NAJSLABIJI?
if( a[dijete]->fx > a[tata]->fx){ pom=dijete; dijete=tata; tata=pom; }
if( a[dijete]->fx > a[mama]->fx){ pom=dijete; dijete=mama; mama=pom; }

/| REPRODUKCIJA = KRIZANJE + MU'[ACIJA
*a[dijete] = *a[mama] + *a[tata]; // KRIZANJE
*a[dijete] <= PM; /I MUTACIJA

/I EVALUACIJA
a[dijete]->evaluiraj  ();

}

Slika 6.2.Dio izvornog teksta programa u kojem se obavlja gestski algoritam s 3-turnirskom eliminacijskom selelcijom
bez duplikata (posao slugu)
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Slika 6.1 prikazuje jezgru genetskog algoritma @ir@irskom eliminacijskom selekcijom bez duplikafej dio
posla obavljaju dretve sluge. Na slici 6.2 je pzéaa implementacija jezgre genetskog algoritmaogmmskom
jeziku C++. Kao Sto je vidljivo iz slike, genetskigoritam s 3-turnirskom eliminacijskom selekcijgm vrlo
jednostavan za implementaciju: izvorni tekst progage vrlo kratak i pregledan.

Opisani genetski algoritam s 3-turnirskom elimifg@m selekcijom je pogodan za paralelizaciju iswh
genetskih operacija: selekcije, krizanja, mutaicggaluacije. Opisani novi model GPGA objedinjufebca svojstva
DGA i tradicionalnog GPGA. Paraleliziranje geneltskiperacija ostvaruje se nacal n&in kao i kod DGA:
podjelom populacije na subpopulacije. &&m, razlika je u tome Sto je suma jedinki svilbgopulacija raztita od
N (a ne jednakél kao 5to je to skaj kod DGA). Subpopulacije se mogu preklapati. e subpopulacije jednaka
je k, a broj dretvi koje&e obavljati genetski algoritam s 3-turnirskom seighn bez duplikata j®. Broj jedinki Ng
koje sudjeluje u selekciji i reprodukciji u trenutkje maniji ili jednak veliini populacije i maniji ili jednak produktu
broja dretvi i veléine turnira, jer se subpopulacije mogu preklapati:

N, < min{N,k [D}. (6.1)

PredloZeni model paralelnog genetskog algoritmagglicniji tradicionalnom globalnom genetskom algoritmu.
Novi model GPGA se razlikuje od tradicionalnog GPGAoslu koji gospodar i sluge obavljaju. U tradi@lnom
GPGA sluge obavljaju samo evaluaciju, a gospodarastale genetske operatore. Onaj dio posla ka@vigju
sluge se obavlja paralelno. S obzirom da novi m&RGA treba obavljaBvegenetske operatore paralelno, gotovo
sav posao obavljaju sluge. Gospodar samo inidijalizopulaciju i paralelni genetski algoritam. Rzege reteno,
gospodar generira petnu populaciju i pokie dretve sluge. Na kraju evolucijskog procesa, lagadretve obave
SV0j posao, gospodar ispisuje rieSenje.

inicijaliziraj
POPULACIJA Gospodar

Dretva Dretva Dretva Dretva
1 2 3 Np

Sluge

Slika 6.3.Novi model globalnog paralelnog genetskog algoritma

void *Dr et va(void *x){
for(rbr_gen=0;rbr_gen<MAX_GEN ;rbr_gen++) p->TurnirGA ();
}

void GPGA(void){
p =new POPULACIJA (N);
for(inti=0;i<BR_DRETVI;i++)
ifthr_create  (NULL,0,Dretva,NULL ,THR_BOUND,NULL )}
cout <<"Ne mogu kreirati dretvu¥<"\n";
exit (1);
}
while(thr_join ~ (O,NULL ,NULL)==0);
a[najbolji  ()]->ispisi  ();

Slika 6.4.Dio izvornog teksta programa u kojem se obavlja irdijalizacija PGA (posao gospodara)

Dretve su sve niisobno jednake, tj. obavljaju isti posao. Jezgretgkog algoritma se paralelizira pokretanjem
viSe dretvi koje obavljaju 3-turnirsku eliminacijskelekciju bez duplikata i reprodukciju.
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Dretva_s_3-turnirskomelimnacijskom sel ekcijom bez_duplikat a(){
/I posao koji obavljaju SLUGE

sve dok(nije_zadovoljen_uvjet_zavrSetka_evolucijskog proce sa){
/I odaberi slu ¢ajno tri razli cite jedinke iz populacije
roditelj1 = odaberi_slu ¢ajno_jednu_jedinku_iz_populacije();
radi{
roditelj2 = odaberi_slu ¢ajno_jednu_jedinku_iz_populacije();
} sve dok(roditeljl==roditelj2);
radi {
dijete = odaberi_slu cajno_jednu_jedinku_iz_populacije();
} sve dok(dijete==roditelj1 || dijete==roditelj2);

/I dijete treba biti najloSija jedinka od tri s lu cajno odabrane
ako(f(dijete)>f(roditelj1)) zamijeni(dijete,roditelj1) ;
ako(f(dijete)>f(roditelj2)) zamijeni(dijete,roditelj2)

/I reprodukcija

dijete = krizaj(roditelj1,roditelj2);

mutiraj(dijete);

evaluiraj(dijete);

}
}

GPGA() {
1l posao koji obavlja GOSPODAR
inicijaliziraj_populaciju(P);
za i=1 do broj_procesora radi {
stvori_novu_dretvu();
}
ispisi_rjesenje();

}

Slika 6.5.GPGA s 3-turnirskom eliminacijskom selekcijom bez dplikata
6.3. Asinkroni model globalnog paralelnog genetskoglgoritma

6.3.1. Problem nejednoznénosti podataka

Opisani model globalnog paralelnog genetskog dlgariomogduje obavljanje cijelog genetskog algoritma
paralelno. ViSe dretvi odjednom pristupa zajékimh podacima. Vediina turnirak odreiuje nad koliko jedinki
svaka odD dretvi obavlja genetske operatore, odnosno natinkdjjelom zajednikih podataka pojedina dretva
obavlja genetske operatore. Opisani genetski afgorobavlja 3-turnirsku eliminacijsku selekciju baéaplikata i
reprodukciju nad tri jedinke. Ukoliko se pri odabiedinki za selekciju i reprodukciju ne vodicuma da li neka
druga dretva istodobno pristupa istim podacima mseéeitanjem i pisanjem po zajedikim spremnikim
lokacijama, gdje se nalaze odabrane jedinke, najednozn&nost podataka. Od tri slajno izabrane jedinke samo
se jedna mijenja. Ta jedinka je najslabija od ttalorane. Samo jedna dretva, od viSe njih koje kkti@le istu
jedinku za eliminaciju¢e korisno obavljati posao (vidjée se efekti njezinog djelovanja). Ostale jedinkekibeisno
obavljaju tu iteraciju. Ona dretva koja zadnja epigijednost u spreméku lokaciju najslabije jedinke, prepisé
tu vrijednost preko one vrijednosti koju je upisdietva prije nje. Posljedica viSestruke selekegeeliminaciju
jedne te iste jedinke je smanjenje broja iteradjeo je poznata vjerojatnost da dretva obavlja paszalud, moze
se izr&unati koliko dodatnih iteracija mora obaviti patalegenetski algoritam, a da brkprisnih iteracija bude
jednak broju iteracija koje obavlja odgovardjisekvencijski algoritatt. Tada bi asinkroni GPGA imao ista
svojstva kao i odgovarajusekvencijski genetski algoritam.

6.3.2. Vjerojatnost da dretva posao obavlja uzalud

ViSe dretvi zbog nesinkroniziranog pristupa zajékimn podacima moze selektirati i mijenjati istu jekli. Zbog
togace dretve, na \eopisani nain, neke iteracije obavljati uzalud. Model GPGA gioZen u ovom radu koristi 3-
turnirsku selekciju. Stogée se prvo za tu selekciju pokazati kolika je vjatopst da jedna od dvije dretve obavlja
posao uzalud. Nakon toga slijedi pdepje tog izraza za proizvoljnu v&hu turnirak i za proizvoljan broj dretvi.

Vjerojatnost selekcijé-te jedinke uporabom 3-turnirske eliminacijske keie psg(i) izratunava se prema izrazu
(5.4 ). Neka se GPGA obavlja na dvoprocesorskamnau (N-=2) i neka je broj dretvi jednak broju procesora
D=Np=2. Vjerojatnost dae i-tu jedinku selektirati za eliminaciju i jedna iud)a dretva iznospse(i)% U tom ée
slutaju jedna od te dvije dretve posao obavljati uzabakle, pse(i)? je vjerojatnost dae jedna od dvije dretve
obavljati posao uzalud, ako obje selektiraju ibasjedinku.

“I Odgovarajui sekvencijski GA je u ovom staju opisani model GPGA sa samo jednom dretvom.
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Opcenito, vjerojatnost dée jedna od dvije dretve obavljati posao uzaludjjgtojatnost dae obje dretve selektirati
isti jedinku, jednaka je sumi vjerojatnosti dvogeiselekcije svake pojedine jedinke:

PB'.Z(N):ZpsE(i)Z . (6.2)

Prema tome, vjerojatnost da dretva obavlja posadudze funkcija veliine turnirak, broja dretviD i velicine
populacijeN: P=f(k,D,N).
Opcenito, oznaka'y; predstavlja vjerojatnost dae dretva koja obavlja posaeturnirske eliminacijske selekcije i
nosi oznaky<D obavljati posao uzalud. OznaRgp ozn&ava vjerojatnost dée nekaod D dretvi u nekom trenutku
obavljati posao uzalud. Jedna Bddretvi n€e sigurno obavljati posao uzalud, odnosno vjerogttibeskorisne
selekcije s jednom dretvom je 0, =0, ili joS preciznijeP, =P’y ;=0. Vjerojatnost dgednaod dvije dretveposao
obavlja uzalud ré&una se prema izrazu ( 6.2 ). Obje dret®es jednakom vjerojatnéd obavljati posao uzalud, pa je:
B
2 = (6.3)
Vjerojatnost da jedna od dvije dretjeZ) uporabom 3-turnirske eliminacijske selekcked) na dvoprocesorskom
ratunalu O=2) obavlja posao uzalud dobiva se uvrStavanjeaz&( 5.4 ) uizraz (6.2 ):
2

3

ZN:[(i ~1i-2)P ZN:(i“ 6% +132 -12 +4)

—Q_li=l — Q_i=
- J

T INN-D(N-2)F

Psl,z(N) = Z pBE(i)2 =

=1

1
[N(N-D(N-2)F
Uvrstavanjem izraza za sume konih redova potencija u brojnik dobiva se:
N 2 _ 2 2
Z(i4 6% +19% -1 +4): N(N+D@N+DEN?+3N -1) 3N*(N+D? |
= 30 2
5
+ 1NN +H(ZN +1) -6N(N +1) + 4N _N°_ N4 +§N3 - N2 +2N )
6 5 3 15
Konatno, uvrsti li se dobiveno u izraz B3, dobiva se izraz za vjerojatnost é&a obje dretve, koje obavljaju 3-
turnirsku eliminacijsku selekciju, selektirati jadte istu jedinku:
N* —45N°®+75N? — 45N +6
5N(N -1)%(N - 2)?
Za velkinu populacije 3, vjerojatnost dvostruke selekaimrabom 3-turnirske eliminacijske selekcije jedngk 1,
jer se dvije najbolje jedinke ne mogu selektira@ietiminaciju i ostaje samo jedna (ona najloSigirjka) kojuce
uvijek obje dretve selektirati za eliminaciju. Séoveta populacija, vjerojatnost dae neka dretva obavljati posao
uzalud je manja (slika 6.6).

P‘;,YZ(N):g (6.4)
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Slika 6.6.Vjerojatnost dvostruke selekcije s dvije dretve i Zurnirskom selekcijom je funkcija veli¢ine populacije
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Za binarnu turnirsku selekciju se istim postupkasbida izraz z&’; ,:
2

i (-1 , )
P”(N)_i% S| w5 )
2

Uvrstavanjem izraza za kofrau sumu redova prvih i drugih potencija dobiva se:

B (N) = 2(2N -1)
22 3N(N-1)

Opcenito, zak-turnirsku selekciju, vjerojatnost dvostruke selgkcodnosno vjerojatnost da jedna od dvije dretve
beskorisno selektira jedinku za eliminaciju i regakciju iznosi:

Pl;,z(N):ZpkE(i)z- (6.6)

(65)

UvrStavanjem izraza za vjerojatnost selekcije ()5dginosno izraza (5.6 ) u izraz ( 6.6 ) dobea s
2

S A o A 0| T
Pk,z(N):; :Zk: — |k|:N|_l(N—j)} (6.7)

[EJ = I (N-j)

Vjerojatnost eliminacijé&-1 najboljih jedinki jednaka je nuli. Stoga je s@jo da li suma ide od 1 dbkako je to
slucaj u izrazu (6.6 ) ili odk doN kako je to slgaj, primjerice, u izrazu (6.7 ).
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Slika 6.7.Vjerojatnost dvostruke selekcije s dvije dretve u wisnosti o veltini populacije N i parametru k

Pove&avanjem velline turnira povéava se i vjerojatnost dvostruke selekcije (slikd).6Za veltinu turnirak=N,
vjerojatnost dvostruke selekcije je Jd'mk R.o(N)=1. Za beskongno veliku populaciju, vjerojatnost dvostruke

selekcije je O:ILim R.o(N)=0.

Selekcijski pritisak je manji Sto je vé&iina turnira manja. PodeSavanjem selekcijskog gatigodeSava se brzina
konvergencije. Manja brzina konvergencije &rda genetski algoritam treba obaviti viSe iter@aciletutim, time se
postize kvalitetnije rjeSenje jer je vjerojatnosiglavljivanja u lokalnom optimumu manja. | obrnut@ta brzina
konvergencije zna da ¢e genetski algoritam u ktam vremenu prorga mozda loSije rieSenje. U delu, bolje je
duZe r&unati pa prond bolje rjeSenje, nego kéa raunati pa prond vjerojatno pogresno (suboptimalno) rieSenje.
Stoga je manjk bolji izbor. To se poklapa i sa zahtjevom da \j@rost viSestruke selekcije bude Sto je niegu
manja, jerée tada dretve manje iteracija obavljati uzalud.nNgivjerojatnost da dretva obavlja posao uzaluc pad
Sto je manja vetina turnira (slika 6.7). Dakle, dobar izbor bi bionirska selekcija s malom v&lom turnira: 2 ili

3. PredloZeni model GPGA obavlja 3-turnirsku sefekger je za selekciju i reprodukciju, koje seamhjaju u istom
koraku, potrebno selektirati barem tri jedinke (jadedinka se eliminira, a dvije sudjeluju u repredji). Moguce
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je ostvariti selekciju i reprodukciju u jednom kkwas ve&om velginom turnira, ali zbog opisanih razloga
(vjerojatnost da dretva obavlja posao uzalud trbiiaSto manja, a i selekcijski pritisak treba biio maniji)
odabrana je minimalna vrijednost \wtie turnira.

Dosad je pokazana ovisnost vjerojatnosti da drebavlja posao uzalud o v&hi populacije i velini turnira, ali za
konstantnu vrijednost broja dretvi, ¢tije, za dvije dretve:D=2. Slijede razmatranja ovisnosti vjerojatnosti
viSestruke selekcije o broju dre®i

Neka se asinkroni globalni paralelni genetski atgar sastoji od dretvi:ji, j2, ...jo. Neka dretva u svakoj iteraciji
(svaki puta kada pristupa zajetkim podacima) nosi jednu dd oznaka: 1,2,3,.D. Neka dretva koja zadnja zapiSe
vrijednost u zajedidku spremniku lokaciju ima najmanju oznaku od svih ostalihtdréoje su pristupile istom
podatku. Jedin@e ta dretva obavljati korisno tu iteraciju, do& ostale dretve koje su pristupile istom podatku
obavljati posao uzalud. Budiye algoritam asinkroni, dretve proizvoljnim rediglom pristupaju podacima. Stoga,
u svakoj iteraciji neka druga dretva nosi oznaldaje Dretva koja nosi oznaku r&#i od jedan moZe i ne mora
obavljati posao uzalud.

Primjerice, neka tri dretveDE3) obavljaju 3-turnirsku eliminacijsku selekcijii=@) i neka se populacije sastoji od
pet jedinki (N=5). Jedinke s oznakama 1 i 2 ne mogu biti sekskéirza eliminaciju, zbog toga Sto je inherentno
ugraien elitizam s 3-turnirskom eliminacijskom selekuijoDretvejy, j, i j3 mogu pristupati zajedékim podacima,

tj. zajednékim jedinkama s oznakama 3, 4 i 5 na 2%ima kako je to prikazano u tablici :

Tablica 6.1Nacini selekcije 3 od 5 jedinki uporabom 3 dretvejg, j, i j3) S 3-turnirskom selekcijom i odgovarajuim
vjerojatnostima selekcijep u promilima

112|3|4|5|6|7|8|9(10(11|12|13|14|15|16|17|18|19|20(21|22|23|24|25|26|27
1
2
3[12812|12(13| 1|1 (13| 1(1|23/2|2]|3 3 2312|123 3
4 3 2123| 2 3 1131 (12(12312| 1 (13| 1 3 2123| 2 3
5 3 312|223 3 322|231 |1|13|1|1]|13|12|12]123
pf1|3|6|3|9(18|6|18|36|3 |9 |18| 9 |27|54|18|54(108 6 |18|36|18|54|108| 36 (108216

Vjerojatnosti selekcije prema izrazu ( 5.6 ) zaepije jedinke iznoseise(1)=Pse(2)=0, pse(3)=1/10,p3(4)=3/10 i
pse(5)=6/10. Primjerice, prema tablici 6.1, sve trethe na prvi nén (od 27 mogtih naina) selektiraju jedinku s
oznakom 3. Vjerojatnost tog datma jeps=(3)°*=1/1000 (1%o). Kada se to dogodi, dretva koja pdsija upie novu
vrijednost u zajediku spremniku lokaciju ¢e korisno obavljati posao. Ta dretva koja korishawja posao nosi
oznaku 1. Ostale dvije dretve s oznakama 2¢e Dbavljati posao uzalud. Zatim, neka dretve s kemma 1 i 2
selektiraju jedinku s oznakom 3, a dretva s oznaRwmselektira za eliminaciju jedinku s oznakom 4dudrstupac u
tablici 6.1). Vjerojatnost tog dodaja je pse(3)°Pse(4)=3/1000 (3%o0). U tom sliaju, dretve s oznakama 1 i¢8
korisno obavljati posao, a dretva s oznakoée 2 vjerojatna& 3/1000 (3%0) posao obavljati uzalud.

Dretva koja nosi oznaku 1 nikad ne obavlja posaduaz Dretva s oznakom 2 obavlja posao uzalud sardea kada
dretva s oznakom 1 pristupa istom podatku u zaj&dm radnom spremniku. To su dma selekcije
1,2,3,13,14,15,25,26 i 27 u tablici 6.1. Vjerojathala dretva s oznakom 2 obavlja posao uzalud iiznos
1+3+6+9+27+54+36+108+216=460%0. Zapravo, to je y@nst viSestruke selekcije za dvije dretve (prézmazu

(6.2)): Pé,z ) = pse ®*+ Pse (27 + Pse @+ Pse @72+ Pae (5)? = 046.
Dretva s oznakom 3 obavlja posao uzalud onda kdd&kdbja od preostale dvije dretve pristupa istoadgtku u

zajednékom radnom spremniku. To sudma selekcije 1,4,5,7,9,10,11,14, 17,18,19,21,23,2¥ u tablici 6.1.
Vjerojatnost da dretva s oznakom 3 obavlja posatudziznosi:

1+3+9+6+36+3+9+27+54+108+6+36+54+108+216=676%o.
Opcenito, zaD dretvi i k-turnirsku selekciju vrijedi sljede:
e Dretva s oznakom 1 nikad ne obavlja posao uzalud:

R,=0; (6.8)

e Dretva s oznakom & posao jedne iteracije obavljati uzalud premazizi(g6.6 );

e Za svaku sljedau dretvu vjerojatnost da posao jedne iteracijevdratbavlja uzalud jednaka je jedan minus
vjerojatnost da dretva korisno obavlja posgel(q). U daljnjem tekstde se pokazati da vjerojatnost da dretva s
oznakom obavlja posao uzalud iznosi:

Ry =1 e Be)' (69)

gdje jej<D.
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Vjerojatnost eliminacijé-te jedinke uporabork-turnirske selekcijgye(i) ratuna se prema izrazima (5.5 ) ili (5.6 ).
Dretva s oznakom ¢e korisno obavljati posao neke iteracije, ako dretvoznakama manjim gdselektiraju neke
druge jedinke, samo ne onu koju je selektiralavdret oznakonj. Vjerojatnost dae i-tu jedinku selektirati samo
jedna odD dretvi i to ona s oznakojriznosipe(i)Gee(i) ™, jerj-1 dretvi s oznakama manjim pdrebaju selektirati
neku drugu jedinku, samo mdu. Dretva moze korisno obavljati posaoMaaiina: moZe selektirati bilo koju od
jedinki, a da ostale dretve selektiraju neke dijedeke. Prema tome, vjerojatnost @adretva s oznakojrkorisno
obavljati posao jedne iteracije jednaka je sumiojgnosti da sama selektira svakuMgedinki:

j :ZpkE(i)mkE(i)H- (6.10)

Vjerojatnost da dretva obavlja posao uzalud jedrjaki@dan minus vjerojatnost da dretva korisno ghgwosao
(P'«=1-Q';) i na taj se n&n dobije izraz (6.9).

Izraz ( 6.9 ) vrijedi openito za dretve sa svim oznakama, pa i za one akanma 1 i 2. Mogte je provjeriti da za
j=lizraz (6.9 ) poprima oblik izraza ( 6.8 ):

Pt :1—2 Pee () (e (1)° :1—2 Pe()=1-1=0.1H

Nadalje, uzme li se u obzir dagelqi Z p(i) =1 zad=2, mogue je provjeriti da tada izraz ( 6.9 ) poprima oblik

izraza (6.8 ):
N

=172 Pee) ) =23 [P () HL- e =120 piel) + 20 i) =171+ 3 pieli)” =2 pieli)”
u

| kona&no, s obzirom da svaka dretva u sustavu bez sifdacije moze poprimiti bilo koju oznaku s jednakom
vjerojatnosu, vjerojatnost da neka dretva u sustaldretvi obavlja posao uzalud iznosi:

1&
Po =5 2 Pea - (6.11)
d=1

UvrStavanjem izraza ( 6.9 ) u izraz ( 6.11 ) dokdeaizraz za vjerojatnost da dretva obavlja posabud u nekoj
iteraciji:

1&% , g
Bzz Pee () e ()™ (6.12)
d=1 i=1
odnosno, vjerojatnost da dretva korisno obavljapasnosi:
13 , g
Bzz Pee @) @ (), (6.13)
i=1
jer je:
Reo Qo =1. (6.14)

Vjerojatnost da neka dretva u sustavd dretvi obavlja posao uzalud raste kako se smawplj&ina populacijeN,
povetava broj dretvD ili se povéava veltina turnirak (tablica 6.2 i slika 6.8).

Tablica 6.2Vjerojatnost da ¢e dretva beskorisno obavljati posao u ovisnosti celi¢ini populacije N i broja dretvi D za
GPGA s 3-turnirskom selekcijom @sp)

Broj dretviD
N 1 2 3 4 5 6 7 8 10 20
10 0 0.1004| 0.1849 0.256p 0.3178 0.3705 0.4162 60.450.5221| 0.7039
20 0 0.0474| 0.0913 0.1319 0.1695 0.2045 0.2871 7@.260.3221| 0.5121
50 0 0.0184| 0.0363 0.0535 0.0703 0.0867 0.1026 80.110.1476| 0.2734
70 0 0.013 | 0.0258 | 0.0383 | 0.0506 | 0.0626] 0.0734 0.0859 0.1082 0.2476
100 0 0.0091 | 0.0181 | 0.0269 | 0.0356 | 0.0442 | 0.0526 | 0.061 | 0.0773| 0.1524
150 0 0.006 | 0.012 | 0.0179 | 0.0238 | 0.0296 | 0.0359 | 0.0411 | 0.0523 | 0.1055
200 0 0.0045| 0.009 | 0.0135| 0.0179 | 0.0223 | 0.0267 | 0.031 | 0.0396 | 0.0806
500 0 0.0018| 0.0036 0.005| 0.0072 | 0.009 | 0.0107 | 0.0125| 0.016 | 0.0334

Vrijednosti velgine populacije za sekvencijski genetski algoritaaitese poprimaju vrijednosti u intervalu od 70
do 200 jedinki. PredloZeni asinkroni model paratgingenetskog algoritma ima vrlo &la svojstva kao i
sekvencijski genetski algoritam pa se zadedi populacije uzimaju iste vrijednosti. PredloZzemdel GPGA je
prilagaien izvaienju na r&unalima sa svega nekoliko procesora (od 2 do 8eswe). Stoga sucekivane
vjerojatnosti da GPGA obavlja posao uzalud s ddije osam dretvi ozgane sivo u tablici 6.2 i zaokruZene
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crtkanom linijom na slici 6.8. Posebno su naamacetiri podrija. Za viSe dretvi treba vélna populacije biti
veca, ako se, primjerice, Zeli drZati vjerojatnostkeesnog djelovanja dretve do 5%.

P3p
0.8

0.7 —e—N=10

0.6 - —m—N=20
0.5 _—m —4&—N=50

0.4 / /'/ N=70

—%—N=100

Vjerojatnost da dretva obavlja
posao uzalud

0.3 {

0.2 —e—N=150

01 }  —+N=200
——N=500

0

123456 7 8 91011121314151617181920
D

Broj dretvi

Slika 6.8.0visnost vjerojatnosti da dretva obavlja posao 3-ttnirske selekcije i reprodukcije uzalud o vel€ini populacije i
broju dretvi

6.3.3. Broj iteracija

U opisanom modelu asinkronog globalnog paraleln@netskog algoritma dretve obavljaju s atdnregom
vjerojatnogu posao uzalud. Te vjerojatnosti su &mate u prethodnom poglavlju. Da bi asinkroni GP&Aao ista
svojstva kao i odgovarajusekvencijski genetski algoritam, zbrkprisnih iteracija svih dretvi mora biti jednak
broju iteracija koji obavi sekvencijski genetslgatitam.

Neka je broj iteracija koje obavlja sekvencijskingeski algoritam jednak, a ukupan broj iteracija koji obavi
paralelni genetski algoritam nekaljg Ukupan broj iteracija koje obavi GPGA jednak fggu iteracija svihD
dretvi. Pretpostavlja se da sve dretve obave derjednak broj iteracija, jer su sve dretve jedbalprioriteta.
Dakle, svaka dretva obav{/D iteracija. Kada bi broj iteracija GPGA bio jednakoju iteracija koje obavi
sekvencijski GA, efikasnost GPGA bi bila loSijar jasinkroni GPGA obavi oddeni broj iteracija uzalud. Za
poznatu vjerojatnost da dretva obavlja posao jetmacije uzalud (izraz ( 6.12 )), odnosno vjenoget da dretva
obavlja korisno posao jedne iteracije (izraz 36)L mogue je izr&unati potreban ukupan broj iteracija. Razlika
ukupnog broja iteracija ic@kivanog broja beskorisnih iteracija treba bitirjekla broju iteracija sekvencijskog GA:

IU"UPK,D:I- (615)

Uz poma izraza ( 6.15 ) dobiva se izraz za ukuparmpdtirebanbroj iteracija GPGA, a da pritom GPGA postize
rieSenje iste kvalitete kao i sekvencijski GA:

|
I, =—.
Qo

Drugim rije¢ima, GPGA i sekvencijski GA za jednak bkajrisnih iteracija () postizu jednako kvalitetno rjeSenje
(slika 6.9).

(6.16 )

| 35
_yv

| 5
2.5 A

2

1.5 A

N=100

1 — T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

D

Slika 6.9.Potreban broj iteracija da bi asinkroni GPGA s 3-turnirskom selekcijom postizao ista rieSenja kao i
odgovarajuéi sekvencijski GA
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Primjerice, neka sekvencijski GA s 3-turnirskom ngéfiacijskom selekcijom obavi 100.000 iteracija nad
populacijom koja se sastoji od 50 jedinki. Nekageraspolaganju dvoprocesorskoéugalo Np =2). Odgovarajéi
asinkroni GPGA s dvije dretveDENp=2) treba obaviti ukupnt,=100.000Q;,=101.871 iteracija. Dakle, GPGA
treba obaviti 1.871 iteracija viSe od odgovatapisekvencijskog GA.

6.4. Sinkroni model globalnog paralelnog genetskagjgoritma

U prethodnom poglavlju opisan je asinkroni GPGAdhdemi vezani uz nejednozireost podataka kada viSe dretvi
mijenja podatke u istim sprengkim lokacijama. PredloZeno je rieSenje péage broja iteracija, koje, naravno,
ima za posljedicu usporenje rada algoritma. Dryeg&enje istog problema je sinkronizacija dretviiom pristupa
zajednékim podacima. Zajeduki podaci su jedinke. Svakitanje i izmjena zajedtkih podataka treba se ozfita
kao kriticni odsjeak i zastititi ga s nekim od mehanizama zatas®bno iskljdgivanje.

Mehanizmi za sinkronizaciju rada dretvi su: binasamafor, ofi semafor, uvjetne varijable, varijable dusobnog
iskljucivanja, itd. Za sinkronizaciju rada dretvi ma@gye Kkoristiti i redove poruka ili cjevovode. Odtswavedenih
mehanizama pokazalo se da je vremenski najmanjgexah sinkronizacija s pono varijabli za méusobno
isklju¢ivanje. Neka varijabla za ndiesobno iskljgivanje je ili zakljwtana ili otkljuitana. Ako je varijabla zaklfiana,
dretva koja Zeli éu u kriti¢ni odsjeak ¢ekatée tako dugo dok neka druga dretva ne otdjtu varijablu.

Najjednostavniji né&in sinkronizacije rada dretvi je s pofoN varijabli metusobnog iskljdgivanja. Svaka jedinka
ima svoju varijablu za na@sobno iskljdivanje. U odrdenom trenutku samo jedna dretva méitati ili pisati po
spremntkim lokacijama neke jedinke. Taj najjednostavngtin sinkronizacije daje i najloSije rezultate. Os$ho
dretve troSe vrijeme na zak$iavanije i otklj@avanje varijabli, dretve se riesobnotekaju kada Zele pristupiti istim
podacima. Dakle, kada dretve Zele pristupiti igtodlacima, one se ée obavljati paralelno, v¥esekvencijski. Prvo
¢e jedna dretva obaviti posao nad trima jedinkaraateg onda ona druga koja je selektirala jednyediiisve tri
iste jedinke kao i ona prva. Vrijeme potroSeno krenizacijski mehanizam, zajedno s vremenom ldijgetve
potroSe zbog toga Sto se dnsobnatekaju,¢ini znatan udio u ukupnom vremenu koje potroSi GHBWDI8].

PoboljSanje se moze pdstiako da se ne zaklavaju sve tri jedinke, nego samo najloSija - ong@ ke biti
zamijenjena djetetom preostale (preziviele) dwadinke. Vjerojatnost dée se dvije dretve ndesobnocekati (zato
Sto Zele eliminirati i nodomijestiti istu jedinkug jsta kao i vjerojatnost da neka dretva obavljsapouzalud pri
asinkronom modelu. Asinkroni model mora obaviti awa iteraciju, a sinkroni tro3i vrijeme &akanje. Stovige,
potroSi i neSto viSe vremena koliko potroSe melmaniza méusobno iskljgivanje. Dakle, za postizanje rieSenja
odreiene kvalitete takav sinkroni model potroSi ukupn®ewremena od asinkronog modela koji treba odradit
dodatne iteracije.

Dr et va_s_nedusobno_i skl j u&i vi m odabi rom tri _j edi nke(){

sve dok(nije_zadovoljen_uvjet_zavrSetka_evolucijskog proce sa){
nut ex_| ock(zajedni  ¢ka_varijabla_zaklju cavanja);
I Kriti &ni odsje  cak: odaberi slu &ajno tri razli cite jedinke iz
/I populacije, ali pazi da jedinke nisu zauzete
radi {
roditelj1 = odaberi_slu &ajno_jednu_jedinku_iz_populacije();

} sve dok(zastavica[roditelj1]==1);

zastavical[roditelj1] = 1;
radi {

roditelj2 = odaberi_slu ¢ajno_jednu_jedinku_iz_populacije();

} sve dok(zastavica[roditelj2]==1);

zastavicalroditelj2] = 1;
radi {

dijete = odaberi_slu ¢ajno_jednu_jedinku_iz_populacije();

} sve dok(zastavica[dijete]==1);

zastavica[dijete] = 1;

Il kraj kriti ¢nog odsje  ¢ka
nut ex_uncl ock(zajedni  cka_varijabla_zaklju cavanja);

// dijete treba biti najlosija jedinka od tri s lu &ajno odabrane
ako(f(dijete)>f(roditelj1)) zamijeni(dijete,roditelj1) ;
ako(f(dijete)>f(roditelj2)) zamijeni(dijete,roditelj2)

1/ reprodukcija

dijete = krizaj(roditelj1,roditelj2);

zastavicalroditelj1] = zastavica[roditelj2] = 0

mutiraj(dijete);

evaluiraj(dijete);

zastavice[dijete] = 0;

}
}

Slika 6.10.Dretva s 3-turnirskom eliminacijskom selekcijom bezduplikata i sa sinkronizacijskim mehanizmom koji iti
odabir tri jedinke za selekciju i reprodukciju
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RjeSenje problema kako izgraditi bolji sinkroni rebebd dva prethodno opisana, je u samoj prirodietgiih
algoritama. Genetski algoritam s 3-turnirskom safekn nasumice odabire jedinke kojece sudjelovati u
reprodukciji (sve jedinke imaju jednaku vjerojathesdjelovanja u reprodukciji). Ako je &&a genetski algoritam
svejedno koje su to tri jedinke, tada, ako je ne&sumice odabrana jedinka zauzeta, ne treba basudjedovati u
reprodukciji. Jednostavno treba odabrati neku dregiinku. Stoga je vjerojatnost selekcije¢veauzete jedinke
jednaka nuli. Posljedica toga je joS jedno pojetmdgnje: ne trebd varijabli za méusobno iskljdivanje, vé
samo jedna. Kritini odsj&ak nije izmjena neke jedinke, ¥ge to postupaklucajnog odabira jedinki.

Neka umjestdN varijabli metusobnog iskljdivanja postoji polje zastavica dtlelemenata. Svaka jedinka ima svoju
zastavicu, koja pokazuje da li nad tom jedinkomaneketva obavlja genetske operatore. Pristup Zastaa je
zaStten sa samo jednom varijablom dasobnog iskljdivanja. Svaka dretva prije no Stdeuu kritini odsje&ak u
kojem ¢e odabrati tri jedinke za reprodukciju, treba zald}i varijablu méusobnog iskljdgivanja. Potom skajno
odabire tri jedinkeiije zastavice ne pokazuju zadee Postupak odabira jedinki traje kratko, jer deete trebaju
¢ekati na oslobdenje sléajno odabrane jedinke, ako je ona zauzetéje#@nostavno odabiru neku drugu jedinku.
Primjer dretve s takvim sinkronizacijskim mehanizmprikazan je na slici 6.10. Odabir tri jedinkerearodukciju
oznaen je kao kriténi odsje&ak koji mozZe istodobno obavljati u nekom trenutkms jedna dretva.

Roditelji su u postupku reprodukcije dvije od ttu&jno odabrane jedinke. Te jedinke se tijekom pdstup
reprodukcije ne mijenjaju, ¥ese njihovi kromosomi saméitaju. Ako se podaci samditaju, nije ih potrebno
iskljucivo ¢itati. U najgorem sléaju se moze dogoditi da neka druga dretva izmijgahiog roditelja (ilicak vise
dretvi mogu izmijeniti oba roditelja) i da neki odditelja postane 10Siji od jedinke koja je odieea za eliminaciju.
Taj (malo vjerojatni) dogaj se moze tretirati kao dodatna mutacija.

6.5. Prednosti i nedostaci

PredloZeni model globalnog paralelnog algoritma swaje prednosti, a i nedostatke u odnosu na ostaldele
paralelnih genetskih algoritama. Namijenjen je ésm@u na viSeprocesorskom sustavu sa svega nekmidaesora
(2, 4 ili 8) i sa zajeditkim radnim spremnikom. Broj procesora je ulaznigpaetar algoritma. Novi model GPGA
se moze bez izmjene izvornog teksta programa itivodira&unalu s proizvoljnim brojem procesora, pa tako i na
jednoprocesorskom ¢analo (tada je to sekvencijski, a ne paralelni adgm).

Za ciuvanje dvije najbolje jedinke od bilo kakve izmjenge potrebno pisati niti jedne linijjle dodatnoddta
programa, jer je elitizam inherentno ugga u 3-turnirskoj selekciji. lzvrSni program je tak &48kB) i
najvjerojatnije moZze cijeli stati u pri¢ni spremnik procesora zajedno s tri jedinke nadmajdjeluju genetski
operatori. Za binarni prikaz (koji se ujedno idegfe koristi) genetski operatori se mogu ostvariti napom samo
logickih funkcija NE, I, ILI, XILI i POMAKNI koje su ujelno sastavni dio svakog strojnog jezik&urgala.
Algoritam je stoga vrlo jednostavan za implemetjitisicha najnizem nivou, tj. strojnom jezikutaala.

Tablica 6.3 Prednosti i nedostaci novog modela GPGA nad ostalimodelima PGA

Prednosti Nedostaci

* najpogodniji za izvdenje na viSeprocesorskontuaalu sa » kod asinkronog modela broj
zajedntkim radnim spremnikom iteracija se mora povati, jer

* jednostavan za implementaciju dretva moze obavljati neke

« izvorni tekst programa je kratak i moZe stati saricuéni spremnik iteracije uzalud ili se mora ugraditi
procesora sinkronizacijski mehanizam

« algoritam se moZe izvoditi natanalnom sustavu s proizvoljnim *  sinkroni model trosi dodatno
brojem procesora bez ijedne izmjene u izvornom kadgrama vrijeme za destalu sinkronizaciju

« elitizam je inherentno ugdan na melusobnatekanje dretvi kada

» svi genetski operatori se obavljaju paralelno istodobno Zele di u kriti¢ni

« nema potreba za mehanizmomdusobne komunikacije iznde dretvi | odsi€ak o _

« moze raditi bez sinkronizacije * nemoZe se koristiti neki drugi

« trajanje izvdenja za zadani broj iteracija ne ovisi o vigli populacije | POStupak selekcije osim turnirske

« ima ista svojstva kao i sekvencijski algoritam selekcije

* postiZze se ubrzanje koje je priblizno jednako bpojucesora

Za razliku od tradicionalnog modela GPGA u kojensamo evaluacija izvodi paralelno, a ostali geneipkratori
sekvencijski, u predlozenom modelu GPGA svi se atperizvode paralelno. Nema potrebe za ugradnjixaknog
mehanizma za nd@sobnu komunikaciju dretvi, jer se podaci nalazeajedntkom radnom spremniku. Unéto
tome Sto su podaci zajedki, mogute je izvoditi dretve paralelno bez ikakve sinkrawire kako je to opisano u
poglavlju 6.3.

Trajanje izvdenja jedne iteracije ne ovisi o v@hi populacije, jer u jednoj iteraciji algoritamedijije samo nad tri
slu¢ajno odabrane jedinke, a ne nad sNifedinki kao Sto je to sliaj sa svim ostalim postupcima selekcije. Stoga i
ukupno trajanje izvéenja ne ovisi o0 velini populacije, vé samo o broju iteracija. Matim, kvaliteta dobivenog
rieSenja zn&jno ovisi 0 oba parametra; i 0 broju iteracijavedicini populacije. Stoga ukupno trajanje izlemja
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ipak posredno ovisi i 0 veini populacije, ako je unaprijed zadana kvalitgeSenja koja se optimiranjem mora
postii.

Sinkroni GPGA ima potpuno ista svojstva kao i seloijski algoritam. Asinkroni model GPGA nema bafais
svojstva kao i sekvencijski GA, jer se moraju odfatbdatne iteracije. Asinkroni GPGA koji odradhdani broj
korisnihiteracija (ma koliko ukupan broj iteracija bioja takaer potpuno ista svojstva kao i sekvencijski GA. To
je vazno za teorijsku analizu rada algoritma, jersva teorijska razmatranja sekvencijskog algorimzgu
primijeniti i na opisani model GPGA.

Posljednja, ali i najvaznija prednost je da predioZparalelni genetski algoritam mNp-procesorskom tainalu
postize rjeSenje iste kvalitete kao i odgovatiapekvencijski algoritam na jednoprocesorskokurelu, ali gotovo
Np puta brze. Ténije, onoliko puta brze kolika je propusnost pdralg ra&unala.

Nasuprot brojnim navedenim prednostima, novi m@&RGA ima i nekoliko nedostataka. Asinkroni modehdfa
odreieni broj iteracija uzalud zbog toga Sto dretvedstmo mogu mijenjati iste jedinke. Naime, broj meidarnih
iteracija se moze izkanati, dakle i predvidjeti, pa se za toliko moZegbati ukupan broj iteracija. Posljedica je da
asinkroni GPGA ipak nema ubrzanje jednako brojcesora, kao Sto bi to bio gkj da nema tih dodatnih iteracija.
Drugo rjeSenje problema neregularnih iteracijaijgkreni model GPGA. Sinkroni model GPGA ne dozveda
pristup viSe od jedne dretve istom podatku, alip@agtupak zahtijeva dodatno vrijeme koje troSe miznai za
medusobno iskljdivanje i dretve troSe dodatno vrijeme &ekanje za ulazak u kri odsje&ak. Opisani model
GPGA koristi 3-turnirsku selekciju ili, uz manjenigene u izvornom tekstu programa, bilo kdturnirsku
selekciju, gdje j&>2. Proporcionalne i sortiraja selekcije nisu pogodne za taj model.

Novi model globalnog paralelnog genetskog algoritn@Ze biti sinkroni i asinkroni. TeSko je odreditiji je od ta
dva modela bolji, jer svaki ima svoje prednostedostatke:

Tablica 6.4 Prednosti i nedostaci sinkronog i asinkronog model&PGA

Model GPGA Prednosti Nedostaci

* izvorni tekst programa je kéa

* jednostavniji za implementaciju

ASINKRONI | * izvodenije iteracije krée traje, jer « dretva moZe obavljati iteraciju uzalud pa se takva
nema sinkronizacijskog mehanizmg  beskorisnateracija mora ponoviti

« broj beskorisnih iteracija je predvidi
(moZe se izraunati)

<

* izvorni tekst programa je sloZeniji

. - . « treba voditi réduna da ne die do potpunog zastoj
nije naruSena jednozérgost podataka

SINKRONI |, ; . . . « sinkronizacijski mehanizmi troSe stanovito
ima potpuno ista svojstva kao i procesorsko vrijeme

odgovarajdi sekvencijski GA . T
« dretve se mdusobnatekaju kada viSe njih Zeliéu
u kriti¢ni odsje&ak

}%

Asinkroni model je jednostavniji za implementacijer nema sinkronizacijskih mehanizama pa je i imvoekst
programa kréi. Trajanje jedne iteracije je tafter krate zbog toga Sto nema sinkronizacije.ddeém, upravo zbog
toga Sto nema sinkronizacije dretve mogu istovremmijenjati iste podatke. Ako viSe dretvi istodobuapisuje
vrijednost u istu sprem&ku lokaciju, ostatée zapisana vrijednost samo jedne dretve (one kafmja upiSe
podatak), dokée ostale dretve tu iteraciju obavljati uzalud. Takveskorisna iteracija se mora ponoviti. Broj
beskorisnih iteracija, odnosno broj ponovljeniltatgja, je predvidiv i moZe se izfanati (vidi poglavlje 6.3.3).
Sinkroni model je slozeniji i troSi se procesorskdgeme na sinkronizaciju dretvi. Ukoliko se viSéjetbva
programa ozna kao kriticni odsj&ak, mora se paziti da nedwdo potpunog zastoja. S druge strane, nije naausen
konzistentnost podataka, kao Sto je t@&ajyri asinkronom modelu. Prednost sinkronog modathasinkronim je i

u tome Sto ima potpuno ista svojstva (bez derga dodatnih iteracija) kao i odgovardjsekvencijski genetski
algoritam.

6.6. Sklopovska potpora novom modelu GPGA

6.6.1. N&ini prilagodbe arhitekture ra éunala genetskim algoritmima

U ovom poglavlju razmotrene su magesti prilagodbe procesora novom modelu GPGA. $vajSPGA bi se
mogla dodatno pobolj3ati potenjem brzine izvéenja, ako se arhitekturactanala prilagodi osebujnim zahtjevima
genetskih algoritama. Ustanovljeno je da se n@atina moZze skratiti trajanje optimiranja:

® prepustanjemkontrole jednozrénosti podataka samom algoritmu, umjesto protokolu za odrzavanje
jednoznanosti preslika podatkovnih objekata,
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® sklopovskim ostvarenjemgeneratora sldajnih brojevai
® proSirenjem instrukcijskog skupa procesora sp@tifi instrukcijamekriZzaj i mutiraj.

6.6.2. Priruéni spremnik

Protokol za odrzavanje jednozimsti preslika podatkovnih objek&tausporava asinkroni GPGA, a na sinkroni
GPGA nema utjecaja. Svaki put kada se dogodi proenpedatka, koji se nalaze u ptinom spremniku dva ili viSe
procesora, protokol za odrzavanje jedn@mosti preslika podatkovnih objekata proglaSava yedd trenutno
postoje&ih vrijednosti za isti podatak valjanom. Zatim, aljanu vrijednost kopira na sva ostala mjesta gaje
nalazi preslika tog podatka: u pni spremnik procesora i u zajedkii radni spremnik. Taj posao bi se mogao
izbje¢i kada bi se podaci mogli dobavljati direktno izezinickog radnog spremnika u registre procesora i obrnuto
Time bi se omogtila programska kontrolira jednoztreost podataka u viSeprocesorskom sustavu. Pristup
zajednékom radnom spremniku je dodusSe vremenski zahtjegdijpristupa pririnom spremniku, ali bi se na taj
n&in izbjeglo westalo nepotrebno pozivanje protokola za odrZzaiedjgoznanosti preslika podataka.

Isklju¢ivanjem protokola za odrzavanje jednogmasti (Sto je na nekim &analima moggée Wwiniti programski) ne
bi se postiglo nikakvo pobolj$anje svojstava asinkg GPGA. Stovide, ako je préni spremnik dovoljno velik da
u njega stane veliki dio iliak cijela populacija, podaci viSe ne bi bili zajgithn ve¢ bi populacija bila razdijeljena
na subpopulacije. Subpopulacije bi postale izoBrarGPGA bi se pretvorio u neki degenerativni olllIGA s
umanjenim brojem iteracija i bez operatora migeacKvaliteta postignutog rjeSenja bila bi zago loSija od
odgovarajdeg sekvencijskog genetskog algoritma.

Za asinkroni GPGA bi bilo idealno da je izvrSni gram u prirédnom spremniku, a populacija u zajetkum
radnom spremniku. Na petku svake iteracije dobavile bi se tri jedinke, pogwenosti, direktno u registre
procesora, a na kraju iteracije, rezultat bi serspo u zajedrgki radni spremnik. To bi bilo moge ostvariti samo
ako je na neki ran omogena programska kontrola sadrzaja pgiireg spremnika.

6.6.3. Generator sldajnih brojeva

Genetski algoritam s 3-turnirskom selekcijom u ®yjakeraciji slucajno odabire jedinke koj&e sudijelovati u
reprodukciji, obavlja krizanje kojsluajno odabire téke prekida i mutacijonslucajno mijenja informaciju. Prema
tome, ulazni podaci genetskim operatorima su jeglirgtutajno generirani brojevi.

Kvaliteta niza slgajnih brojeva ne utje zn&ajno na svojstva genetskog algoritma. MeysenbuFgster su
ispitivali efikasnost genetskog algoritma na niazlititih generatora pseudosghkjnih brojeva. Zakljtili su da
generator pseudosiajnih brojeva ima vrlo mali ili nikakav utjecaj efikasnost genetskog algoritma [MEY99].

Neka je sldajno generirani broj duljin€ bitova. Genetski algoritam lsturnirskom selekcijom bez duplikata,
uniformnim krizanjem i mutacijom u svakoj iterackoristi baremk+b/Z+2 slutajno generirana broja. Selekcija
koristi baremk sluajnih brojeva za sltiajan odabir jedinki: ukoliko se odabere jedna ta igdinka viSe od
jedanput, treba se ponovno &inim postupkom odabrati nova jedinka sve dok sedaberek razlicitin jedinki.
Uniformno krizanje koristi sltajno generiran niz bitova koji je jednake duljiresoki kromosomb bitova. Stoga je
potrebno generiratib/Z slutajnih brojeva. Operator mutacije koristi barem dsiaajno generirana broja
(izmijenjena mutacije) ilb sluiajnih brojeva (jednostavna mutacija).

Tok podataka za genetski algoritam s 3-turnirskimieacijskom selekcijom bez duplikata, uniformnkmzanjem

i jednostavnom mutacijom prikazan je na slici 6.11.

233Iu§ajnab9a Selekcija |« 3 jedinke
| ¢ 3 jedinke
Generator
Zsl. .
slwajnih Mma Krizanje N
; Populacija
brojeva ¢ 1 jedinka
| b sluajnih broan Mutacija kromosom 1 jedinka
¢ 1 jedinka
Evaluacija /((x) zajednéki radni spremnik

Slika 6.11.Slikovni prikaz toka podataka

42 engleski:cache coherence protocol
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Generator sltajnih brojeva bi se mogao sklopovski ostvariti kimalatni sklop unutar procesora. &jan broj bi se
mogao pohraniti u neki poseban regid®aiTaj registar bi, za razliku od ostalih registaraao dodatno svojstvo:
svakim¢itanjem njegovog sadrzaja pokretao bi se genesidajnih brojeva. Ulaz u sklop za generiranjegjaih
brojeva bilo bi sjeme stiajnih brojeva. Sjeme moze biti vrijeme kada je psar ukljgen u rad.

6.6.4. Krizanje i mutacija kao dodatne instrukcijeprocesora

Uniformno krizanje, nasuprot krizanja s jednom jelili nekoliko tazaka prekida, daje najbolje rezultate na Sirokom
spektru problema [MIC94, MUE94, WIL97]. UniformnegiXanje se moZe ostvariti i uz potmimgickih operacija.
Prvo treba izdvojiti one bitove koji su jednakiriepisati ih. To se postiZze lagiom funkcijomAB, gdje suA i B
roditelji. Na mjestima gdje su bitovi ra&ii, slu¢ajno se odabiru geni roditelfaili B. Maska sldgajnih bitova po
kojima se roditelji razlikuju dobiva se laggiom operacijom EXILIIAOB. Dakle, krizanje se moZe ostvariti 16kim
funkcijamal, ILI i EXILI. Instrukcijakrizaj(A,B,R) bi obavljala sljedéu logicku funkciju:

D=AB+R(ATB), (6.17)

gdje jeR slwajno generiran kromosom,[xje mjesto gdje se sprema rezultat. Minimizacijoobidenog logtkog
izraza dobiva se:

D=AB+RA+RB. (6.18)

Logicke funkcijel, ILI i EXILI su ostvarene na nivou instrukcija svakog proceddeabi se ubrzalo izvdenje
genetskog algoritma, najbolje je koristiti I6kge funkcije na nivou strojnog jezikacimala. ProSirenjem skupa
instrukcija s instrukcijormkrizaj mogli bi se posti joS bolji rezultati. Argumenti nove instrukcijeild bi dva
registra. Prije poziva instrukcijkrizaj registar_X registar_Y, treba pohraniti roditelg i B u registre procesora
registar_X i registar_Y.

Nadalje, prema eksperimentalnim rezultatima iz [@OL vidljivo je da mutacija troSi najviSe procedarg
vremena, unatotome $to je to najjednostavniji genetski operaRazlog tome je testalo pozivanje funkcije koja
generira slgajan broj. Programski je mogel trajanje izvdenja mutacije skratiti, ali i dalje mutacija tra8iatan
udio procesorskog vremena. Ukoliko bi generatataghih brojeva bio rijeSen sklopovski, problem ko bijeSen, tj.
zn&ajno bi se skratilo trajanje izdenja mutacije.

Medutim, bez obzira da li je generator &inih brojeva ostvaren sklopovski ili ne, trajaizeodenja mutacije moze
se dodatno skratiti, ako se mutacija ostvari katrirkcija procesora. Taller, ma kako se ostvarila mutacija, da li
na nivou bitova (jednostavna mutacija), ili na niveromosoma (izmijenjena mutacija), postupak binmszgao
dodatno ubrzati instrukcijom procesora koja bicgjno mijenjala jedan bit informacije dijela kromaosacija je
veli¢ina (broj bitova) jednaka veini podatkovnog registra procesora. Taj postupaknsée izraziti kao logka
funkcija, sléno kao i kod krizanja. Nova procesorska instrukoijatiraj(A) bi obavljala sljedéu logicku funkciju
nad registrom A:

A=A (1<<R%b), (6.19)
gdje jeR sluitajan broj. Navedenim izrazom sed&jnim postupkom mijenja jedan bit registra A.



7. KARAKTERISTI CNE KRIVULJE

7.1. Sto je cilj eksperimentiranja?
Ciljevi koji se eksperimentiranjem trebaju possu:
® odrediti optimalan skup parametara;

® utvrditi koliko pojedini genetski operator troSigmesorskog vremena i skratiti trajanje idenja jedne iteracije
koliko je god to mog¢e;

® odrediti ovisnost trajanja optimiranja i kvaliteti®bivenog rjeSenja sekvencijskog GA o #li populacije,
broju iteracija i broju dretvi;

® usporediti svojstva sinkrone i asinkrone verzijeG2P
® odrediti ovisnost trajanja optimiranja i kvalitetebivenog rieSenja GPGA o broju dretvi.

Prije mjerenja utroSenog procesorskog vremena toelpediti optimalni skup parametara, jer paramggmetskog

algoritma utjéu na trajanje optimiranja. Trajanje optimiranjgpf@porcionalno broju iteracija. Trajanje mutacie j

proporcionalno vjerojatnosti mutacije. NeSto jeZsloija ovisnost potroSnje procesorskog vremena ltine

populacije, jer ovisi o vrsti selekcije. Primjerjogijeme trajanja genetskog algoritma s turnirsisgetekcijama ne

ovisi o velgini populacije.

Postupak eksperimentalnog podeSavanja parametmatjeosti mutacije moze se odraditi u slj@dekoracima:

1. Za konstantne vrijednosti parametaradied populacije i broja iteracija treba grubo odtiegodritje u kojem
genetski algoritam daje najbolje rezultate. Dowljreciznost vjerojatnosti mutacije u ovom korakuuj
postocima.

2. Za iste konstantne vrijednosti parametaracivedi populacije i broja iteracija u intervalu vjeajosti mutacije
odreienom u prethodnom koraku eksperimentalno treba fwodesiti vjerojatnost mutacije. Preciznost
parametra vjerojatnosti mutacije je péaaa i u ovom koraku se zadaje u promilima.

3. Ukoliko postignuta kvaliteta rjeSenja nije zadljmvajuca, poveati velicinu populacije i broj iteracija. &kuje
se manja vrijednost parametra vjerojatnosti mutagi treba smanijiti donju i gornju granicu intéava kojem
se u 2. koraku fino podeSavao taj parametar.

4. Ponavljati drugi i tré korak dok kvaliteta rjeSenja ne postane zadovaljza.
7.2. PodeSavanje parametara

7.2.1. Odralivanje skupa parametara za podeSavanje

Osnovni parametri genetskog algoritma su:dedi populacije i), duljina kromosomab), vjerojatnost mutacije
(Pm), Vierojatnost krizanjap), selekcijski pritisak i broj iteracija); U ovisnosti o modelu genetskog algoritma i
vrsti selekcije koja se koristi, ovisi i broj paratara genetskog algoritma. Primjerice, genetskordlgm s
eliminacijskom selekcijom umjesto parametra vjetrajat krizanja ima parametar generacijski jaz tirtalitet (M).
Drugi primjer je DGA koji ima, osim osnovniliak sedam dodatnih parametara koji tujea efikasnost paralelnog
genetskog algoritma.

Veli¢ina populacije utjge na kvalitetu rjeSenja i na vrijeme trajanja gskeg) algoritma. Ako se koriskrturnirska
selekcija, vellina populacije izravno ne utje na vrijeme trajanja optimizacije, /atjede na kvalitetu rjeSenja. Zeli
li se postti rjieSenje iste kvalitete s ¥@m populacijom, genetski algoritam treba odradiieviteracija. Za viSe
iteracija treba, naravno, viSe vremena. Bez ohzrarstu selekcije, veélina populacije znatno utie na kvalitetu
rieSenja, a time izravno ili neizravno (ovisno stvselekcije) na trajanje optimizacijskog postupka
Duljina kromosoma jednaka je umnoSku dimenzije [ewia (broja nepoznanica) i broju bitova kod bingrno
prikaza. Broj bitova utj@ na preciznost rjeSenja, koje je unaprijed zad&apje parametar unaprijed zadan i ne
treba ga podeSavati. Ono Sto trel#niti jest podesiti ostale parametre genetskog rilga tako da genetski
algoritam postize u odéenom vremenu dovoljno kvalitetno rjeSenje za ujeghzadanu vatinu kromosoma.
Genetski algoritam je natibo osjetljiv na vjerojatnost mutacije pa treba yet#i posebnu paznju prilikom
podeSavanja tog parametra. Vjerojatnost krizanjautje zn&ajnije na svojstva genetskog algoritma. Stovise,
genetski algoritam koji u istom koraku obavlja leseiju i reprodukciju nema tog parametra, jer sgdnje obavlja
u svakoj iteraciji. Smanjenje broja osnovnih partree je bio jedan od razloga zaSto se u predlozemaaielu
GPGA primjenjuje 3-turnirska eliminacijska selekcgajedno s reprodukcijom u istoj iteraciji.
Selekcijski pritisak se mjeri uz porfaelekcijske razlikes, selekcijskog intenzitets, reprodukcijske stopeili uz
poma: trajanja preuzimanjdl. Selekcijski pritisak se kod GA s turnirskom selgkn podeSava uz ponio
parametr, gdje jek=2,3,...N. Sto je véi k, vesi je i selekcijski pritisak. V& selekcijski pritisak ima za posljedicu
i brzu konvergenciju zbogega algoritam krge traje, ali ima i véu vjerojatnost zaglavljivanja u lokalnom
optimumu. Turnirska selekcija, i s najmanje m@mu vrijednogu parametr& (knin=2), ima veéi selekcijski pritisak
od proporcionalnih selekcija i rangirgjn selekcija [BAE94]. Stoga, zapravo i nema izbprdikom odabira
55
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parametrak: parametaikk mora biti $to je mogte manji. U sldaju da se u istom koraku obavlja i selekcija i
reprodukcija, tri ili viSe jedinki trebaju sudjelati u turnirskoj selekciji (jedna jedinka se eliméni nadomjesti
djetetom dvaju skajno odabranih roditelja okt1 preZivjelih jedinki). Dakle, Zelimo li u istomokaku obavljati i
turnirsku selekciju i reprodukciju, minimalna vidjeost parametriaje tri.
Posljednji parametar iz osnovnog skupa parametematgkog algoritma je broj iteracija. Sto j&iMeroj iteracija,
ocekuje se bolje rjeSenje. Trajanje idemja algoritma proporcionalno je broju iteracija. Kontradiktorne zahtjeve:
postii Sto je mogde kvalitetnije rjieSenje u Sto je magukraem vremenu, trebaciniti kompromis: genetski
algoritam treba obavitdovoljan broj iteracija da postigneadovoljavajde rjeSenje. Nadalje¢esto je unaprijed
zadano maksimalno vrijeme trajanja algoritma, ki@moje& to sléaj u primjeni genetskih algoritama u sustavima za
rad u stvarnom vremenu [BUD99]. Ako je zadano wmigetrajanja genetskog algoritiig, zapravo je zadan i broj
iteracijal, ukoliko je poznato vrijeme trajanja jedne itejadi:
_ Tuk

I T, (7.1)
Novi model GPGA ima ista svojstva i isti skup paetana kao i odgovaraju sekvencijski genetski algoritam.
Naravno, novi model GPGA i sekvencijski GA razlikuige u brzini izvdenja na viSeprocesorskoméuaalu. Za
rieSavanje aproksimacijskog problema koriSten jgeggki algoritam s binarnim prikazom, uniformninizenjem s
detekcijom duplikata, jednostavhom mutacijom i Bixskom eliminacijskom selekcijom, koji u istom riaéu
obavlja i selekciju i reprodukciju. Broj parameta@eden je na veopisani n&in s pa@etnih Sest na svega tri:
veli¢inu populacije, vjerojatnost mutacije i broj iteijac Preostala tri parametra su unaprijed ddna: duljina
kromosoma je odtena sa zadanom precizhogvjerojatnost krizanja jednaka je jedan za dueijetri selektirane
jedinke i selekcijski pritisak je oditen parametrork=3. Skup parametara koji nisu unaprijed deére problemom
ili tipom genetskog algoritméine: veliéina populacijeN, broj iteracijal i vjerojatnost mutacij@n.

7.2.2. Eksperimentalni rezultati podeSavanja param@ra iz literature

Mnogi autori su na nizu primjera eksperimentalnstojali odrediti skup parametara genetskog algerikwiji bi se
dao primijeniti na Sirokom spektru problema [DEJBRES86, SR194]. Pokazalo se da je to nendegutiniti, jer se
skup optimalnih parametara razlikuje od problemapdablema. Naime, ponaSanje genetskog algoritméikeve
ovisi o funkciji cilja. PonaSanje GA se ocjenjujeaktetom dobivenog rjeSenja i vremenom idenja, odnosno
brzinom konvergencije. Ipak, neki autori prepi@ju odrelene skupove parametara kao dobatepek ili pokazatelj
gdje treba traZiti optimalni skup parametara.

Tablica 7.1Veli¢ina populacije i vjerojatnost mutacije koji se predazu u literaturi

Autori i reference Veliina populacije Vjerojatnost mutacije
DeJong i Spears [DEJ90, HAR99] 50-100 1%o
Grefenstette [GRE86] 30 1%
Srinivas i Patnaik [SR194] 100 1%o

Neki su autori iSli i korak dalje, pa su na temedfksperimentalnih rezultata nastojali préinaavisnosti méu
parametrima [GIG98, GOL99]. Rezultat takvih istwafija su izrazi uz pondokojih se mogu odrediti neki
parametri tako da algoritam daje zadovoljadajuezultate. Méutim, treba naglasiti da izrazi vrijede samo ako se
genetski algoritam primijeni za rjeSavanje nekogbfgma iz skupa problema na kojima je daitiautor obavljao
eksperimente. Tako su, primjerice, Williams i Ctegsempirkki nastojali u [WIL97] utvrditi pravilnosti za
odreiivanje optimalne vetine populacije i vjerojatnosti mutacije. Obavili iz eksperimenata na problemu
optimiranja dvije dvodimenzijske funkcije realnerij@ble, Sesterodimenzijskoj Rosenbrock-ovoj fujik&etvero-
dimenzijskoj Griewank-ovoj funkciji i na problemuzdjna konzola tako da mogu podnijeti odgovaiajeret.
Rezultat eksperimentiranja je savjet da daiel populacije mora biti baregetiri puta véa od broja bitova kod
binarnog prikaza:

N=4b. (7.2)
Isti autori predlaZzu da se vjerojatnost mutacij@aanate parametiéi b ratuna prema izrazu:
b+1
= ) 7.3
P = oN T (7.3)

Drugi primjer se navodi u [MUE92b], gdje se citrachafel, Caruana, Eshelman i Das, te se korjgteve
empiricke formule. Spomenuti autori su objedinili tri paaetra u jedan izraz koji glasi:

InN + 093In p,, + 045Inb = 056. (7.4)
Jednakost ( 7.4 ) se dobro moze aproksimirati earaz
Np, Bb=17. (7.5)

Ve¢ prema tablici 7.1 se nazire da z&e/@opulacije vjerojatnost mutacije treba biti mamgi zakljuwak se moze
izvuéi i na temelju izraza ( 7.3 ), ( 7.4 ) i ( 7.5 )zibhajwi u obzir samcinjenicu da za v populacije treba
vjerojatnost mutacije biti manja, treba obaviti ngaeksperimenata prilikom podeSavanja parametara.
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U ovom radu prilikom podeSavanja parametara nisuzgeali u obzir spomenuti savjeti i izrazi. Stggeobavljen
veliki broj eksperimenata kako bi se eksperimemtgrovjerile navedene pravilnosti.

7.2.3. Odrdlivanje vremena trajanja preuzimanja
Trajanje preuzimanja je proggn broj iteracija nakon kojih se, primjenom samerapora selekcije, populacija
sastoji samo od najbolje jedinke ili odexog broja najboljih jedinki iz getne populacije. Selekcijski pritisak se
moze mijeriti i s pomé@u selekcijske razlike, intenziteta ili s poéooreprodukcijske stope, ali najjednostavnije je
odrediti trajanje preuzimanja. Naime, Zeli li sespérimentalno odrediti trajanje preuzimanja, izvoekst programa
genetskog algoritma treba neznatno izmijeniti. @rétbaciti (staviti u komentar) sve genetske opeeabsim
selekcije, te detektirati generaciju kada je pogijdauniformna (kada se sastoji od samo jedne bafjgj jedinke) i
ispisati redni broj te generacije. Prage broj generacija, kada je populacija postalaoumha, je trajanje
preuzimanja.
Trajanje preuzimanja Zaturnirsku selekciju izréunali su Goldberg i Deb [BAE94, CAN99c]:

T= INN +In(InN)

Ink

Neka je u generaciji udio dobrih jedinki u populaciji jednak;, a Q=1-P; neka je udio loSih jedinki. Drugim
rijecima, P je kvocijent broja dobrih jedinki i valine populaciju u trenutkti Primjenomk-turnirske selekcije loSa
jedinkace prezZivjeti samo onda ako su svecajno odabrane jedinke iz skupa losih jedii, = Q¥, odnosno

Q=qQ
Prema tome, udio dobrih jedinki u trenutkignosi:

P=1-(1-PR). (7.7)
Zaizvadenje izraza (7.6 ) iz izraza ( 7.7 ), GoldbergebBsu pretpostavili sljede:

. (7.6)

® poéetna (inicijalna) populacija se sastoji od samagdobre jedinkePy=1/N,
® populacija u generaciji se sastoji otN-1 dobrih jedinki:P=1-UN i
® populacije se sastoji od velikog broja jedinki> tako da je In(1+/N)=-1/N.

Uzevsi u obzir navedene pretpostavke, izraz ( papyima oblik:
1
KT In—
M’: —l—i :>kT:|()g :—N:|n1—i ::i:NmN
N N B N) N

iz ¢ega se dobiva izraz ( 7.6 ) za trajanje preuzimanja

T :Iogk(NIn N):—lnN lt]l:zlnN .

10 15 20 25 a0 35 40 45 a0 85 B0 B& N 70

Slika 7.1.Trajanje preuzimanja kao funkcija veli ¢ine populacijeN i veli¢ine turnira k
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Na slici 7.1 prikazano je trajanje preuzimanja aanitsku selekciju prema izrazu ( 7.6 ) i to zai&iek turnira
k=3,4,5,10 i za vetine populacije od 10 do 70. Selekcijski pritisak/@i Sto je trajanje preuzimanja manje. Prema
tome, selekcijski pritisak raste kako se smanjej@wa populacije i kako raste paramekar

7.2.4. Primjer eksperimentalnog podeSavanja veiine populacije i broja iteracija

Tablica 7.2 Srednja vrijednost dobivenih rjeSenja za odrdeni broj iteracija i veli ¢inu populacije

broj veli¢ina populacije
iteracija 10 20 50 100 200 500 1000
20000 777.9 472.9 169.4 321.1 1089.2 9923.4 17687.8
50000 626.5 3314 81.2 774 224.7 1458.1 9130.8
70000 578.7 309.3 66.5 50.0 134.6 944.8 3254.9
100000 532.4 288.8 56.7 36.3 74.2 532.1 1580.2
200000 485.2 231.3 47.6 24.5 24.5 181.4 727.3
300000 469.6 220.5 44.8 20.9 16.4 84.7 388.5
500000 455.4 208.1 39.2 18.6 11.6 324 174.0
700000 442.1 203.4 37.0 17.3 9.9 19.8 95.5
1000000 428.2 185.5 35.7 16.5 8.9 13.8 44.5

Rezultati iz tablice 7.2 prikazani su na dv&ina na slikama 7.2 i 7.3. Na slici 7.2 prikazanayésnost dobivene
kvalitete rjeSenja o broju iteracija. Na toj slipiikazana je cijela evolucija rje$enja za’® ieracija. Kvaliteta

rieSenja je véa Sto je srednja vrijednost dobivenih rijeSenja ma8]ika 7.3 prikazuje ovisnost kvalitete rieSemja
veli¢ini populacije.
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srednja vrijednost dobivenih rieSenja
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broj iteracija x 1000

Slika 7.2.Evolucija rjeSenja u ovisnosti o vekini populacije

Za premale vetine populacije (10 i 20 jedinki), genetski algomit&onvergira k lokalnom optimumu i tu ostaje, tj.
pove&avanje broja iteracija ne pomaze. Za &iek populacije od 50 do 100 jedinki genetski algon znatno brze
konvergira, a i dobivena rjeSenja su zadovoljateaje za 110000 iteracija i velnu populacijeN=50, odnosno za
70000 iteracija i vetinu populacijeN=100. Naravno, Sto je ¥a populacija, pronalaze se bolja rieSenja. Pave li
se joS populacija, konvergencija je sporija, trelife iteracija, ali je vjerojatnost zaglavljivanja lokalnom
optimumu manja i zdovoljanbroj iteracija postize se bolje rjeSenje. Brojatgja 16 je ve: za veltinu populacije
od 500 jedinki premalo, jer genetski algoritam § p&dinki postize za fGteracija bolje rjeenje. Prema tome, za
vece populacije se postiZze bolje rieSenje, ali zarmmagi broj iteracija (slika 7.3). Primjerice, za konstan broj
iteracijal=30000, optimalna velina populacije je oko 50 jedinki. Za ¢ populacije, primjerice, od 100 jedinki,
treba odraditi barem 50000 iteracija ili joS bolj60000 iteracija. S druge strane, ne isplati seegamati broj
iteracija, a vellinu populacije ostaviti na istoj vrijednosti. Prerice, ako se veodradi 300000 iteracija, onda je
veli¢ina populacije od 100 jedinke premala, jer dajgdageSenje od genetskog algoritma s 200 jedigkké 7.3).
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Slika 7.3.Kvaliteta rjeSenja u ovisnosti o velini populacije i broju iteracija

Vjerojatnost mutacije se za vrileme eksperimenjirahzala konstantnom. Za male populacije izngsilh.2%, a za
vece 1%. Za vée populacije se mogu pastjos nesto bolja rieSenja, ali finim podeSavanjgerojatnosti mutacije,
koje se postiZze opisan postupkom u prethodnom plpgla

7.2.5. Optimalan skup parametara

Veli¢ina populacijeN i broj iteracijal su m@usobno zavisni. Za ¥& populaciju treba odraditi viSe iteracija da bi se
postiglo rjeSenje iste kvalitete. Osim Sto se zé&vgopulacije treba obaviti viSe iteracija i vjetoast mutacije
mora biti manja. Prema tome, svi su parametri gogt algoritma mdusobno zavisni. Drugim rifgma,
promjenom jednog parametra moraju se podesiti stalioparametri, Zeli li se zadrzati ista kvalitetabivenog
rieSenja.

Iz prethodnog poglavlja bi se moglo zakifii da je optimalan skup parametara beskowavelika populacija i
beskonano velik broj iteracija bez mutacije, tj. za vjeabjost mutacije jednako nuli. Od takvog genetskog
algoritma nema koristi, jer je za njegovo izeaje potrebno besko&o vremena. Budii je vrijeme ogranieno
(nageXe je unaprijed zadano), zadan je i broj itera¢ggaje utroSeno vrijeme za optimiranje proporciomabroju
iteracija (izraz (7.1)).

Tablica 7.3 Predlozeni skupovi parametara

Broj iteracija Veli¢ina populacije Vjerojatnost mutacije
l N Pm
10 000 — 50 000 50 0.012
50 000 — 70 000 70 0.010
70 000 — 150 000 100 0.009
200 000 — 500 000 200 0.008

7.2.6. Karakteristi¢ne krivulje kvalitete rjeSenja

Kvaliteta dobivenog rjeSenja za dvac¢sh skupa parametara moZe biti bitno btz jer je genetski algoritam
osjetljiv na svaku promjenu parametara. Rezultatingranja se mogu znatno poboljSati finim pode$gea
parametara. Dakle, optimalni skupovi parametad@drature mogu posluziti samo kao smjernice gdgba traziti
optimalno skup parametara za atie genetski algoritam primijenjen na atEaom optimizacijskom problemu.
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Jednako tako, da bi se izbjeglo dugotrajno ekspmriaino odréivanje parametara, treba iskoristiti sljéde
pravilnosti u ponaSanju genetskog algoritma:

e pove&avanjem broja iteracija se u pravilu postize bgg8enje;

e zavee populacije, treba obaviti viSe iteracija, a vjaoost mutacije treba smanijiti;

e jednako kvalitetna rjeSenja se mogu pdgta viSe skupova parametara.

Pozeljno je unaprijed znati broj iteracija i za pati broj iteracija eksperimentalno odrediti ¥elu populacije i
vjerojatnost mutacije. Obimo je unaprijed poznato raspoloZivo vrijeme za roptnje, a time i broj iteracija.
Ukoliko se s tako oddmnim skupom parametara ne postize zadovoljgeajjeSenje, broj iteracija se mora
pove&ati. S druge strane, ako se s dobivenim skupommpeteaa postize zadovoljavégirjeSenje, treba pokusati i s
manjim brojem iteracija. Tako sve dok se ne dofjgéenje koje ne zadovoljava. Na tagimaje mogue odrediti
gornju i donju granicu vremena izi@nja, odnosno broja iteracija.

min{f} max{f}

A

vjerojatnost mutacije

broj iteracija (N<N,<N3)

veli¢ina populacije

> T =
N N

Slika 7.4.Karakteristi éne krivulje kvalitete rjeSenja u ovisnosti o paramérima GA

Na slici 7.4 prikazano je Sest karaktetisih krivulja ovisnosti rjeSenja optimiranja o tsmovna parametra: véini
populacije, broju iteracija i vjerojatnosti mutacijCrtkane linije predstavljaju novu krivulju ake promijeni neki
od parametara. Strelica na slici ozamea smjer promjene krivulje ukoliko se pémenazn#&eni parametar.
Primjerice, na krivulji ovisnosti rieSenja o w@lii populacije, u sléaju da se trazi minimum funkcifgkrivulja 5 na
slici 7.4), povéanjem broja iteracija krivulja se Siri, a dno kiljeuse pomie dolje desno.

Krivulje su skicirane na temelju niza eksperimemitatrezultata iz [GOLO1]. U literaturi su spomenlterulje cesto
koriste kao sredstvo s potwokojeg se uspodeju razni tipovi genetskih algoritama. Nege se prikazuje ovisnost
rieSenja o broju iteracija (krivulje 3 ili 4) [ARAD BAE93, BAE95b, CAN99b, CAN99c, COR92, CRA92, B
HAR94, HAR99, KAR93, KEN98, MAI94, MIL95, MUE98b, MN93, SAR96, SCH92, TAL91, TAL92, TYN99].
Na slici 7.4 krivulje se odnose na genetski algonits ugrdenim elitizmom. Ukoliko elitizam nije ugdan, krivulje
ovisnosti rjeSenja o broju iteracija imaju speg@ifi zugasti oblik pri kraju evolucijskog procesa koji jehazan na
slici 7.5 [CAR93, FOR93, GOH99, GO097, PAN95, YOB2xuptasti oblik je posljedica gubljenja pratenog
rieSenja, ukoliko se ono ne zastiti elitizmom.



Karakteristéne krivulje

61

min{f}
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Slika 7.5.Karakteristi ¢na krivulja rjeSenja u ovisnosti o broju iteracija za genetski algoritam bez elitizma

Nadalje, ovisnost kvalitete rjeSenja o ¢ili populacije prikazan je u [LIN97]. Prema navenemeferencama i na
temelju cijelog niza eksperimenata provedenih zéidgiim optimizacijskim problemimagiji su rezultati objavljeni

u [BUD98, GOL96, GOL97, GOL98a, JAK98], zandi@ma je sljedéa pravilnost: krivulje zadrZzavaju svoj oblik bez
obzira na optimizacijski problem. Metim, iste krivulje skicirane na temelju eksperi@nih rezultata dva
razlicita optimizacijska problema jesu &le po obliku, ali se razlikuju po vrijednostima iomlnih skupova

parametara.



8. ZAKLJU CAK

ViSeprocesorska tanala s nekoliko (n&g&e dva ili ¢etiri) procesora i sa zajedkim radnim spremnikom su
danas najrasprostranjenija paralelnairala. Analizom postoféh paralelnih modela genetskih algoritama pokazalo
se da je globalni paralelni genetski algoritam (@P@ajpogodniji za izvdenje na takvim r&unalima. Méutim,
tradicionalni model GPGA obavlja paralelno samoajedlio genetskog algoritma. Ostatak genetskog itggr
obavlja se sekvencijski. Povrh toga, paralelni pisla se obavlja naizmjemio sa sekvencijskim dijelom, pa te
poslove treba nekako sinkronizirati Sto dodatn@musya paralelni genetski algoritam. Stoga je u odijelu opisan
specifian oblik GPGA prilagden viSeprocesorskim danalima sa zajedékom memorijom. Zasebno se razmatra
sikrona i asinkrona verzija GPG@pisani model GPGA koristi 3-turnirsku eliminacijskelekciju bez duplikata s
inherentno ugr@enim elitizmom, uniformno krizanje s detekcijomtklanjanjem duplikata te jednostavnu mutaciju.

Razlika izméu tradicionalnog GPGA i predlozenog GPGA je u posbjeg gospodar i sluge obavljaju. Kod
tradicionalnog GPGA sluge obavljaju samo evaluacio samo onih jedinki koje im poSalje gospodaos@odar
obavlja sve ostale genetske operatore i ragpfgeposao slugama. Nadalje, selekcija se ne moaejab sve dok
se nije obavila evaluacija barem dijela jedinkiddk cijele populacije. Stoga se posao gospodaragustreba
nekako sinkronizirati. S obzirom da za mnoge opauijske probleme sav taj posao koji obavlja goapatje
zanemariv u odnosu na posao evaluacije, jasnatjelf@oza nekim novim modelom PGA koji bi i taj diosla
gospodara obavljao paralelno. Kod novog modela GBGgpodar obavlja samo inicijalizaciju populacijstvara
potreban broj dretvi-slugu, koje obavljagve genetske operatore paralelno. Nema potrebe zannd&datnim
mehanizmom miusobne komunikacije iznde gospodara i slugu te slugu dasobno, jer je populacija zajedka i
nalazi se u zajedéikom radnom spremniku.

PredloZzeni model GPGA objedinjuje dobra svojstaittionalnog GPGA i distribuiranog genetskog aloai.
Zajedntko dobro svojstvo novog i tradicionalnog modela @R€ to Sto su oba modela pogodna za damge na
viSeprocesorskom &analu sa zajeddkim radnim spremnikom. Dobra svojstva DGA, a kojars neki n&n
preslikana na novi model GPGA, jesu: svi genetpkiratori se obavljaju paralelno i populacija jeijgna. Samo
se inicijalizacija ne obavlja paralelno, ali onanaio zanemarivo kratko traje i izvodi se samo pp®etka
evolucijskog procesa. Zatim, populacija nije pdijea na razdvojene subpopulacije¢ ve skupine od tri jedinke i
to u svakoj iteraciji druge tri jedinke. Subpopuj@cnisu statine kao kod DGA, w se jedinke, kojetine
subpopulaciju, dinarski izmjenjuju. Na taj n&in je izbjegnut operator migracije, a s njim i s\ddatni parametri.
Novi model GPGA nema niti jednog dodatnog parametrea svega tri osnovna parametra: &ieli populacije,
vjerojatnost mutacije i broj iteracija.

Analizom raznih postupaka selekcije pokazalo sgdaturnirska eliminacijska selekcija najpogodnij@ samo za
paralelno izvdenje, vé i za objedinjavanje selekcije i reprodukcije unedcjelinu. 3-turnirska eliminacijska
selekcija odabirdéoSu jedinku za eliminaciju i dvijéolje jedinke za krizanje. DoduSe, dretva obavlja se&iyeki
selekciju i reprodukciju u svakom koraku, ali tsfi iposao moze obavljati paralelno i neka drugaveread neke
druge tri jedinke. Na taj gan se ipak svi genetski operatori obavljaju paraeklino kao i kod DGA.

Prilikom donoSenja odluke da li koristiti predlozenodel GPGA za rjeSavanje nekog optimizacijskogbfgma

trebaju se uzeti u obzir sljefsinjenice:

e paralelizacija ima smisla kada se s pémgenetskog algoritma nastoje rijeSiti slozenipldemi (jer je ohino
za rjeSavanje jednostavnih optimizacijskih problesslavencijski algoritam dovoljno brz);

e slozZeniji problemi zahtijevaju ¥e populacije;

« novi model GPGA je prilagten za viSeprocesorski sustav sa svega nekolikcepooa, tj. broj procesora je
puno maniji od vetine populacije r<<N), jer je u suprotnom masovni paralelni genetslgoatam
najpogodniji za implementaciju;

e sinkroni GPGA poziva jezgrine funkcije operacijsksgstava za nideisobno iskljdgivanje dretvi pa je
instrukcijska dretva nesSto duza od instrukcijsketels asinkronog GPGA i mozZe se dogoditi da ne stgela u
priru¢ni spremnik procesora.

Prema tome, za rjeSavanje sloZenijih optimizadijgkioblema (koji zahtijevaju ¥e populacije) na raspoloZivim
paralelnim r&unalima (s dva ili najviSéetiri procesora) pogodniji je asinkroni GPGA. Ake fa raspolaganju
ratunalo s viSe procesora ¢dltiri ili su populacije manje valine (manje od 100) pogodniji je sinkroni GPGA.

Prednosti novog modela GPGA nad ostalim paralemiodelima su: jednostavan je za implementacijuizalit je
inherentno ugrden; svi genetski operatori se obavljaju paralelrema potrebe za komunikacijskim mehanizmom
jer dretve razmjenjuju podatke preko zajeé#ing radnog spremnika; radi sa i bez sinkronizagijegram se moze
izvoditi na r&unalnom sustavu s proizvoljnim brojem procesoraibegene izvornog teksta programa. Nedostaci
su: novi model GPGA se ne moZe ostvariti s propo@nim i sortirajdéim selekcijama, sinkroni GPGA dodatno
troSi vrijeme za sinkronizaciju, a asinkroni na adiiranje dodatnih iteracija. Mieitim, broj dodatnih iteracija za
asinkroni GPGA je modie predvidjeti na nan kako je to opisano u poglavlju 6.3.
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