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1. UvOD

Genetski algortmi su heurigkie metode optimiranja zamiSljeni kao imitacija pdne
evolucije. Prirodna evolucija neke vrste se moZenmtrati kao proces optimiranja,
potraga za jedinkom koja je najbolje prildgoa uvjetima koji vladaju u okolini.
Prirodnom selekcijom se biraju jedinke kdg prezivjeti i stvoriti potomstvo. Na taj &ia
populacija napreduje i sve se bolje prildgea okolini. Genetski algoritmi imitiraju
prirodnu evoluciju tako da proces koji se optinpradstavlja okolinu u kojoj Zive jedinke
— ulazni podaci za proces. Svaka jedinka predstaydjdnu kombinaciju ulaznih
parametara, kodiranih na primjereni¢ima Podaci koje sadrzi jedinka predstavljaju njen
genetski materijal. Jednako kao i u prirodnoj sefekselekcijom u genetskom algoritmu
se biraju jedinke prema svom genetskom materijahe sa kvalitetnijim genima (tj, one
koje daju bolje rezultateje imati véu Sansu za prezZivljavanje, & dobiti priliku da
prenesu svoj genetski materijal na potomstvo. Nan&din populacija u genetskom
algoritmu napreduje, daju sve bolja rjeSenja za problem koji se optimiraodes
selekcije, repodukcije i manipulacije genetskim eniglom se ponavlja sve dok nije
zadovoljen uvjet zaustavljanja genetskog algoritma.

Rad na genetskim algoritmima je zapo John H. Holland krajem 60-ih godina u sklopu
svojih istrazivanja adaptivnih umjetnih sustavajeRom posljednja tri desetlia su se
genetski algoritmi pokazali kao rme i ogenite metode za rjeSavanje raznolikih
problema na podtgjima inZinjerske prakse. Razlog tome leZi u njihpojnostavnosti
implementacije i prilagodljivosti velikom broju gsema. Usporedno sa Sirenjem upotrebe
genetskih algoritama rastu i napori da se njih@vpakusa svesti na teoretske osnove. No,
kako su u osnovi heurigske metode, analiza rada genetskih algoritama sativzene
prora&une iz podrtja teorije vjerojatnosti i statistike, pa velikiodh&ina rada genetskih
algoritama jo$ uvijek nije dovoljno kvalitetno tgski opisan.

Prema n&nu rada genetski algoritmi spadaju u metodemjerenog skajnog

pretraZivanja prostora rjeSenjgeng. guided random search techniglled®) tu grupu

spadaju joS i metode koje su temeljene nast principima:evolucijeske strategijéeng.

evolutionary strategigsi simulirano kaljenje(eng.simulated annealing Osnovna snaga
tih metoda u odnosu na razne determithsti postupke optimiranja je mognost

odretivanja globalnog optimuma u visemodalnom prostordli, za razliku od

deterministikin metoda, gdje je uvijek moge dobiti rjieSenje sa ZeljenométmEu,

stohasttke metode ne garantiraju pronalaZzenje globalnogmopha, kao ni traZzenu
to¢nost.

U ovom radu se obdaje globalni paraelni genetski algoritam njegova primjena na
optimiranje funkcija realne varijable i rie$avapj@blemaN kraljica’.

Globalni paralelni genetski algoritam je jedna duategija paralelizacije genetskih
algoritama koje su se razvojem viSeprocesorskiimala péele intenzivno istrazivati u

svrhu ubrzavanja rada genetskog algoritma. Zbotkoglbroja operacija koje izvrSava,
genetski algoritam je spor u usporedbi sa spezijahim tehnikama rjeSavanja problema,
pa je mogunost paralelizacije vrlo vazna za napredak gernewkjoritama. Osnovna ideja
globalnog paralelnog genetskog algoritma je da asopi genetskog algoritma koji se

! Prostor sa vise lokalnih optimuma.
2 Kako rasporedith kraljica na $ahovsku pta dimenzijanxn tako da se miisobno ne napadaju.



mogu izvoditi usporedno, rasporede na nekoliko @soca, koje kontrolira i zadaje im
zadatke jedan glavni procesor, koji ujedno izvrSdy@love genetskog algoritma koje nije
mogute paralelizirati. Time je moge posti znaajna ubrzanja uz zadrZzavanje
jednostavnosti izvedbe genetskog algoritma.

Zbog svoje jednostavnosti i robusnosti genetskalgoritmi vrlo pogodni za optimiranje

funkcija realne varijable. Budu da ne postavljaju zahtjeve na oblik funkcije
(neprekinutost, derivabilnost, itd.), nije potrebwditi prilagodbu algoritma za pojedinu
funkciju, ¢ime je postignuta visoka robusnost.

Kako u mnogim kombinatatkim problemima prostori rjeSenja rastu vrlo brzo sa
dimenzijom problema, za mnoge takve probleme néoposleterministike metode koje
su ih sposobne rjeSavati u reatisbm vremenskom intervalu. | u ovom pogwugenetski
algoritmi pokazuju svoju snagu zbog svoje sposadibpostrage velikih prostora rjeSenja.



2. PRIRODNA EVOLUCIJA

lako se teorija evolucije u biologiji znanstvenonmra tek u 19. st., \dese sredinom 18. st.
javljaju ideje koje se protive tadasSnjem kreacibtk®m shvdanju svijeta. Tako s jedne
strane C. Linné u svom djel8Bustav prirode(Systema naturael735) strogo zastupa
natelo: “Vrsta ima onoliko koliko ih je od getka stvoreno”, dok G. Buffon u djelu
Prirodopis (Histoire naturelle 1749) iznosi ideju 0 postupnoj promjeni vrstaedgva
teorija, temeljena na izavanju velikog broja suvemenih biljaka i Zivotinja, opseznog
paleontoloSkog materijala, tvrdi da su “sve Ziv@iproizaSle od jedne Zivotinje koja se
tiekom vremena mijenjala i usavrSavala, te proav@le Zivotinjske rodove”. Zoolog B.
Lacépéd? slicnosti melu organizmima tums zajednikim pretkom, dok su naeisobne
razlike rezultat promijenjivih utjecaja okoline. @akaier spominje i nadzivljavanje “bolje
obdarenih” vrstagime se priblizava Darwinovoj teoriji evolucije. Nairodoslovce 18. st.
je utjecala i Leibnitzova filozofija neprekinutosfizakon kontinuiteta”), prema kojoj
priroda ne pravi skokove, ¥ge sve povezano nizom postupnih prijelaza.

Prvu cjelovitu evolucijsku teoriju je getkom 19. st. razradio J.B. Lamarck. Prvi put svoju
ideju o zajedrikom podrijetlu organizama i njihovom postupnom Kgaviznosi u djelu
Sustav Zivotinja bez kraljeZzni¢®@ystéme des animaux sans vertglt861), dok je u svom
poznatom djelu Filozofija zoologije (Philosophie zoologique 1809) razrduje u
sveobuhvatnu evolucijsku teoriju. Osnova Lamarckte@rije je polagan i kontinuiran
proces preobrazbe vrsta u prirodi. Proces promjeste je uvjetovan promjenama okoline,
¢ime se mijenjaju potrebe Zivotinje, pa onalestnove navike. U skladu sa &eim
navikama, zivotinja viSe koristi odtene organe, koji se stog&g¢arazvijaju, dok s druge
strane neupotrebljavani organi slabece&avaju (npr, & u krtice). Promjene nastaju zbog
volje zivotinje, te njenog stremljenja za zadovoj@gn svojih potreba i navike, te su uvijek
u skladu sa okolinom, a Zivotinje ih prenose napstvo.

Ch. Darwin je za razvoj svoje (povijesno najpozeatieorije evolucije sredinom 19. st.
imao mnogo povoljniji teren, jer u to vrijeme bigl@ raspolaZze velikim brojerinjenica
koje potkrepljuju teoriju evolucije Zivoga svijetdako su postignuti zrajni rezultati na
podrigjima komparativne anatomije, komparativne embrigbodK.E. Baer ustanovio
slicnosti zametaka u kraljeznjaka). T. Schwann 183@iwvat jedinstvo stadne grae svih
zivih bic¢a, i osniva nauku o stanici — citologiju. Ch. Lyalsvom djeluNacela geologije
(Principles of Geology 1831) postupne promjene Zemlje tunapolaganim i
kontinuiranim djelovanjem prirodnih faktora (sunegetra, vode, itd.). Darwin je teoriju
evolucije predstavio u svom glavhom djelD, podrijetlu vrsta posredstvom prirodne
selekcije ili 0 odrzavanju povlastenh rasa u bardiopstanakOn the Origin of Species by
Means of Natural Selection, or the Preservatiofrafoured Races in the Struggle of Life
1859). Njegova se teorija evolucije prvenstven@mjsl na prirodni odabir, selekciju, koja
podupire jedinke bolje prilagene uvjetima okoline, dok slabije prilatgne jedinke
odumiru. Faktore koji utjgr na proces selekcije Darwin dijeli na vanjske (oi&) i
unutarnje (kasnije nazvane gefkina). Darwin je takder dokazao da evolucija ima
adaptivni karakter, te da su karakteristike orgamia uvjetovane razvojem uvjeta u okolini
kroz povijest. Suvremene evolucijske teorije sev&@n dijelom oslanjaju na darvinizam,
uz manje izmjene koje su rezultat recentnih istada.

% Autor poglavlja o ribama u BuffonovoRrirodopisu



Osnovni evolucijski procesi se odvijaju unutar plagije odrelene vrste. Proces evolucije
zapainje kada se poremti genetska ravnoteza unutarlpcipg) zbog promjena u okolini,
ili unutar same populacije. Osnovne sile evoludgmas se dijele u tri skupinetutacija
prirodno odabiranjei genetski drift Mutacijomse mijenjaju nasljedni faktori u populaciji,
te se razlikujuwetiri osnovna izvoramutacija genamutacija kromosomaekombinacija
genai rekombinacija kromosomaJutacijom gena i mutacijom kromosoma (promjena
broja ili grate kromosoma) se proSiruje genetska raznolikost lpope. Rekombinacija
gena je krizanje na@® dvjema vrstama homozigotnih roditelja i stvaramgerozigotnog
potomstva, dok se rekombinacija kromosoma odvjgkdim mejoze i poznata je pod
nazivomcrossing-over Druga sila evolucije, selekcija, predstavlje q@dmi izbor izmeu
jedinki — nosilaca raalito vrijednih nasljednih informacija u okvirima pata okoline.
Upravo je princip selekcije najgeDarwinov doprinos teoriji evolucije, koji je katio
pojam prezivljavanje najsposobnijifeng. survival of the fitte$tza borbu za opstanak
medu pojedinim organizmima unutar populacije. Suvreené&sorije promatraju prirodnu
selekciju kao silu koja djeluje na cijele populac{Darwin je selekciju primjenjivao na
jedinke), te je smatraju osnovnom snagom koja ugeogromjene u genetskoj ravnotezi, a
vrSi se kroz utjecaj faktora iz okoline (temperatwborine, prirodni neprijatelji, natjecanje
oko hrane i Zivotnog prostora, itd.). Genetskitdkio tréa osnovna sila evolucije djeluje
na malim populacijama i uzrokuje ustaljivanje nalrih ili neadaptivnih svojstava. Kao
primjer ove pojave se uzimaju Darwinove zebe n&jotGalapagos: na malom podju
Zivi 13 razltitih vrsta zeba, sa velikom raznolikeSoblika i veltina kljunova, ovisno o
prehrambenim navikama pojedine vrste.

Nucleotide

Slika 2.1 Struktura molekule DNA



Osnovni nositelj genetske informacije je molekukokkiribonukleinske kiseline (DNK).
Njezinu kemijsku strukturu su 1953. godine otkiilD. Watson i F.H.C. Crick. Molekula
DNK ima oblik dvostruke spirale gtane od fosforne kiseline i &ra (slika 2.1), a
okomito na smjer protezanja lanca uz deoksiribozakeg nukleotida vezana je désa
baza, koja ostvaruje vodikovu vezu sa da8m bazom drugoga lanca.

Dusine baze su: adenin (A), gvanin (G), timin (T) oeih (C). Adeninske baze se vezu sa
timiniskim, a gvaninske sa citozinskim bazamac&gri dustne baze su nosioci jeddmie
informacije u prirodi, stino bitovima (0 ili 1) u digitalnim r&unalima. Molekule DNK su
organizirane (kromosomeSvaki kromosom sadrzi dvije komplementarne niiKD Sto
omoguuje prijenos genetske informacije pri diobi stani€ada se stanica treba podijeliti,
niti DNK u kromosomima se razmataju i razdvajajzasbaze na rastavljenim nitima DNK
se veZu slobodne baze koje se nalaze u jezgricstaNa taj je nén genetska informacija
sa&uvana i udvostréena,cime se dobijaju dvije stanice sa jednakim genetdadrzajem.

Tijekom Sezdesetih godina 20. st. otkriven je&imana koji su genetske informacije
kodirane unutar molekule DNK. Naime, danas je ptzuaaadeset aminokiselina, koje su
osnovni graevni dijelovi bjelagevina (grade stame strukture, enzime i neke hormone).
Kako bi se izgradila oddena bjelatdevina, potrebno je kreirati lanac aminokiselinéntm
odraienim redoslijedom. Upravo su ti redoslijedi stvgadanaca aminokiselina kodirani u
molekulama DNK. Budéi da jedan nukleotid ima 4 mo¢e kombinacije, potrebna su tri
nukelotida da bi se dobio dovoljan broj médukombinacija za kodiranje 20 raatih
aminokiselina. Tablica 2.1 prikazuje genetsku Sifru

Tablica 2.1 Tablica genetske Sifre

Ala-alanin
Arg-arginin
Prvo Drugo slovo Trie Asp-asparaginsk
slovo U C A G slovo kiselina
Phe Ser Tyr Cys u Asn-asparagin
U Phe Ser Tyr Cys C Cys-cistein
Leu Ser STOP | STOP A GIn-glutamin
Leu Ser STOP Trp G Glu-glutaminska
Leu Pro His Arg U kiselina
C Leu Pro His Arg C Gly-glicin
Leu Pro Gln Arg A His-histidin
Leu Pro Gln Arg G lle-izoleucin
lle Thr Asn Ser u Leu-leucin
A lle Thr Asn Ser C Lys-lizin
lle Thr Lys Arg A Met-metionin
Metili START | Thr Lys Arg G Phe-fenilanin
Val Ala Asp Gly U Pro—pro_lln
G val Ala Asp Gly C ser-serin
val Ala Glu Gly A Thr-treonin
Val Ala Glu Gly G Trp-triptofan
Tyr-tirozin
Val-valin

Tako, na primjer, niz AUG CUU GCU AGU UUC UAA pradslja lanac aminokiselina
Leu — Ala — Ser — Phe. AUG ozfeva pdetak, a UAA kraj lanca aminokiselina. Na taj su
natin u molekulama DNK zapisane sve informacije o n&diodreiene vrste (npr, boja
ociju, pozicije i veltine organa i dr.) Jedan gen nosi informaciju zangegvojstvo, i
smatra se da svaki gen sadrzi oko 1000 nuklotid@o Idrimjer, cjelokupni genetski
materijal jedne Zabe se sastoji od oko 3.2*hOkleotida, $to iznosi priblizno 0.8GB
podataka u binarnom zapisu.



3. UVOD U GENETSKE ALGORITME

3.1 (CENETSKIALGORITAM : IMITACIJA PRIRODE

Evolucija neke populacije se moze promatrati kaoc@s optimizacije: potragu za
jedinkom koja je najbolje prilagiena uvjetima koji vladaju u okolini. Jedinke sa
kvalitetnijim nasljednim svojstvima (koja se preaagenima) u borbi za opstanak imaju
vece Sanse za stvaranje potomstva od slabijih jediNki.taj n&in kvalitetniji genetski
materijal dominira u populaciji, dok loSiji odumir&adalje, pri reprodukciji dolazi do
mijeSanja genetskih materijala roditelja, pa dj@taju dijeljene karakteristike svojih
roditelja. Na taj se ri@n u svakoj generaciji dobija novi skup genetskagemijala, gdje su
neke jedinke bolje, a neke loSije od onih iz prdti generacije, ali ukupna kvaliteta
genetskog materijala populacije, kao i kvalitetfpoke jedinke, rastu. Genetske algoritme
je razvio J. Holland kao pojednostaviljenu imitagjturodne evolucije koja se odvija na
apstraktnim jedinkama, sa glavnom idejom istrajaarmbusnosti umjetnih sustava.
Robusnost umjetnih sustava je viSestrukocajma: skupa prilagtavanja i promjene
takvih sustava je potrebno dg obavljati ili ih se moZe potpuno eliminirati; gudiani
sustavi svoj posao mogu obavljati dulje i pouzdani kao najbolji primjer robusnosti se
mogu uzeti bioloSki sustavi: samopopravljivost, eaavodivost, zalihnost i reprodukcija
su samo neke od odlika koje postoje u prirodi, dekiste nalaze samo u tragovima kod
umjetnih sustava.

Genetski algoritmi imitiraju osovne procese priredevolucije: problefthkoji se rie$ava
predstavlja okolinu u kojem Zzivi populacija jedinksve jedinke (okho se nazivaju
kromosomima) neke populacije su predstavljene dafrem podatkovnom strukturom
(broj, niz, matrica, stablo, itd.), koja predstavkodirano potencijalno rjeSenje zadanog
problema, Sto je analogno genetskoj informacijogivorganizma. Svakom kromosomu se
pridjeljuje mjera kvalitete, kojom se iskazuje kali je taj kromosom blizu trazenog
rjeSenja. Ta se mjera kvalitete nazidabrota (eng.fitnesg, a funkcija za odrivanje
dobrote se nazivunkcija dobrotd Nakon toga se iz stare populacije stvara nova ¢k
se postupkom kojim se imitira prirodna selekcijaloidu jedinke kojece prezivjeti. Na
pripadnicima nove generacije se zatim primjenjugnajski operatori, koji se dijele na
unarne, koji djeluju na genetskom materijalu jedkogmosoma i na operatore viSeg reda,
koji stvaraju nove kromosome kombiniranjem nekol#tarih kromosoma (“roditelja”).
Cijeli taj postupak (ocjena kvalitete kromosomdebkeija i primjena genetskih operatora)
se ponavlja sve dok nije zadovoljen uvijet zaugaayh algoritma, pa se osnovna struktura
genetskog algoritma moZze prikazati slikom 3.1.

4 Minimizacija/maksimizacija funkcije, optimiranje rastnplana, izrada rasporeda, i dr.
® Funkcija dobrote moZe biti vrijednost funkcije &aje optimira, profit kod optimiranja radnog plané, i



Genetski_algoritam
po cetak
g=0
kreiraj po cetnu populaciju P(0)
dok nije zadvoljen uvjet zaustavljanja
po cetak
g=g+1
selektiraj generaciju P'(g) iz P(g-1)
generiraj generaciju P(g) iz P'(g)
koriste ¢i genetske operatore
kraj
kraj

Slika 3.1 Osnovna struktura genetskog algoritma

Pri inicijalizaciji genetskog algoritma se kreirpacetna populacija jedinki. Kromosomi se
obicno kreiraju slgajnim odabirom iz domene problema. Kao Sto j€ gpomenuto,
genetski algoritam se izvrSava sve dok nije zadewmoluvjet zaustavljanja. Uvjet
zaustavljanja se odtaje ovisno o problemu koji se rijeSava i o uvjetim&ojima se
problem rjeSava. Tako uvjet zaustavljanja moZedatdobrota 95% jedinki ne odstupa od
nekog ¢, istek zadanog vremenskog intervala, ddre broj generacija ili pronalazenje
tocnog rjeSenja

Kod implementacije genetskog algoritma osnovni jebfem pravilni odabir nana
predstavljanja kromosoma, ¢iaa dekodiranja kromosoméme se dobivaju ulazni podaci
za funkciju dobrote, te odivanje same funkcije dobrote.

3.2 PRIKAZ RIESENJA

Kromosom predstavlja jedno potencijalno rjeSenjgbf@ma koji se rjeSava, kodirano na
odreieni n&in i u njemu su sadrzani svi podaci koji obiljeZavgdnu jedinku. Budéi da
n&in kodiranja rjeSenja moZe znatno utjecati n&@nkovitost genetskog algoritma,
pravilan izbor strukture podataka koj® se koristiti predstavlja vrlo vazan korak u
implementaciji genetskog algoritma. Za odabranéimgprikaza rjeSenja potrebno je
definirati i genetske operatore, ggmu je bitno da operatori ne stvaraju nove jedkdje
predstavljaju nemoda rjeSenja, jer se time mnogo gubi na efikasndgtirama.

Postoji mnogo razitih prikaza koji se koriste u genetskim algoritnainza rieSavanje
razli¢itih problema. U optimizaciji funkcija se aimo koriste binarni (kromosom je
predstavljen nizom bitova) i prikaz realnim brofemu raznim kombinatogkim
problemima se koriste nizovi brojeva, polja, birmsatabla, i sl.

(37261458)

Slika 3.2 Primjer prikaza permutiranim nizom

® Obitno se primjenjuje kod kombinatekih problema.
" U implementaciji je to olsho broj s pominim zarezom jednostruke ili dvostruke preciznosti.



Slika 3.3 Primjer prikaza binarnim stablom

3.2.1 HRRIKAZ RIESENJA BINARNIM KODOM

Prikaz binarnim kodonde biti poblize opisan, bududa je uz njega vezanadiea teorije

0 genetskim algoritmima. Kromosom prikazan binarkodom obéno predstavlja binarno
kodiranu vrijednost broja/[dg, gg]. Duljina kromosoma, odnosno broj bitova u binarnom
vektoru odrduje preciznost. Tako je u kromosom duljim&itova mogude zapisati binarni
broj u intervalu[0, 2"-1], gdje binarni vektow(0)=[00...0] predstavlja vrijednost=dg, a

binarani vekton(2'-1)=[11...1] predstavlja vrijednost=gg.U optenitom sléaju, binarni

vektorv(b)=[Bn.1Bn-2...BiBg] predstavljen je binarnim brojeim

n=

b=>'B2 (3.1)
i=0

Dekodiranjem kromosoma dobija se vrijednostxad intervala[dg, gg], koje predstavlja
potencijalno rjeSenje problema:

x =dg+ (gg-dg) (3.2)

2" -1

S druge strane, kodiranje danog bnoja intervalaldg, gg] se obavlja prema izrazu:

_ X=dg (50 _
b= —ag? Y (3.9

Pri optimiranju funkcija vazno je odrediti preciatajeSenja. Neka je za neki interval
[dg, gg] u kojem se trazi optimum zadana precizmgd/ N (5to zn&i da neko rjeSenje
x/Jdg, gg] odstupa od tnog rjeSenja za maksimald®®, odnosno da je rieSenjetoino
nap decimala). Tada za zadanu precizrpstuljinu kromosoman mora biti zadovoljena
nejednakost:

(9g-dg)mo® < 2" -1 (3.9)



Uz malo srdivanja dobije se nejednakost za minimalnu duljimankosoman za zadanu
preciznosp:

s Iog[(gg —dg)0° +1J
log2

(3.5)

Tablica 3.1 daje usporedni prikaz potrebne duliremosoma ako su zadane precizrmoist
duljina intervalddg, gg].

Tablica 3.1 Potrebna duljina kromosoma
za zadane precizngsi duljinu intervaladg, gg]

preciznost | gg - dg
nap decimalaj 1 10 100 1000|
1 10t 4 7 10 14
2 10? 7 10 14 17
3 10° 10 14 17 20
4 10* 14 17 20 24
6 10° 20 24 27 30
9 10° 30 34 37 40
12 10% 40 44 47 50
15 10% 50 54 57 60
30 10° | 100 103 | 107| 110

3.3 FUNKCIJA DOBROTE

Uloga funkcije dobrofe u optimizaciji je ocjena kvalitete pojedine jedink U
najjednostavnijem obliku, funkcija dobrote je elalentna funkcijif koju se optimira.
Tako je funkcija dobrote za binarni vektorkoji predstavlja realni brox/[dg, gg]
definirana kao:

dobrota(v) = f (x) (3.6)

Kao $to je vé spomenuto, dobrota jedinke predstavlja njezinuliteta. Sto je jedinka
kvalitetnija, to je vjerojatnije da&e prezivjeti, te krizanjem stvoriti potomstvo, taka
funkcija dobrote igra kljgnu ulogu u procesu selekcije jedinki. Uéepitom sléaju se na
funkciju dobrote ne postavljaju ogréanja, mada je u praksi ponekad potrebno primjeniti
odreiene transformacije, kako bi se zadovoljili nekieatvjkoje mozZe postavljati proces
selekcije, kao Sto je prikazano u poglavlju 3.4kreiranju efikasnog genetskog algoritma,

8 U literaturi se jo$ nazivafitnessfunkcija, funkcija sposobnosti, funkcija cilja, i sl.
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definiranje funkcije dobrote predstavlja kipi (a ¢esto i najtezi) korak, kako bi funkcija
vjerno odrazvala problem koji se rjeSava.

U dobrom genetskom algoritmu, tijekom procesa esiyu kroz generacije, ukupna i
prosjena dobrota populacije rastu. Ukuprid) (i prosjena (D) dobrota populacije, za
populaciju veltine N su definirani izrazima:

D= ZN:dobrota(vi) 3.7)

i=1

5=P
D =1 (3.8)

3.4 FLEKCIA

Uloga procesa selekcije u genetskom algoritmucjevanje i prenoSenje dobrih svojstava
jedinki u novu populaciju. Selekcijom se (imitir&jyorirodnu selekciju) odabiru dobre
jedinke kojece u novoj generaciji sudjelovati u reprodukaijine secuva dobar genetski
materijal, prenosi se na novu populaciju, a loSetgkh materijal odumire. Prviédi, natin

na koji bi se selekcija mogla realizirati bio bi ska jedinke u trenutnoj populaciji sortiraju
po dobroti, da se odabeke— M ° najboljih jedinki kojece se prenijeti u novu populaciju,
te koje ¢e reprodukcijom stvoritM potomaka. U praksi se pokazalo da takav postupak
selekcije rezultira prebrzom konvergencijom algodt — proces optimizacije zavrSi u
svega nekoliko iteracija, te postoji opasnost aabtavljivanja”’ procesa u nekom lokalnom
optimumu. Razlog tome lezi u tome 5to i loSe jedimloguposjedovati kvalitetne dijelove
genetske informacije. Stoga je potrebno osiguraticgs selekcije kojice i loSim
jedinkama dati Sansu (naravno, manju u odnosu heededinke) da preZive i sudjeluju u
reprodukciji.

Postupci selekcije se dijele na dvije osnovne grgpeeracijskaselekcija ieliminacijska
selekcija. Prema vrsti ugtane selekcije se i genetski algoritmi dijele naegeanijske i
eliminacijske. Kod generacijskog genetskog algaaitse procesom selekcije iz stare
generacije stvara nova, a u &ju eliminacijskog genetskog algoritma se “rupa” u
populaciji nastala eliminacijom loSih jedinki pogava novim jedinkama.

°N je velitina populacije, M je broj jedinki kojete odumrijeti.
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3.4.1 JEDNOSTAVNA SELEKCIJA

Jednostavna selekcija je osnovni primjer geneteigelekcije. Procesom selekcije se iz
stare populacijé’(t-1) stvara nova populacija jedinKi(t) sa jednakim brojem jedinki, a
odabir roditelja se provodi tako da je vjerojatnogabira proporcionalna njihovoj dobroti.
Postupak se provodi u 4 osnovna koraka:

1. izr&unaju se vrijednostiobrota(y) sa sve jedinke u populaciji
2. izrauna se ukupna dobrota prema izréza)
3. za svaki kromosom se izma kumulativna dobrotg prema izrazy3.9) tako da

vjerojatnost selekcije za pojedini kromosegmznosipy (izraz(3.10)), iz ¢ega
slijedi da je vjerojatnost selekcije proporcionaijegovoj dobroti:

k
g, = dobrotdv,) (3.9)
i=1
0 = dobrgtdvk) (3.10)

4. generira se stajni realni brojr Z[0, D] i potrazi sa-ti kromosom za koji vrijedi da
jer[kqi1, g>, te se taj kromosom prenosi u novu generaciju

Slika 3.4 Kumulativna dobrota gvjerojatnost selekcije jedinke p

Ovakvim se postupkom selekcije dobri kromosomi m@giaviti i po nekoliko puta u
novoj populaciji.

Jednostavna selekcija ima nekoliko nedostatakaudbuth je vjerojatnost odabira jedinke
proporcionalna njenoj dobroti, funkcija dobratebrota(y) ne smije poprimati negativne

vrijednosti. Ovaj nedostatak je magurijeSiti translacijom funkcije dobrote. Kreira se
nova funkcija dobrote koja od vrijednosti dobroteorkosoma oduzima minimalnu

vrijednost dobrote ditavoj populaciji:

dobrota (v, ) = dobrotav, ) - mkin{dobrota(vk }. gdje jek=1, 2, ..., N (3.11)
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Vrijednost mifdobrota(w)} se za svaku generaciju mora posebno @ipSto se ohino
obavlja usporedno sa potragom za najboljom jedinkom nakoturm®anja kumulativnih
vrijednosti dobrota. Na se ovaj dma efikasno izbjegavaju negativne vrijednosti funkcije
dobrote.

Drugi nedostatak jednostavne selekcije je i pojavijivanje duahdir kromosoma.
Eksperimenti su pokazali da i do 50% populacije mogu biti duplikati &somacime se
znaajno smanjuje efikasnost genetskog algoritma.

3.4.2 H.IMINACIJSKA SELEKCIJA

Jos jedan veliki nedostatak generacijske selekcije potieba za odrzavajem dviju
populacija za vrijeme trajanja selekcije: stara populacifva, dobivena odabirom jedinki
iz stare. Tek kada je nova populacija popunjena, stara se idestriavanije
memorijskog prostora potrebnog za generacijsku selekciju je daogabjei
eliminacijskom selekcijom.

Eliminacijska selekcija se obavlja upravo suprotno genskagijumjesto biranja dobrih
jedinki koje ¢e prezivjeti, biraju sdoSe jedinke kojece odumrijeti. Stoga se umjesto
funkcije dobrote deiniréunkcija kaznepa je vjerojatnost odabira pojedine jedimkenuto
proporcionalnanjenoj dobroti:

kazndv, ) = mkao{dobrota(vk )} - dobrota(v; ) (3.12)

Ovakvim n&inom selekcije se rjeSava joS jedan problem geijskacselekcije: duvanje
najbolje jedinke €litizam), zato Sto je kod eliminacijske selekcije vjerot odabira
najbolje jednike jednaka nuli, pa u proces selekaije potrebno ugdivati dodatne
mehanizme za zastitu najbolje jedinke. Ovdje jo§avaapomenuti da je izéanavanje
kumulativne dobrote i funkcije kazne potrebno i#vrgrije svakog odabira jedinke za
eliminaciju, jer se jednom eliminirani kromosommeZe ponovo odabrati.

3.4.3 TURNIRSKA SELEKCIJA

Najjednostavniji oblik turnirske selekcije kreiravu populaciju tako da sa jednakom
vjerojatnogu bira dvije jedinke iz populacije i bolju od njkopira u novu populaciju, sto
se ponvljaN puta. Ovakav oblik turnirske selekcije spada uegadijske selekcije.

Medutim, turnirska se selekcija dipio primjenjuje na drugdi nacin, kako bi se
eliminirao najvéi nedostatak generacijske i eliminacijske selekcijetunanje
kumulativnih dobrota (kazni) i njihovo sortiranjesuakoj generaciji (a kod eliminacijske
selekcije prije svake eliminacije).

S jednakom se vjerojatnas odabiru 3 (ili viSe) jedinke iz populacije. Naij@vnajbolje
jedinke se primjenjuje operator krizanja, a njils®/ potomak stavlja na mjesto najloSije
trenutno odabrane jedinke. Takva se selekcija maiturnirska® selekcija(eng. 3-way

12 Odnosno n-turnirska ako se bira n jedinki.
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tournament selectigni u njoj nema vidljive granice iznde generacija, jer se selekcija i
reprodukcija obavljaju kontinuirano.

Prednosti ovakve vrste selekcije su: dobrota jeglsgk réauna samo za nove jedinke, nema
potrebe za runanjem kumulativnih dobrota, kao ni njihovog gartja, ¢ime se znatno
dobija na brzini izvdenja algoritma. Svojstvo elitizma je taiey zadovoljeno, zato Sto je
selekcijom i reprodukcijom nemoge obrisati najbolju jedinku (naravno, jo$ uvijek se
mora paziti prilikom mutacije). JoS jedna prednastnirske selekcije je inherentna
moguenost paraleliziranja procesa selekcije i reprodekcjer je mogde nezavisno
izvoditi nekoliko usporednih turnirskih selekcijacdpopulacijom jedinki.

3.5 OSTALI GENETSKI OPERATORI

Uz prikaz rjeSenja i selekciju, genetski operataifanja i mutacije su joS jedna vazna
karakteristika genetskog algoritma. Djelovanjem gknetskih operatora se mijenja
genetski materijal jedinki, te se vrSi njegova rggm meu jedinkama, a njihova je zata
da stvore potomstvo iz odabrane populacije roditeljStoga genetski operatori u velikoj
mjeri odrefuju kvalitetu rada genetskog algoritma. Operat@iuju tijekom reprodukcije,
u kojoj sudjeluju jedinke koje su “prezivjele” sktgu: krizanjem dolazi do razmjene
genetskih materijala roditelja kako bi se stvorimtomstvo”, a mutacijom dolazi do
slwajne izmjene gena.

3.5.1 KRIZANJE

Krizanje je proces u kojem dolazi do razmjene gekuej materijala izmiu dvije jedinke —
roditelja. Krizanjem nastaju jedna ili dvije nove jedinkej&kae nazivajudjeca (eng.
offspringg. Buduwi da dolazi do mijeSanja genetskog materijala, aljeasljeiuju svojstva
svojih roditelja, pa ako su roditetjiobri, velika je vjerojatnost dée i djeca bitidobra, ako
ne i bolja od svojih roditelja. Postupak krizangagotrebno posebno definirati za svaki
prikaz kromosoma. Ovdjée detaljnije biti prikazani neki operatori krizarga binarni
prikaz.

Najjednostavniji operator krizanja, krizanje s jedntatkom prekida, je prikazan na slici
3.5: slkajno se odabere jedna’ka prekida unutar kromosoma, te se sadrzaji rgskiél
kromosoma zamijene. Time se dobijaju dva potomka.

15 nadom dée djeca biti bolja od svojih roditelja.
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101001110 0] L S
0 0 1 0 1.1 0 1 1 0 1 0 1 0 O

010100 _._
00101 1 0 1 1 11

| N

Slika 3.5 KriZzanje s jednom&kom prekida

tocka prekida

U optenitom sléaju krizanje moZe biti definirano s proizvoljnomojam taaka. Krajnji
slwaj, krizanje san-1 prekidnih téaka (gdje jen broj bitova u kromosomu) se naziva
uniformno krizanje Pri uniformnom krizanju nastaje jedno dijete,d tako da je
vjerojatnost nasl@ivanja pojedinog bita od odienog roditelja 0.5, tj. vjerojatnost
nasljelivanja pojedinog gena je jednaka za oba rodit®lgeudokod uniformnog krizanja
dan je na slici 3.6. Ako se vjerojatnost nasjanja razlikuje, tada se krizanje nazipa
uniformno krizanje Npr.: ako jep=0.4, tada je vjerojatnost nasljeanja pojedinog gena
od prvog roditelja jednaka 0.4, a od drugog 0.6erdjptnosti naslgvanja se mogu
razlikovati i za pojedine gene unutar samog kromwsoTada se definira maska sa
vjerojatnostima nasligvanja gena. Tako je u primjeru na slici 3.7 vjetopst dae prvi
gen biti uzet od prvog roditelja jednaka 0.2, adoggog 0.8. Tré gence biti sigurno uzet
od prvog, a gen-2 ¢e biti uzet od drugog roditelja.

uniformno_krizanje
po cetak
za i=0do_ n-1
dijete[i]=bilo_koji(roditelj1[i], roditelj2[i])

kraj
Slika 3.6 Pseudokod uniformnog krizanja
gen 1 2 3 4 5 n-2 n-1 n
p 0.2 0.5 1 0.6 0.7 0 0.9 0.p

Slika 3.7 Maska sa vjerojatnostima odabira gena.

Na ra&unalu je uniformno krizanje najlakSe i najbrze ierpkntirati kao logku operaciju,
jer su logtke operacije sastavni dio strojnog jezik@&umala. Prvi korak je kreiranje
slu¢ajne binarne maské koja je jednake duljine kao i kromosomi koje sg&r Bitovi u
maski odréuju od kojega se roditelja uzima pojedini gen: &¥rmla ¢e gen biti uzet od
prvog roditelja, a O da&e gen biti uzet od drugog roditelja. Prvo se pémdogicke
operacijel maskiraju bitovi prvog roditeljaACIM. Bitovi drugog roditelja se maskiraju
pomgciu invertirane maskd3[- M.
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Tako maskirani bitovi se zatim poo logicke operacijelLl kombiniraju u djetetov
kromosom (izraZ3.13) Primjer uniformnog krizanja dan je na slici 3.8.

DIJETE=(AOM)O(BO-M) (3.13)
10 10 0 1 00 1/0 0
RODITELJI
0 1 11 0 0 1 0
11 11 11 1 1 MASKA
10 10 0 1 0 0 DIJETE

Slika 3.8 Primjer uniformnog krizanja

JoSe neke od varijanti krizanja segmentno krizanjéoje je u biti krizanje s viSe taka
prekida, samo Sto se za svako krizanje posebnawaérbroj i pozicija prekidaMijeSajuce
krizanjese obavlja u tri koraka: u prvom se koraku bitogvakom od roditelja izmijeSaju.
Zatim se provede klasio krizanje, s jednom ili viSe ¢aka prekida. U tieem se koraku
bitovi roditelja vr&aju na svoja mjesta.

U procesu krizanja je korisno vrSiti provjeru dasli kromosomi roditelja iderti. Ako
jesu, obéno se kreira skajni kromosom za jednoga od roditelja (npr, mutanij, pa se
onda provodi krizanje. Tim se postupkom kontrop@gavljivanje duplikata, jer oni samo
usporavaju rad genetskog algoritma, a i proSirejprestor pretrazivanja.

3.5.2 MuTACLA

Drugi operator koji djeluje na jedinke tijekom redukcije jemutacija Mutacija djeluje
na jednu jedinku i sastoji se od &ijne promjene jednog ili viSe gena.

Dva parametra oddelju mutaciju u genetskom algoritmu: vrsta mutacijgerojatnost
mutacije jednog bitap,. Vjerojatnost mutacije mora biti u intervalg0, 1>. Ako
vjerojatnost mutacije tezi k 1, tada se genetsgortlam pretvara u postupak &hjne
pretrage prostora rjeSenja, a ako vjerojatnost ajaetéezi k nuli, manje se unosi “svjeze”
genetske informacije u populaciju, tako da post@lika vjerojatnost dace genetski
algoritam stati u nekom lokalnom optimumu.

Jednostavna mutacijaje najjednostavniji oblik mutacije: u slajno odabranom
kromosomu se invertira jedan &yno odabrani bit.

1101011010 110 10| priemutacie
11010110101 1 01 0| poslije mutacije

Slika 3.9 Jednostavna mutacija
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MijeSajuta mutacija odabire kromosom i dvije pozicije iztuekojih izmijeSa ili invertira
gene (invertiraja mijeSajia mutacija). Potupna mijeSépmutacija je krajnji skaj gdje
se mijeSaju svi geni u kromosomu. Tablica 3.2 k@ razltite vrste mutacija.

Tablica 3.2 Raztite vrste mutacija nad kromosomom 1011010011011101

- slitajno generirana
. slu¢ajno odabran gen : .
vrsta mutacije nor. sedmi maska svi geni
pr- 0001011110100010
jednostavna 10110100011101 | 10@oo1lai1igng | 9100101100100010
(potpuna inverzija)
1011011110110100
mijeSajita - 101001011011101 (broj jedinica i nula
ostaje isti)
0110011101000110
potpuna mijeSajta - 10100001(1011111 (potpuno sldajni
kromosom)
mv_grtvlra_uwa _ 1010001101111111 010010119010Q(_)10
mijeSajuta (potpuna inverzija)

Kada geneski algoritam ne koristi binarni prikaerkiosoma, vjerojatnost mutacije jednog
bita pm nema smisla, pa je potrebno definirati vjerojatrmostacije jednog kromosongy
(n predstavlja broj bitova u kromosomu):

p, =1-(1-p,)" (3.14)

Na primjer, ako jgy=0.01, i neka jen=40. Tada jepu=0.331, Sto zna da ¢e na svakih
100 kromosoma, 33 biti mutirana.

Zadaa operatora mutacije je da unese novi, odnosnowlgubljeni genetski materijal.
Time se proSiruje prostor rieSenja koji se preti@zKao primjer opet moze posluziti
binarni prikaz: ukoliko se dogodi da svi kromosampopulaciji na odrdenom mjestu u
kromosomu imaju istu vijednost gena, taj se getenadci promijeniti (iz O u 1 ili
obrnuto) kroz krizanje, tako da je efektivno izgabb pola prostora pretrazivanja. Isto
tako, ukoliko populacija zavrSi u nekom lokalnomtioumu, samo pontm mutacije
postoji moginost da neka od jedinki “isk@ iz prostora lokalnog optimuma. U tom je
sluéaju dovoljno da samo jedna jedinka kroz mutacijstane bolja od ostalih, pa da se
cijela populacija brzo preseli u podje gdje bi se moglo nalaziti bolje rjeSenje.
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3.6 S RUKTURA GENETSKOG ALGORITMA

Osnovna struktura genetskog algoritma prikazanangeslici 3.1. No, kako genetski
algoritam izvodi veliku koliinu operacija, ovakav sekvencijalni pristup se akeprevise
sporim u primjeni na zahtjevnijim problemima. U o8noj strukturi genetskog algoritma
mogue je izdvojiti pojedine dijelove koji se mogu izek&ti neovisno, pa je razvojem
viSeprocesorskih tanala stvorena mogoost paralelizacijegime genetski algoritmi
znaajno dobijaju na brzini.

Jedan od dijelova genetskog algoritma koji mozZe tiinkaristi od paralelizacije je
evaluacija jedinki. Naime, evaluacija odeme jedinke je potpuno neovisna o evaluaciji
neke druge jedinke, tako da je moéguasporediti evaluaciju cijele populacije na némwl
raspolozivih procesora. Time se moze znatno dohitbrzini izvalenja algoritma, natito
kada je funkcija dobrote relativno sloZzena. 3-trgka selekcija je takier pogodna za
paralelizaciju zbog svojeg &iaa rada: odaberu se sajno tri jedinke, najbolje dvije se
krizaju i dijete zamijeni najloSiju jedinku, koj& gatim joS moZe i evaluirati. |z&#enjem
nekoliko paralelnih turnirskih selekcija nad jednpopulacijom takder se znatno dobija
na brzini konvergencije algoritma.

Postoji mnogo shema za paralelizaciju rada gengtskgoritma, ovisno o razitim
procesorskim i memorijskim konfiguracijama viSemsorskih réunala. Ovdje ¢e
detaljnije biti opisarglobalni paralelni genetski algoritam

3.6.1 (Q.OBALNI PARALELNI GENETSKI ALGORITAM

Osnovna struktura globalnog paralelnog genetskggriaingd? (GPGA) dana je na slici
3.10.

gospoda

eoo robovi

Slika 3.10 Osnovna struktura GPGA

Ideja GPGA je da se jedan dio rada genetskog ahgarparalelizira stvaranjerslugu
kojima gospodar daje zadatke na izvrSavanje. U k&asij konfiguraciji gospodar je
zaduzen za odrzavanje populacije jedinki i izvrégeagenetskih operatora (selekcija,
krizanje i mutacija), dok su sluge zaduZeni za wa@ju jedinki, i to tako da gospodar

12 J0§ se nazivamaster-slavgenetski algoritam.
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svakom slugi dodjeljuje dio populacije nad kojbm ovaj izvrSiti evaluaciju, téeka da svi
sluge jave da su zavrsili s poslbimTime se moZe postiznasajno ubrzanje u odnosu na
sekvencijalni genetski algoritam, néito ako je funkcija dobrote sloZena, pa evaluacija
jedinki traje relativno dugo, te ako se koristeikelpopulacije, pa je potrebno izvrSiti
mnogo evaluacija u svakoj generaciji.

Budwi da struktura GPGA ne postavlja spegif zahtjeve na konfiguraciju
viSeprocesorskog &anala, @inkovita implementacija je moga kako na réunalima sa
dijellenom memorijom, tako i na ¢analima sa distribuiranom memorijom. Na sustavima
sa distribuiranom memorijom, cijela populacija ghpanjena u memoriju procesora koji je
gospodar, te je taj procesor zaduzen za slanjéodfiepopulacije ostalim procesorima
(slugama). U praksi se pokazalo da GPGA daje golioearan porast brzine u odnosu na
sekvencijalni genetski algoritam, ali samo do ddreg broja procesora. Razlog tome je
dodatno vrijeme koje glavni procesor troSi na rasfiganje poslova i komunikaciju sa
ostalim pocesorima (natibo izrazeno kod sustava sa distribuiranom memarijgdje je
potrebno slati dijelove populacije ostalim procésay), pa se nakon odfene granice vise
ne isplati povéavati broj procesora.

Jos$ jedna karakteristika klasbg sinkronog GPGA jest da se po svojstvima (osom p
brzini) ne razlikuje od sekvencijalnog genetskogoatma, pa je na njega primjenjiva
teorija koja vazi za sekvencijalni genetski algamit

13 Takav GPGA se nazi\ginkroniGPGA, za razliku odsinkronog gdje se algoritam ne zaustavlja dok
sluge rade svoj posao.
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4. NEKE OD PRIMJENA GENETSKIH ALGORITAMA

Zbog svoje jednostavnosti i robusnosti, genetskakgoritmi nasli primjenu u mnogim
poljima znanosti i tehnologije. Samo neke od primjsu: optimiranje funkcija, rjeSavanje
kombinatorékih problema, teorija igara, raspoznavanje uzorakajno &enje, problem
rasporeda, itd.

4.1 OPTIMIRANJE FUNKCIJA REALNE VARIJABLE

Zbog svoje strukture genetski su se algoritmi pakdzuzetno pogodnima za optimiranje
funkcija realnih varijabli. Njihova robusnost namtopodr&ju proizlazi iz ugrdenih
karakteristika. Kodiranje i dekodiranje kromosora&jajnje jednostavno: najjednostavnije
je koristiti binarni prikaz, pa ako se za svaku eémnju funkcije uzmen bitova u
kromosomu, tada je potrebno podijeliti interval tpagivanja[dg, gg] na 2" dijelova, a
dekodiranje kromosoma se obavlja prema izi@z2). Funkciju dobrote takier nije teSko
odrediti: to je vrijednost funkcije koja se optimiza téku koju predstavija oddeni
kromosom, tako da $to je vrijednost funkcijeagto je i dobrota jedinke va*. Genetski
operatori za binarni prikaz su vrlo jednostavnakd ih je implementirati u bilo kojem
proceduralnom programskom jeziku.

Genetski algoritam ne vrSi pretragu prostora rigs@omau samo jedne tke, ve& se
koristi ¢itava populacija ttaka,cime se postize neosjetljivost na lokalne optimumea
kraju se ne dobija samo jedno rjeSenje¢ wdav skup rjeSenja bliskih globalnom
optimumu (Sto je vrlo pogodno ukoliko funkcija imeekoliko globalnih optimuma).
Budui da se funkcija koja se optimira tretira kama kutija ne postavljaju se nikakvi
posebni zahtjevi na oblik funkcije, kao Sto su dailnost, neprekinutost i sl. 1z istog
razloga nije potrebno vrsiti prilagodbu algoritmagromjeni funkcije koja se optimira.

Naravno, genetski algoritmi nisu savrSeni. Jedawbvnih problema je taj Sto genetski
algoritam ne garantira pronalazenje globalnog optiva, on samo daje rjeSenje koje je
blisko globalnom optimumu, tako da je nemégupostéi potpunu pouzdanost rjesehja
Jos jedan veliki problem je i odiiwanje p@&etnih parametara genetskog algoritma, jer ne
postoji sistemathi postupak za oddévanje dobrih pdetnih parametara za dani problem,
pa se odrdivanje parametaradesto svodi na isprobavanje r&iih vrijednosti. Genetski
algoritmi zbog velike kotiine operacija koje se moraju provesti konvergifaymo sporije

od specijaliziranih metoda, pa zahtjevaju velikturalnu snagu.

Na slikama su dane neke od ispitnih funkcija kerigt za testiranje rada genetskog
algoritma.

14 U slusaju minimizacije funkcije, funkcija dobrote se uzimaokvrijednost funkcije pomnoZena sa -1.
15 Totnost rjeenja se jednostavno moZe patignokretanjem genetskog algoritma sa smanjenim prosto
pretrazivanja.
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2.5

1.5

0.5

-0.5

f (x) =1+ xsin(10x7)
max{ f (x)} = f (1.85047) = 2.850274

1+x*5in(10*pi*s) ——

-0.5 a 0.5 1 1.5 2

Slika 4.1 Primjer ispitne funkcije

xsm{ ——arctar(x }

max{ f (x)} = f(5.05567) = 4.632549

®*sin{ 30/ * (pif2-atan(x))) ———

Slika 4.2 Primjer ispitne funkcije
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x*+y*-05

f(x,y)= 05+sin?

1+ 0.001x2 + y2 |
min{ f (x,y)} = 05

'points.dat’

Slika 4.3 Primjer ispitne funkcije

f(x y)=25+|x]+|y]
max{ f (x, y)} = £ ([56], [56]) = 35

'points.dat’

Slika 4.4 Primjer ispitne funkcije
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4.2 RIESAVANJE NP PROBLEMA

Razred problema koje nije mogu rijeSiti u polinomijalnom vremenu pordo
deterministikih metoda naziva se razred NP (ne-polinomijalpifoblema®. NP problemi
su vrlo teski, sa slozenostima koje mogu biti r€@") ili ¢ak O(n!). Za rjeSavanje NP
problema razvijene su nedeterminiké metode kojima je mogda rjeSavati NP probleme
u polinomijalnom vremenu. Ali, bududa su te metode aproksimativne, one ne garamtiraj
pronalazenje optimalnog rjeSenja.

Najoptenitiji oblik NP problema je zadovoljivost lagiie funkcije: za danu logku
funkciju od n varijabli, da li je mogte n&i takvu kombinaciju vrijednosti varijabli da
funkcija daje rezultat 1 (“istinito”). SloZenost@ya problema j©(2") — za funkciju san
logickih varijabli postoji2” mogwih kombinacija (tablica 4.1).

Tablica 4.1 Zadovoljivost logke funkcije ATB

A B ALB
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1

Ve¢ za relativno malen broj varijabli rjeSavanje ovggoblema determinisikim
metodama u nekom reali&tiom vremenu postaje nemagu ra&unalu koje moze ispitati
102 mogusih kombinacija u jednoj sekundi trebalo bi 18 sakiuza rjeSavanje funkcije sa
50 logickih varijabli, a vé za funkciju od 100 varijabli bi bilo potrebno pliimo 410"
godina! Stoga je nuzno koriStenje nedetermi¢kgti metoda, a genetski su se algoritmi
pokazali pogodnima zbog svoje mdgosti efikasnog pretrazivanja velikih prostora
rjieSenja.

Budwi da su vrijednosti logkih varijabli binarne (0 ili 1), za prikaz rjeSeng@ moze
odabrati binarni prikaz, gdje svaki bit odgovargepnoj logickoj varijabli. Odreivanje
funkcije dobrote je neSto kompliciranije, zato Kigicke funkcije kao izlaz daju samo O ili
1 ("laz” ili “istina”), pa samo promatranjem izlazagicke funkcije ne mozemo zakiiti
koliko je neko rjeSenje dobro ili loSe. Stoga jerpbno razviti heuristiku kojae pokazati

u kojoj su mijeri loSa rjeSenja doista loSa. Jedaguii natin je pretvaranje rjeSavane
logicke funkcije uklauzalni oblik. Klauzalni oblik funkcije se sastoji od komkcije
klauzulg gdje je klauzula disjunkcija od literala (literal je logtka varijabla ili negacija
logicke varijable). Na slici 4.5 je prikazana jedna @i funkcija i njen klauzalni oblik.

18 Problemi koje je mogie rijesiti u polinomijalnom vremenu porwdeterministikin metoda nazivaju se P
problemima.
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(C D) ~(=A-B)) =
(( ~COADB) [ -DUACB) [ -~CO-BIRA)( -DI-B-A))

klauzula literal

Slika 4.5 Klauzalni oblik logike funkcije

Za ovako prikazanu logku funkciju je @ito dace rezultat biti jednak 1 ako i samo ako
svaka pojedina klauzula daje rezultat 1, pa seurkciju dobrote moZze koristiti broj
klauzula koje daju rezultat 1. Ozfano li klauzule s&;, funkcija dobrote se moze napisati
kao:

n

2K
dobrotev) = 42 (1)

n

Ovako definirana funkcija dobrote Vi@ vrijednosti iz intervaldO, 1], gdje vrijednost 1
predstavlja rjeSenje problema.

Za veiinu NP problema ne postoji dovoljno dobar prikezSegnja za rjeSavanje poéuo
genetskog agoritma. Ali, kako je magu sve NP probleme mapirati na rjeSavanje
zadovoljivosti logéke funkcije, koje ima dobar prikaz rjeSenja, prazlda bi se mnogi
NP problemi mogli rjeSavati pomio genetskih algoritama.

4.2.1 PROBLEM N KRALJICA

Kraljica, kao najjaa figura u Sahu se moZe pomicati u svim smjerovim&ahovskoj pko
za proizvoljan broj polja. ProblerN kraljica se zahtijeva raspdtiganje n kraljica na

Sahovsku pléu dimenzijanxn na takav né&n da se kraljice m&sobno ne napadaju. Ovaj
2

. n-. . . .
problem spada u NP razred problema zato Sto pC[StOJ] moguih n&ina da se kraljice
n

rasporede na pbo. Meiutim, u rjeSavanju tog problema se @& koristi prikaz
permutiranim nizom brojeva&jme se eliminiraju nedozvoljene pozicije kraljica gecima i
stupcima (tj, eliminiraju se kombinacije u kojima dvije ili viSe kraljica nalaze u istom
retku ili stupcu), pa je prostor rjeSenja reduciram sloZzenosO(n!). Na slici 4.6 su
prikazana dva primjera za shj 4 kraljice. Pozicija broja u nizu oztewva stupac, a broj
predstavlja redak u kojem se kraljica nalazi.
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K

K
4,1,3,2)

K

K
(2,4,1,3)

Slika 4.6 Primjeri prikaza za 4 kraljice

PoteSkda kod odrdivanja funkcije dobrote za problem kraljica je Sto je odi&eno
rjieSenje tono ili pogresno. Kao i za ¢au kombinatortkih problema, potrebno je odrediti
funkciju dobrote kojace ocijeniti koliko je pojedino pogresno rjeSenjeskd taznom.
Zapisom rjeSenja ponda permutiranog niza eliminirani su konflikti po pttima i recima.
Stoga pogresSna rjeSenja imaju neke kraljice ragpore tako da se niesobno napadaju
po dijagonalama, pa se funkcija dobrote moZe napeieo da broji upravo konflikte na
dijagonalama — Sto je broj konflikata éieto je rjeSenje loSije. Za &ao rjeSenjece
funkcija dobrote vratiti nulu.

Za permutirani niz och kraljica ki, ..., ki, ..., K, ..., kn), i-ta i j-ta kraljica su na istoj
dijagonali ako vrijedi:

=k =]~k (4.2)
ili
I+k =1+ (4.3)
Sto se moze kte zapisati kao:
[k =k =i - (4.4)

Na ovaj n&in se moZe odrediti funkcija dobrote kdja vraati ukupan broj konflikata u
nekom rjeSenju. Na taj tia je mogue odrediti koliko je odréeno rjeSenje “dobro”.

Ovakvim jednostavnim pristupom se dobija funkcifgbibtecija je sloZzenosO(r?), §to ju
¢ini relativno sporom, natito za veéi broj kraljica. Uvatenjem brojga za svaku
dijagonalu mogée je reducirati sloZzenost funkcije dobrote @én). Na plai dimenzija
nxn postoji 2n-1 “lijevih” dijagonala (protezu se od vrha ka dnwdd, slijeva nadesno) i
2n-1“desnih” dijagonala (od dna prema vrhugeq zdesna nalijevo)
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Slika 4.7 Tréa “lijeva” dijagonala

m

Slika 4.8 Druga “desna” dijagonala

Kraljica koja se nalazi u-tom stupcu ik-tom retku se nalazi nak; “lijevoj” i n-i+Kk;
“desnoj” dijagonali. Ako je nakon prebrojavanjamekoj dijagonali O ili 1 kraljica, na toj
dijagonali nema konflikata. Za dijagonale na kojijea broj kraljica véi od 1, broj
konflikata jednak je broju kraljica na toj dijagdnamanjenom za 1. Pseudokod algoritma
funkcije dobrote prikazan je na slici 4.9. Suma fkkata je normirana s obzirom na
duljinu dijagonale.

postavi broja ce lijeve i desne dijagonale na 0

zai=1ldo n

lijeva_dijag[i+k ]+
desna_dijag[n-i+k ]+t
suma =0
zai=1do _ (2n-1)
broja ¢=0

ako (lijeva_dijag[i] > 1)

broja ¢ +=lijeva_dijag]i]-1
ako (desna_dijag[i] > 1)

broja ¢ +=desna_dijag[i]-1
suma +=broja &/ (n-abs(i-n))

Slika 4.9 Funkcija dobrote za probléyrkraljica

Osim odrdivanja funkcije dobrote, za problerN kraljica potrebno je odrediti i
specijalizirane operatore krizanja i mutacije.

Za operator mutacije najjednostavnije je korigtipierator kojice u sléajno odabranom
kromosomu zamijeniti dvije pozicije unutar niza.ddmjeru na slici u kromosomu su
slucajno odabrane pozicije 21 5:
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G A 3 207 4 6
postaje
G & 3 201 4 6

Slika 4.10 Primjer mutcije

Operatora krizanja postoji nekoliko vrsta. Najjeshawniji operator krizanja je
ekvivalentan operatoru mutacije, tj. izmjena dvigajno odabrane pozicije u
kromosomu. @iti nedostatak ovog operatora je taj Sto ne korigthmbinira informacije

dvaju roditelja kako bi se dobio potencijalno bgiptomak, pa se rjeSavanje préakii

svodi na sldajnu pretragu prostora rjeSenja.

Slijedeti operator krizanja se naziva PNXoperator. Po rignu rada je stian krizanju sa
dvije tocke prekida kod binarnog prikaza kromosoma. Prviakoe odabir dvije téke
prekida u roditeljskim kromosomima i izmjena gekets materijala:

(2 5 1|3 8 4|7 6)
8 4 7|2 6 1| 3 5)
postaje
25 1|2 6 1|7 6)
(8 4 7|3 8 4| 3 5)

Slika 4.11 Prvi korak PMX kriZzanja

Vidljivo je da niti jedan potomak nije pravilan,rjse u kromosomu odteni brojevi
ponavljaju. Taj se problem rjeSava u drugo korakiiXPkrizanja: u prvom potomku se
broj 2 pojavljuje na pozicijama 1 i 4. Kako je 2 paziciji 4 noviji, 2 na poziciji 1 se
zamjenjuje sa 3, koji se nalazi na poziciji 4 plZanja. Analogno se rjeSavaju ostala
ponavljanja unutar kromosoma.

" eng. Partially Matched Crossover
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(2 51|38 4|7 6)
8 4 7126 1|3 5)
postaje
35 4|26 1|7 8
6 1 7|3 8 4|2 5)

Slika 4.12 Drugi korak PMX krizanja

U praksi se pokazalo da se PMX krizanje ne ponaSalgho dobro, jer relativno brzo
dolazi do rjeSenja bliskih optimumu, ali postojndencija unifikacije populacije, pa se
sporo dolazi do kordmog rjeSenja. Relativno velika sloZzenost algoritjgajos jedan
problem PMX kriZzanja.

Tre¢i operator krizanja je zamiSljen kao svojevrsni koomis izmeéu slwajnog
mijenjanja kromosoma i izmjene genetskih materijaiditelja, te prilagden 3-turnirskoj
selekciji koriStenoj u programu. Osnovna zamisap @peratora je da se od roditelja na
dijete prenesu zajedtkie pozicije, a ostale se pozicije popun&ajaoim odabirom, ali tako
da je rezultirajdi kromosom pravilan (tj. da je permutirani niz odlanova)

@ 5 1B 8 47 6
@ 4 7B 6 1 8 5)

dobija se
2 86 31475

Slika 4.13 Tréi operator krizanja

U primjeru na slici 4.13 se podudaraju broj 2 nai@ig 1 i broj 3 na poziciji 4. Oni se
prenose na potomka, a ostale pozicije u kromosa@rslusajno rasporéuju, pazéi da je
rezultirajuei kromosom pravilan. Iz primjera se tale@ moze primjetiti da ako kod
roditelja nema podudaranja pozicija, potomak sr&rpotpuno sléajno.

U praksi se pokazalo da i ovaj operator krizanjazenalovesti do brze unifikacije
populacije (nardéito kod veih problema), pa je uveden joS jedan korak provjak® su
roditelji jednaki, kreira se sbajni kromosom za drugog roditelja, pa se tek onaequi
krizanje. Ovako modificiran operator se pokazam \klalitetnim, rezultirajti brzom
konvergencijom algoritma.
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5. OPIS PROGRAMA

U ovom poglavlju ¢e biti opisana programska implementacija globalmpagyalelnog
algoritma koriStenog za rjeSavanje problema N ioalji optimiranje funkcija realne
varijable.

Pri oblikovanju programa posebna je paznja bilavpgena modularnosti izvedbe, kako bi
se ostvarila mogunost jednostavne nadogradnje i prilagodbe prograezgru programa

¢ine razredi potrebni za odrZavanje populacije (jedazred za predstavljanje jedinki i
jedan razred za odrzavanje populacije jedinki)inzatizred koji predstavlja gospodara u
GPGA, te bazni razredi operatSta

Za svaki problem (ili skupinu problema) koji seSg@aju, potrebno je definirati razrede
operatora kojice se izvrSavati nad jedinkama. Na taj jeféinaomogueno stvaranje
biblioteke razlitin razreda operatora koje je magukoristiti za odréene prikaze jedinki,
odnosno za oddene vrste problema, te je m@gunjihova jednstavna zamjena u svrhu
eksperimentiranja.

5.1 JXEZGRA

Kao Sto je vé spomenuto, jezgru progranime razredi za odrZzavanje populacije, razred
gospodar i bazni razredi operatora.

Na slici 5.1 je prikazana deklaracija razreda zdgtavljanje jedinkiCindividual Razred
Clindividual je templaterazred kome je moge definirati tip podataka koji predstavljaju
kromosom i tip podataka koji predstavljaju dobrgedinke. Na taj je nan postignuta
maksimalna prilagodljivost razitim vrstama prikaza kromosoma, kao i raitim vrstama
prikaza dobrote jedinke. Moge je, na primjer, za neki problem definirati krasnm kao
niz cijelin brojeva, a dobrotu kao realni broj dirage preciznost, dok za neki drugi
problem kromosom moze biti prikazan razredom kogidstavlja stablo, a doborota kao
cijeli broj. Jedini zahtjev za razred kojim se wt/lja dobrota jedinke je da za njega
postoje definirani operatori usporedbe (>, < i H).tablici 5.1 su prikazane metode
definirane u razredGIndividual

'8 Ovdje se ne misli samo na genetske operatore, megtoperatore”, npr. inicijalizacije programa ili
evaluacije jedinki.
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template <class ChromClass, class FitClass>
class Cindividual {

public:

/I construction/destruction
Cindividual();
virtual ~CIndividual();

I allocates chromosome
virtual void AllocChromosome(DWORD dwChromDim);

/I chromosome handling functions
virtual ChromClass* GetChromosomePtr();
virtual DWORD GetChromosomeDim();

virtual void
private:
ChromClass*

DWORD

FitClass

/I chromosome data

[/l individual fitness

/I fitness handling functions
virtual const FitClass&

GetFitness();
SetFitness(const FitClass& Fitness) ;

m_pChromosome;
m_dwChromosomeDimension;

m_Fitness;

Slika 5.1 Deklaracija razredaindividual

Tablica 5.1 Metode razredzndividual

Al | ocChr onbsone

Alocira memoriju potrebnu za spremanje
kromosoma.

Cet Chr onosonePt r

Vra ¢a pokaziva & na kromosom

Cet Chr onbsoneDi m

Vra ¢a dimeziju kromosoma (kromosom moZze biti i
polje podataka)

Cet Fi t ness

Vra ¢a dobrotu jedinke

Set Fi t ness

Sprema dobrotu jedinke

Razred CPopulation predstavlja populacijuCPopulation je takaler template razred,
zaduZzen za stvaranje i odrZzavanje populacije jedifki deklaraciji objekta tipa
CPopulation potrebno je definirati tip kromosoma i dobroteijge. Konstrutror zatim
kreira populaciju zadane vé&lne. Drugi konstruktor u razredu ne kreira novu yapiju,

vec sluzi stvaranju objekta koji pokazuje na dio p@=i® populacije. Stvaranje takvog
objekta je korisno kada, na primjer, gospodar Abdigi poslati dio populacije na

evaluaciju. Slika 5.2 prikazuje deklaraciju razredRopulation a tablica 5.2 metode
definirane u razred@Population
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template <class ChromClass, class FitClass>
class CPopulation {

public:

private:

Il constructors

CPopulation(DWORD dwPopulationSize, DWORD dwChromo

CPopulation(CPopulation<ChromClass, FitClass>& Pop

someDimension);
ulation,

DWORD dwPopChunkStartindex, DWORD dwPopChunkSize );

/I destructor
~CPopulation();

// operations

/I returns pointer to the individual at the given
Cindividual<ChromClass, FitClass>* GetIndividualPt

/I returns population size
DWORD GetPopulationSize();

/I returns the best individual index
DWORD GetBestIndividuallndex();

/I returns the pointer to the best individual
Cindividual<ChromClass, FitClass>* GetBestIndividu

I thread safe stuff
BOOL TryLockIndividual(DWORD dwIndex);
void Unlockindividual(DWORD dwlindex);

Clndividual<ChromClass, FitClass>* m_pPopulation;
/I size of the population
DWORD m_dwPopulationSize;

/l set to FALSE if a population object is a part o
// population (that way the population data is not
// when this object is destroyed)

BOOL m_bCleanup;

/I stuff needed for thread-safe access to the popu
/ 'individuals-in-use' flag array
BOOL* m_pblindividualFlags;

// critical section for accessing m_pbindividualFI
CRITICAL_SECTION m_csFlags;

index (zero-based)
r(DWORD dwIndex);

alPtr();

f another
deleted

lation individuals

ags array

Slika 5.2 Deklaracija razredaPopulation
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Tablica 5.2 Metode razredzPopulation

Get | ndi vi dual Ptr Vra ¢a pokaziva & na zadanu jedinku

Get Popul ati onSi ze Vra ¢aveli  ¢inu populacije

Get Best | ndi vi dual | ndex Vra ¢a poziciju najbolje jedinke u populaciji

Vra ¢a pokaziva ¢ na najbolju jedinku u

Get Best | ndi vi dual Ptr
populaciji

PokuSava zaklju ¢ati zadanu jedinku za

TryLockl ndi vi dual ekskluzivan pristup u viSedretvenom okruzeniju.

Otklju ¢ava jedinku zaklju ¢anu pomo ¢u metode

thl ackl ndi vi dual TryLockl ndi vi dual

Za razrede operatora su definirana fhista virtualna razreda:COperatorBasge
CEvalOperatorBase CSlaveOperatorBasdz ta tri razreda se izvode svi ostali razredi
operatora. Razredi operatora mogu biti jednostaWnsloZeni. Primjeri jednostavnog
razreda operatora su: operator inicijalizacije,rap selekcije, operator krizanja, operator
evaluacije, i sl. SloZeni operatori u sebi sadrékotiko jednostavnih operatora. Primjer
slozenog operatora jslave operator koji u sebi sadrzi operatore selekcijgzakija i
evaluacije.

Iz razreda CEvalOperatorBasese izvode razredi operatora evaluacije, a iz cazre
CSlaveOperatorBasese izvode slave operatori koje ¢e izvrSavati sluge. Svi ostali
jednostavni i slozeni operatori se izvode iz raar€DperatorBase Na slici 5.3 je
prikazana hijerarhija operatorskih razreda, a m@a Sl4 su prikazane deklaracije baznih
razreda operatora.

CQOper at or Base

CEval Oper at or Base CSl aveQper at or Base

operatori evaluacije sl ave operatori ostali operatori

Slika 5.3 Hijerarhija razreda operatora
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class COperatorBase {

public:

COperatorBase(){};

virtual ~COperatorBase(){};

virtual DWORD Run() = 0;
h
M T [
class CEvalOperatorBase : public COperatorBase {
public:

CEvalOperatorBase(){};

virtual ~CEvalOperatorBase(){};

virtual DWORD Run() = 0;

virtual DWORD Run(Clindividual

<class ChromClass, class FitClass>* pIndividual) =0;

h
M T M
class CSlaveOperatorBase : public COperatorBase {
public:

CSlaveOperatorBase(){};

virtual ~CSlaveOperatorBase(){};

virtual DWORD Run() = 0;

virtual DWORD Run(DWORD dwThreadNo, DWORD dwTotalT hreads) = 0;
h

Slika 5.4 Deklaracija baznih razreda operatora

Svi operatori vrSe potrebne inicijalizacije u swojkonstruktorima, a objekt koji koristi
odreieni operator, izvrSava operator pozivom metBde.

RazredCGpgaEngingredstavlja gospodara u GPGA. Objekt gospodarimdjalizaciju
genetskog algoritma, polkie dretve slugu, te izvrSavenaster operator. Deklaracija
razreda je prikazana na slici 5.5.
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class CGpgaEngine {
public:
/I construction/destruction
CGpgaEngine(COperatorBase& oplnitialize, COperator Base& opMaster,
CSlaveOperatorBase& opSlave, DWORD dwSlaveThread S);

~CGpgaEngine();

/ runs the engine for specified number of iterati ons (max)
DWORD Run(DWORD dwilterations);

/I returns the statistics for the previous run
DWORD* GetStatistics();

private:

/I slave thread(s) function
static DWORD WINAPI SlaveThread(LPVOID IpThreadDat a);

COperatorBase& m_oplnitialize;
COperatorBase& m_opMaster;
CSlaveOperatorBase& m_opSlave;

/I total number of slave threads

DWORD m_dwsSlaveThreads;

/l thread data (one for each :-)

THREAD_DATA* m_pThreadsData;

/ thread handles

HANDLE* m_phThreads;

// handles used by the threads to indicate that th ey have finished
/l with running the slave operator

HANDLE* m_phThreadsFinished;

I/l events used to signal to the slave threads to r un the

/I slave operator

HANDLE* m_phThreadsStart;

/I semaphore used to indicate to the slave threads that they
/I should exit

HANDLE m_hThreadsExitSemaphore;

Slika 5.5 Deklaracija razredaGpgaEngine

Pri konstrukciji, razredCGpgaEngine otekuje reference na operator inicijalizacije,
operator koji¢e izvrSavati sluge (moze biti jednostavan ili sloZeie operator kojce
izvrSavati gospodar (taker moZe biti jednostavan ili slozen). Zadnji partane
konstruktora je broj slugu. Ako se broj slugu peste 1, prakitki se dobija sekvencijalni
genetski algoritam, Sto je korisno za usporedbunbrzada sekvencijalnog genetskog
algoritma i GPGA.

Metodom Run se pokrée genetski algoritam za zadani broj iteracija. Mat&®un je
mogute zvati nekoliko puta za redom bez potrebe zadigtfizacijom algoritma’. Metoda
GetStatistics vraca polje cijelih brojeva; svaki broj predstavlja gk vrijeme izvdenja
pojedinog sluge.

19 Sto je korisno ako se Zeli, na primjer, pratittistika tijekom izvaenja algoritma, ili ako se Zeli posei
to¢nost rieSenja.
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5.2 RAZREDI ZA OPTIMIRANJE FUNKCIJA REALNIH VARIJABLI

Za implementaciju razreda za optimiranje funkcgalnih varijabli je odabrana slijecke
konfiguracija: prikaz kromosoma je binarni, sa 3@ lpo dimenziji funkcije, a dobrota
jedinke je realni broj dvostruke preciznosti. KamkKcija dobrote je uzeta vrijednost koju
vraca funkcija koju se optimira za dekodiranu vrijedna®mosom&’.

Raspored genetskih operatora je slifgdgospodar izvrSava jednostavnu mutaciju nad
populacijom, a sluge vrSe 3-turnirsku selekcijuniformno krizanje. Evaluacija pojedine
jedinke se izvrSava nakon obavljene mutacije, odndgiZzanja. Razred evaluacije u sebi
sadrzi viSe ispitnih funkcija. Funkcija ko biti optimirana se bira pri stvaranju objekta
operatora evaluacije. Operator inicijalizacije ijalizira generator skajnih brojeva, stvara
slu¢ajnu populaciju i vrsi pgetnu evaluaciju svih jedinki.

Na slikama 5.6 i 5.7 je prikazan izvorni kod 3-tuske selekcije. 1zvorni kod uniformnoga
krizanja je prikazan na slici 5.8. Ako su roditelgentini, kreira se novi, skajni
kromosom za drugog roditelja, pa se tek onda proko#anje. Operator mutacije izvodi
jednostavnu mutaciju nad populacijom, véideacuna da ne mutira najbolju jedinku.
Izvorni kod je prikazan na slici 5.9.

DWORD CRealFnSelectionOperator::Run()

{
ClIndividual<DWORD, double>* pindividuall;
ClIndividual<DWORD, double>* pindividual2;
ClIndividual<DWORD, double>* pindividual3;
ClIndividual<DWORD, double>* pTmpind;

DWORD dwChromosomel;
DWORD dwChromosome2;
DWORD dwChromosome3;

try {
/I select first random chromosome index
do {
dwChromosomel = (DWORD) (rand() %
m_Population.GetPopulationSize());
} while(!m_Population.TryLockIndividual(dwChromos omel));

/I select second random chromosome index
/I must be different from the first one - we ensu re this by
/l thread-safe access to individuals
do {
dwChromosome?2 = (DWORD) (rand() %
m_Population.GetPopulationSize());
} while(!m_Population.TryLockIndividual(dwChromos ome2));

Slika 5.6 lzvorni kod operatora selekcije (nastavalsljedéoj stranici)

2 Ako se vrsi minimizacija funkcije, vrijednost kojua¢a funkcija se mnozi sa -1.



/I select third random chromosome index
/I must be different from the previous two - we e
/I thread-safe access to individuals
do {
dwChromosome3 = (DWORD) (rand() %
m_Population.GetPopulationSize());
} while(!m_Population.TryLockIndividual(dwChromos

/I now, sort the chromosomes

pindividuall = m_Population.GetIndividualPtr(dwCh
pindividual2 = m_Population.GetIndividualPtr(dwCh
pindividual3 = m_Population.GetlndividualPtr(dwCh

if (pIndividuall->GetFitness() < pIndividual2->Ge
pTmplind = pindividuall;
pindividuall = pIndividual2;
pindividual2 = pTmpInd,;

}

if (pIndividual2->GetFitness() < pIndividual3->Ge
pTmplind = pindividual2;
pindividual2 = pIndividual3;
pindividual3 = pTmpind;

}

if (pIndividuall->GetFitness() < pIndividual2->Ge
pTmpind = pindividuall;
pindividuall = pIndividual2;
pindividual2 = pTmpind;

}

/I perform the crossover
CRealFnCrossoverOperator opCrossover
(pIndividuall, pIndividual2, pIndividual3);
if (opCrossover.Run() == 2) {
/I we must evaluate the second individual as wel
m_EvalOperator.Run(reinterpret_cast<Clndividual<
class ChromClass, class FitClass>*>(pIndividual

m_EvalOperator.Run(reinterpret_cast<Clndividual<
class ChromClass, class FitClass>*>(pIndividual

/I unlock the individuals

m_Population.Unlockindividual(dwChromosome1l);
m_Population.Unlockindividual(dwChromosome2);
m_Population.Unlockindividual(dwChromosome3);

return 1;
} cateh (...) {

/I unlock the individuals
m_Population.UnlockIndividual(dwChromosomel);
m_Population.UnlockIndividual(dwChromosome?2);
m_Population.UnlockIndividual(dwChromosome3);
return OXFFFFFFFF;

nsure this by

ome3));

romosomel);
romosome2);
romosome3);

tFitness()) {

tFitness()) {

tFitness()) {

2));

3);

Slika 5.7 Izvorni kod operatora selekcije (nastavak)
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DWORD CRealFnCrossoverOperator::Run()

{
try {

DWORD dwMask;

DWORD dwDim = m_pParent1->GetChromosomeDim();
DWORD*pdwParentl = m_pParentl->GetChromosomePtr( )
DWORD*pdwParent2 = m_pParent2->GetChromosomePtr( )
DWORD*pdwOffspring= m_pOffspring->GetChromosomeP tr();
DWORD dwResult =1,

/I if parents are equal, create a random second p arent

if (lmemcmp(pdwParentl, pdwParent2, dwDim * sizeo f(DWORD))) {

for (DWORD i = 0; i < dwDim; ++i) {
pdwParent2[i] =
((rand() & OxOOFF) |
((rand() & OX00FF) << 8) |
((rand() & Ox00FF) << 16) |
((rand() & OX00FF) << 24));

}

dwResult = 2;
}

for (DWORD i = 0; i < dwDim; ++i) {
// for each DWORD in chromosome array,
/ create a random mask...
dwMask = ((rand() & OX00FF) |
((rand() & Ox00FF) << 8) |
((rand() & OX00FF) << 16) |
((rand() & OX00FF) << 24));

/I ... and do a uniform crossover

/I offspring = (parentl & mask) | (parent2 & ~ma

pdwOffspring[i] = (pdwParentl[i] & dwMask) |
(pdwParent2[i] & ~dwMask);

}

return dwResult;

}catch (...) {

}

return OXFFFFFFFF,

sk)

Slika 5.8 Izvorni kod operatora krizanja
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DWORD CRealFnMutationOperator::Run()

{
try {
/I determine the number of mutating chromosomes
/I we need this +0.5 in order to ensure correct t runcation
/I of the float value
DWORD dwMutatingChromosomes;
dwMutatingChromosomes = (DWORD)(m_Population.GetP opulationSize()
* m_Population.GetIndividualPtr(0)->GetChromosom eDim()
* m_dBitMutationRate + 0.5);
DWORD dwBestIndividual = m_Population.GetBestIndi viduallndex();
/I now, select dwMutatingChromosomes chromosomes to mutate,
/[ and invert one bit chosen at random
DWORD dwRandChromosome;
DWORD dwRandDword;
DWORD dwRandomBit;
DWORD dwMutationMask;
Cindividual<DWORD, double>* pMutatingind;
for (DWORD i = 0; i < dwMutatingChromosomes; ++i) {
/I select random chromosome
/I (we must not select the best individual)
do {
dwRandChromosome = rand() %
m_Population.GetPopulationSize();
} while (dwRandChromosome == dwBestIndividual);
/I select random bit in the chromosome
dwRandomBit = rand() % (m_Population.GetIndividu alPtr(0)
->GetChromosomeDim() * 32);
/I now, determ ine in which DWORD within the chormosome the
/I mutating bit lies (divide by 32)...
dwRandDword = dwRandomBit >> 5;
/I ... create the mutation mask
dwMutationMask = 1 << (dwRandomBit % 32);
/I ... mutate the chromosome...
pMutatingind =
m_Population.GetIndividualPtr(dwRandChromosome) ;
(pMutatinglnd->GetChromosomePtr())[dwRandDword] A=
dwMutationMask;
/... and evaluate the new individual
m_EvalOperator.Run(reinterpret_cast<Clndividual<
class ChromClass, class FitClass>*>(pMutatingIn d));
}
/I done! return.
return 1;
} catch (...) {
return OXFFFFFFFF;
}

Slika 5.9 lzvorni kod operatora mutacije
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5.3 RAZREDI ZA RJESEVANJE PROBLEMA N KRALJICA

Osnovni pristup rjeSavanju problenha kraljica je opisan u poglavlju 4.2.1. Za prikaz
kromosoma je koriSteno polje cijelih 16-bitnih leeg, koje predstavlja permutirani niz
pozicija. Dobrota jedinke je iskazana kao realoj frdnostruke preciznosti.

Genetski operatori su raspdesi kao i pri optimiranju funkcija realnih varijabgospodar
vrSi mutaciju, a sluge obavljaju 3-turnirsku seigkc krizanje jedinki. Evaluacija jedinki
se obavlja po izvrSenoj mutaciji, odnosno krizaniako je koriSten novi prikaz
kromosoma, bilo je potrebno definirati i novu fuijleaobrote, kao i genetske operatore.

.....

prikazan na slici 4.9. 1zvorni kod funkcije je pai#an na slici 5.10.

KoriSteni operator mutacije je taker opisan u poglavlju 4.2.1 i sastoji se od zamphvig
slu¢ajno odabrane pozicije unutar kromosoma. Pri tomeali r&una o tome da se ne
mutira najbolja jedinka u populaciji. 1zvorni kod prikazan na slici 5.11.

Kao operatori krizanja su isprobana dva operatgigama u poglavliju 4.2.1: operator
krizanja ekvivalentan operatoru mutacije i vlastiperator krizanja (PMX operator nije
koriSten). Kako operator krizanja ekvivalentan ngytanije davao zadovoljavaje
rezultate, u konmoj verziji programa je koriSten vlastiti operatarZzanjaciji je izvorni
kod prikazan na slikama 5.12 1 5.13.
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DWORD CNQeenEvalOperator::Run(

{

Cindividual<class ChromClass, class FitClass>* pl

Clindividual<WORD, float>* pInd =
reinterpret_cast<Clindividual<WORD, float>*>(pIndi

Il these are grid diagonals
DWORD*pLeftDiagonal = NULL;
DWORD*pRightDiagonal = NULL;
DWORD dwDiagonals;

/I chromosome pointer

WORD* pChromosome;
DWORD dwQueens;

DWORD i;
float fSum;
DWORD dwCounter;

try {
/I get the number of diagonals, and allocate them

dwQueens = pind->GetChromosomeDim();
dwDiagonals = 2 * dwQueens - 1;

pLeftDiagonal = new DWORD[dwDiagonals];
pRightDiagonal = new DWORD][dwDiagonals];
::ZeroMemory(pLeftDiagonal, dwDiagonals * sizeof(
::ZeroMemory(pRightDiagonal, dwDiagonals * sizeof

/Il get chromosome data pointer
pChromosome = pInd->GetChromosomePtr();

/I calculate the fitness

for (i = 0; i < dwQueens; ++i) {
++pLeftDiagonal[i + pChromosome][i]];
++pRightDiagonal[dwQueens - i + pChromosome]i] -

}
fSum = 0.0;

for (i = 0; i < dwDiagonals; ++i) {
dwCounter = 0;

if (pLeftDiagonal[i] > 1)

dwCounter += pLeftDiagonalli] - 1;
if (pRightDiagonal[i] > 1)

dwCounter += pRightDiagonal[i] - 1;

fSum += (float)dwCounter /
(float)(dwQueens - abs(i + 1 - dwQueens));

}
pInd->SetFitness(-fSum);

/I cleanup
delete [] pLeftDiagonal;
delete [] pRightDiagonal;

return 1;
}catch (...) {
/I cleanup
if (pLeftDiagonal) delete [] pLeftDiagonal;
if (pRightDiagonal) delete [] pRightDiagonal;
return OxFFFFFFFF;

ndividual)

vidual);

DWORD));
(DWORD));

1];

Slika 5.10 Izvorni kod funkcije dobrote za probléhkraljica



40

DWORD CNQueenMutationOperator::Run()
{
try {
/I determine the number of mutating chromosomes
/I we need this +0.5 in order to ensure correct t
/I of the float value
DWORD dwMutatingChromosomes;
dwMutatingChromosomes = (DWORD)(m_Population.GetP
* m_dChromosomeMutationRate + 0.5);

DWORD dwBestIndividual = m_Population.GetBestIndi

/I now, select dwMutatingChromosomes chromosomes
DWORD dwRandChromosome;

DWORD dwPos1;

DWORD dwPos2;

Clndividual<WORD, float>* pMutatingind,;

DWORD dwQueens;
WORD* pMutatingindChrom;
WORD wTmp;

for (DWORD i = 0; i < dwMutatingChromosomes; ++i)
/I select random chromosome
/I (we must not select the best individual)
do {
dwRandChromosome = rand32() %
m_Population.GetPopulationSize();
} while (dwRandChromosome == dwBestIndividual);

pMutatingind =

runcation

opulationSize()

viduallndex();

to mutate

m_Population.GetIndividualPtr(dwRandChromosome)

dwQueens = pMutatingInd->GetChromosomeDim();

/I select two different points in the tuple...
dwPos1 = rand32() % dwQueens;
while ((dwPos2 = rand32() % dwQueens) == dwPos1)

/I ... mutate the individual...
pMutatingIndChrom = pMutatingInd->GetChromosomeP

[/l swap positions in the tuple

wTmp = pMutatingindChrom[dwPos1];
pMutatingIndChrom[dwPos1] = pMutatingindChrom[dw
pMutatingindChrom[dwPos2] = wTmp;

/... and evaluate the new individual

m_EvalOperator.Run(reinterpret_cast<
Cindividual<class ChromClass,
class FitClass>*>(pMutatingind));

if (pMutatinglnd->GetFitness() == 0) return 0;
}

/I done! return.
return 1;

}catch (...) {
return OXFFFFFFFF,
}

tr();

Pos2];

Slika 5.11 Izvorni kod operatora mutacije za prabhe kraljica
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DWORD CNQueenCrossoverOperator::Run()

try {

DWORD dwQueens
WORD* pwChrom1
WORD* pwChrom2
WORD* pwChrom3
WORD wTmp;
DWORD dwPos1;
DWORD dwPos2;
DWORD dwTmpPos;

m_pParentl->GetChromosomeDim();
m_pParentl->GetChromosomePtr();
m_pParent2->GetChromosomePtr();
m_pOffspring->GetChromosomePtr() ;

DWORD i;

DWORD j;

DWORD dwResult =1,

/I ... first create default n-tuple (0, 1, 2, ... ) ...

for (i = 0; i < dwQueens; ++i) {
pwChrom3[i] = (WORD);;
}

/I ... and then tumble it a little bit
for (i = 0; i < dwQueens; ++i) {
/I select two different positions to swap...
dwPos1 = rand32() % dwQueens;
while ((dwPos2 = rand32() % dwQueens) == dwPos1) ;

/I ... and then swap them

wTmp = pwChrom3[dwPos1];
pwChrom3[dwPos1] = pwChrom3[dwPos2];
pwChrom3[dwPos2] = wTmp;

}
/l parents are equal?
if (memcmp(pwChrom1, pwChrom2, dwQueens * sizeof( WORD)) == 0) {
/I yes, create a random chromosome
/I for the second individual
/I ... first create default n-tuple (0, 1, 2, .. D
for (i = 0; i < dwQueens; ++i) {
pwChrom2[i] = (WORD)i;
}
/I ... and then tumble it a little bit
for (i = 0; i < dwQueens; ++i) {
/I select two different positions to swap...
dwPos1 = rand32() % dwQueens;
while ((dwPos2 = rand32() % dwQueens) == dwPos1 );
/... and then swap them
wTmp = pwChrom2[dwPos1];
pwChrom2[dwPos1] = pwChrom2[dwPos2];
pwChrom2[dwPos2] = wTmp;
dwResult = 2;
}

Slika 5.12 Izvorni kod operatora krizanja za probM kraljica (nastavak na sljeélg stranici)
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/I perform the crossover
/I see which positions in parents coincide
for (i = 0; i < dwQueens; ++i) {
if (pwChrom1[i] == pwChrom2[i]) {
for (j = 0; j < dwQueens; ++j) {
if (pwChrom3[j] == pwChromL1][i]) break;

wTmp = pwChrom3[i];
pwChrom3[i] = pwChrom3|[j];
pwChrom3[j] = wTmp;

}

return dwResult;

}catch (...) {
return OXxFFFFFFFF;
1

Slika 5.13 Izvorni kod operatora krizanja za probh kraljica (nastavak)
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6. REZULTATI

Sva testiranja opisana u ovom poglavlju su obasljea jednoprocesorskomcumalu
Pentium [I@300MHz, tako da je paralelni rad drethwgao biti samo simuliran, pa nije
bilo moguwe napraviti pouzdanu usporedbu ukupnih vremenadavja programa. Stoga
su prikazani rezultati samo okvirni pokazateljiibezizvaienja GPGA.

6.1 OPTIMIRANJE FUNKCIJA REALNIH VARIJABLI

Za testiranje rada GPGA na optimiranju funkcijalméw varijabli koriStene su ispitne
funkcije koje posjeduju “nezgodna” svojstva: preaiina funkcija, prikazana na slici 6.1,
ne zadovoljava uvjet neprekinutosti; druga funkdigika 6.2) ima nekoliko lokalnih
optimuma u blizini lokalnog, dok téa ispitna funkcija (slika 6.3) posjeduje mnogo
globalnih optimuma. Prva i druga funkcija su pritiopranju koriStene u svojim 40-
dimenzijskim oblicima, dok su sva gréa rjeSenja predstavljena za 2-dimenzijske oblike.

“.dat'

Slika 6.1 Prva ispitna funkcija
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2.dat’

Slika 6.2 Druga ispitna funkcija

‘3.dat’

Slika 6.3 Tréa ispitna funkcija

Osnovni cilj testiranja je bio utvrditi kako brojlugu utjge na brzinu izvrSavanja
algoritma. Ispitivanje se vrSilo sa 1, 2, 5 i 10gsl. Buddi da se u programu Koristila
3-turnirska selekcija, vodilo sed@na da se broj iteracija slugu prilagodi tako dap#n
broj izvrSenih selekcija bude konstantan. Ostatapeetri algoritma (vetina populacije,
vjerojatnost mutacije i dr.) se nisu mijenjali.dntal pretrazivanja je bip10, 10] za svaku
dimenziju funkcije.

U tablicama su prikazani rezultati za ispitne fujgkcZa svaki eksperiment su prikazani:
broj selekcija svakog sluge po iteraciji gospodaggdulje trajanje izvédenja dretvi slugu
(Tg), trajanje izvdenja gospodara ), zbroj najduljeg trajanja izvienja dretvi slugu i
trajanja izvaenja gospodara, te kairea vrijednost optimirane funkcije
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Tablica 6.1 Rezultati za prvu ispitnu funkciju

Dimenzija funkcije: 40
Veli¢ina populacije: 50

Vjerojatnost mutacije: 0.01
Broj iteracija gospodara: 500

Smjer optimiranja: maksimizacija

Vrijednost funkcje u optimumu: 385.000000

Broj Broj selekcija po Vrijednost
slugu | iteraciji gospodara Ts T Ts+ Tu funkcije
1 400 11.886 s 0.308 s 12.194 s| 385.00000d
2 200 5.851 1 0.302's 6.153 s| 385.00000(
80 2.692 4 0.303 s 2.995s| 385.00000(¢
10 | 40 1.403 g 0.303 s 1.706 s| 385.000000
Tablica 6.2 Rezultati za drugu ispitnu funkciju
Dimenzija funkcije: 40
Veli¢ina populacije: 50
Vjerojatnost mutacije: 0.01
Broj iteracija gospodara: 500
Smijer optimiranja: minimizacija
Vrijednost funkcje u optimumu: 360.000000
Broj Broj selekcija po Vrijednost
slugu | iteraciji gospodara Ts T Ts+ Tu funkcije
1 400 10.965 s 0.232s 11.197 s| 370.492862
200 5.490 s 0.215s 5.705s| 372.381004
80 2.448 s 0.212s 2.660s| 370.484683
10 40 1.131s 0.215s 1.346 s| 372.388309




46

Tablica 6.3 Rezultati za e ispitnu funkciju

Dimenzija funkcije: 2

Veli¢ina populacije: 50

Vjerojatnost mutacije: 0.01

Broj iteracija gospodara: 500

Smjer optimiranja: minimizacija
Vrijednost funkcje u optimumu: 0.500000

Broj Broj selekcija po Vrijednost
slugu | iteraciji gospodara Ts T Ts+ Tu funkcije
1 400 1.625s 0.009 s 1.634s 0.500000
2 200 0.578 s 0.010 s 0.588 s 0.500000
80 - - - 0.500000
10 40 . .y .y 0.500000

Na sljedéim slikama su gratki prikazani rezultati nekoliko optimizacija za 2Z¥enijske
primjere ispitnih funkcija.

‘paints. dat’ ‘paints. dat’
Tdat o fdat o

® B

5- 4 4 an

Slika 6.4 RjeSenja za prvu ispitnu funkciju

" Prekratka vremena za pouzdano mjerenije.



‘points. dat’ oints. dat’
® 2.dat' °

Slika 6.5 RjeSenja za drugu ispitnu funkciju

‘points. dat’ oints. dat’
Bdat' @ 3.dat’ °

Slika 6.6 RjeSenja za the ispitnu funkciju



48

6.2 RIESAVANJE PROBLEMA N KRALJICA

Rad genetskog algoritma na rjeSavanju problédnkraljica testiran je na problemima
velicine 15, 20, 40, 50, 100 i 200 kraljica. Parame#&risve veliine problema su bili
jednaki: veléina poplacije od 1000 jedinki, broj slugu 2 i vjgimost mutacije kromosoma
0.02.

U tablici 6.4 su dani rezultati: vélha problema, najduze trajanje izvrSavanja drdtujs
(Ty), trajanje izvdenja gospodara ) i ukupan broj iteracija gospodara. U svakoj itgra
gospodara sluge su izvrSile ukupno 2000 selekckazanja (po 1000 svaki sluga). U
tablici 6.5 su prikazane vélne prostora rjeSenja. Usporedba tih vrijednostireamenima
izvrSavanja jasno pokazuje snagu genetskih algoatal rjeSavanju kombinatokih
problema visoke slozenosti.

Na slikama 6.7 i 6.8 su dani gr&li prikazi dva razkita rjeSenja za problem 40 kraljica, iz
¢ega je vidljivo da je genetski algoritam u stanpjon&’i razli¢ita rjeSenja ukoliko ona
postoje. Konano, slike 6.9 i 6.10 pokazuju num&a rjeSenja za probleme 100 i 200
kraljica.

Tablica 6.4 Vremena izvenja

krBarlj(i)Jca Ts v iteBr;%ija
15 625 0.119 s 351
20 2655 02265 586
40 1.2 min 0.486 s 802
50 2.8 min 1.008 s 1482
100 7.8 min 1.241 s 1323
200 81 min 6.083 s 4205

Tablica 6.5 Veltina prostora rieSenja

Broj Prostor rjeSenja
kraljica nl=10°=2
15 15| 162.12 240.25
20 20! 108% 251
40 40! 147t 2159
50 50! 16448 2214
100 100! 16°8 2524
200 200! 18 21245
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Slika 6.7 RjeSenje problema 40 kraljica
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Slika 6.8 JoS jedno rjeSenje problema 40 kraljica
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(21,52, 72, 60, 22, 81, 64, 9, 54, 88, 27, 78, 10 , 28, 44,
87,76,31, 11 , 57,94, 69, 51, 45, 32, 70, 13, 92, 6, 83,

37, 75, 96, 38, 89, 46, 55, 50, 7, 20, 67, 84, 79 , 77,97,
34,19, 53, 2,35, 5,47, 26,16, 93,17, 8,18 , 82, 68,
25,65, 74, 42, 95, 23, 86, 43, 36, 85, 80, 71, 62 ,98, 3,
24,48,61, 4,39, 0 , 63,12, 49, 59, 73, 30, 14, 29, 66,

41, 58, 56, 40, 15, 1, 90, 33, 99, 91)

Slika 6.9 RjeSenje problema 100 kraljica

(29, 35, 99, 132, 83, 6,141,113, 152, 198, 28, 96, 69, 143, 8,
195, 120, 158, 58, 161, 189, 62, 4, 20, 174, 140, 173, 1,199, 51,
79,111, 52, 89, 33, 39, 75,114, 65, 133, 104, 31, 22, 150, 1 47,
183, 44,119, 153, 12, 82, 11, 169, 64, 19, 179, 23, 80, 61, 159,
118, 85, 125,107, 112, 37, 184, 155, 136, 116, 196, 97, 145,192, 59,
188, 67,172,162, 178, 167, 24, 70, 17, 71,177,102, 9,131, O,
123, 40, 16, 46, 73, 164, 2,139, 194, 180, 100, 122, 38, 45, 171,
13, 10, 5, 78, 36, 15,170, 149, 41, 14, 91, 126, 7, 76, 157,
106, 110, 90, 56, 25, 86, 77, 108, 163, 48, 175, 115, 151, 26, 98,
27,197,190, 134, 117, 57,187, 74, 81, 30, 60, 43, 94, 156, 84,
165, 88, 68, 55, 168, 105, 129, 101, 160, 166, 42,127,193, 32, 18,
50, 3, 87,181, 95, 124, 130, 66, 185, 103, 146, 121, 186, 92, 135,
63, 72,137, 47 , 109, 191, 148, 182, 49, 128, 142, 53, 138, 21, 93,

34, 144, 154, 54, 176)

Slika 6.10 RjeSenje problema 200 kraljica
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7. ZAKLJU CAK

U ovom radu je bio prikazan globalni paralelni gske algoritam (GPGA) i njegova
primjena na optimiranje funkcija realnih varijallirjeSavanje problema\ kraljica.
Naglasak pri rjeSavanju tih problema je stavljerpr@matranje povi@nja brzine rada koju
GPGA donosi u odnosu na sekvencijalni genetskirdaégu.

Kroz prikaz nekih od genetskih operatora i posibjetruktura genetskih algoritama, dan
je uvid u njihove prednosti i mane. Najaeprednost genetskih algoritama svakako je
primjenjivost na velik broj razlitih vrsta problema, pa je por&o njih mogude rieSavati
sve probleme koji se mogu predstaviti kao problemiimizacije, bez obzira na vrstu
informacije koju je potrebno optimirati. Uzme li g&i tom u obzir jednostavnost
implementacije i nadogradnje samog genetskog dlgari zatim da za rjeSavanje nije
potrebno detaljno poznavanje strukture problemay kaneosjetljivost algoritma na
viSemodalne prostore rjeSenja, jasno je da su gi@natgoritmi vrlo robusne i snaZzne
metode optimiranja.

Ipak, kako su genetski algoritmi u osnovi hewlsti metode, nije moge garantirati
pronalazenje globalnog optimuma. Genetski algorittaje samo rjeSenje koje se nalazi
blizini globalnog optimuma, ali se preciznost rjeSenjajesostavno moze potati
ponavljanjem postupka sa, npr. suzenim prostoratrage. Nadalje, genetski algoritam je
¢esto potrebno prilagoditi posebnim zahtjevima ddneg problema, npr. definirati novu
vrstu prikaza prikladnu za dani problem, te je waks vrstu prikaza je potrebno definirati
kvalitetne genetske operatore. Definirangwbre funkcije dobrote, koja kvalitetno
prikazuje rjeSavani problem taker moZe biti vrlo problematno, a nerijetko je potrebno
prilagoditi funkciju dobrote zahtjevima genetskipeoatora. JoS jedan od velikih problema
genetskih algoritama je i nepostojanje sustavnajupia za oddvanje dobrih poetnih
parametara, pa je odiiganje parametargesto svedeno naisto eksperimentiranje. U
odnosu na specijalizirane numie metode, genetski algoritmi konvergiraju punorgeo

a zbog izvdenja velikog broja runskih operacija, brzina rada je u usporedbi saliost
metodama relativno mala.

Potreba za ubrzavanjem rada genetskih algoritarnaduja je dva desetja dovela do
razvoja struktura genetskih algoritama koje ubrgavasodenje algoritma paralelizacijom
rada odrédenih dijelova. Zbog slozenosti diee paralelnih genetskih algoritama, teorijska
podloga njihova rada je joS uvijek slabo razvijena.

Globalni paralelni genetski algoritam je svojomukturom (osim paralelnog izvrSavanja
nekih operatora) iderthn sekvencijalnom genetskom algoritmu, pa se nganjgoze u
vecem dijelu primijeniti teorija o radu sekvencijalrgenetskih algoritama.

Eksperimentima na optimiranju funkcija realnih yali pokazano je da je pos@nje
brzine rada GPGA gotovo linearno sa p@mamgem broja slugu. Do odstupanja od
linearnosti dolazi zbog izvrSavanja genetskih ojpesaod strane gospodara (u danim
primjerima je to mutacija), kao i troSenja vremermakomunikaciju gospodara sa slugama,
¢ime je ujedno i ograten maksimalan broj slugu za koji je izvrSavanje GRekasno.

RjeSavanjem problem&l kraljica pokazana je snaga genetskih algoritamgpredrazi
velikih prostora rjeSenja koji se suéuepri rjeSavanju teskih kombinatdkih problema, za
koje ne postoje determinigkie metode rjeSavanja u reakistbm vremenskom intervalu.
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