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1. Uvod
1960. godine I. Rechenberg u svome djelu „Evolucijske strategije“ donosi ideju evolucijskog računarstva. Ideja je prihvaćena od strane istraživača na području računalne znanosti, te se počinje intenzivno proučavati. Genetski algoritmi su rezultat istraživanja John-a Holland-a, u čemu su mu pomogli njegovi kolege i studenti. Kao algoritmi koji crpe ideju iz prirode, pogodni su za pretraživanje velikog prostora mogućnosti za najoptimalnijim rješenjem, tj. preživljavanjem najpogodnijih.
2. Evolucija u prirodi
Charles Darwin je ustanovio da je glavni pokretač evolucije prirodna selekcija. Priroda određuje uvjete za život - one jedinke koje imaju bolji genetski materijal prilagodit će se tim uvjetima i opstati, dok će slabije jedinke s vremenom izumrijeti. Možda najpoznatiji primjer vrste koja se nikako nije uspjela prilagoditi novim okolišnim uvjetima upravo su dinosauri koji su, kao što nam je poznato, izumrli. Kako jedna vrsta izumire, druga vrsta stvara nove potomke i na taj način broj živih bića uvijek ostaje barem približno konstantan. 
2.1 Genetski materijal – geni, kromosomi i molekula DNA

Naše se tijelo sastoji od 6 bilijuna stanica, od kojih svaka u sebi nosi 23 para homolognih kromosoma. Unutar svakog para homolognih kromosoma jedan je kromosom naslijeđen od oca, a drugi od majke. Homologni kromosomi sadrže gene za ista svojstva na istom mjestu, tj. lokusu. Npr. na jednom od tih parova imamo gen koji određuje boju očiju. Razlika je u tome što gen naslijeđen od oca može određivati plavu boju očiju a od majke smeđu boju očiju. Od tih svojstava samo će se jedno ispoljiti ovisno o tome koje svojstvo je dominantno a koje recesivno. U konkretnom slučaju potomak će imati smeđe oči jer je to dominantno svojstvo. 

Strukturu molekule DNA otkrili su sredinom 20. st. Watson i Creek. DNA je molekula koja se sastoji od određenog slijeda nukleotida. Nukleotid je dušična baza na koju je vezan šećer deoksiriboza i fosfatna skupina. Dva lanca DNA se spajaju po principu komplementarnosti dušičnih baza (adenin se spaja sa timinom, a gvanin s citozinom). Određeni slijed parova dušičnih baza čini gen, odnosno prenosioca nasljednih svojstava.

Kromosomi su transportni oblik molekule DNA koja se nalazi u svakoj našoj tjelesnoj stanici. Svaka molekula DNA dugačka je otprilike 2 metra. Prilikom diobe molekula DNA se mora replicirati kako bi svaka od novonastalih stanica mogla dobiti po jedan njen primjerak. Odmah je jasno da neće biti jednostavno odvojiti dvije molekule dugačke 2 metra na različite polove sićušne stanice. Zbog toga se DNA mora sažeti u svoj transportni oblik, već spomenuti kromosom.   
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Slika 1. Kromosom kao transportni oblik molekule DNA
2.2 Križanje i mutacija

Križanjem se nasljedna svojstva prenose sa parentalne generacije na potomstvo. Pritom roditelji na svoju djecu prenose genetski materijal, tj. svoje dobre i loše osobine. Slučajna promjena nekih svojstava jedinke naziva se mutacija. U genetskom algoritmu operacija mutacije je unarna operacija jer se promjene gena vrše nad jednom jedinom jedinkom. Za razliku od mutacije, operacija križanja je operacija višeg reda jer se nove jedinke stvaraju kombinacijom gena više različitih jedinki iz parentalne skupine. 
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Slika 2. Križanje
3. Genetski algoritmi

Genetski algoritmi su jedan od četiri tipa evolucijskih algoritama. Svoju ideju crpe iz procesa evolucije u prirodi koju koriste za rješavanje problema optimiranja. Simulacija evolucijskog procesa odvija se korištenjem analogija iz prirode. Prisutni su svi važni čimbenici procesa evolucije koji uključuju: populaciju (jedinke), reprodukcijske metode, funkciju dobrote koja predstavlja sposobnost preživljavanja jedinke u prirodi, te selekcijski mehanizam ili opstanak jedinke. Promoviranjem željenih osobina jedinke moguće je usmjeravati evoluciju u željenom smjeru i na taj način pronaći optimalno rješenje problema čak i u slučajevima kada ne postoji eksplicitno rješenje. 

Primjena genetskih algoritama je moguća u slučajevima kada problem možemo opisati kao pretraživanje ili optimizaciju proizvoljnih podataka, te poznajemo način mogućeg mjerenja uspješnost svakog pojedinog rješenja. Iako genetski algoritam pretražuje i optimizira zadani skup rješenje ne predstavlja uvijek optimum procesa, te je potrebno pažljivo konstruirati okruženje evolucije kako bi se zaista dobili rezultati bliski rješenju. Prvi korak u konstrukciji ispravnog evolucijskog okruženja je razumijevanje svih njegovih dijelova (populacija, dobrota, selekcija, operatori) te njihove interakcija.

3.1 Populacija 

Populacija je skup jedinki iste vrste smještenih na nekom području. Kako dio populacije stari i umire, tako se razmnožavanjem stvaraju novi potomci i veličina populacije u svakoj generaciji ostaje konstantna. U genetskom algoritmu populacija predstavlja skup jedinki od kojih je svaka jedinka potencijalno rješenje zadanog problema. Početna populacija može biti odabrana slučajnim odabirom ili nekim drugim optimizacijskim postupkom. Odumiranje slabijih jedinki koje se nisu uspjele prilagoditi novim životnim uvjetima i opstanak jedinki koje su to uspjele u genetskim se algoritmima provodi uporabom takozvane funkcije dobrote (detaljnije objašnjeno u idućem poglavlju). Razmnožavanje jedinki koje su se svojim dobrim svojstvima uspjele probiti provodi se operacijom križanja. Iz iteracije u iteraciju jedinke u populaciji poprimaju sve poželjnija svojstva. Algoritam obično završava dosezanjem zadanog broja iteracija. Kada je uvjet završetka ispunjen, iz dobivene populacije odabire se najbolja jedinka i ona predstavlja rješenje optimizacijskog problema.

3.2 Funkcija dobrote
Kao što je već spomenuto u prethodnom poglavlju, funkcija dobrote predstavlja prirodnu okolinu koja vrši selekciju nad jedinkama. Što je jedinka bolje prilagođena okolini u kojoj živi, tj. što joj je veća dobrota, veće su joj i šanse za preživljavanje. Odmah treba napomenuti da nije ključ problema odmah u prvoj iteraciji odabrati jedinke s najvećom dobrotom jer jedinke koje su po tom pitanju prosječne nose neka bitna svojstva koja nije poželjno izgubiti. Dakle, izbacuju se one jedinke koje imaju ekstremno nisku razinu dobrote unutar promatrane populacije.  

Odabir adekvatne funkcije dobrote obično je ključan problem kod implementacije genetskog algoritma. Također, obzirom da se radi o funkciji koja se u algoritmu najviše koristi, funkcija dobrote trebala bi biti što je moguće jednostavnija i brža. 

3.3 Genetski operatori

Kako bi se osigurao napredak populacije potrebno je osmisliti načine stvaranja novih jedinki. Cilj je osiguranje opstanka genetskog materijala boljih jedinki, tj. onih koje posjeduju veći koeficijent dobrote i na taj način promovirati što više željenih osobina. Promatrajući evoluciju živih bića nailazimo na nekoliko načina stvaranja novog genetskog materijala: križanje, mutacija i reprodukcija. S obzirom na strukturu prikaza jedinke promatrat ćemo tri slučaja: stablo, graf i linearan prikaz.

3.3.1 Križanje

Postupak križanja imitira spolnu reprodukciju dviju jedinki (roditelji), prilikom čega dolazi do zamjene jednog dijela roditeljskog gena onime drugoga. Novonastala jedinka (dijete) posjeduje genetski kod obaju roditelja, te kombinaciju njihovih osobina. Križanjem dviju jedinki koje posjeduju pozitivne osobine očekujemo dijete koje će također posjedovati pozitivne osobine, tim više što je moguće nadomještanje mogućih negativnih osobina nekog od  roditelja genima onog drugog čije su osobine bolje na nepovoljnom segmentu. 

Križanje kod stablastog prikaza prikazujemo grafički slikom 1. Prilikom križanja odabere se čvor ispod kojega se odvija križanje, te se kod djeteta zamjene roditeljska pod stabla.
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Kod linearnog križanja potrebno je odrediti proizvoljan broj točaka prekida na kojima se odvija zamjena segmenata roditeljskih gena. Grafički prikaz linearnog križanja predočen je na slici 2. Broj točaka prekida je proizvoljan i može varirati između jedne i broja gena u jedinki. Dodatno je moguće definirati i vjerojatnost križanja u određenim točkama i na taj način poboljšati učinkovitost rada algoritma ako su poznata mjesta grupiranja gena zaduženih za isto obilježje.


[image: image4]
Prilikom križanja roditelja opisanih strukturom grafa koristi se slijedeći algoritam:

· Podijeli svaki od grafova u skupove od po dva čvora

· Dodijeliti ime svim bridovima „unutarnji“ ukoliko povezuju čvorove unutar fragmenta, inače „vanjski“

· Dodijeliti ime svakom čvoru unutar fragmenta „izlaz“ ukoliko je izvor „vanjskom“ bridu, a „ulaz“ ukoliko je odredište vanjskom bridu

· Zamijeniti fragmente roditelja

· Rasporediti bridove tako da svi vanjski bridovi fragmenta koji sada pripadaju zajedno pokazuju na nasumično odabrane ulazne čvorove drugih fragmenata

3.3.2 Mutacija

Mutacija je trajna promjena genetskog materijala, najčešće uzrokovana vanjskim čimbenicima. Smatraju se jednim od preduvjeta evolucije jer se procesom prirodnog odabira u populaciji nakupljaju mutacije koje omogućuju bolju prilagodbu uvjetima okoliša i time poboljšavaju vjerojatnost preživljavanja jedinke koja ih nosi te prijenose na sljedeće generacije. 

Mutacija se odvija nad pojedinom jedinkom, obično nakon postupka križanja svako dijete prolazi kroz proces mutacije s proizvoljnim parametrom (najčešće malim) vjerojatnosti. Ukoliko je jedinka odabrana za mutaciju bira se proizvoljan dio genetskog koda jedinke koji će biti zamijenjen nasumičnim nizom (ili drugom strukturom u ovisnosti o prikazu jedinke).

3.3.3 Selekcija

Operator reprodukcije je najjednostavniji. Jedinka je odabrana, te je njena kopija dodana populaciji. Sada se nalaze dvije identične jedinke u populaciji.
3.4 Selekcija jedinki

Selekcija je posljedica generacije velikog broja jedinki. Kako nije moguće sve jedinke očuvati u populaciji mora se odrediti način odabira jedinki koje će opstati, te onih koje ćemo ukloniti, tj. koje će uginuti. Iako je cilj da populacija sadrži samo jedinke pozitivnih svojstava, prerana konvergencija kao posljedica selekcije samo najboljih jedinki odražava se negativno na uspješnost algoritma. Postoji nekoliko različitih vrsta selekcija koje pokušavaju riješiti taj problem.

Neke od popularnijih tehnika selekcije su jednostavna, turnirska, eliminacijska i elitizam.
3.4.1 Jednostavna

Jednostavna selekcija generira populaciju istog broja jedinki korištenjem dobrote svake jedinke kao vjerojatnosti odabira. Što je veća dobrota jedinke to je veća vjerojatnost da će ta jedinka biti odabrana, ali ujedno pruža mogućnost da se odaberu i jedinke manje dobrote. 

Ukoliko neka jedinka posjeduje velik iznos dobrote proporcionalna je vjerojatnost njene prisutnosti veći broj puta u novoj populaciji. Pojavljivanje duplikata u populaciji pokazalo se kao nepoželjan fenomen koji usporava algoritam te su osmišljene tehnike koje ih nastoje ublažiti. Jedan od načina je da se jedinke poredaju uzlazno po vrijednosti dobrote, te se vjerojatnost odabira jedinke računa položajem u nizu i visini dobrote. Rezultat ove korekcije je ujednačavanje vjerojatnosti odabira jedinki, dok se u isto vrijeme zadržava veća vjerojatnost pojave jedinki s većom dobrotom.

3.4.2 Turnirska selekcija

Turnirska selekcija simulira turnire u kojima se pobjednici dodaju u skup jedinki za razmnožavanje. Broj sudionika turnira predstavlja selekcijski pritisak koji kontrolira brzinu konvergencije. Ukoliko je broj sudionika veći manja je vjerojatnost odabira jedinki koje posjeduju manji koeficijent dobrote, te je brža konvergencija prema rješenju. Brza konvergencija dvosjekli je mač koji često dovodi do suboptimalnog rješenja, stoga je važno pažljivo odrediti selekcijski pritisak.

Eliminacijska turnirska selekcija nakon nasumičnog odabira proizvoljnog broja jedinki ukloni najlošiju jedinku nadomještajući je djetetom dviju slučajno odabranih preživjelih jedinki.

3.4.3 Eliminacijska selekcija

Eliminacijska selekcija temelji se na izbacivanju loših jedinki radije nego odabiru boljih pri generiranju nove populacije. Kako bi odabrala lošu jedinku izračunava se kazna svake jedinke koja predstavlja vjerojatnost odabira jedinke za izbacivanje. Kazna jedinke je razlika  maksimalne dobrote i dobrote jedinke. Ovim načinom odabira jedinke za izbacivanje iz postupka selekcije u potpunosti smo uklonili jedinku s najvećom dobrotom, pošto ona ima kaznu nula. Zbog očuvanja broja jedinki u populaciji nakon izbacivanja stvara se nova jedinka nekim od genetskih operatora te nastavlja proces selekcije.

3.4.4 Elitizam

Kako se dobra rješenja ne bi izgubila uporabom genetskih operatora ili eliminacijom tijekom selekcije javlja se potreba za zaštitom najbolje jedinke od izmjena ili eliminacije. Zaštita najbolje jedinke naziva se elitizam i osigurava da se svaka nova generacija kreće prema globalnom optimumu. Ukoliko je populacija velika, prilikom pretrage za najboljom jedinkom uvodi se nepotreban overhead koji može dodatno usporiti rad algoritma.
4. Primjer genetskog algoritma

4.1 Postojeće programsko rješenje

Dostupna programska rješenja koja demonstriraju rad genetskih algoritama dostupna su u velikom broju. Jedno od njih je dostupno na adresi http://math.hws.edu/xJava/GA/, koje ilustrira proces evolucije biljojeda u virtualnom svijetu.
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Slika 6 - Svijet

Demonstracija opisuje svijet u kojem postoje biljke i biljojedi. Na početku simulacije biljojedi se kreću nasumično po mapi svijeta u potrazi za biljkama (hranom). Ukoliko naiđu na biljku pojest će ju, povećavajući svoj faktor dobrote. Krajem svake virtualne godine biljojedi se razmnožavaju stvarajući novu populaciju. Nove jedinke nastaju iz starih izmjenama. Veći broj pojedenih biljaka povećava funkciju dobrote, što u konačnici rezultira većom vjerojatnošću odabira prilikom stvaranja nove populacije. Nasumičnim izmjenama odabranih jedinki osigurava se novo ponašanje prilikom kretanja po svijetu u potrazi za hranom, te širi skup ispitanih strategija kretanja. Prilikom izmjene roditelja, izvodi se jedna od inačica reprodukcije. Prva izmjena temelji se na mutaciji, tj. nasumičnoj promjeni dijela genetskog materijala jedinke. Druga se temelji na križanju prilikom koje se genetski materijal dvaju odabranih roditelja zamjeni na odabranim mjestima stvarajući potomstvo.
Strategije kretanja, te prosječna dobrota populacije biljojeda je uvjetovana uspješnosti genetskog algoritma. Poboljšanje pojedinaca kroz generaciju osigurava bolje potomstvo te napredak populacije. 
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Slika 7 – Dobrota jedinki
Iz prethodne slike vidljivo je povećanje prosječne dobrote populacije svake godine, iz čega slijedi da se ponašanje jedinki prilagođava uvjetima u svijetu, te osigurava veći broj pronađenih i pojedenih biljaka.

4.2 Samostalno programsko rješenje

4.2.1 GA Code coverage

4.2.1.1 Opis programskog rješenja

Pokrivenost koda (eng. code coverage) je mjera najčešće korištena prilikom ispitivanja aplikacija. Njena vrijednost predstavlja broj segmenata programa koji su izvršeni ili testirani prilikom izvođenja provjere u odnosu na cijeli skup. Segment je jedinična apstrakcija aplikacije nad kojom se vrši mjerenje, a može se odnosit na liniju programskog koda, funkciju, osnovne blokove koda (eng. basic blocks) ili drugu željenu apstrakciju. Prilikom testiranja aplikacije cilj je ostvariti što veću pokrivenost koda (idealno 100%) kako bi bili sigurni da dio koda nije ostao netestiran iz razloga što nismo mogli doći do njega tj. dohvatit ga ispitnim primjerima (eng. test cases).

GA Code coverage je razvijena aplikacija koja uporabom genetskog algoritma nastoji ostvariti što veću pokrivenost koda mutacijom ulaznih parametara. Otkrivenim ulaznim parametrima tada je moguće efikasno testirati ciljnu aplikaciju i pronaći veći broj programskih grešaka. Genetski algoritmi alat su kojim je moguće voditi evoluciju ulaznih nizova prema potpunoj pokrivenosti programa na razini osnovnih blokova. Takva razina apstrakcije omogućuje najfinije praćenje pokrivenosti koda, te daje stvarno stanje izvođenja na razini procesora. Osnovni blok sastoji se od niza procesorskih instrukcija koje će se sigurno izvršit, tj. nije moguće da se jedna instrukcija ne izvrši unutar bloka.

Dobiveni rezultati pokazuju da je genetskim algoritmima moguće postići veliku razinu pokrivenosti koda (~90%) uz malo ili nikakvo razumijevanje detalja ispitivane aplikacije. Iz toga možemo zaključiti kako genetski algoritmi predstavljaju dobro rješenje za izgradnju platforme pogodne za testiranje velikog broja različitih aplikacija.

4.2.1.2 Tehničke značajke

Program je napisan u programskom jeziku Python uz korištenje dodatnih modula: Paimei (pydbg za debugging), Mysqldb (povezivanje s bazom podataka), Immunity Debugger (plugin za dohvaćanje i pohranu adresa blokova). Prednost programskog jezika python je povećana apstrakcija podataka nad kojima se obavljaju operacije što uklanja nepoželjno niske detalje izvedbe iz prototipa aplikacije, uz mala povećanja na memorijske zahtjeve i brzinu izvođenja.
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Slika 8 - Pseudokod 
4.2.1.2.1 Reprezentacija jedinki

Jedinke su reprezentirane nizom znakova iz zadanog skupa znakova. Za potrebe simulacije testiranja korišten je skup velikih i malih slova engleske abecede. Duljine nizova su nasumično odabrane iz predodređenog raspona (1-100), a po potrebi je moguće mijenjati parametar maksimalne duljine. Funkcija zadužena za generiranje liste jedinki deklarirana je kao: random_str(broj_jedinki, max_duljina).

4.2.1.2.2 Funkcija dobrote

Funkcija dobrote je definirana formulom:
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Gdje je n broj pogođenih blokova određene jedinke, a blok[n] ukupni broj pogodaka tog bloka od svih jedinki.

Funkcija zadužena za izračunavanje dobrote pojedine jedinke deklarirana je kao: fitness (pogotci_jedinke, ukupni_pogotci);
4.2.1.2.3 Odabir jedinki

Odabir jedinki se vrši selekcijom n jedinki s najvišom vrijednosti funkcije dobrote, koje će biti roditelji nove generacije. Pretraga za najboljim jedinkama obavlja se korištenjem funkcije elitize(populacija, broj_najboljih), gdje je broj_najboljih cijeli broj koji predstavlja željeni broj roditelja nove populacije.

4.2.1.2.4 Razmnožavanje roditelja

Kako bi proširili broj elitnih jedinki na broj jedinki populacije koristi se mutacija. Funkcije mutacije su enkapsulirane u klasu datamutate koja omogućuje obavljanje različitih operacija mutacije nad jedinkama. Prilikom kreiranja novih jedinki zanemarujemo funkciju dobrote elitnih jedinki, te svaka od njih ima jednaku vjerojatnost da bude odabrana kao roditelj novih. Prvi oblik mutacije je nasumična promjena dijela genetskog koda elitne jedinke znakovima iz skupa genetskog materijala. Ukoliko se nasumičnim izborom dogodi ovaj oblik mutacije izabrat će se također nasumičnim izborom duljina gena koji će se promijeniti i pozvati funkcija datamutate.replace_by(). Navedena funkcija obavlja zamjenu genetskog materijala te vraća novu jedinku. Drugi oblik mutacije je zamjena redoslijeda gena unutar elitne jedinke. Za izvođenje operacije dovoljno je pozvati funkciju datamutate.swap() koja obavi odabir mjesta i dužinu zamjene, te vrati novu jedinku.

4.2.1.2.5 Testna datoteka

Za potrebe testiranja rada napisana je i testna datoteka Multipath.c koja sadrži nekolicinu provjera dijelova ulaznog niza korištenjem IF i SWITCH naredbi programskog jezika C kojima se postižu grananja, te veći broj mogućih blokova.

4.2.1.3 Upute za korištenje

Kako bi se program mogao uspješno koristi potrebne je instalirati slijedeće programske pakete:

· Python (http://www.python.org)

· MySqlDB (http://sourceforge.net/projects/mysql-python) 

· Paimei (http://code.google.com/p/paimei/)

· MySQL (http://www.mysql.com/)

Ukoliko se želi automatski popuniti baza potrebno je instalirati dodatne pakete:

· Immunity Debugger (http://www.immunitysec.com/products-immdbg.shtml)
Nakon što su svi paketi podešeni, prvi korak je popunjavanje baze adresama blokova programa koji želimo promatrati. Nakon što pokrenemo Immunity Debugger potrebno je otvoriti željeni program, te u izborniku odabrati „ImmLib->Run Python Script“. Kao željenu skriptu potrebno je odabrati  cc_init.py datoteku koja će kreirati novu bazu podataka (imena jednakog kao i otvorena izvršna datoteka) unutar MySql poslužitelja, te tablicu popuniti potrebnim podacima. Nakon uspješno završenog postupka biti će ispisana poruka „End :D“ u ImmLog prozoru. 

Slijedeći korak je započeti promatranje željenog programa i evoluciju ulaznih nizova. Za pokretanje programa dovoljno je dvostrukim klikom pokrenuti datoteku Ccoverage.py te upisati tražene parametre. 

Za potrebe testiranja moguće je koristiti Multipath.exe datoteku koja u ovisnosti o ulaznom nizu ispisuje različite znakove. Prilikom izvođenja ispisuje se izlaz promatranog programa, a na kraju svake generacije ispisuje se 5 najboljih jedinki.

	C:\Documents and Settings\buddha\Desktop\GA>Ccoverage.py

...

c

c

r

c

x

...

  z

x

 x

  z

x

x

 x

  z

x

 x

  z

['xxzdDgOuHezqPlnYuldICgZiLrPEjEGhfqFcwuf', 'xxzaGmHaicSEcFZCJpljonETFXTVdNepQHxOolf', 'xxzaivMaAmIjaDenIpOIRaNAQxHErHTiXVqxprQ','xxzaiqsiTvWBirxACcMIMVNAQbIBGHTiXVqxprQ', 'xxzaGmHaicNepQHxOolfdSEcFnETFJpljoZCXTV']

Filename to log?: izlaz.dump


Tablica 1 – Primjer rada programa

U tablici je primjer testiranja pokrivenosti blokova testnog programa Multipath.exe koristeći razvijeno programsko rješenje. U ispisu je moguće primjetiti sve opisane entitete.
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Slika 9 – Pokrivenost koda

Slika vizualizira pokrivenost koda ostvarenu jednim evolucijskim ciklusom rada programa. Pravokutnici predstavljaju osnovne blokove promatranog programa, dok boja tj. njena tamnoća broj posjeta bloku. Bijelom bojom su obojani oni blokovi koji nisu posjećeni prilikom testiranja.
4.2.2 Genetski algoritam za dobivanje najharmoničnije melodije iz početne populacije nasumce zadanih melodija u C-duru koje započinju notom c1 i završavaju notom c1 ili c2

4.2.2.1 Opis programskog rješenja


Program koji je razvijen ima zadatak da u nizu melodija ili jedinki (svaka je jedinka predstavljena zadanim brojem nota) najprije prepozna i odabere u zadanoj populaciji onu koja je najmelodičnija, a zatim da, uz ograničeni broj iteracija, „popravlja“ tu najskladniju melodiju na način da genetskim algoritmom mijenja populaciju. Broj jedinki u populaciji, veličina jedinke (broj nota u svakoj melodiji), kao i broj iteracija unose se proizvoljno na početku programa. Izbor nota za pojedinu melodiju, tj. jedinku, bira se nasumce pa tako melodija može biti u harmoniji, ali i ne mora.

Radi kompleksnosti problema postavljena su određena ograničenja. Notni zapis mora mora biti u C-duru, te prva nota mora biti c1, a posljednja ili c1 ili c2. Note koje se mogu pojaviti u zapisu su sljedeće: c1, d, e, f, g, a, h, c2. Također, mogu se pojaviti i neki od sljedećih dvotona: c1e, eg, c1g, gc2, c1c2, df, fa, da.

· Ideja funkcije dobrote: Dobrota jedinke melodije se ocjenjuje prema odnosima između svake dvije susjedne note. U glazbi se ti odnosi nazivaju intervali. Postoje intervali koji su harmonični (poput npr. terce koja označava razmak dviju nota za tri mjesta) i intervali koji su disharmonični (npr. sekunda, tj. razmak dviju nota za dva mjesta). Harmonični intervali donose najvišu ocjenu, oni malo manje harmonični nešto nižu ocjenu, dok disharmonični intervali donose jedinki najnižu ocjenu. Na taj način svakoj se jedinki (notnom zapisu u populaciji) vrednuje njezina dobrota. Ako u jedinki ima npr. deset nota tada ona u sebi sadrži devet intervala. Ako je najviša ocjena harmoničnih intervala 5, to znači da je najveća moguća dobrota jedinke 9∙5=45.

· Križanje: Obavlja se na način da se slučajno odabere broj koji je veći od 0 i manji od broja nota u jedinki. Zatim se kreira nova jedinka i to tako da se od početka pa do tog slučajno odabranog broja jedinka zamjenjuje jednim roditeljem, a od tog broja pa do kraja drugim. Pri tome se i redoslijed roditelja bira nasumce.

· Mutacija: Mijenja jednu nasumce odabranu notu u jedinki, s tim da to u ovom slučaju ne mogu biti prva i zadnja nota. Slučajan je odabir i note koja se mijenja i note koja ju mijenja. Mutacija se ne događa nad čitavom populacijom, pa se na početku programa unosi postotak vjerojatnosti za pojavljivanje mutacije.

· Selekcija: koristi se turnirska selekcija.

4.2.2.2 Tehničke značajke


Program je razvijen u okruženju Microsoft Visual Studio 6.0 korištenjem programskog jezika Microsoft Visual  C++ 6.0 i može se pokretati u Windows operacijskom sustavu. U nastavku su opisani objekti koje program koristi.

int mat[16][16]; ova matrica predstavlja funkciju dobrote. Ta funkcija zapravo je zapisana u dvodimenzionalnoj tablici koja prikazuje ocjenu dodijeljenu svim mogućim parovima korištenih nota (njih je ukupno šesnaest, dakle radi se o tablici 16∙16).
string imena[16]; ovo je polje oznaka svih nota i služi za ispis.

class Jedinka {}; klasa koja predstavlja jedinku (niz nota). Konstruktor klase dinamički alocira notni zapis jer broj nota može varirati (varijabla koju zadaje korisnik). Slijede elementi klase.

public varijable:

unsigned char *zapis; polje s brojčanim zapisom nota u jedinki.

unsigned int L; maksimalni broj nota u jedinki (predaje se kao parametar 
kod konstruiranja klase Jedinka).


unsigned long fitness; varijabla koja predstavlja dobrotu.
funkcije:


string Ispis(); služi za ispis nota.


void Evaluiraj(); evaluira svaku pojedinu jedinku u populaciji i računa 
njezinu dobrotu.


void Mutiraj(); obavlja mutaciju nad jedinkom. 

class Populacija {}; klasa koja sadrži jedinke. Konstruktor klase kreira polje pointera na jedinke, budući da je veličina populacije također varijabilna. Elementi klase Populacija su sljedeći:

private varijable:


Jedinka **niz; polje pointera na klasu Jedinka.

int indexNajboljeJedinke; indeks trenutno najbolje jedinke prema 

funkciji dobrote.

int velicinaPopulacije; učitana veličina populacije.
funkcije:

void Evaluiraj (int it); funkcija koja kao parametar prima redni broj 
iteracije i u svakoj iteraciji nalazi najbolju jedinku koja se zatim ispisuje ukoliko 
je bolja od prethodne. Uz jedinku se ispisuje i broj iteracije te faktor dobrote.


void SelekcijaIMutacija (int p); selektira nasumce tri jedinke i 
odabire najlošiju koju treba zamijeniti križanjem preostale dvije tj. njezinih 
roditelja. Parametar koji funkcija prima je vjerojatnost za pojavu mutacije. 


Jedinka* Krizaj(int i2, int i3); funkcija za parametre prima 
indekse jedinki roditelja, čijim će križanjem nastati jedinka dijete. Krizaj mora 
vratiti pointer na jedinku budući je populacija realizirana kao polje pointera.


void IspisNajJedinke (int it); funkcija ispisuje jedinku. Predani 
parametar je trenutna iteracija.

Program je ispočetka razvijen uporabom vektora što je sa stanovišta kodiranja i čitanja programa najprihvatljivije. No, pokazalo se da je program bio prespor, pa je to promijenjeno.

Testiranje je obavljeno uz različite kombinacije broja jedinki u populaciji i broja iteracija. Kao broj nota korišten je uvijek broj 20, a za postotak mutacije odabrano je 28%. Rezultati su pokazali da je proces „popravljanja“ odabrane najbolje melodije rijedak što i jest karakteristika evolucijskih programa.

4.2.2.3 Upute za korištenje


Program se izvodi na operacijskom sustavu Microsoft Windows. Za pokretanje je dovoljno pokrenuti izvršnu datoteku. Izvorni kod se međutim može kopirati (uz eventualne promjene diktirane okolinom i operacijskim sustavom, a koje se prvenstveno odnose na njihove biblioteke) i na nekom drugom operacijskom sustavu i okruženju. Uz novi build moguće je tako napraviti izvršnu datoteku i za ta ostala okruženja.

Prilikom pokretanja programa potrebno je definirati sljedeće parametre:

int brojJedPop – određuje broj jedinki unutar populacije, tj. veličinu same populacije.

int brojNota – ovim parametrom zadaje se broj nota u jednom notnom zapisu, tj. veličina jedinke.

int brojIteracija – broj iteracija kroz koji će algoritam proći prije nego li završi.

int vjerZaMutaciju – željena vjerojatnost za pojavu mutacije.

Nakon što se definiraju navedeni parametri program iz početne (slučajno izgenerirane) populacije pronalazi najprije najbolju jedinku, a zatim u zadanom nizu iteracija obavlja operacije selekcije, križanja i mutacije (prema zadanoj vjerojatnosti pojavljivanja). Ispisuju se samo one jedinke koje imaju bolju funkciju dobrote od prethodnih. Dakle, ako je u i-toj iteraciji kao najbolja jedinka ispisana ona s dobrotom npr. 64, tada će u i+1-oj iteraciji jedinka biti ispisana samo ako je njena dobrota veća od 64. Zadnja ispisana jedinka je tako ona s najboljom ocjenom dobrote i ona je rješenje zadanog problema. Dobivena je jedinka najveće melodičnosti.

5. Zaključak

Genetski algoritmi predstavljaju jednostavan pristup složenim problemima pretrage velikog prostora. Korištenjem modela učenja i evolucije iz prirode omogućuju modeliranje željenih osobina sustava, te automatsko pronalaženje rješenja. U opisanim programskim rješenjima pokazano je kako je apstraktne modele genetskog algoritma moguće primjeniti i na stvarnim problemima s različitih područja. Ostvareni rezultati, iako pokazuju zadovoljavajuća rješenja, ne osiguravaju uvijek nalaženje optimalnog rješenja.
Prilikom izrade genetskog algoritma potrebno je dizajnirati slijedeće:

· Funkciju dobrote

· Selekciju

· Jedinke

· Operatore

· Uvjet završetka rada

· Parametre

· Veličinu populacije

· Vjerojatnost primjene operatora
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7. Sažetak

1960. godine I. Rechenberg u svome djelu „Evolucijske strategije“ donosi ideju evolucijskog računarstva. Genetski algoritmi su rezultat istraživanja John-a Holland-a, u čemu su mu pomogli njegovi kolege i studenti. Kao algoritmi koji crpe ideju iz prirode pogodni su za pretraživanje velikog prostora mogućnosti za najoptimalnijim rješenjem, tj. preživljavanjem najpogodnijih. Prikazom teoretskog dijela i praktične primjene pokušava se predočiti područje, te načini primjene genetskih algoritama za rješavanje problema. Pažljivim oblikovanjem potrebnih parametara moguće je očekivati bolje rezultate te željenu evoluciju napretka.
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Slika 3. Križanje stabala





Slika 4. Linearno križanje
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