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Sazetak

Ovaj diplomski rad opisuje rjeSavanje aproksimacijskog problema primjenom dva
evolucijska algoritma, genetskog algoritma i jedne varijacije genetskog programiranja,
programiranja genskih izraza. Ulazni podaci problema predstavljeni su kao niz tocaka
proizvoljnih vrijednosti, a rezultat optimiranja je njihova aproksimacijska funkcija. U
analizama, najveci naglasak stavljen je na kvalitetu rada programiranja genskih izraza i
osjetljivost njegovog algoritma na promjene ulaznih parametara. Takoder, postoji
usporedba kvalitete tih rjeSenja s rjeSenjima genetskog algoritma.

Abstract

This diploma thesis describes solving of the approximation problem by two evolutionary
algorithms, genetic algorithm and a variant of genetic programming, gene-expression
programming. The problem’s input data is represented by an array of arbitrary points,
while the result of the optimization is an approximation function of those points. Most of
the analyses are focused on the result quality of gene-expression programming and
sensitivity analyses of its algorithm. Also, there’s a comparison of result quality between
this method and genetic algorithm.
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1. Uvod

Kada ¢ovjek prikuplja informacije o svijetu oko sebe, on nesvjesno iz mnostva informacija
odabire sebi najzanimljivije te ih zadrzava u sje¢anju. Na taj si je nacin predocio svijet u
jednostavnijem (aproksimiranom) obliku. Taj se proces neprestano i potpuno nesvjesno
ponavlja kroz cijeli njegov Zivot.

U matematici, aproksimacija funkcije je jako slina stvar. Za poznate vrijednosti neke
potpuno nepoznate i sloZzene funkcije, potrebno je pronac¢i neku koja daje sli¢cne
vrijednosti, uz prihvatljivu pogresku. Razlozi ovog procesa mogu biti mnogi, ali najcesdi je
ljudska potreba da si neki sloZzen proces predoci i vizualizira jednostavnijim modelom.
Analiza slozenog modela mozda i jest moguca, ali je u tom sluéaju rijetko isplativa, bilo
vremenski, bilo financijski. Kako bi se izbjeglo nepotrebno troSenje sredstava, analizom
jednostavnijeg modela mogu se takoder dobiti prihvatljivi rezultati.

Najjednostavniji aproksimacijski problem jest spomenuto trazenje jednodimenzijske
funkcije za neki ulazni skup to¢aka. Upravo to je tema ovog diplomskog rada, s time da se
ne koriste egzaktne metode, ve¢ evolucijski algoritmi. To su algoritmi koji simulacijom
evolucije nad populacijom rjesenja, uzrokuju njeno postupno napredovanje prema boljem
rieSenju, a u konacnici i najboljem. U prvi tren iznimno opskurna ideja, ali s nebrojeno
pozitivnih primjena na raznolikim prakti¢nim problemima.

Ovaj diplomski rad sastavljen je od osam poglavlja. Nakon uvodnog, slijedi poglavlje o
evolucijskim algoritmima. Ono zapocinje temom o bioloskoj evoluciji, metodama napretka
populacije kroz generacije te nastankom novih vrsta. Nastavlja se detaljnim opisom
genetskog algoritma, metodologije za rjeSavanje raznih matematickih problema pomoéu
najvaznijih evolucijskih mehanizama — operatora krizanja i mutacije.

Treée poglavlje daje opis varijante genetskog algoritma, genetskog programiranja,
metodologije za poboljSavanje ra¢unalnih programa. Racunalni program je, u bilo kakvom
obliku, jedinka populacije i na nju se mogu primijeniti genetski operatori. Ipak, zbog
sporosti rada, napravljene su prilagodbe algoritma pa je nastala nova metodologija imena
programiranje genskih izraza. Po prvi puta, jedinka ima razdvojen genotip i fenotip, Sto
znacajno olakSava i ubrzava genetske operacije.

Cetvrto poglavlje ukratko definira aproksimacijski problem, njegove ulazne podatke i
izlaznu funkciju. Sljedece, peto poglavlje, daje opis implementacije dvaju programa za
rieSavanje aproksimacijskog problema pomodéu genetskih algoritama i programiranja
genskih izraza. Usto, opisane su njihove ulazne i izlazne datoteke te upute za ispravno
pokretanje procesa trazenja rjesenja.

Sesto poglavlje stavlja naglasak na analizu rje$enja dobivenih programiranjem genskih
izraza, jer je to naslovna metodologija ovog rada. Opisano je jedno zadovoljavajuce



rieSenje te kako se algoritam ponasa kad mu se mijenjaju neki od ulaznih parametara. Na
kraju, obavljena je usporedba ovih rjeSenja i rjeSenja dobivenih genetskim algoritmom.



2. Evolucijski algoritmi

2.1. Evolucija u prirodi

2.1.1. Darwinova istrazivanja

Organizmi na Zemlji razvijali su se kroz milijune godina evolucije. Kao pocetak evolucije
najéesce se uzima trenutak prije otprilike ¢etiri milijarde godina kada su se u praoceanu
oblikovale prve jednostavne stanice (prokarioti). Iz tih malenih i jednostavnih organizama,
djelovanjem evolucijskog procesa, s vremenom se razvio cijeli danasnji Zivi svijet.

Put do danasnjeg stadija nije bio nimalo lak. To je prvi ustvrdio Charles Darwin u svojoj
knjizi ,,0 porijeklu vrsta“, objavljenoj 1859. godine u Velikoj Britaniji. Darwin iznosi teoriju
bioloske evolucije po kojoj populacija neke vrste evoluira (napreduje) kroz generacije
pomocu procesa prirodne selekcije. Takoder, Darwin je primijetio da vecu Sansu za
prezivljavanje imaju jedinke s boljim svojstvima, a da manju Sansu imaju jedinke s gorim
svojstvima pa one najc¢esée odumiru. Opisani proces jest proces prirodne selekcije. Zbog
njega, populacija polagano napreduje po pitanju kvalitete njenih pripadnika (npr. sve je
viSe jacih, brzih i otpornijih pripadnika).

Stoga, Darwin izvodi klju¢na svojstva evolucijskog procesa [1]:

Vrste reproduciraju vise potomaka od trenutnog broja jedinki u populaciji.
Ipak, kroz vrijeme, broj jedinki u populaciji je stalan ili se jako sporo mijenja.
Koli¢ina dostupne hrane je ogranicena, ali je veéinu vremena konstantna.

Iz ovoga proizlazi da je potrebna (nemilosrdna) borba za opstanak.

vk wnN e

Kod vrsta koje se spolno razmnoZavaju, ne postoje dvije iste jedinke, tj. sve su

medusobno razlicite.

Neke od ovih razli¢itosti izravno utjecu na sposobnost preZivljavanja jedinke.

7. Vedina razli¢itosti je nasljedna te se prenosi s oba roditelja na djecu.

8. Slabije prilagodene jedinke ¢e teze prezivjeti i reproducirati se, dok de
prilagodenije jedinke lakse prezivjeti i zato se reproducirati.

9. Jedinke koje prezive ¢e vrlo vjerojatno ostaviti svoje znacajke buduéim
generacijama u naslijede.

10. Ovaj spori proces rezultira novom populacijom, bolje prilagodenom okruzenju u

kojem Zivi; akumuliranjem tih malenih promjena moZe doc¢i do izdvajanja

populacije u potpuno novu vrstu.

Sazimanjem gornjih tvrdnji i znanjem stecenim kroz vlastita istraZivanja, Charles Darwin
definira dva glavna pokretaca evolucije [1]:

1. Prirodna selekcija — proces po kojem priroda ,odreduje” koja jedinka nema
dovoljno dobra svojstva za prezivljavanje i kasniju reprodukciju.



2. Spolno razmnoZavanje — razli¢itost roditelja se prenosi na djecu, gdje ona dio
svojstava primaju od jednog, a dio od drugog roditelja; spolnim se
razmnoZzavanjem ¢uva raznolikost populacije i znacajno ubrzava evolucijski proces.

2.1.2. Moderna genetika - od Mendela do molekule DNK

Ono $to Darwin nije poznavao jest nacin na koji se svojstva roditelja prenose na djecu.
Prva zapaZena istrazivanja ostvario je Gregor Mendel, moravski znanstvenik iz 19-og
stolje¢a. On je uzgajao i krizao desetke tisuc¢a stabljika graha te proucavao kako se
znadajke roditelja prenose na potomstvo. Otkrio je da nasljedivanje znacajki prati
odredena pravila te da se znacajke dijele na dominantne i recesivne. Kako potomak sadrzi
znacajke oba roditelja, ipak se na fenotipu ispoljava samo dominantna. Tek ukoliko su
obje znacajke recesivne, onda se ona ispoljava kao takva. Iz ovoga je Mendel zakljucio da
je svaka karakteristika fenotipalsvake jedinke nekako opisana diskretnim i neovisnim
znacajkama — kasnije nazvanih genima.

Daljnji napredak tehnologije omogudio je bolji pogled unutar stanice i njene jezgre, gdje
su smjesteni svi geni jedinke — njen genotip®. Geni su zapravo nizovi nukleotida
medusobno povezani u dugacak lanac. Takav se lanac uparuje s drugim,
komplementarnim lancem nukleotida gdje svaki nukleotid ima svoj komplementarni par.
Na ovaj nacin se dobije dvostruka, ljestvi¢asta uzvojnica koja predstavlja jednu molekulu
deoksiribonukleinske kiseline ili DNK, najvaznije molekule Zivog bi¢a (Slika 2.1). Strukturu
molekule DNK u obliku dvostruke, ljestvicaste uzvojnice opisala su 1953. godine dva
engleska znanstvenika, James D. Watson i Francis Creek.

Slika 2.1. Djeli¢ strukture molekule DNK®

! Vidljive zna&ajke jedinke (npr. boja kose, visina, teZina i sl).
’ Genetski identitet jedinke; predstavlja cjelokupni genetski sastav jedinke iz kojeg se oblikuje fenotip.
* Slika preuzeta sa stranice: http://en.wikipedia.org/wiki/DNA , 12. sijeénja 2008.



http://en.wikipedia.org/wiki/DNA

Razvucena molekula DNK nije prakti¢na za koriStenje zbog cega se kida na manje lance te
viSestrukim namatanjem nakuplja u kromosome. Svrha ovakvog nakupljanja je manje
zauzimanje prostora unutar stranice, kao i laksa dioba iste kada dode vrijeme za to.

Za vrijeme nespolne diobe stanice (mitoze) svaki se kromosom udvostrudi i u stanice-kéeri
se sele identicne kopije kromosoma stanice-roditelja. U slucaju spolne diobe (mejoze),
nema samo bezuvjetnog udvostru¢avanja kromosoma, veé¢ oni prolaze proces
rekombinacije. Rekombinacijom se u paru kromosoma dio jednog kromosoma zamijeni s
dijelom drugog kromosoma. Trenutak razmjene dijelova kromosoma naziva se krizanje
(engl. crossing over).

Uz rekombinaciju, druga moguéa promjena genetske poruke naziva se mutacija. Mutacija
je nepredvidljiva i relativno malo vjerojatna anomalija u procesu diobe stanice. Ipak,
posljedica mutacije ne mora nuzno biti losa, tj. moZe biti i dobra. Upravo je pozitivnim
mutacijama dodatno ubrzano napredovanje populacije u evoluciji, jer bi se ta nova i dobra
znacajka jako brzo prosirila kroz cijelu populaciju (npr. izrazito veca otpornost na neku
bolest daje vecu Sansu za prezivljavanjem te jedinke i njenih potomaka). U slucaju
negativne mutacije, jedinka vrlo vjerojatno umire bez stvaranja potomstva.

2.2. Genetski algoritam kao imitacija evolucije

Veliki izazov u modernom racunarstvu jest rjeSavanje jako teskih problema neegzaktnim
metodama, jer je raCunanje egzaktnim metodama vremenski prezahtjevno. Evolucija je
jedna tipi¢na neegzaktna metoda, jer ne postoji jedan, unaprijed odreden put prema
poboljsanju populacije, a i uvelike se oslanja na slucajnost. Vazna karakteristika evolucije
jest ta da njeno djelovanje ,,gura” populaciju naprijed, pomice prema boljem, tj. optimira
je. Zbog toga, nema nikakvog razloga da se taj proces ne primijeni na razne probleme i
pokusa ih se rijeSiti pomodu njega na racunalu.

2.2.1. O evolucijskim algoritmima

Evolucijski algoritmi (engl. evolution algorithms) su podskup evolucijskog ra¢unanja (engl.
evolutionary computation) i predstavljaju skup metoda za traZenje optimalnog rjesenja
zadanog problema. Ove metode u svom radu koriste zakone i procese preuzete iz
bioloske evolucije. Medusobno su slicne i medu nekima je tesko definirati granice. U
evolucijske algoritme spada pet metoda optimiranja [2, 3]:

- evolucijska strategija (engl. evolution strategy)

- evolucijsko programiranje (engl. evolutionary programming)

- genetsko programiranje (engl. genetic programming)

- genetski algoritmi (engl. genetic algorithm)

- klasifikatorski sustav s moguénoscu ucenja (engl. learning classifier system)



Evolucijska strategija (ES) je tehnika slicna genetskom algoritmu, razvijena u Njemackoj u
1960-ima. Oslanja se na generacijsko poboljSavanje populacije rjeSenja na koju se
primjenjuju operatori, naj¢esée selekcije i mutacije [4].

Evolucijsko programiranje (EP) je danas metodologija Sirokog opsega, jer ne koristi fiksnu
strukturu za reprezentaciju jedinki. Zbog toga jako podsjeca na evolucijske strategije i
tesko je povudéi granicu medu njima. U proslosti, koristili su se fiksni kona¢ni automati i
evoluirali su se njihovi numericki parametri [5].

Genetsko programiranje (GP) predstavlja metodu poboljSavanja ra¢unalnih programa za
rieSavanje zadanog problema. Na populaciju potencijalnih rjeSenja takoder se kroz
generacije primjenjuju genetski operatori. Kako je genetsko programiranje jedna od
glavnih tema ovog diplomskog rada, vise detalja se nalazi u poglavlju 3.1.

Genetski algoritam (GA) je metoda optimiranja kojom se prati populaciju rjesenja nekog
problema i simuliranjem evolucijskog procesa nad njom trazi Sto bolje (pozeljno najbolje)
rieSenje tog problema.

Klasifikatorski sustav s mogucnoscéu ucenja (LCS) je sustav za strojno ucenje. Oslanja se na
tehnike genetskog algoritma u optimiranju skupa pravila za klasifikaciju nepoznatog skupa
uzoraka [6].

2.2.2. Genetski algoritam

Ideju o genetskom algoritmu popularizirao je dr. John H. Holland u ranim 1970-ima. On se
bavio njihovim teorijskim proucavanjem sve do sredine 1980-ih. Formalno je razradio
pravila za odredivanje kvalitete sljedeée generacije populacije, poznatija kao Hollandov
teorem sheme (engl. Holland's schema theorem) [7]. Krajem 1980-ih, snaga racunala je
dovoljno narasla pa se teorijska podloga genetskih algoritama efikasno pretocila u
prakticnu primjenu. Danas genetski algoritmi predstavljaju moéno orude za rjeSavanje
raznolikih problema inZenjerske prakse.

Naravno, genetski algoritam nije idealna preslika evolucije, ve¢ se ¢esto navodi kao ,,gruba
aproksimacija“ evolucije. Ukoliko bi se htjela simulirati stvarna evolucija, onda bi svaka
jedinka zauzimala poprilicnu koli¢éinu memorijskog prostora. Npr. za preslikavanje
genotipa samo jedne jedinke Zabe, bilo bi potrebno oko 1 GB memorijskog prostora [3].
Najéesce to nije slucaj pa genetski algoritam koristi manje memorijskog prostora.

Moguce je opisati dva, podjednako prihvacena, pristupa rjeSavanju problema pomocu
genetskog algoritma (Slika 2.2) [3]:

1. prilagodba genetskog algoritma specificnostima problema
2. prilagodba problema opéenitosti genetskog algoritma



U prvom slucaju, genetski algoritam rukuje velicinama svojstvenima odredenom
problemu. Najce$ée ovo znaci koristenje posebnih struktura podataka i koristenje
prilagodenih genetskih operatora. Ovim prilagodbama dobiva se usko specijalizirani
genetski algoritam, koji se tad obi¢no naziva evolucijskim programom, izvrsnih
performansi i komercijalne isplativosti. Negativna strana ovog pristupa je problemska
ovisnost — primjena na drugi problem je nemoguca bez prilagodbe, a ona ne mora biti
laka i jeftina. Kompromisno rjeSenje jest djelomi¢na generalizacija evolucijskog programa
Sto ée mu omogucditi rjeSavanje Citave klase problema.

Genetski
algoritam

Evolucijski
program

Prilagoden Genetski
problem algoritam

Problem H

Slika 2.2. Dva pristupa rjesavanju problema pomocu genetskog algoritma

Drugi pristup uvjetuje prilagodbu problema genetskom algoritmu na nacin da se opéenite
strukture podataka (npr. niz bitova) smatraju pojedinim potencijalnim rjeSenjem. Dakle,
potrebno je definirati pravila preslikavanja iz opcenitog zapisa u konkretno rjeSenje.
Ovakav pristup ima dosta negativnih strana jer se mozZe dogoditi da genetski algoritam za
vrijeme rada generira nepostojeca rjeSenja. Ona se javljaju kad opceniti zapis moze dati
viSe vrijednosti od potrebnih pa se primjenom genetskih operatora dobivaju nedopustene
vrijednosti. Detekcija i uklanjanje takvih jedinki nepotrebno usporava algoritam. Takoder,
postoje problemi Cija se rjeSenja ne mogu modelirati na ovaj nacin (npr. problem
rasporeda). Navedeni problemi uklanjaju se specijalizacijom algoritma: uvodenjem usko
specijaliziranih zapisa jedinke i potrebnim prilagodbama genetskih operatora. Tim se
potezom sprecava mogucnost nastajanja nedopustenih vrijednosti, a genetski algoritam
prelazi u evolucijski program.

John Holland je u svom radu predlozio (jednostavni) genetski algoritam kao racunarski
proces koji imitira evolucijski proces u prirodi i primjenjuje ga na apstraktne jedinke [3].
Jednostavni genetski algoritam je Cesto koristeni demonstracijski primjer u literaturi, jer
istovremeno predstavlja i jednostavno i moéno orude za rjeSavanje problema.



2.2.3. Jednostavni genetski algoritam

Glavne znacajke jednostavnog genetskog algoritma su:

binarni prikaz jedinke

jednostavna selekcija

krizanje s jednom to¢kom prekida

jednostavna mutacija

Tablica 2.1. Pseudokod jednostavnog genetskog algoritma

Genetski_algoritam
{
t =20;
generiraj pocetnu populaciju potencijalnih rjesSenja P(9);
sve dok nije zadovoljen uvjet zavrsetka evolucijskog procesa
{
t=1t+1;
selektiraj P'(t) iz P(t-1);
krizaj jedinke iz P'(t) i djecu spremi u P(t);
mutiraj jedinke iz P(t);
}
ispisi rjesenje;
}

Tablica 2.1. prikazuje strukturu genetskog algoritma kroz pseudokod. Algoritam zapocinje
generiranjem pocetne populacije potencijalnih rjesenja. Nakon inicijalizacije populacije,
algoritam ulazi u petlju koja ée se izvrsiti konacan broj puta i zatim ce se ispisati najbolje
rjeSenje u rezultirajuéoj populaciji.

Unutar tijela petlje (tj. jedne iteracije), nad populacijom se obavljaju genetske operacije.
Prvo se selekcijom uklanjaju najgore jedinke i na njihovo mjesto dolaze kopije boljih. Drugi
korak je kriZanje parova jedinki, gdje djeca nastala krizanjem zamjenjuju svoje roditelje.
Posljednji korak jest eventualno mutiranje odredenog broja jedinki u populaciji. Nakon
ovog koraka, postupak se ponavlja. U terminologiji genetskog algoritma, iteracija se
naziva generacijom.

Petlja se prekida kad se zadovolji uvjet zavrsetka evolucijskog procesa. On je najcesée
sastavljen od dva dijela i za zadovoljenje uvjeta dovoljno je ispunjenje jednog od njih
(logicka operacija IL/). Prvi dio je trivijalan, zajednicki za sve genetske algoritme i
predstavlja maksimalan broj generacija algoritma. Nakon odredenog broja generacija,
algoritam prestaje s radom. Drugi dio je specifican za problem koji se Zeli rijeSiti i obi¢no



predstavlja posebno konstruiran uvjet. Na primjer, to moze biti uvjet da se 95 % jedinki
nalazi unutar intervala € ili da se trajanje projekta smanji na iznos ispod grani¢ne
vrijednosti [3]. Vazno je napomenuti da drugi dio ¢esto nije potrebno odrediti ili je to
nemogude pa se u tim slucajevima izostavlja.

2.3. Objekti genetskog algoritma

Svaki genetski algoritam radi sa strukturama podataka koje najvise odgovaraju problemu
koji se nastoji rijesiti. U ovom su poglavlju opisani objekti jednostavnog genetskog
algoritma, format njihovog zapisa te prednosti i mane takvog pristupa.

2.3.1. Jedinka

Racunalo najbolje radi s brojevima. Ono je prije svega numericko-aritmeticki stroj i zbog
toga se najbolje performanse u genetskog algoritma dobivaju kad se kao jedinke koriste
brojevi. Naravno, to nije jedina reprezentacija jedinke. One se mogu reprezentirati i
kompliciranijim strukturama podataka — poput niza, liste ili stabla. Jedinka populacije
genetskog algoritma naziva se kromosom. Kod jednostavnog genetskog algoritma,
kromosom je konacan niz bitova (engl. bit array), koji se zbog nacina na koji racunalo radi,
tretira i kao pozitivan cijeli broj* (engl. unsigned integer). Ta dva zapisa su ekvivalentna;
kad se koji koristi, ovisi o konkretnoj situaciji.

Cjelobrojna vrijednost kromosoma najcesSée ne odgovara onoj koju zaista predstavlja, tj.
potrebno je obaviti njeno preslikavanje u tocku iz zadanog intervala na brojevnom pravcu.
Kako je interval kontinuiran te ima beskonacno tocaka, a skup vrijednosti kromosoma
konacan i diskretan, kromosomima se mogu dodijeliti samo diskretne vrijednosti iz tog
intervala (Slika 2.3). Interval je odreden donjom (dg) i gornjom granicom (gg) te se naziva
podrucjem pretrazivanja genetskog algoritma.

2"-1 odsjedaka

dg = x[v(0)] gg = x[v(2"-1)]

Slika 2.3. Jednolika raspodjela kromosoma unutar intervala [dg, gg]

Funkcije za pretvaranje vrijednosti kromosoma u tocku iz intervala su jednostavne. Kako
je interval zatvoren, donja granica je predstavljena kromosomom s najmanjom
vrijedno3éu (nula), a gornja granica kromosomom s najvec¢om vrijedno$¢u (2" — 1), gdje je
n duljina binarnog zapisa kromosoma (broj bitova).

4 e . . . .. . ey .
Strogo matematicki gledano nulu je potrebno posebno naglasiti obzirom da ona nije ni pozitivan ni
negativan broj. Ipak, zbog jednostavnosti, ona ¢e se podrazumijevati kao dio skupa pozitivnih cijelih brojeva.
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n—-1
b(B) = z B, -2i (2.2)
i=0

b(B)

x(B):dg+2n_1

(99 —dg) (2.2)

U navedenim funkcijama B predstavlja niz bitova (binarni vektor, engl. bit vector) i vrijedi
daje B = [B,_1,B,_3, ..., B1, By]. Uz gore navedene dvije funkcije, postoji i koristi se jo$
jedna —funkcija v pretvara cijeli broj b u binarni vektor B, zbog Cega vrijedi: B = v(b).

Odabrane tocke intervala uvijek su jednako razmaknute, Sto znaci da je interval podijeljen
na 2" — 1 jednakih odsje¢aka. Duljina odsje¢ka oznadava se kao Ax i iznosi:

g9 —dg

2.3
] (2.3)

Ax = x[v()] — x[v(i—-1)] =
Kraci odsjec¢ak znaci veéu preciznost konacnog rjesenja. Poveéanje preciznosti rjesenja
postize se produljenjem binarnog zapisa kromosoma na duljinu koja udovoljava
zahtjevima. U takvim se situacijama zahtijeva preciznost rjeSenja x na najmanje p
decimalnih mjesta, tj. x ne smije odstupati od to¢nog rjesenja za vise od 10™. Uvjet koji
mora zadovoljiti n zadan je sljedeéim izrazom:

(gg—dg)-107P < 2" -1 (2.4)
iz kojeg proizlazi da je minimalna duljina kromosoma:

log[(gg —dg) - 107 + 1]
n>

2.5
> og2 (2.5)

Dakle, bilo koji n koji zadovoljava gornju nejednadzbu, osigurava preciznost rjeSenja na
barem p decimalnih mjesta. Veca preciznost usporava algoritam stoga je potrebno
odvagnuti najbolji odnos brzina-preciznost za konkretni problem.

2.3.2. Populacija

Vec je spomenuto da je veli¢ina populacije neke vrste u prirodi konstantna ili se jako
sporo mijenja. To se svojstvo prenosi i u podrucje genetskih algoritama. Stoga jednostavni
genetski algoritam radi s populacijom uvijek iste veli¢ine. Postoje neke implementacije s
promjenjivom veli¢cinom populacije, ali se pokazalo da to svojstvo ne poboljsava konaéno
rieSenje, a donekle usporava izvodenje algoritma. Veli¢ina populacije je jo$ jedan ulazni
parametar genetskog algoritma i u ovom radu oznacavat ¢e se kao VEL_POP.

Dva su istaknuta nacina stvaranja pocetne populacije. Najéesée se ona popuni slucajno
generiranim jedinkama, Sto rezultira velikom genetskom raznolikoséu i vecdom
vjerojatnosc¢u pronalaska najboljeg puta prema optimumu. U drugom slucaju, populacija
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se radi kopiranjem jedne jedinke. Ovime je uklonjena genetska raznolikost i potrebno je
neko vrijeme dok se ona dobije radom genetskih operatora. Ponekad se u pocetnu
populaciju kao jedinka ubaci (medu)rjeSenje dobiveno nekom drugom optimizacijskom
tehnikom [3].

Ukupna dobrota populacije D i prosjeéna dobrota populacije D raunaju se pomocu

izraza:
VEL_POP
D= Z dobrota(v;) (2.6)
i=1
D= b (2.7)
" VEL_POP )

2.4. Operatori genetskog algoritma

2.4.1. Evaluacija

Mijera kvalitete svake jedinke odreduje se u ovoj fazi. Sam genetski kod nista ne govori o
dobroti jedinke, vec se ta vrijednost mora izracunati. Kako bi se dobrota mogla izra¢unati,
prvo je potrebno odrediti funkciju dobrote (funkcija sposobnosti, funkcija cilja, engl.
fitness function). U najjednostavnijem slucaju, funkcija dobrote je jednaka funkciji f koju
se zeli optimirati i tada vrijedi:

dobrota(v) = f(x) (2.8)

gdje je v binarni vektor (kromosom), a on je predstavljen brojem x iz intervala [dg, gg].
Veca dobrota jedinke znaci vecu vjerojatnost prezivljavanja i krizanja, a time i mogucnost
poboljsanja genetskog materijala. Ovakva jednostavna veza funkcije dobrote i optimirane
funkcije ¢esto nije moguca, zbog ograni¢enja koja se postavljaju funkciji dobrote. Za
optimiranu funkciju f(x), naprotiv, najbolje je da nema nikakvih ogranicenja, tj. ona je
potpuno proizvoljna. U procesu prilagodbe problema genetskom algoritmu, odabir
funkcije dobrote pokazao se kao najveca poteskoéa, jer njena pogresna ocjena vodi
populaciju u krivom smjeru. Funkcija dobrote, stoga, treba vjerno odrazavati problem koji
riesava [3].

2.4.2. Selekcija

Uloga selekcije je €uvanje i prenoSenje dobrih svojstava u idu¢u populaciju, dok jedinke s
loSim znacajkama odumiru. Ukoliko se selekcija definira deterministicki (na primjer, u
svakoj generaciji ukloni M najgorih jedinki, gdje je M broj jedinki za eliminaciju), genetski
algoritam jako brzo, ve¢ kroz nekoliko iteracija, konvergira u najblizem lokalnom
optimumu i dalje se ne mice iz njega. Stoga, potrebno je na neki nadin omoguditi i
najgorim jedinkama bar malenu vjerojatnost preZivljavanja za vrijeme selekcije. Boljim
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jedinkama je ta vjerojatnost mnogo veca, ali nikad nije jednaka jedinici. Ovakva politika
predstavlja rizik gubitka dobrog genetskog materijala, ali genetska raznolikost populacije
u svakom je trenutku vaZnija od egzistencije pojedinih jedinki.

Postoje mnogi selekcijski mehanizmi, a u ovom poglavlju obradit ¢e se najpoznatiji od
njih: jednostavna selekcija, turnirska selekcija, eliminacijska selekcija i elitizam.

Jednostavna selekcija

Genetski algoritam koji koristi jednostavnu selekciju (selekcija roditelja ruletom, engl.
roulette wheel parent selection) naziva se generacijski genetski algoritam. Jednostavna
selekcija, naime, u svakoj generaciji od jedinki stare populacije generira potpuno novu
populaciju. Ovo znaci da se nijedna jedinka ne prenosi izravno iz stare u novu populaciju.
Postupak generiranja nove populacije je jednostavan [3]:

1. Dobrota jedinke mora biti pozitivan broj, tj. dobrota(v) = 0,Vv € P, gdje je P
populacija jedinki.

2. lzra€unaju se sve vrijednosti dobrote jedinki.
Izracuna se ukupna dobrota populacije D prema formuli (2.6).
Izracunaju se kumulativhe dobrote g za svaki kromosom tako da vjerojatnost
selekcije za svaki kromosom vy iznosi py:

k
qx = Z dobrota(v;) ,k =1,2,...,VEL_POP (2.9)
i=1
dobrota(v
P = % (2.10)

Ovim se dobiva da je vjerojatnost selekcije proporcionalna dobroti kromosoma:

Dy ~ dobrota(vy,) (2.11)

5. Generira se slu¢ajan realan broj r u intervalu [0, D), potraZi se i-ti kromosom za
koji vrijedi da je r € [g;_1, q;) te se prenosi u sljedecu populaciju.

Slika 2.4. graficki prikazuje mehanizam jednostavne selekcije. Sluéajan broj r ,,pogodio” je
jedinku i zbog ¢ega se ona prenosi u novu populaciju. Postupak se ponavlja VEL_POP puta.
Upravo zbog slicnosti s pravim ruletom, gdje loptica na slucajan nacin pogada numerirane
utore, jednostavna selekcija je dobila i drugo ime.

Ovakvim nacinom selekcije osigurana je veca vjerojatnost prezivljavanja boljih jedinki, a
opet nije u potpunosti isklju¢eno prezivljavanje najgorih. Ipak, jednostavna selekcija ima i
velike nedostatke. U prvom redu, nije predviden mehanizam provjere postoji li odabrana
jedinka veé¢ u populaciji, zbog cega se moZe javiti mnogo duplikata (¢ak do 50%
dupliciranih  kromosoma [3]). Duplikati usporavaju napredovanje algoritma zbog
smanjene genetske raznolikosti. Drugi problem moZe nastati ukoliko se lose definira
funkcija dobrote, sto moZe uzrokovati podjednaku vjerojatnost preZivljavanja svih
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kromosoma. Ugradnjom jednostavnih dodatnih mehanizmima, oba problema se lako

rjeSavaju.
0 p1 P2 pi Pve por 1
-t -t > -t -t
| | ... .. 7 . | |
0 a1 a> gia r ai QveL_rop D
- -t | - -
dobrota(v,) dobrota(v,) dobrota(v;) dobrota(vye_pop)
Slika 2.4. Kumulativna dobrota g; i vjerojatnost selekcije p;
Turnirska selekcija

U slucajevima kada je kromosom predstavljen kompliciranijom strukturom podataka (npr.
vezanom listom ili binarnim stablom) od obi¢nog cijelog broja, obavljanje jednostavne
selekcije postaje racunski najzahtjevnija operacija. Obavlja se mnogo kopiranja, slijednog
pregledavanja liste i medusobnog usporedivanja elemenata, S$to sve zajedno jako
usporava algoritam. U takvim se slucajevima mora nekako smanijiti broj kromosoma
uklju¢enih u selekciju po generaciji. Od takve ideje, nastala je k-turnirska selekcija (engl.
tournament selection), gdje je k prirodni broj veci od jedinice i oznaka veli¢ine turnira.

'SR 'SR
1 1
4 4
(8)
3 3
6 6
4 4
0 0
5 5
© ®
8 8
4 4
8 8
6)
© &

Slika 2.5. Primjer obavljanja jednog koraka eliminacijske 3-turnirske selekcije

Postoje dvije vrste turnirske selekcije: generacijska i eliminacijska. Generacijska turnirska
selekcija izdvaja k sluajno odabranih jedinki i najbolju od njih kopira u novu populaciju.
Kako bi se formirala nova populacija, potrebno je postupak ponoviti VEL POP puta.
Eliminacijska turnirska selekcija ne stvara novu populaciju, ve¢ mijenja postoje¢u. Prvo
slu¢ajnim odabirom stvara grupu od k jedinki i uklanja najgoru iz populacije. Krizanjem
preostalih jedinki stvara novu jedinku koja ¢e popuniti nastalu prazninu u populaciji. Ovaj
proces se ponavlja M puta, gdje je M mortalitet — broj jedinki za eliminaciju [8].
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Slika 2.5. prikazuje izvodenje 3-turnirske selekcije s reprodukcijom. Iz pocetne populacije
se izdvaja tri, slu¢ajno odabrane jedinke. Uklanja se ona s najmanjom dobrotom (jedinka
broj 3) i na njeno se mjesto u populaciji ubacuje nova jedinka (broj 5), ona dobivena
krizanjem. Na slici, znak ,x“ predstavlja operator kriZzanja.

U usporedbi s jednostavnom selekcijom, turnirska se mnogo brZe izvodi i jednostavnija je
za implementaciju. Relativno velika mogucnost duplikacije kromosoma i dosta kopiranja
istih, problemi su generacijske turnirske selekcije, dok su isti ti problemi znatno umanjeni
ukoliko se odabere eliminacijska turnirska selekcija.

Eliminacijska selekcija

Jo§ jedno poboljSanje jednostavne selekcije predstavlja njena varijanta, zvana
eliminacijska selekcija (engl. steady-state selection). Za razliku od jednostavne koja
preferira dobre kromosome za prelazak u novu populaciju, eliminacijska selekcija odabire
loSe i uklanja ih iz populacije. Zatim se genetskim operatorima od preostalih kromosoma
populacija dopunjava do svoje normalne veli¢ine.

Kako bi se mogla provesti eliminacijska selekcija, potrebno je umjesto funkcije dobrote,
definirati funkciju kazne tako da vrijedi:

pr ~ kazna(vy), k=1,2,..,VEL_POP (2.12)

kazna(vy) = max{dobrota(v;)} — dobrota(vy) (2.13)
1

Vjerojatnost eliminacije kromosoma proporcionalna je iznosu funkcije kazne tog
kromosoma. Obzirom da je vjerojatnost eliminacije najbolje jedinke jednaka nuli, ona se
nece izgubiti u selekcijskom procesu. Ovo je tipi¢an primjer elitizma po kojem se iz
generacije u generaciju ¢uva najbolja jedinka populacije.

Elitizam

Kako genetski algoritam pripada razredu stohastickih algoritama, ne postoji garancija da
¢e najbolja jedinka svaki put prezZivjeti selekcijski ,odstrel”. Dakle, postoji moguénost
gubitka najboljeg kromosoma i time nazadovanje populacije na nekoliko generacija.
RjeSenje problema je elitizam, a predstavlja mehanizam zastite najbolje jedinke od
eliminacije. Genetski algoritam s ugradenim elitizmom kroz generacije asimptotski
napreduje prema globalnom optimumu.

Negativna strana elitizma je usporenje algoritma zbog trazenja najbolje jedinke prije
pocetka selekcije. Povecanjem sloZenosti strukture kromosoma i pripadajuée funkcije
dobrote, traZenje najboljeg kromosoma moZe utrositi znacajnu koli¢inu procesorskog
vremena [3, 8].
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2.4.3. Krizanje

Kod Zivih organizama, kriZanje (engl. crossing over, crossover) se obavlja za vrijeme
mejoze, kada se formiraju spolne stanice jedinke. Tada se upareni homologni kromosomi,
bivalenti, prekidaju na slu¢ajnoj poziciji i zatim razmjenjuju odsjecke genetskog materijala
(Slika 2.6).

Slika 2.6. Krizanje kromosoma unutar stanice’

Nakon uspjeSne razmjene gena (rekombinacije), mejoza se nastavlja. Parovi kromosoma
se razdvajaju te od pocetne (diploidne) stanice nastaju dvije stanice s polovicnim
(haploidnim) brojem kromosoma. Ovakvo dijeljenje je potrebno kako bi potomci jedinke
opet imali diploidan broj kromosoma. Naime, polovicu dobivaju od jednog, a polovicu od
drugog roditelja u trenutku za¢eéa novog organizma.

Krizanje genetskog algoritma je poprilicno jednostavnije od prirodnog, ali ipak zadrzava
osnovni smisao — nasljedivanje gena i popravljanje kvalitete populacije. Kre¢e se od
pretpostavke da ukoliko su roditelji dobri (prosli su selekciju), onda bi i djeca trebala biti
dobra, a pozeljno i bolja od roditelja [3]. Kod jednostavnog genetskog algoritma,
kromosomi su nizovi binarnih znamenki i kao takvi lagani za kriZzanje. Binarna znamenka u
kromosomu predstavlja djeli¢ genetskog materijala i zato se naziva gen.

Jedna od metoda kriZanja se naziva kriZanje s m tocaka prekida. ,Toc¢ka“ je u ovom slucaju
mjesto izmedu dva gena kromosoma, dok je m € {1,2,...,n— 1}. Slika 2.7. zorno
prikazuje krizanje dva kromosoma gdje je toc¢ka prekida izmedu 4. i 5. gena. Kromosomi
se razreZu na toj poziciji, zatim se zamijene odrezani dijelovi te ponovo spoje u dvije
kompaktne cjeline.

Druga izvedba kriZzanja binarnih kromosoma zove se uniformno kriZanje. Kod takvog
krizanja svakom se genu roditelja pridruzuje neka vjerojatnost njegovog nasljedivanja na
djecu. Naravno, zbroj vjerojatnosti prenosenja gena na istoj poziciji mora biti 1 (npr.
vjerojatnost da ¢e gen x biti naslijeden od prvog roditelja iznosi 0,6, a od drugog 0,4).
»,Najposteniji“ oblik uniformnog krizanja je slu¢aj kad svaki gen ima vjerojatnost

> Slika preuzeta sa stranice: http://www.stanford.edu/group/Urchin/meiosis.htm , 29. sije¢nja 2008.
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nasljedivanja 0,5. U tom slucaju, operator krizanja je najlakSe izvesti u obliku logicke
operacije nad bitovima, jer su one ugradene u strojni jezik racunala i najbrze se izvode.

(10111101110) (1011) (1101110) (10111110100)
(OlOlilllOlOO) (0101) (1110100) (01011101110)

Slika 2.7. Krizanje kromosoma s jednom tockom prekida u genetskom algoritmu

Prvi korak jest prenoSenje gena koji su jednaki, a ostale postaviti na nulu. To se radi
logickom operacijom I: A | B, gdje su A i B roditelji. Nadalje, neka je R slucajno generiran
kromosom. Tada operacija: R I (A XILI B) daje masku slucajnih bitova na mjestima gdje se
roditelji razlikuju. Konacéno, logickom operacijom /LI stapaju se dva izraCunata
medurjeSenja i dobiva se kromosom-dijete. Izraz:

dijete=A-B+R-(A@ B) (2.14)

predstavlja matematicki zapisan nacin dobivanja kromosoma djeteta. Ova formula,
naravno, vrijedi samo za kromosome u obliku binarnih brojeva. Ukoliko je gen
predstavljen nekom sloZzenijom strukturom, uniformno krizanje se izvodi na drukdiji nacin.

Upravo operator krizanja razlikuje genetski algoritam od ostalih evolucijskih algoritama,
jer nijednom od njih nije sastavni dio.

2.4.4. Mutacija

Kada se dogodi mutacija za vrijeme Zivota stanice nekog organizma, dolazi do
nepredvidljive promjene u genetskoj poruci. Najéesce se ta poruka detektira unutar same
stanice pa se popravi na vrijeme, ne ostavljajuéi nikakav trag iza sebe. No, neke mutacije
ostaju neprimije¢ene i ¢esto se njene manifestacije mogu vidjeti na fenotipu jedinke. Na
primjer, mutacija kod leptira moZe uzrokovati promjenu uzorka na krilima Sto ¢e mu
omoguditi kvalitetniju mimikriju i veéu sposobnost prezZivljavanja. Takvo, poboljsano
svojstvo, vjerojatno ¢e kroz nekoliko generacija prevladati u populaciji. Naprotiv, veliki
broj mutacija ima negativne posljedice zbog kojih mutirane jedinke odumiru prirodnom
selekcijom.

Genetski algoritam, kao i svi evolucijski algoritmi, oslanja se na mutaciju u svom radu. Ona
je glavna pokretacka snaga algoritma, jer njena nepredvidljivost moze jedinku baciti u
nepoznato podrucje, podrucje gdje se nalazi globalni optimum. Naime, genetski algoritam
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ima tendenciju zaglaviti u najblizem lokalnom optimumu (ve¢ nakon malenog broja
generacija) te se kasnije tesko ili nikako ne mice iz njega. Mutacija izbacuje jedinku iz tog
napucenog podrucja. Ako se pomak pokazao pozitivnim, cijela populacija ¢e se jako brzo
preseliti na to novo, neistrazeno podrucje. Ukoliko mutacija da loSe rezultate, jedinka
ubrzo odumire selekcijom.

Kao i sve kod jednostavnog genetskog algoritma, mutacija je takoder jednostavna. Ulazni
parametar u algoritam jest vjerojatnost mutacije gena p,. Ukoliko je ona bliska jedinici,
algoritam se pretvara u algoritam slucajne pretrage prostora rjeSenja, a ukoliko je bliska
nuli, populacija ¢e zaglaviti u najblizem lokalnom optimumu iz kojeg ¢ée tesko izadci.
Jednostavna mutacija svaki bit mijenja s istom vjerojatno$¢u p,, [3]. Slika 2.8. prikazuje
mutaciju treceg gena kromosoma iz jedinice u nulu.

e
(0@0011110) »(0@0011110) »(0@0011110)

Slika 2.8. Prikaz mutiranja slu¢ajno odabranog bita kromosoma

Uz jednostavnu, postoji joS nekoliko vrsta mutacija nad binarnim kromosomima, koje ¢ée
se samo ukratko spomenuti. One se ne moraju primijeniti na cijeli kromosom, veé se
mutirani dio odreduje preko slucajno generirane maske, niza bitova dugog koliko i
kromosom. Jedinice u maski odreduju na koje ¢e se bitove kromosoma primijeniti
operator mutacije.

Dakle, preostale vrste mutacije su [3]:

- mijeSaju¢a mutacija — broj jedinica i nula u mutiranom dijelu ostaje isti

- potpuna mijeSajuca mutacija — generira slu¢ajne bitove u mutiranom dijelu

- invertirajuéa mijeSaju¢a mutacija — radi logicku operaciju NE nad mutiranim
dijelom

Ukoliko je kromosom graden od gena sloZenije strukture, onda vjerojatnost mutacije gena
mozda nije odgovaraju¢a niti primjenjiva. U takvim slucajevima treba poznavati
vjerojatnost mutacije kromosoma py. Ukoliko se ona Zeli odrediti u sluéaju kad je poznat
parametar p,,, tada vrijedi izraz:

py=1-(1-p)" (2.15)

Uz ulogu izbacivanja populacije iz lokalnog optimuma, mutacija takoder omogucava
povratak izgubljenog genetskog materijala, onog kojeg nije mogudée vratiti samo krizanjem
jedinki [3].
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3. Programiranje genskih izraza

Rjesavanje odredenih problema obavlja se traZzenjem optimalnog racunalnog programa. U
takvim situacijama najbolja se pokazala varijanta genetskih algoritama nazvana genetsko
programiranje, iz kojeg je proizasla metoda programiranja genskih izraza.

3.1. Genetsko programiranje

Jednu od primjena genetskog programiranja ostvario je dr. John R. Koza u raznolikim
optimizacijskim problemima i problemima trazenja ve¢ u 1980-ima. Kako je genetsko
programiranje ,gladno” racunalne snage, tek se danas ono primjenjuje u mnogo vecem
spektru podrucja poput kvantnog racunarstva, dizajna sklopovlja, igranja igara, sortiranja,
trazenja i sl. Cesto se isti¢e podatak o nekoliko patenata zasnovanih na rje$enjima
dobivenim radom genetskog programiranja [9].

Osnovna zamisao metode jest optimiranje racunalnih programa na racunalu. Racunalo
prati populaciju rac¢unalnih programa i kroz odredeni broj generacija poboljSava tu
populaciju primjenom poznatih genetskih operatora — selekcije, krizanja i mutacije.
Programi se prema nekom kriteriju vrednuju (preciznost njihovih rezultata, brzina
izvodenja, minimalni broj instrukcija, itd) i u konacnici se najbolji predstavlja kao kona¢no
riesenje.

Uz ovakav opis, na prvi pogled se zakljucuje da je genetsko programiranje samo poseban
slucaj genetskog algoritma. Ipak, zbog Cinjenice da se radi o optimizaciji ra¢unalnih
programa, Sto je jako specificno podrudje, te zbog stalnog napretka u istrazivanju tog
podrucdja, genetsko programiranje se navodi kao poseban evolucijski algoritam.

3.1.1. Racunalni program - jedinka populacije

Kada se pri¢a o racunalnim programima, naj¢esc¢e se misli na strukturiran slijed naredbi u
nekom programskom jeziku (Tablica 3.1). Jezicni procesori danasnjice za vrijeme
prevodenja programa primjenjuju mnoge transformacije napisanih naredbi. Rezultat
obrade jest program koji radi brZe i pritom troSi manje spremni¢kog prostora, ali bez
promjene funkcionalnosti. Takve transformacije gotovo sigurno ne dovode do optimalnog
programa, ali svakako popravljaju kriti¢ne dijelove u iznimno kratkom vremenu.

Tablica 3.1. Primjer jednostavnog programa u programskom jeziku C

int main()

{
printf("Hello world!");

return 0;

}
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Danas se takvi rezultati optimiranja smatraju zadovoljavajuéima, ali veé¢ sutra mogu
postati nedovoljno dobri. Kada se pojave takvi zahtjevi, genetsko programiranje bi moglo
postati odgovor na njih. Trenutno, ono nije doraslo rjeSavanju takvih problema, vec se
problemi pojednostavljuju na programe gradene od jednostavnih matematickih operatora
i funkcija — na matematicke izraze.

Jedinka populacije genetskog programiranja je funkcija predstavljena stablastom
strukturom, nazvanom stablo izraza (engl. expression tree). Ono je gradeno od nezavrsnih
i zavr$nih simbola. Prvi se pojavljuju samo kao unutarnji ¢vorovi, dok se potonji javljaju
kao vrdni ¢vorovi (listovi) stabla. Nezavrini simboli su matematicki operatori i funkcije,
svaki s poznatim brojem argumenata i jednom vrijedno$¢u kao rezultatom. Svaki izlaz
¢vora predstavlja jedan od ulaza njegovog roditelja. Izlaz iz korijena stabla daje vrijednost
funkcije za njene ulazne argumente. Ulazni argumenti funkcije odredeni su preko zavr$nih
simbola, razmjestenih u listovima stabla. Zavrsni simboli su ili varijable ili konstante.
Ukoliko se u listove smjeste samo konstante, onda i funkcija postaje konstantna.

Slika 3.1. Primjer funkcije zadane u obliku stabla izraza

Slika 3.1. prikazuje jedno jednostavno stablo izraza. Vidljivo je kako listove stabla ¢ine
samo ulazne varijable funkcije (a, b i c¢) i konstanta 3. Unutarnji ¢vorovi su aritmeticki
operatori i poznate matematicke funkcije. Pretvorbom gornjeg stabla izraza u standardni
matematicki zapis dobiva se sljededi izraz:

fla,b,c) = [(g) . sin(c)] + [w/ (a+ b)] = g- sin(c) +Va + b (3.1)
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Kao Sto se vidi, zagrade osiguravaju jednoznacnu izgradnju stabla izraza, jer bi se bez njih
moglo izgraditi viSe razliCitih stabala od iste pocetne funkcije.

Stablo izraza nije jedina koristena reprezentacija jedinke. Danas se istrazuju i koriste razne
strukture za spremanje i optimiranje programa sli¢nijih imperativnim jezicima. Podvrsta
genetskog programiranja koja koristi takve strukture se zove linearno genetsko
programiranje [9].

3.1.2. Evaluacija i dobrota racunalnog programa

Kako bi se racunalnom programu mogla odrediti dobrota, prvo ga je potrebno evaluirati.
Posto je rije¢ o jednostavnoj strukturi, evaluacija iste je takoder jednostavna. Prvo se
listovima pridruze ulazne vrijednosti, koje se zatim prenose roditeljima dok se ne dobije
vrijednost funkcije kao vrijednost izlaza iz korijena stabla (Slika 3.2).
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Slika 3.2. Primjer evaluacije stabla izraza za (vrlo) jednostavnu funkciju

Ukoliko se genetskim programiranjem trazi funkcija g(x) koja najbolje opisuje zadani skup
tocaka X = {(xy, 1), (X2, ¥2), oo (Xk—1, V1), (X1, Vi) }, kao mjeru kvalitete jedinke bolje
je uzeti funkciju kazne:

k

kazna(g) = ) [9Ce) = il (3.2)

i=1

Ona predstavlja sumu kvadrata odstupanja trenutne funkcije od ocekivanih iznosa
(uzoraka). Razlika se kvadrira kako bi se dodatno kaznile jedinke koje vise odstupaju. Ovo
kao posljedicu mozZe imati brzu homogenizaciju populacije, zbog ¢ega je nuzno dobro
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odrediti ostale parametre genetskog programiranja (vjerojatnosti krizanja i mutacije,
veli¢inu populacije, itd).

3.2. ProSirenje genetskog programiranja genskim izrazima

Povecanje dimenzije problema ili samog opsega pretrazivanja, rezultirat ¢e znacajnim
usporenjem rada genetskog programiranja. Uzrok tolikom usporenju lezi u ¢injenici da se
u svakoj novoj jedinki, bilo slu¢ajno generirana, bilo dobivena nekim genetskim
operatorom, mora provjeriti odgovaraju li njeni unutarnji ¢vorovi funkcijskim zahtjevima.
Na primjer, krizanjem dvije jedinke dobio se slucaj da ¢vor oznacen operacijom sinus ima
dva djeteta, a ocekivalo se samo jedno. Takvu nevaljalu jedinku treba ukloniti i na njenom
mjestu stvoriti novu.

Tablica 3.2. Pseudokod programiranja genskih izraza

Programiranje_genskih_izraza

{
t =0;

generiraj pocetnu populaciju genskih izraza P(0);
generiraj pocetno prihvatljivo rjesSenje;

sve dok nije zadovoljen uvjet zavrsetka evolucijskog procesa

{
t=1t+ 1;

izgradi sva stabla izraza za P(t-1);
izvr$i i evaluiraj svaki program u P(t-1);
spremi najbolji program u P(t);

selektiraj jedinke iz P(t-1) u P'(t);

unutar P'(t) radi
{
mutiraj jedinke;
premjesti odsjecke gena jedinki;
premjesti gene jedinki;
rekombiniraj jedinke s jednom i dvije tocke prekida;
rekombiniraj gene;
}

spremi P'(t) u P(t);
}

ispiSi rjeSenje;

Usto, genetsko programiranje radi sa stablima, a operacije vezane za rad sa stablima su
sporije od rada s linearnim strukturama (nizom ili listom). Povec¢avanjem veli¢ine jedinki, u
Zelji za dobivanjem boljeg rjesenja, algoritam se dodatno usporava zbog tog negativnog
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svojstva funkcija za rad sa stablima. Zbog toga, javila se potreba za vra¢anjem genetske
poruke u linearni oblik, a da se opet iz nje moZe rekonstruirati racunalni program. Nova
metoda optimiranja koja donosi rjeSenje zove se programiranje genskih izraza (engl. gene
expression programming, GEP) [10].

Programiranje genskih izraza predstavila je dr. Candida Ferreira 1999. godine. Metoda je
revolucionarna zbog uvodenja novog, dvojakog gledanja na jedinku: njenu linearnu
genetsku poruku (genotip) i stablo izraza izgradeno iz genetske poruke (fenotip). Usko
povezani par genotip-fenotip analogan je Zivim bi¢ima u prirodi, gdje se iz linearne
strukture molekule DNK gradi cijeli organizam jedinke. Kako se jedinke u prirodi
medusobno uparuju i reproduciraju na temelju tjelesnih svojstava jedinki, a zapravo se
prenosi njihova genetska poruka, tako se kod programiranja genskih izraza evaluira
fenotip, a njegov genotip provodi kroz Zrvanj genetskih operatora.

Tablica 3.2. prikazuje pseudokod algoritma programiranja genskih izraza. Vecina
navedenih operatora je zasnovana na onima od genetskog algoritma, naravno, uz
potrebne prilagodbe specificnostima algoritma. Detaljnije o karakteristikama operatora
programiranja genskih izraza nalazi se u poglavlju 3.2.4.

3.2.1. GenskKi izraz - jedinka populacije

Zivot jedinke potinje stvaranjem njenog genotipa, koji se jo$ naziva i kromosomom.
Struktura kromosoma je jednostavna. Svaki kromosom je graden od jednog ili viSe gena,
gdje je svaki gen jednake duljine. Gen se dalje dijeli na glavu i rep, oboje gradenih od
simbola koji predstavljaju elemente funkcije. U glavi se mogu nadi i nezavrsni i zavrsni
simboli, dok se u repu pojavljuju isklju¢ivo zavrsni simboli. Kao i kod genetskog
programiranja, nezavrSni simboli su matematicke funkcije i operatori, upareni s
potrebnom brojem ulaznih argumenata (npr. funkcija tangens ima jedan argument, a
operator zbrajanja dva); zavrSne simbole ¢ine varijable i konstante.

Kako je receno, pretpostavka je da su geni jednake duljine. Kako bi se ona mogla
izraCunati, potrebno je doznati dva podatka: duljinu glave i najveéi od brojeva argumenata
nezavrsnih simbola. Prvi podatak je ulazni parametar u algoritam, dok se drugi odreduje
na pocetku rada, prolazom kroz listu mogucih nezavrsnih simbola. Jednadzba po kojoj se
od duljine glave h i najveceg broja argumenata ng, racuna duljina repa t, glasi:

t=h-(ngy—1)+1 (3.3)

Slika 3.3. prikazuje kromosom od tri gena. Duljina glave gena je 3 simbola, najvedi broj
argumenata imaju aritmeticki operatori i on iznosi 2, zbog ¢ega je duljina repa 4 simbola.
Jednadzba za racunanje duljine repa daje dovoljno dug rep kako bi svaka funkcija ili
operator u glavi ,dobila“ dovoljan broj ulaznih vrijednosti.
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Slika 3.3. Genski izraz (kromosom) sastavljen od tri gena

Cesto se ne koriste svi elementi repa u izgradnji fenotipa. Aktivni genetski materijal (onaj
koji se koristi u fenotipu), oznacen je oznakama intervala iznad svakog gena kromosoma.
Neaktivni genetski materijal (intron®) ne igra ulogu u tom fenotipu, ali se moze aktivirati
nekom od genetskih promjena na kromosomu. Vrijedi i obrat, tj. aktivni simboli se mogu
deaktivirati. Na primjer, ako mutacija promijeni prvi simbol bilo kojeg gena u varijablu a,
onda ostatak gena postaje neaktivnim. O toj temi viSe u poglavlju 3.2.2.

3.2.2. Izgradnja stabla izraza iz genskog izraza

Izgradnja stabla izraza za kromosome s jednim genom

Struktura kromosoma opisana u prethodnom poglavlju zapravo predstavlja stablo izraza
izravnato u niz. Ipak, kod programiranja genskih izraza stablo izraza se uvijek gradi iz
genetske poruke, ali se ono nikad ne izravnava u kromosom. Kako se sve genetske
operacije vrSe nad kromosomima, a ne nad stablima izraza, obrnuti postupak jednostavno
nije potreban. lzgradnja stabla izraza vrsi se na sljededi nacin [10]:

Prvi element gena postavlja se kao korijen stabla, po definiciji je to nulta razina.
Spusta se na novu razinu i redom uzimaju sljedeéi simboli iz gena. Uvijek se u
istom smjeru (npr. slijeva nadesno) popunjavaju mjesta za djecu razine iznad.

3. Postupak popunjavanja se ponavlja sve dok se ne dode do razine u kojoj su
postavljeni samo zavrsni simboli.

Slika 3.4. prikazuje stablo izraza izgradeno od priloZzenog gena, 11 simbola dugog (pet Cine
glavu, a Sest rep). Simboli su redom obuhvaceni intervalima, gdje svaki interval
predstavlja simbole na istoj razini. Ovaj postupak je jednoznacan u oba smjera, dakle
postoiji bijekcija izmedu dva zapisa jedinke.

Vidljivo je da se tri simbola desno od tockaste linije (intron) ne koriste u izgradenom
stablu, ali se mogu u buduénosti aktivirati radom genetskih operatora. O potencijalu
genetske poruke zapisane u intronima bit ée viSe rije¢i u iduéim poglavljima. Takoder,
vazno je navesti poseban sluéaj kada je korijen stabla zavrsni simbol, a Sto nije rijetka
pojava. Tada on sam predstavlja cijelo stablo izraza, jer zavrsni simboli nemaju djecu.

® Introni su neaktivni isjeCci DNK, zaostali kroz evoluciju unutar molekule. Oni danas nemaju poznatu
funkciju, a pretpostavka je da su nekad u proslosti bili aktivni dio DNK (egzoni).
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Slika 3.4. Jednoznacna izgradnja stabla izraza iz kromosoma od jednog gena

Izgradnja stabla izraza za kromosome s vise gena

U praksi se ¢eSce koriste kromosomi sastavljeni od vise gena. Kako je stablo izraza samo
jedno za svaki kromosom, ocito se na neki naéin moraju povezati izgradena stabla izraza
gena u jednu cjelinu. Za spajanje stabala u takvim slucajevima koristi se povezujuéa
funkcija (engl. linking function). Povezujuéa funkcija je ulazni parametar u algoritam i
zajednicka je za sve kromosome. Za nju se naj¢eS¢e uzima neka jednostavna aritmeticka
operacija, ona koja nema ograni¢enje na broju argumenata, jer kromosom moze imati
proizvoljan broj gena.

Povezujuca funkcija se koristi nakon Sto se izgrade stabla izraza svih gena kromosoma.
Zatim se korijeni tih stabala postavljaju kao djeca ¢évora povezujuée funkcije. Nakon ovog
koraka, formiralo se jedno veliko stablo izraza, spremno za evaluaciju (Slika 3.5).

Dodatna istrazivanja na polju programiranja genskih izraza pokazala su da povezujuéa
funkcija ne mora uvijek biti implicitno odredena na pocetku rada algoritma. Naime,
moguce je prosiriti zapis kromosoma podatkom o povezujucoj funkciji npr. simbol na
pocetku kromosoma. Na taj nacin bi i povezujuca funkcija bila podlozna djelovanju
genetskih operatora. Analize pokazuju da se i takvim zapisom postizu dobri rezultati
optimiranja [10].
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Slika 3.5. Primjer zbrajanja kao povezujuce funkcije tri podstabla izraza

3.2.3. Evaluacija i dobrota stabla izraza

Buduci da je programiranje genskih izraza prosirenje genetskog programiranja, evaluacija
je prakticki ista. Razlika je jedino u tome $to se kod programiranja genskih izraza stablo
prvo mora izgraditi, jer se ono ne ¢uva kao jedinka populacije niti se na njemu obavljaju
genetske operacije. Naime, nakon svake genetske promjene kromosoma, staro stablo se
briSe te se ispocetka gradi novo.

3.2.4. Prilagodbe osnovnih i specifi¢ni genetski operatori

Lineariziranjem genetske poruke znacajno se ubrzava izvodenje genetskih operatora te se
olakSava njihovo programiranje. Takoder, mnogim programskim jezicima je inherentan
rad s listama (poput Lispa i funkcijskih jezika), dok je takva podrska za stabla dosta rjeda
pojava. Veéina operatora programiranja genskih izraza je slicna operatorima genetskog
algoritma, zbog Cega ée se naglasiti samo specifi€nosti za prvu metodologiju.

Mutacija

Mutacija se moze dogoditi bilo gdje u kromosomu, s jednakom vjerojatnos¢u za svaki gen
i za svaki simbol u genu. U implementaciji, najces¢e se koristi tockasta mutacija (engl.
point mutation). Kod nje se prvo slu¢ajno odabere jedan simbol unutar kromosoma. Ako
je odabrani simbol smjesten u glavi gena, onda on moZe mutirati u bilo koji iz skupa
nezavrsnih i zavr$nih simbola. Naprotiv, ako je smjesten u repu gena, onda on moie
mutirati iskljucivo u neki zavrsni simbol.

Slika 3.6. oslikava izvodenje tockaste mutacije na prilozenom genu duljine sedam simbola
(tri ¢ine glavu, a Cetiri rep). Uz pocetni i mutirani gen prikazano je odgovarajuce stablo
izraza. Odabran je treci simbol gena, koji je iz zavrSnog simbola a mutirao u nezavrsni
simbol operatora zbrajanja. Ovakva promjena je moguca jer se odabrani simbol nalazi u
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glavi gena (lijevo od crtkane linije). Kao posljedica mutacije, aktivni genetski materijal se
prosirio za dodatna dva mjesta (pomak tockaste linije udesno), ¢ime je u konacnici intron
spao na duljinu od samo jednog simbola. Rezultat mutacije je novo stablo izraza, s jednom
granom dodatno produzenom i poveéanim ukupnim brojem ¢vorova.

(sin x@j;aéb a a)

Slika 3.6. Prikaz slijeda mutacije gena i promjene na stablu izraza

Ono Sto se moze naslutiti, ve¢ iz ovako jednostavnog primjera, jest velika mo¢ operatora
mutacije. On je u stanju iz temelja promijeniti fenotip jedinke i time u potpunosti okrenuti
smjer optimizacije. U slucaju da je mutacija nastupila na prvom elementu gena, mutirani
fenotip viSe ne bi niti podsjec¢ao na pocetni. Suprotno ovome, mutacija unutar introna se
ne bi odrazila na izgledu fenotipa (stabla izraza), ali ostaje upaméena za ubudude.

Operatori za premjestanje podniza unutar jedinke
Druga skupina operatora programiranja genskih izraza ¢ine operatori premjestanja
podniza gena (engl. sequence transposition). Ovi operatori uzimaju podniz kromosoma i
prebacuju ga na drugu poziciju. Odabrani podniz se naziva premjestivi element (engl.
transposable element), a postoje tri njegove vrste [10]:

1. Kratak dio gena s nezavrsnim ili zavrSnim simbolom na prvom mijestu, koji se
prepisuje u glavu gena, osim na njeno prvo mjesto (korijen) — niz za umetanje
(engl. insertion sequence, |S).

2. Kratak dio gena s nezavrsnim simbolom na prvom mjestu, koji se prepisuje na prvo
mjesto glave — niz za umetanje korijena (engl. root insertion sequence, RIS).
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3. Kompletan gen koji se premjesta na pocetak kromosoma.

Prvu vrstu koristi operator premjestanja niza za umetanje (engl. IS transposition). Pocinje
se odabirom mjesta u glavi gena gdje ¢ée se ubaciti kopija premjestivog elementa.
Naravno, i gen i mjesto ubacaja se biraju slu¢ajnim putem. Drugi korak jest odabir niza za
umetanje. Kako on cijeli mora , stati u glavu, potrebno mu je duljinu ograniciti razlikom
ukupne duljine glave i mjesta ubacaja niza. Na ovaj nacin se ne prepisuje vise elemenata
od moguceg. Dakle, slu¢ajno se odabiru gen, pocetak niza i njegova duljina (uz
ogranicenje). Konacno se odabrani niz kopira u glavu. Svi simboli prije pozicije ubacaja
ostaju na svome mjestu, a oni nakon nje se guraju prema kraju glave. Izmedu se umede
premjestivi element. Kako je glava fiksne veli¢ine, svi simboli koji bi trebali predi u rep
jednostavno se briSu pa rep ostaje netaknut ovim operatorom. Struktura kromosoma
ostaje o€uvana, $to znaci da je i program ostao sintakticki ispravan.

Druga vrsta premjestivog elementa koristi se u operatoru premjestanja niza za umetanje
korijena (engl. RIS transposition). On zahtijeva da premjestivi element pocinje funkcijom
(nezavrsnim simbolom), zbog Cega se niz za umetanje trazi samo u glavi. Slu¢ajno se bira
gen i pozicija u njegovoj glavi. Ako je na pogodenoj poziciji zavrsni simbol, kre¢e se prema
kraju glave i traZi prvi nezavrsni. Kad ga se nade, uzima se slucajan podniz od njega do
kraja glave, a ukoliko se ne pronade zavrSni simbol, operator niSta ne mijenja u
kromosomu. Kopija podniza se zatim ubacuje kao pocetak glave slucajno odabranog gena,
odbacujuéi jednako toliko simbola s kraja glave. | u ovom slucaju je rep odredisSnog gena
oCuvan, a s njime i struktura kromosoma. Program izgraden iz njega ¢e se normalno
izvrsiti jer mu sintakticka ispravnost nije narusena.

Posljednju varijantu premjestivog elementa koristi operator premjestanja gena (engl.
gene transposition). Ovo je najjednostavniji operator za izvedbu. Slucajno se odabere
kromosom i gen koji ée se premjestiti. On se zatim premjesSta na prvo mjesto u tom
kromosomu, pomicuci sve gene prije njega jedno mjesto unatrag. Za razliku od prethodna
dva operatora, ovdje je zaista rije¢ o premjesStanju, tako da je ocuvana duljina
kromosoma. Operator premjeStanja gena je utoliko besmislen ako je povezujuca funkcija
asocijativna (poput zbrajanja ili mnoZenja). Ipak, postoje problemi koji ne koriste
asocijativne funkcije za povezivanje gena i tada ovaj operator mozZe znacajno utjecati na
kvalitetu jedinke.

Slika 3.7. prikazuje moguéa djelovanja sva tri operatora premjestanja na pocetni
kromosom sastavljen od tri gena. Operatori premjestanja su ostatak razvojnog procesa
metodologije programiranja genskih izraza, jer je u pocetku kromosome ¢inio samo jedan
gen. U takvom je okruZenju kromosom sa zavrsnim simbolom na pocetku rijetko bio
koristan [10].
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(x + -labbalyxa+ibab alsin x aib b a a) pocetni kromosom

(xabiabba\/}a +§babasinxa§bbaa) IS premjedtanje

(x + -ia bbal+ -\/Eib a b al|sin x aib b a a) RIS premjestanje

\/Ea+§babax+-

a bb alsin x aib b a a) premjestanje gena

Slika 3.7. Prikaz rada svih operatora premjestanja

Operatori rekombinacije (krizanja)

U radu programiranja genskih izraza koriste se Cetiri operatora rekombinacije ili krizanja
(engl. recombination). Oni su ve¢ detaljno opisani u poglavlju o krizanju kod genetskog
algoritma (poglavlje 2.4.3), jer se zapravo radi o varijantama krizanja s jednom ili dvije
tocke prekida. Ipak, neki detalji su specificni za programiranje genskih izraza pa ¢e se u
ovom poglavlju staviti naglasak na njih. Uniformno kriZzanje je takoder prilagodeno novom
zapisu kromosoma.

Rekombinacija je operator koji u svom radu slucajnim odabirom prvo izdvaja dvije jedinke
(roditelja) iz populacije. Zatim roditelji medusobno razmjenjuju svoj genetski materijal da
bi se u konacnici dobile jedinke-djecu. One se vracaju u populaciju i dalje sudjeluju u
optimizacijskom procesu. Implementacija algoritma najéesée koristi Cetiri vrste operatora
rekombinacije [10]:

1. krizanje s jednom ili dvije tocke prekida
2. rekombinacija gena
3. uniformno krizanje

Operatori kriZanja s jednom ili dvije tocke prekida (engl. one/two-point recombination)
jako su sli¢ni. Slu¢ajno se odabere jedna ili dvije to¢ke na kromosomima roditelja gdje ce
se oni razrezati. Zatim se naizmjeni¢no uzimaju elementi jednog i drugog kromosoma, dok
se ne dobiju dva kromosoma sastavljena od dijelova roditelja (Slika 3.8). Na slici je
prikazano krizanje s dvije tocke prekida, gdje su tocke na rubovima oznacenog podniza
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kromosoma. Kao $to je vidljivo sa slike, podniz se mozZe protezati i kroz vise od jednog
gena (u primjeru su kromosomi sastavljeni od dva gena).
cca b)

(—a+§bacax-§cc ) (—accbaa+++

(xacicbaa++cacbc) (xa+bacax-c§acbc)

Slika 3.8. Krizanje kromosoma s dvije tocke prekida

Slika 3.9. prikazuje djelovanje operatora rekombinacije gena (engl. gene recombination).
Slu¢ajno se odabere gen za razmjenu (u primjeru je rije¢ o drugom genu) i zatim se cijeli
njihov sadrzaj razmijeni medu roditeljima.

cca) (—a+baca++c§acbc)

(—a+§bacax

(xacicbaa++c§acbc) (xacicbaax-+§ccab)

Slika 3.9. Rekombinacija gena kromosoma

Operator uniformnog kriZanja se razlikuje od prethodnih jer se njegovim djelovanjem
dobije samo jedno dijete koje se kasnije vraca u populaciju. Slicno uniformnom krizanju
na binarnim kromosomima, u dijete se prvo prepisuju geni roditelja koji su jednaki na
nekoj poziciji. U preostala prazna mjesta se upisuju slucajno odabrani simboli, pazeci
pritom nalazi li se to mjesto u glavi ili repu, kako se ne bi narusila sintakti¢ka ispravnost
programa (Slika 3.10).

(xa+§bacax—+§ccab)

+ib b cal-b x

ﬁ

bcbb)

(xacicbaa++c§acbc)

Slika 3.10. Uniformno krizanje dva kromosoma
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4. Aproksimacijski problem

U Zivotu je Cest slucaj kad je potrebno problem rijesiti dovoljno dobrom aproksimacijom
idealnog rjeSenja. Veéina je slucajeva takvih da nije potrebna ili nije dosezna apsolutna
preciznost konacnog rjesSenja. Kvaliteta konacnog rjeSenja odredena je kroz dva zahtjeva:
preko najvece dozvoljene pogreske ili preko raspolozive koli¢ine resursa dodijeljene za
njegovo trazenje (vrijeme, novac, itd).

4.1. Definicija problema

Aproksimacijski problem, kao tema ovog diplomskog rada, odnosi se na problem
odredivanja funkcije koja najblize prolazi ulaznom skupu tocaka. Metoda kojom se rjeSava
opisani problem zove se nelinearna regresija, jer je rjeSenje redovito nelinearna funkcija.

A
1001’ o

9571
071
8571
801
751
701
651
60t
55t
501
451
40t
351
30t
2571
20t
1571
101

5- L
X
——t——+—— L

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

O O O O Ulazniskup tocaka
g(x)

Slika 4.1. Primjer rezultata nelinearne regresije na ulaznom skupu tocaka
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Funkcija f(x) je uvijek nepoznata pa se trazi nova funkcija g(x) koja prolazi dovoljno
blizu toc¢aka ulaznog skupa (Slika 4.1).

4.2. Ulazni podaci

Ulazni skup tocaka predstavljen je diskretnim tocka. Svaka je tocka odredena uredenim
parom (x;,¥;), gdje je y; = f(x;). Kako je funkcija f nepoznata, y; se ne dobiva njenom
evaluacijom, nego je otpocetka poznata samo njena vrijednost.

Na primjer, ulazni podaci predstavljaju cijene sirove nafte na trzistu u proteklih 365 dana.
Ocito ne postoji jasan matematicki izraz kojim se moZe odrediti to¢na cijena goriva
sljedeéeg dana. Cijena je u skladu s uvjetima na trZistu, a izrazito je osjetljiva na razne
lokalne krize. Ipak, njena vrijednost se odreduje svakog dana i te se vrijednosti uzimaju
kao ulazne tocke za rjeSavanje pomocu nelinearne regresije.

4.3. Izlazna funkcija

Rezultat linearne regresije je matematicka funkcija najéeSce sastavljena od konacnog
broja jednostavnih ¢lanova. Clanovi su ili polinomni ili trigonometrijski, ovisno o pristupu
rieSavanja problema. Prva vrsta ¢lanova daje funkciju polinoma maksimalnog reda r i nije
periodi¢na. Ovo je Cini pogodnom za aproksimiranje nepredvidljivih uzoraka, koji nemaju
istaknut period. Naprotiv, druga vrsta ¢lanova daje funkciju s periodom, ¢ime je ona
pogodna za aproksimaciju ulaznih podataka s uocljivim periodom.
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5. Prakticni rad

5.1. Rjesavanje jednostavnim genetskim algoritmom

Program za rjeSavanje zadanog aproksimacijskog problema koristenjem genetskog
algoritma napisao M. Golub i objavio ga na svojim stranicama [11].

5.1.1. Programsko ostvarenje

Izvorni kod programa napisan je u jeziku C++ i predstavlja implementaciju jednostavnog
genetskog algoritma (turnirska selekcija, uniformno krizanje i jednostavna mutacija).
Kromosomi su predstavljeni nizom bitova i predstavljaju koeficijente uz sinusne ¢lanove
aproksimacijske funkcije. Funkcija cilja definirana je kao suma kvadrata odstupanja u
zadanim diskretnim tockama, zbog ¢ega se minimizira.

Aproksimacijska funkcija g(x) se zadaje do k-tog sinusnog ¢lana u sljedec¢em obliku:

k

gx)=ay+ta;-x+ Z[a3i—1 -sin (az; - X + azj41)] (5.1)
i=1

Jedinka se stvara na nacin da se svi koeficijenti a, redom poslazu u niz te se kasnije nad
njom i ostalim jedinkama obavljaju razne genetske operacije. Rezultat je osciliraju¢a
funkcija koja prolazi blizu ulaznih tocaka.

Ulazne tocke se definiraju u posebnoj datoteci u kojoj se nalaze svi podaci nuzni za
pokretanje algoritma. Pokretanjem programa, ova se datoteka Cita i iz nje se izvlace
korisni podaci. Nakon pripreme ulaznih podataka, algoritam pocinje s radom. Za vrijeme
rada, svaki Zeljeni broj iteracija se ispisuje najbolja jedinka populacije korisniku na ekran.
Kako je rije€¢ o iznimno brzom algoritmu, taj Zeljeni broj bi trebao biti reda veliéine tisuée,
a ukupan broj iteracija se moZe postaviti na nekoliko desetaka tisu¢a. ZavrSetkom
optimiranja, program ispisuje najbolje rjeSenje na ekranu i prestaje s radom.

5.1.2. Pokretanje procesa optimiranja

Program je prilagoden radu na operacijskim sustavima Unix ili Linux, zbog Cega ga je
potrebno prevesti pomodéu prevoditelja na toj platformi (gcc ili g++). Nakon uspjesnog
prevodenja, obavezno se definiraju parametri problema u posebnoj datoteci imena ,,22°.
U njoj su popisani parametri zajedno s objasnjenjima Sto koji predstavlja pa se ovdje neée
navoditi niti opisivati. Ukoliko se za ime izvrSne datoteke odabralo ime ,,GA”, program se
pokreée jednostavnom naredbom u komandnoj liniji:

$ ./GA 22
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Program u radu ispisuje najbolje medurezultate na ekranu, a kad se obave sve iteracije
algoritma, najbolje pronadeno rjesenje (Tablica 5.1). Vazno je napomenuti da se konacno
rieSenje ispisuje na ekranu, ali ne i u nekoj datoteci, pa je potrebno dobiveno rjeSenje
ru¢no sacuvati nakon zavrsetka rada programa.

Tablica 5.1. Primjer ispisa stanja iteracije

plot "22", 5.668812+3.770904*x+3.717413*sin(1.123434*x+9.955155)+11.
697889*sin(0.689043*x+3.122941)+-2.108214%sin(1.626793*x+-5.656446)+2
.028031*sin(1.807326*x+-8.189608)+14.352562*sin(0.185584*x+3.752040)+
5.751334*%sin(1.494461*x+-3.763075)+-10.421261*sin(1.702628*x+-0.00404
7)+1.944271%sin(1.999225%x+-7.500324)+-8.549360*sin(1.803168*x+-5.004
815)+4.356705*sin(1.249228*x+3.747235)+-1.474038*sin(0.542869*x+-4.32
4821)+1.582881*sin(0.964173*x+-9.024443)

pause -1 "# 61999 # f(x)=-274.076265"

5.2. Rjesavanje programiranjem genskih izraza

5.2.1. Programsko ostvarenje

Programiranje genskih izraza je metodologija koja se uvelike oslanja na rad s listama i
izvrSavanje programskih struktura u obliku stabla. Zbog takvih zahtjeva, neki od
popularnijih jezika, poput jezika C++, nisu dolazili u obzir. Stoga je odabran Common Lisp,
programski jezik kojem su trazene funkcionalnosti ugradene u samom jeziku.

Lisp je specifiCan programski jezik u kojem su i podaci i naredbe prikazani istom,

Ill

specificnom strukturom, nazvanom S-izraz (engl. S-expression). ,S“ dolazi od ,,simbol“, jer
su elementi S-izraza simboli, a cijeli izraz je uokviren okruglim zagradama. Ukoliko je prvi
element S-izraza simbol vezan za neku funkciju, npr. (zbroji 1 2 3), onda se toj
funkciji Salju ostali elementi izraza kao ulazni argumenti. Primjer se transformira u poziv
zbroji(1, 2, 3) sto daje broj 6 kao rezultat poziva. Takoder, moguce je posebnom
sintaksom onemoguditi pozivanje funkcije, Sto ¢e S-izraz ostaviti nepromijenjenim te ce se

njegovo izvodenje (evaluacija) odgoditi za prikladniji trenutak.

Tablica 5.2. Primjer S-izraza za kromosom od dva gena

((+ sin log x x X X)
(+ exp cos x X X X))

U implementaciji diplomskog zadatka, kromosomi su predstavljeni listom gena, gdje je
svaki gen jedinstvena lista simbola — nisu podijeljeni na liste glave i repa. Tablica 5.2.
prikazuje primjer jednostavnog kromosoma od dva gena u obliku S-izraza. Vazno je uociti
da se kromosom u ovakvom obliku drzi u memoriji, bez obzira Sto postoje funkcije
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operatora ,+“ i ,+“. Ovakvo ponasanje je potrebno, jer se ne evaluira kromosom u
linearnom obliku, nego njegov stablasti ekvivalent.

Kako je sve u Lispu S-izraz, isto je i sa stablom izraza (Tablica 5.3). Ono je gradeno od
manjih stabala, konstruiranih iz pojedinih gena, a povezanih zajednickom povezuju¢om
funkcijom. Za primjer u tablicama odabrano je zbrajanje, jer je ono najces¢i odabir.

Tablica 5.3. Izgradeno stablo izraza iz prethodnog primjera u obliku S-izraza

(+
(+
(sin x)
( (log x))
(exp x)
(cos x)))

U trenutku izvrSavanja S-izrazi se gledaju kao matematicki izrazi u prefiksnom zapisu. Ovaj
nacin zapisa nesto je teZi ljudima za citanje od uobicajenog, infiksnog zapisa. Naprotiv,
racunalu ono predstavlja mnogo jednostavniju strukturu, lakSu za obradu i evaluaciju, jer
nema potencijalnih dvosmislenosti kao kod infiksnog zapisa.

Kako je rije¢ o jednodimenzijskom aproksimacijskom problemu, postoji samo jedan ulazni
argument x, kojem se pri evaluaciji pridruzuju vrijednosti x; iz ulaznog skupa tocaka.
Vrijednost g(x;) koju izra¢una stablo izraza, oduzima se od ocekivane vrijednosti y;, razlika
se kvadrira i dodaje u sumu dotad izraCunatih razlika (funkcija kazne iz poglavlja 3.1.2).
Nakon zbrajanja svih kvadrata odstupanja, racuna se dobrota jedinke prema formuli:

dobrota(g) = —kazna(g) (5.2)

Ovakva funkcija dobrote osigurava put prema optimumu, prema nuli, jer je jedino tada
dosegnuto idealno poklapanje funkcije i njene aproksimacije.

Tablica 5.4. Struktura jedinke koriStena u implementaciji algoritma

(kromosom
stablo-izraza-kao-S-izraz
stablo-izraza-kao-strojni-jezik
dobrota)

Struktura podataka jedinke u memoriji je zapravo lista od Cetiri elementa: kromosom,
stablo izraza u obliku S-izraza, stablo izraza prevedeno u strojni jezik i vrijednost funkcije
dobrote jedinke (Tablica 5.4). Stablo izraza u obliku S-izraza se ¢uva zbog eventualnog
ispisa na ekran. Kako se ista funkcija poziva za mnogo ulaznih tocaka, veliko se ubrzanje
racunanja dobije prevodenjem S-izraza u strojni jezik. Naime, ukoliko se spomenuto
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prevodenje ne obavi, ugradena evaluacijska funkcija eval to radi svaki put kad se pozove.
Ocito je da se zbog brzine izvodenja isplati prevesti S-izraz u strojni jezik.

Ulazne datoteke

Program koristi tri ulazne datoteke. Kako one sadrze strukture zapisane u standardnom
obliku jezika Lisp, na prvi tren su malo zbunjujuce. Za vrijeme razvoja aplikacije ovog
diplomskog rada, koristile su se sljedeée datoteke:

- data.txt — u ovoj datoteci popisane su ulazne tocke kojima se traZzi aproksimacijska
funkcija. Elementi liste predstavljaju vrijednost y;, dok njihova pozicija i u listi
predstavlja vrijednost x;, tj. x; = i,zai € {1, 2, ...,n}.

- functions.txt — sadrZi tablicu rasprsivanja (engl. hash table) u kojoj se nalaze parovi
kljuéa i vrijednosti. Klju¢ je simbol funkcije, a njegova vrijednost jest broj
argumenata te funkcije. Na primjer, sinus je predstavljen parom (sin . 1.), a
zbrajanje (+ . 2.). Vaino je pripaziti da se prilikom dodavanja nove funkcije u
tablicu, postavi ispravan broj argumenata, kako njeno pozivanje ne bi zavrsSilo u
neocekivanoj iznimci (engl. exception) i time prekinulo proces optimiranja.

- settings.txt — u ovoj tablici rasprSivanja se nalaze svi parametri algoritma: sve
vjerojatnosti izvodenja genetskih operacija, veli¢ina populacije, duljina glave gena,
broj gena po kromosomu, povezuju¢a funkcija i broj iteracija. Kljucevi su
predstavljeni nizom znakova (engl. string) Sto olakSava trazenje odgovarajuceg
polja ukoliko se mijenja njegova vrijednost.

Izlazne datoteke
Uz ispisivanje najnuznijih informacija o iteraciji na ekranu, program stvara tri izlazne
datoteke s rezultatima optimiranja:

- iteration-data.txt — datoteka s popisom vrijednosti funkcije dobrote najbolje
jedinke od prve do posljednje iteracije; prikladno za prikazivanje pomocu tabli¢énog
kalkulatora u obliku grafikona.

- result-function.txt — zapis najbolje pronadene funkcije g(x) u prefiksnom obliku;
moze biti jako necitak ukoliko se koristila vec¢a duljina kromosoma.

- results.txt — popis vrijednosti g(x;) za svaki ulazni x. Takoder pogodno za
prikazivanje u obliku grafikona, kao usporedbu s ulaznim nizom tocéaka.

5.2.2. Pokretanje procesa optimiranja

Programski kod je organiziran tako da se pozivanjem jedne funkcije pokrene optimizacijski
algoritam, bez naknadne korisni¢ke interakcije. U ovom slucaju, ime glavne funkcije je
main, a ona se poziva jednostavnom naredbom:

CL-USER> (main)
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Program zatim Cita podatke iz ulaznih datoteka, priprema pocetnu populaciju te pokrece
proces optimizacije. Za vrijeme trajanja optimizacije, periodicki se ispisuje napredovanje
najbolje jedinke kroz iteracije (Tablica 5.5). Povec¢avanje dobrote najbolje jedinke znak je
dobrog rada algoritma i postupno priblizavanje optimumu. Kad se odrade sve iteracije,
ispisuje se znak ,, T“ (oznaka istinitosti u Lispu), koji oznacava uspjesan zavrsetak rada.

Tablica 5.5. Primjer ispisa dobrote najbolje jedinke svakih 100 iteracija

Optimal fitness: ©

i-= 0: Best fitness = -1324105023.3028002000
i = 100: Best fitness = -441129105.3803288000
i = 200: Best fitness = -174028712.4330331000

i = 300: Best fitness = -120330342.2389534900

i = 400: Best fitness = -76211144.9210937300

i = 4000: Best fitness = -5512158.7813292510

T

Programi napisani u programskom jeziku Lisp izvode se unutar posebnog okruzenja
nazvanog slika (engl. image). Ono predstavlja apstrakciju racunala prema naredbama i
objektima jezika, tako da je olakSano prenoSenje koda s jedne platforme na drugu.
Takoder, slika ima ugradene mehanizme za ¢isSéenje memorije od smeca (engl. garbage
collection), tj. objekata koji se viSe ne koriste u programu i nepotrebno zauzimaju
memoriju. Takva funkcionalnost postoji u Lispu jos od 1959. godine, a danas je ima gotovo
svaki visi programski jezik [12].

Vec je reeno da je za implementaciju diplomskog zadatka koristen Common Lisp,
moderni dijalekt originalnog Lispa’. Poto je rije¢ o otvorenom standardu jezika, postoji
viSe implementacija standarda, a za ovaj rad je odabrana implementacija imena CLISP.
Programski kod je napisan u tekst procesoru Emacs, prosSiren dodatkom SLIME (Superior
Lisp Interaction Mode for Emacs) za laksi razvoj Common Lisp aplikacija. Navedeni softver
sloZen je u besplatni paket pod imenom ,Lisp in a Box“ [13].

7 . T v . g .
Svi materijali se nalaze na CD-u priloZzenom uz ovaj diplomski rad.
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6. Analiza i usporedba rezultata optimiranja

U ovom poglavlju prikazani su rezultati traZzenja najbolje aproksimacijske funkcije za dva
skupa ulaznih toCaka — manjeg i veceg.

6.1. Aproksimiranje manjeg skupa tocaka

Manji skup sastoji se od 20 proizvoljno odabranih tocaka, gdje je vrijednost y; svake tocke
iz intervala [0,100]. Zbog brZe optimizacije nad malim skupom, mozZe se napraviti vise
analiza osjetljivosti na promjene ulaznih parametara algoritma. Stoga su odabrani
algoritma i broj jedinki u populaciji. Testno racunalno je Intel Core2 Duo procesor na 2,13
GHz, 2 GB radne memorije i operacijski sustav Microsoft Windows XP.

6.1.1. Pocetno dobro rjeSenje aproksimacijskog problema

Tijekom razvoja i testiranja programa, postavljen je skup parametara koji osigurava
konvergenciju ka zadovoljavajuéem rjeSenju. Taj ée se skup parametara, uparen s
dobivenim rjeSenjem, uzeti kao ¢vrsta toc¢ka u daljnjim analizama. Tablica 6.1. popisuje
ulazne parametre i njihove vrijednosti.

Tablica 6.1. Polazne vrijednosti ulaznih parametara algoritma

Broj iteracija N 8000
Duljina glave gena h 5
Broj gena g 30
Povezujuca funkcija +
Velicina populacije VEL_POP 75
Vjerojatnost:
- mutacije kromosoma P 0,07
- premjestanja niza za umetanje 0,1
- premjestanja niza za umetanje korijena 0,1
- premjestanja gena 0,1
- krizanja s jednom tockom prekida 0,4
- krizanja s dvije tocke prekida 0,5
- rekombinacije gena 0,3

Skup raspolozivih funkcija ¢inile su sljedece funkcije: sinus, kosinus, tangens, e*, kvadratni
korijen i Cetiri aritmeticke operacije.

Algoritam optimiranja programiranjem genskih izraza pronasao je jako dobro rjeSenje za
zadane parametre. Zahvaljujuéi ugradenom elitizmu, dobrota najbolje jedinke oCuvana je
kroz sve iteracije te se lagano priblizavala globalnom optimumu (Slika 6.1). Na slici se vidi

37



karakteristican graf koji u pocetnim iteracijama jako brzo raste, da bi mu se nakon
ykoljena“, malo iza tisudite iteracije, znacajno smanjio nagib. Takav nagib je znak
pribliZavanja nekom optimumu te da ga algoritam traZi u njegovoj blizini. Algoritam
asimptotski tezi ka globalnom optimumu. Optimizacijski proces je trajao gotovo 45
minuta, a dobrota konacnog rjeSenja iznosi -58,47 jedinica dobrote.

broj iteracije
1 1001 2001 3001 4001 5001 6001 7001 8001
2 O 1 1 1 1 1 1 ]
5 ‘/—"—"ﬁ
S -1000
° ,/.rl
-2000 /
-3000
-4000
-5000 l“'
-6000 ’
N =8000
-8000 py = 0,07 -
h=5
-9000 g=30 -
-10000

Slika 6.1. Priblizavanje najbolje jedinke globalnom optimumu

Tablica 6.2. daje statisticku analizu kvalitete najbolje jedinke. Vec¢ je receno da je njena
dobrota jednostavno dobivena, negiranjem sume kvadrata odstupanja. Dijeljenjem te
sume s brojem uzoraka dobiva se srednje kvadratno odstupanje (pogreska, engl. mean
squared error). Kvadratni korijen te vrijednosti daje srednje odstupanje aproksimacije u
odnosu na originalnu funkciju. Kako ta vrijednost rijetko nesto znadi, slijedi odredivanje
iznosa relativnog srednjeg odstupanja (pogreske), dijeljenjem srednjeg odstupanja i
prosjeéne vrijednosti ulaznog skupa. Stoga, relativno srednje odstupanje najbolje jedinke
iznosi jako dobrih 2,5 %.

Tablica 6.2. Kvaliteta najbolje aproksimacije manjeg skupa to¢aka

Podatak Vrijednost

suma kvadrata odstupanja 58,47
broj uzoraka 20
srednje kvadratno odstupanje 2,924
srednje odstupanje 11,71
prosjecna vrijednost uzorka 68,3
relativno srednje odstupanje =+2,5%
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Slika 6.2. Poklapanje originalne funkcije i njezine aproksimacije za manji skup tocaka

Slika 6.2. prikazuje poklapanje originalne funkcije i njene aproksimacije dobivene radom
programiranja genskih izraza. Kako je aproksimacijska funkcija g(x) iznimno sloZena
(Tablica 6.3), njen graf je prikazan u znatno pojednostavljenom obliku. Za svaki x;
odredene su odgovarajuce vrijednosti g(x;) te naknadno povezane linearnim odsjeccima.
Pravi izgled grafa nije pregledan, jer funkcija ima mnogo prekida i/ili skokova u
beskonacnost. Razlog ovakvom izgledu grafa funkcije g(x) jest nepostojanje uvjeta njene
neprekinutosti. Ukoliko je postavljen, moZe se ispuniti koristenjem samo funkcije sinus te
operacija zbrajanja i mnozenja, tj. upotrebom funkcija iz Fourierovog reda.

Tablica 6.3. S-izraz konacne aproksimacijske funkcije g(x)

(+ (+ X (COS (+ X (- (COS (EXP X)) (* (TAN X) X))))) (+ (- (TAN (SIN X)) (+
(* X X) (/ X X))) (COS (- (SIN X) X))) (+ (SIN (* X (SQRT (SQRT (- (* X X)
X))))) X) (COS (+ (SIN (/ X (EXP (TAN (- (* X X) X))))) X)) (+ X (COS (+ X
(- (COS (EXP X)) (* (TAN X) X))))) (TAN (TAN (- (* (SIN (EXP X)) (SIN (SQRT
X))) (TAN (EXP X))))) (SIN (* (- X (SQRT (- (COS X) X))) (SIN (cos (/ X
X))))) (= (SIN (* (* (SIN X) X) (SIN X))) (EXP (/ (TAN X) X))) (SQRT (SQRT
(- (+ (- (- XX) (TAN X)) (EXP X)) (TAN X)))) (EXP (- (SQRT X) (EXP (SQRT
(+ (- (- X X) X) X))))) (+ X (SIN (+ (SIN (+ (TAN X) X)) (- (* X X) (EXP
X))))) (TAN (- (COS (+ (TAN X) (TAN X))) (+ (/ (/ X X) X) (/ X X)))) (+
(SIN (EXP X)) X) (+ X X) X (* (* (COS X) (SIN (/ X X))) (+ (- (SQRT X) X)
(COS X))) X (/ (TAN (EXP (/ (+ X X) (SIN X)))) (COS (+ (* X X) (SIN X)))) X
X X (- (TAN (* (SQRT (EXP X)) (SIN (/ X X)))) (TAN (SQRT (TAN X)))) X (SQRT
(SIN (* (- (- (+ X X) (* X X)) (/ X X)) (€COS X)))) (SQRT (/ (COS (/ (TAN X)
(* X X))) (+ (COS (+ X X)) (SIN X)))) (SIN (TAN (EXP (SQRT (/ (* X (TAN X))
(= (SIN X) X)))))) (+ X (SIN (+ (/ (+ (SQRT X) X) (EXP X)) (TAN (+ X X)))))
(+ X (SIN (SQRT (EXP (SQRT X))))) (+ X (SIN (SQRT (EXP (SQRT X))))) (TAN
(EXP (* (SIN (/ (EXP X) X)) (COS (COS (COS X)))))))
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Nakon analize referentnog rezultata optimiranja, u sljedeéim poglavljima dokumentirane
su analize osjetljivosti na promjene nekih ulaznih parametara.

6.1.2. Osjetljivost kvalitete rjeSenja o duljini glave gena

Duljina glave gena prvi je od dva parametra koji odreduju ukupnu duljinu kromosoma.
Veca duljina glave omogucduje vecu dubinu stabla izraza. Duboka stabla izraza daju
sloZenije ¢lanove povezane odabranom povezujuéom funkcijom. U ovoj analizi, duljina
glave kreée se u rasponu od jednog do 12 elemenata. Svi su ostali parametri isti kao i u
prethodnom poglavlju.

Porastom duljine glave konacéno rjesenje postaje sve bolje i bolje (Slika 6.3). Kada duljina
glave dosegne Sest elemenata, konacno rjesenje postaje blisko optimumu pa dodatno
produljenje glave primjetno ne popravlja rjeSenje. Kako se metoda optimiranja zasniva na
slu€ajnim procesima, veca duljina glave ne osigurava nuzno i bolje konacno rjesenje. Na
primjer, za glavu dugu 8 elemenata, konacno rjesenje je nekoliko puta gore i od onog s
kraéom glavom i od onog s duljom glavom. Stoga je nuZno nekoliko puta ponoviti
optimizaciju i od dobivenih rjeSenja odabrati najbolje, radi izbjegavanja ovakvih situacija.

duljina glave h
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 )

-1000 /

-1500

/ podrucje najboljih rjesenja

-2000 /

-2500 /

3000 VEL POP=75 |

N = 8000

py, = 0,07
-3500 g=30

dobrota

-4000

Slika 6.3. Najbolja dobivena rjesenja za razlicite duljine glave gena

Drugi graf prikazuje trajanje procesa optimizacije u ovisnosti o duljini glave (Slika 6.4). Uz
stvarne podatke, ubacena je funkcija trenda porasta trajanja. Pokazalo se da je trajanje
optimizacije linearno proporcionalno s duljinom glave. Odstupanja stvarnih vrijednosti od
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linearne funkcije najvjerojatnije su uzrokovana sloZzenoséu cijele populacije. Ukoliko
prevladavaju jednostavnije jedinke, evaluacija se brze izvodi pa je i cijeli algoritam brzi.

3500

sekundi

3000

2500

2000

1500 ==

VEL_POP =175
1000 === -
- N = 8000
py, = 0,07
500 / g=30

0 T T T T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

duljina glave h

Trajanje optimizacije  ----- Trend porasta

Slika 6.4. Trajanje optimizacijskog procesa za razlicite duljine glave i trend porasta

6.1.3. Osjetljivost kvalitete rjeSenja o broju gena

Drugi parametar koji odreduje duljinu kromosoma jest broj njegovih gena. Broj gena
odreduje Sirinu konacnog stabla izraza cijelog kromosoma. Ovo se svojstvo moze
iskoristiti za trazenje aproksimacijske funkcije gradene od mnogo jednostavnih ¢lanova
(uz koristenje gena s kracom glavom), Sto je takoder jedan moguéi smjer trazenja
globalnog optimuma. U ovoj analizi broj gena u kromosomu rastao je od 10 do 100 gena,
u skokovima od po 10 gena. Ostali parametri su isti kao i u poglavlju 6.1.1.

Slika 6.5. prikazuje graf kvalitete najbolje pronadene jedinke. Najbolji rezultati se postizu
za broj gena od 30 do 60. Kao i u prethodnom poglavlju, algoritam zbog svoje stohasticke
prirode nije doSao do boljeg rjeSenja za broj gena 40 i 50, Sto ne znaci da ne moze.

Za kromosome s brojem gena manjim od 30 nema puno pomodi, jer ne daju dovoljno
¢lanova u konacnoj funkciji, a rjeSenje moze biti produljenje glave gena. Sli¢no, porastom
broja gena preko 60 drasticno opada kvaliteta najbolje jedinke. To znaci da je kromosom
presloZzen za efikasno rjeSavanje u okviru ulaznih parametara, tj. vjerojatno je dovoljno
samo povecati broj iteracija i algoritam ¢e dodi blize optimumu.
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Kao i u proslom poglavlju, trajanje izvrSavanja algoritma je proporcionalno broju gena u

kromosomu, a oscilacije oko linearne funkcije javljaju se iz istih razloga (Slika 6.6).

dobrota
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N =8000

py, = 0,07
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30

podrucje najboljih
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Slika 6.5. Najbolja dobivena rjesenja za razlicit broj gena u kromosomu
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Slika 6.6. Trajanje optimizacijskog procesa za razlicit broj gena i trend porasta
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6.1.4. Osjetljivost kvalitete rjeSenja o broju iteracija

Treéa analiza ukazuje na popravljanje kvalitete rjeSenja porastom broja iteracija. Broj
iteracija rastao je od jedne do 15 tisuéa, u skokovima od po tisu¢u iteracija. Prilikom
izvodenja ove analize, nije se odradio samo jedan optimizacijski proces od 15 tisuca
iteracija te usput biljeZilo stanje u populaciji, veé je program pokrenut 15 puta svaki put s
uvecanim brojem iteracija. Slika 6.7, zbog vec opisanih svojstava algoritma, ne prikazuje
idealno poboljSavanje rjeSenja porastom broja iteracija. Ipak, vidi se da je za dostizanje
kvalitetnog rjeSenja potrebno oko 5000 iteracija. Ostali parametri se ne mijenjaju i
istovjetni su onima iz poglavlja 6.1.1.

broj iteracija N

dobrota
o
% |

-200 /

-400

/ podruéje najboljih rjedenja
-600 /

-800 /

-1000

/ VEL_POP =75
'1200 pM = 0'07 i
h=5
-1400 g=30
-1600

Slika 6.7. Najbolja dobivena rjesenja za razlicit broj iteracija algoritma

Kao i u prethodnim poglavljima, druga slika (Slika 6.8), prikazuje porast trajanja izvodenja
optimizacijskog algoritma. | u ovom slucaju je ocita linearna ovisnost o mijenjanom
parametru. Oscilacije oko linearne funkcije narocito su dosle do izraZzaja kod velikog broja
iteracija.
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Slika 6.8. Trajanje optimizacijskog procesa za razlicit broj iteracija i trend porasta

6.1.5. Osjetljivost kvalitete rjeSenja o velicini populacije

Sljedeéa analiza demonstrira ovisnost kvalitete konacnog rjesenja o veli¢ini populacije.
Slika 6.9. daje prikaz tog odnosa u obliku grafa. Kao $to je i o¢ekivano, za manje populacije
(do 50 pripadnika), algoritam ne dolazi do najboljeg moguceg rjeSenja. Razlog tome je
njena nedovoljna genetska raznolikost, zbog ¢ega populacija zastrani i zapne u nekom od
lokalnih optimuma. Povecanjem populacije osigurava se dovoljna raznolikost pa algoritam
dolazi do dobrog rjeSenja. Daljnjim porastom populacije (preko 150 ¢lanova) algoritam bi
postupno dolazio do sve gorih rjesenja, jer jako velike populacije znac¢ajno usporavaju
konvergenciju ka optimumu.

Na prvi pogled, neocekivana je linearna ovisnost brzine rada algoritma o veliini
populacije (Slika 6.10). Razlog ovome je stvar implementacije populacije u programskom
jeziku. Naime, populacija se sprema u obliku vezane liste zbog ¢ega je gornja granica
trajanja pristupa nekom njenom elementu odredena s O(n). Ovaj problem se rjesava
koristenjem obi¢nog niza ili tablice rasprSivanja, gdje je trajanje pristupa elementu
odredeno kao O(1).
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Slika 6.10. Trajanje optimizacijskog procesa za razliCite veli¢ine populacije i trend porasta




6.1.6. Osjetljivost kvalitete rjeSenja o vjerojatnosti mutacije

Operator mutacije tjera evolucijski proces naprijed zbog mogucnosti izbacivanja
populacije iz lokalnog optimuma. Ovo je najvaZniji parametar evolucijskog programa i
kvaliteta konacnog rjeSenja je najosjetljivija na njegovu vrijednost. Stoga je zanimljivo
vidjeti kako ucestalost javljanja mutacije utjeCe na kvalitetu konacnog rjeSenja (Slika
6.11). Ucestalost javljanja je definirana preko parametra vjerojatnosti mutacije. U
analizama se vjerojatnost mutacije poveéavala od 5 do 90 %o, a broj iteracija smanjen je
na 4000 kako bi se svako optimiranje moglo ponoviti bar deset puta.

Ocekivano, za najmanje vrijednosti parametra, algoritam se ne priblizava optimumu i
ostaje daleko od optimuma. Porastom vjerojatnosti mutacije i najbolje rjeSenje se
popravilo. U rasponu od cetiri do osam posto, postizu se najbolji rezultati optimiranja.
Daljnjim porastom vrijednosti, dolazi do naznake ponovnog rusenja dobrote rjeSenja jer
se sve viSe jedinki mutira bez mogucnosti dugotrajnijeg istrazivanja podrucja u kojem su
se mutacijom nasle.

vjerojatnost mutacije p,,, u promilima
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90
E 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 J
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Slika 6.11. Najbolja dobivena rjesenja za razlicite vjerojatnosti mutacije

Slika 6.12. prikazuje napredovanje najbolje jedinke za dva iznosa vjerojatnosti mutacije, za
4 % i za 7 %. Manji iznos vjerojatnosti je osigurao gotovo idealnu krivulju napretka
najbolje jedinke. U pocetnim iteracijama se jedinka iznimno brzo poboljsava, zatim se taj
trend postupno smanjuje i nakon ,koljena“ prakticki viSe nema znacajnog napretka.
Ovakav izgled grafa oznacava temeljitiju pretragu prostora rjeSenja i sigurnije kretanje
prema globalnom optimumu. U idealnom slucaju, ovaj bi se graf poklapao s grafom
eksponencijalne funkcije.
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Slika 6.12. Usporedba napredovanja najbolje jedinke za vjerojatnosti mutacije 4 % i7 %

Vedi iznos vjerojatnosti mutacije (7 %, iz poglavlja 6.1.1) pokvario je izgled grafa. On sad
ima dosta iznenadnih skokova i manje podsjeéa na eksponencijalnu funkciju. Takav izgled
naznaka je prevelike vjerojatnosti mutacije i zapravo sreée da je algoritam nasSao put
prema boljem rjeSenju. Na kraju optimiranja, manja vjerojatnost mutacije dovela je
algoritam do boljeg rjesenja (-130,567 nasuprot -292,5 jedinica dobrote).

Iz ovih saznanja zakljucuje se da manja vjerojatnost mutacije osigurava sporiji, ali stabilniji
put prema globalnom optimumu. Njezin vedéi iznos daje nepredvidljivije kretanje najbolje
jedinke i u konacnici mozda gori rezultat.

6.2. Aproksimiranje veceg skupa tocaka

Skup od 20 tocaka koji se dosad koristio, razmjerno je malen ulazni skup i sposobnost
algoritma da rijesi problem se demonstrira nad veéim skupovima. Trazenje aproksimacija
vecih skupova je Cest slu¢aj u praksi, pogotovo u sustavima za predvidanje kretanja
vrijednosti promatrane veli¢ine u buduénosti. Najc¢esce je rije¢ o kretanju cijene raznih
energenata ili dionica neke tvrtke.

Stoga je napravljen skup od 100 vrijednosti, ali ne sluajno odabranih, ve¢ iz stvarnog
Zivota. Rijec je o vrijednostima dionice na Zagrebackoj burzi. Konkretno, uzete su zadnje
dnevne vrijednosti dionica INA-e (simbol ,INA-R-A“), iz razdoblja od 1. prosinca 2006. do
26. travnja 2007. Podaci su preuzeti sa sluzbenih stranica Zagrebacke burze [14].
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Tablica 6.4. Ulazni parametri algoritma za veci skup tocaka

Parametar Oznaka  Vrijednost
Broj iteracija N 15000
Duljina glave gena h 6
Broj gena g 100
Povezujuca funkcija +
Velic¢ina populacije VEL _POP 100
Vjerojatnost:
- mutacije kromosoma P 0,07
- premijestanja niza za umetanje 0,1
- premjestanja niza za umetanje korijena 0,1
- premjestanja gena 0,1
- krizanja s jednom tockom prekida 0,4
- krizanja s dvije tocke prekida 0,5
- rekombinacije gena 0,3

Tablica 6.4. popisuje ulazne parametre razli¢ite od onih u poglavlju 6.1.1. Testno rac¢unalo
isto je kao i u navedenom poglavlju.
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Slika 6.13. Poklapanje originalne funkcije i njezine aproksimacije za veci skup tocaka

Optimizacijski proces trajao je oko 8 sati i 15 minuta. Slika 6.13. prikazuje odnos
originalne funkcije i najbolje pronadene aproksimacije. Kako funkcija originala nije
poznata, a funkcija aproksimacije iznimno sloZzena (Tablica 6.5), obje su prikazane u svom
jednostavnom obliku — pomocu linearnih odsjecaka za vrijednosti izmedu svakog g(x;).
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Zanimljivo je uociti kako algoritam rjeSava problem nedostatka konstanti u S-izrazima.
Pazljiviji pregled izraza u tablici pronalazi mnoge ,konstante” izrazene pomocu funkcija.
Najceséi primjer je x podijeljen sa samim sobom, jedinica koja je argument nekoj drugoj
funkciji, npr. (TAN (/ X X)). Ukoliko je potreban pomak, tj. izrazu se pribraja neka
konstanta, onda se ona dobije iz ovakvog izraza: (/ (+ X X) X), koji predstavlja
vrijednost broja dva. Trenutno postoje istraZivanja u kojima se programiranje genskih
izraza dopunjava koristenjem pravih konstanti. Njihovo ée uvodenje znacajno popraviti
konacna rjeSenja algoritma.

Kao i kod svake metode optimiranja, najbolja jedinka je jako brzo napredovala kroz prve
generacije, da bi nakon prolaska ,koljena“ napredovanje stagniralo u blizini globalnog
optimuma ili rjeSenja doseZnog uz zadane ulazne parametre (Slika 6.14). Dobrota najbolje
jedinke iznosila je oko -1,2 milijuna jedinica dobrote. Kako je vidljivo iz grafa, algoritam je
doSao do najboljeg rjesenja do kojeg je mogao dodi. Daljnje optimiranje ne bi puno
popravilo najbolju jedinku. Bolji put je redefiniranje ulaznih parametara i ponovno
pokretanje programa.

Tablica 6.5. S-izraz najbolje aproksimacije veéeg skupa tocaka

(+ (* (/ X (* X X)) (EXP (SQRT X))) (+ X X) (SQRT (EXP (SQRT X))) (* X
(SQRT (* (/ X X) X))) (/ (TAN (* (EXP X) X)) (COS (+ X X))) (* (SIN (SQRT
X)) (- (SQRT X) (+ X X))) (/ (* (* X X) (* X X)) (SQRT (EXP X))) (/ (* (* X
X) (* X X)) (SQRT (EXP X))) X X (+ (€COS (EXP X)) (- (+ X X) (SQRT X))) X
(EXP (/ (SQRT X) (/ (+ X X) X))) (* (SQRT (SQRT (+ (/ X X) X))) X) (/ (* (*
X X) (* X X)) (SQRT (EXP X))) X (SQRT (EXP (* X (/ (SQRT X) X)))) (SQRT
(EXP (* X (/ (SQRT X) X)))) (* (SIN (SQRT X)) (- (SQRT X) (+ X X))) (EXP (+
(EXP (/ X X)) (EXP (/ X X)))) (EXP (/ (SQRT X) (/ (+ X X) X))) (EXP (/
(SQRT X) (/ (+ X X) X))) (EXP (/ (SQRT X) (/ (+ X X) X))) (SQRT (EXP (* X
(/ (SQRT X) X)))) (* (TAN (TAN (/ X X))) (EXP (/ X X))) (/ (* (* X X) (* X
X)) (SQRT (EXP X))) (/ (* (* X X) (* X X)) (SQRT (EXP X))) (/ (* (* X X) (*
X X)) (SQRT (EXP X))) (EXP (+ (EXP (/ X X)) (EXP (/ X X)))) (EXP (TAN (+ (/
(/ X X) X) (SIN X)))) (EXP (TAN (+ (/ (/ X X) X) (SIN X)))) X (* (COS (SQRT
X)) (- (TAN X) (+ X X))) (EXP (/ (SQRT X) (/ (+ X X) X))) (EXP (/ (SQRT X)
(/ (+ X X) X))) (EXP (/ (SQRT X) (/ (+ X X) X))) (EXP (/ (SQRT X) (/ (+ X
X) X))) (EXP (/ (SQRT X) (/ (+ X X) X))) (EXP (/ (SQRT X) (/ (+ X X) X)))
(EXP (/ (SQRT X) (/ (+ X X) X))) (EXP (/ (SQRT X) (/ (+ X X) X))) (EXP (/
(TAN (SQRT (+ X X))) X)) (EXP (+ (EXP (/ X X)) (EXP (/ X X)))) X (+ (* (/ X
X) X) X) (TAN (TAN (/ (SQRT X) (/ X X)))) X X (+ (COS (* X (+ X X))) X) X
(* (- X (/ X X)) (SQRT X)) (* (/ (* X X) (* X X)) (EXP (/ X X))) (SQRT (EXP
(SQRT X))) (SQRT (EXP (SQRT X))) (+ (TAN (TAN (/ X X))) (EXP (/ X X))) (EXP
(TAN (EXP (TAN (/ (/ X X) X))))) X X X (/ (TAN (SQRT (/ X X))) (TAN (SQRT
X))) (SQRT (EXP (SQRT X))) (SQRT (EXP (SQRT X))) X (TAN (+ (SQRT (/ (SQRT
X) X)) X)) X X (- (COS (EXP X)) (+ (SQRT X) (* X X))) (TAN (* (TAN (* X X))
(- (COS X) X))) (+ (/ (* X X) (SQRT X)) (- (+ X X) X)) (+ (COS (SQRT (COS
(+ X X)))) X) (+ (+ (TAN X) (/ X X)) X) X (SIN (SQRT X)) X (- X (- (COS X)
(/ X X))) X X (EXP (+ (COS (- X X)) (TAN (/ X X)))) X (+ X X) (SQRT (EXP (*
X (/ (SQRT X) X)))) (SQRT (EXP (* X (/ (SQRT X) X)))) (SQRT (EXP (* X (/
(SQRT X) X)))) (TAN (SQRT (SQRT (- X (- X X))))) (EXP (SQRT (TAN (+ (+ X X)
(* X X))))) (TAN (TAN (COS (SIN (- X X))))) (TAN (TAN (COS (SIN (- X X)))))
X (TAN (* (TAN X) X)) X (+ (EXP (+ (/ X X) (/ X X)) X) X (/ X (/ (/ (+ X
X) X) (SQRT X))) (- X (- (/ (TAN X) X) (/ X X))) (* (TAN (COS (- X X)))
(TAN (TAN X))) X X X X X)
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Slika 6.14. Napredovanje najbolje jedinke kroz iteracije algoritma

Statisticki gledano, rjeSenje s ovako velikom sumom kvadrata odstupanja ipak nije toliko
loSe kakvo se Cini na prvi pogled. Racunanjem srednjeg odstupanja pa njegovog relativnog
iznosa, dobije se odstupanje od priblizno 4 % u odnosu na ulazni skup, a to u mnogim
sluajevima moze biti dovoljno dobro (Tablica 6.6).

Tablica 6.6. Kvaliteta najbolje aproksimacije veceg skupa tocaka

Podatak Vrijednost

suma kvadrata odstupanja 1 200 000
broj uzoraka 100
srednje kvadratno odstupanje 12000
srednje odstupanje +110
prosjecna vrijednost uzorka 2711,85
relativno srednje odstupanje =14 %

6.3. Usporedba programiranja genskih izraza i genetskog algoritma

Dosadasnje analize orijentirale su se na kvalitetu rada i brzinu rada algoritma
programiranja genskih izraza. U ovom poglavlju usporedeno je s radom jednostavnog
genetskog algoritma, jedne od najjednostavnijih i najbrzih metoda optimiranja.
Jednostavni genetski algoritam, zbog konciznog zapisa jedinke i malenog izvrsnog
programa, jako brzo prolazi kroz iteracije i konvergira ka globalnom optimumu.
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Kako bi se oba algoritma mogla testirati u jednakim uvjetima, pokrenuto je virtualno
racunalo u VMware okruzenju. Kao operacijski sustav instalirana je Linux distribucija
Ubuntu, verzija 7.1. Linux je odabran radi izbjegavanja mogucih problema s generatorom
pseudo-slucajnih brojeva na Windows platformi.

Ulazni skup je isti kao u poglavlju 6.1. Od parametara programiranja genskih izraza, jedina
promjena u odnosu na one iz poglavlja 6.1.1. je poveéan broj iteracija na 10 tisuca. Tablica
6.7. popisuje parametre jednostavnog genetskog algoritma.

Tablica 6.7. Parametri jednostavnog genetskog algoritma

Parametar Vrijednost

Broj iteracija 100 000
Broj bitova reprezentacije 26
Velicina populacije 70
Vjerojatnost mutacije 0,01

Rad u istim uvjetima je pokazao da je koristena implementacija genetskog algoritma
drasti¢no brza od implementacije programiranja genskih izraza. Dijeljenjem prosjecnog
trajanja iteracije za oba algoritma, dobije se omjer 1:3550 u korist genetskog algoritma
(Tablica 6.8).
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Slika 6.15. Graficki prikaz konacnih rjesenja dviju metodologija

Jedan od vaznijih razloga tolike razlike u brzini je izbor programskog jezika. Program
genetskog algoritma je napisan u programskom jeziku C++, koristi nizove cijelih brojeva te
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obavlja osnovne logicke i aritmeticke operacije nad njima. Sve su te operacije izravno
podrzane u hardveru racunala i zbog toga se najbrze izvode. Common Lisp (tj. njegova
implementacija CLISP), prvo prevodi naredbe jezika u svoj vlastiti medukod, a on se dalje
prevodi u odgovarajuci strojni kod tek kad se pokrene program na nekom racunalu. Kako
se interpretiranje medukoda obavlja za svaku naredbu, njihovo izvrSavanje je dosta
sporije od onih iz jezika C. Takoder, intenzivno koriStenje listi, a ne nizova, dodatno
usporava implementaciju programiranja genskih izraza.

Tablica 6.8. Usporedba konacnih rjesenja dvije metodologije

Najbolja jedinka -98,423 -194,984
Trajanje optimizacije 3125,3s 8,827 s
Broj iteracija 10 000 100 000
Prosjecno trajanje iteracije 0,31253s 0,000088 s

RjeSenje dobiveno radom genetskog algoritma ima dvostruko veéu pogresku od najbolje
jedinke drugog algoritma, makar je odradio 10 puta viSe iteracija. RjeSenje se moze
popraviti dodavanjem joS$ sinusnih ¢lanova u aproksimacijsku funkciju prema izrazu (5.1).
Slika 6.15. prikazuje iznose obiju konacnih funkcija za svaki x; iz ulaznog niza. Radi
preglednosti grafa, konacne funkcije su prikazane u toc¢kastom obliku.
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7. Zakljucak

Odabir evolucijskog procesa kao osnovu nekog optimizacijskog algoritma, pokazao se kao
smjela, ali dobra odluka. Oba testirana algoritma su pokazala sposobnost dostizanja jako
dobrog rjeSenja u relativno kratkom roku. Programiranje genskih izraza, kao tema ovog
diplomskog rada, za nekoliko je redova veli¢ine sporija metoda optimiranja od genetskog
algoritma, ali zato dostize bolje konacno rjeSenje i ima Siru primjenjivost.

Promjenom ulaznih parametara programiranja genskih izraza moze se znacajno popraviti
konacno rjesenje, ali redovito uz sporiji rad algoritma. Stoga je vazan ¢imbenik raspolozivo
vrijeme i koliko se dobra aproksimacija uopce Zeli posti¢i. Uz te dvije informacije puno je
lakSe postaviti odgovarajuéi skup ulaznih parametara.

Nedostatak koristene implementacije programiranja genskih izraza je nepodrzavanje
konstanti u izrazima, zbog Cega je znacajno otezano fino namjestanje rjeSenja. Algoritam
je sam u nekim slucajevima generirao izraze koji su konstantni za svaki x, ali to nije pravo
rieSenje problema. Stoga bi bududi rad stavio naglasak na popravljanje kvalitete rjesenja i
to na dva nacina: uvodenjem konstanti u matematic¢ke izraze te postavljanjem uvjeta
neprekinutosti aproksimacijske funkcije.

Bez obzira na navedene nedostatke, programiranje genskih izraza se pokazala kao
iznimno moéna metoda, jednostavna za implementaciju i koristenje te sposobna odrediti
najbolje aproksimacije nepoznatog skupa tocaka.
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