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1. Uvod

Evolucija (lat. evolutio: razvoj, razvitak), razvoj iz nizega u vise, iz jednostavnoga
u sloZzeno, nekoga prirodnog ili drustvenog procesa; manifestacija neke pojave,
dogadaja ili ideje sukcesivno, u jednom slijedu (npr. slikarstva, pjesnistva, itd.); u
povijesnom razvoju druStva, kvantitativna postupna promjena kao suprotnost
revoluciji; svaki razvoj koji je sli¢an rastu Zive tvari, nasuprot kreativnom shvacanju;
robustan proces pretraZivanja prostora rieSenja.

Genetski algoritam je heuristicka metoda optimiranja koja imitira prirodni
evolucijski proces. Zbog gotovo identi€hog oponaSanja prirode, genetski algoritmi
spadaju u evolucijske algoritme. Analogija evolucije kao prirodnog procesa i
genetskog algoritma kao metode optimiranja ocituje se u procesu selekcije i
genetskim operatorima. Mehanizam odabira nad nekom vrstom Zivih bica u
evolucijskom procesu ¢ine okolina i uvjeti u prirodi. U genetskim algoritmima klju¢
selekcije je funkcija cilja, koja na odgovaraju¢i nacin predstavlja problem koji se
rieSava. Naime, u prirodi jedinka koja je najbolje prilagodena uvjetima i okolini u kojoj
Zivi ima najvecu vjerojatnost prezivljavanja i prenosenja svojega genetskog materijala
na svoje potomke. Za genetski algoritam jedno rjeSenje je jedna jedinka. Ciklus
selekcije, reprodukcije i manipulacije genetskim materijalom jedinki ponavlja se sve
dok nije zadovoljen uvjet zaustavljanja evolucijskog procesa.

Tijekom nesto vise od dva desetlje¢a, a posebno u posljednjih nekoliko godina,
genetski algoritmi, pokazali su se vrlo mo¢nim i u isto vrijeme opéenitim alatom za
rjeSavanje Citavog niza problema iz inzinjerske prakse. No, kako funkcioniraju u
kreiranju likovne umjetnosti, do kojih problema se dolazi i kakva su rjeSenja detaljnije
se opisuje u nastavku.



2. Opcenito o genetskim algoritmima

Svaki genetski program pocinje s inicijalnom populacijom (skup rjeSenja). Obi¢no
se pocetna populacija generira slu¢ajnim odabirom rje$enja iz domene, mada je
mogucée pocetnu populaciju generirati uniformno ili usaditi pocetno (inicijalno)
rjieSenje u pocetnu populaciju dobiveno nekom drugom optimizacijskom metodom.

Svaka jedinka predstavlja potencijalno rieSenje problema koji se obraduje. Svaka
je jedinka predstavljena jednakom podatkovnom strukturom (broj, niz, matrica, stablo
itd). Te jedinke se nazivaju kromosomi. Svakom rjeSenju se pridjeljuje odredena
mjera kvalitete koja se u literaturi obi¢no naziva dobrota, dok se funkcija koja tu
kvalitetu odreduje naziva funkcija cilja ili funkcija dobrote.

|z stare populacije formira se nova populacija izdvajajuci, po nekom postupku
odabira, bolje jedinke iz skupa postojeéih. Neki ¢&lanovi ove nove populacije
podvrgnuti su utjecajima genetskih operatora koji iz njih formiraju nove jedinke.
Operatori se dijele na unarne, koji stvaraju novu jedinku mijenjaju¢i maniji dio
genetskog materijala (mutacijska grupa - mutacija) i operatore viSeg reda, Koiji
kreiraju nove individue kombiniraju¢i osobine nekoliko jedinki (grupa krizanja -
krizanje).

Nakon nekog broja izvrSenih generacija Citav postupak se zaustavlja kada se
zadovolji uvjet zaustavljanja (proSao je odredeni broj iteracija ili je postignuta
odredena dobrota jedinke), a najbolji ¢lan trenutne populacije predstavlja rjeSenje
koje bi trebalo biti sasvim blizu optimuma (http://www.obitko.com/tutorials/genetic-
algorithms/).



3. Elementi genetskog algoritma u umjetnosti

Umjetnost je osobita ljudska djelatnost Cije se znadenje konstituira u slozenom
komunikacijskom procesu izmedu umjetnika, umjetni¢kog djela i publike. Razli¢ita su
znacenja pridodavana umijetnosti u razli¢itim povijesnim periodima, no od pocetka
modernog doba umjetnosti se pridaju slijedeée osobine:

e svaka pojedina umjetnost posjeduje vlastiti visoko razvijeni i autonomni jezik;
e umijetnost ima neovisnu i slobodnu poziciju u drustvu;

e umjetnost nema drustveno propisanu svrhu;

e svrha umjetnosti leZi u ispunjavanju njene modernisticki definirane prirode koju
odreduju ideje slobode, imaginacije, individualnosti, otkri¢a, eksperimenta,
pobune, ljepote, istine, pravde i uglavnom drustvenih ideja na kojima se od
Francuske revolucije u vecini svojih segmenata temelji zapadno drustvo.

(Wikipedia, http://en.wikipedia.org/wiki/Art)

3.1 Dobrota

Dobrota neke jedinke je mjera kvalitete toga rjeSenja u zadanome prostoru
rieSenja.

Ocjenjivanje kvalitete je kljuéno za sam tijek evolucije, jer zadani je cilj da
svaka slijede¢a generacija bude uspje$nija od prosle. Samim time, u naredne

generacije i¢i ¢e samo najkvalitetnije (najbolje ocijenjene) jedinke. U tu svrhu uvodi
se funkcija dobrote ili funkcija ocjene kvalitete jedinke (fitness funkcija):

dobrota(v)=f{x)

Sto je dobrota jedinke veéa, jedinka ima veéu vjerojatnost prezivljavanja i
krizanja. Zbog toga, tiekom procesa evolucije “dobar” genetski algoritam generira, iz
generacije u generaciju, populaciju ¢ija je ukupna dobrota i prosjeCna dobrota sve
bolja i bolja.

Zbog izrazite subjektivnosti u umjetnosti, pogled na nju varira od ¢ovjeka do
Covjeka. Zbog toga najveci problem je odrediti kvalitetu jedinke, tj. kriterije ljepote
slike. Problem definiranja funkcije dobrote rijeSen je na dva nacina u projektima koji
su prikazani naknadno.



3.2 Selekcija

Selekcija je proces kojim se osigurava preno$enje boljeg genetskog
materijala iz generacije u generaciju. Postupci selekcije medusobno se razlikuju po
nacinu odabira jedinki koje ¢e se prenijeti u sliedecu generaciju.

Selekcija prema nacinu prenosenja genetskog materijala:

e Generacijska selekcija: odabire se odreden broj boljih jedinki koje €ine
novu populaciju.

e Eliminacijska selekcija: proces eliminira najgore jedinke iz populacije, te
tako nema stroge granice izmedu prethodne i slijedece generacije.

Selekcija prema nacinu odabira pojedinih jedinki:

e Jednostavna proporcionalna selekcija: metodom slu¢ajnog odabira

o U generacijskom genetskom algoritmu vjerojatnost izbora jedinke
proporcionalna je kumulativnoj dobroti.

— Kumulativha dobrota je dobrota jedinke podijeljena sa ukupnom
dobrotom populacije.

debrota(v,)
¥V _dobrota(v,)

Py =

o U eliminacijskom genetskom algoritmu vjerojatnost izbora jedinke
proporcionalna je kumulativnoj kazni.

— Kumulativna kazna je kazna jedinke podjeljena sa ukupnom kaznom
populacije.

kazna(v,) = max(dobrota(v))— dobrota(v,)

B max(dobrota(v)) — dobrota(v,)
P~ N max(dobrota(v)) — XX dobrota(v,)

— Nedostatci jednostavne selekcije su neucinkovitost kod malih razlika u
dobroti jedinki, Cesto ponavljanje duplikata i nemogucénost koristenja
negativnih vrijednosti dobrote.

Ti nedostatci se rijeSavaju postupkom translacije ili pomaka:

dobrota(vix))=fix)-min rjf{x) ,((

Na taj nacin funkcija dobrote ne mozZe poprimiti negativne vrijednosti,
niti se translacijom dobivaju priblizno iste vrijednosti.

e K-turnirska selekcija: odabire k ¢lanova metodom slu€ajnog odabira iz
stare populacije, rengira ih te



o U generacijskom genetskom algoritmu izabire najbolju jedinku, stavlja ju
u bazen za reprodukciju, nad kojim se zatim vrSe genetski operatori
reprodukcije.

o U eliminacijskom genetskom algoritmu brise najloSiju jedinku, koju
nadomijesta krizanjem dviju preostalih (slu¢ajno odabranih) jedinki.

3.3 Elitizam

Postoji opasnost da se dobro rieSenje dobiveno nakon puno iteracija izgubi
ukoliko ga krizanje, mutacija ili selekcija izmijeni. Stoga se javlja potreba za
mehanizmom zastite najbolje jedinke od bilo kakve izmjene ili eliminacije tijekom
evolucijskog procesa. Takav mehanizam se naziva elitizam.

Genetski algoritam s ugradenim elitizmom, iz generacije u generaciju,
asimptotski teZi ka globalnom optimumu, odnosno rjeSenju problema.

3.4 Krizanje

Krizanje jedinki je proces u kojem se rekombinira genetski materijal dvaju,
selekcijom odabrana, roditelja i kao rezultat dobiva jedna ili dvije jedinke djece.

Krizanje se definira s proizvoljnim brojem prekidnih to¢aka na kromosomu:

1. Uniformno krizanje je krajnji slu¢aj kada se kriza s b-1prekidnih to¢aka (na
kromosomu duljine b bitova), te je time vjerojatnost da dijete naslijedi
pojedino svojstvo jednog roditelja 0.5, odnosno jednaka za oba roditelja.

2. P-uniformno krizanje je krizanje kod kojeg se razlikuje vjerojatnost
naslijedivanja pojedinih gena pojedinog roditelja.

3. Segmentno krizanje je krizanje s viSe toCaka prekida, s tim da je broj
toCaka i pozicija prekida slu¢ajna za svako pojedino krizanje.

Krizanje s malim brojem to¢aka prekida koristi se pri ve¢im populacijama, dok
se njegova suprotnost koristi pri malim populacijama.

Pretpostavlja se da je operator krizanja upravo to Sto razlikuje genetski
algoritam od drugih metoda optimiranja (Golub, Marin, Genetski algoritam: prvi dio.
v.2.3. - 27. rujan 2004., Zagreb, 2004).

3.5 Mutacija

Mutacija je unarni genetski operator koji sluzi za uvodenje nekih gena koji ¢e
rezultirati novim jedinkama s boljim rjeSenjem i za obnavljanje izgubljenog genetskog
materijala.

Opcenito gledajué¢i, mutacijama se moze dobiti poboljSanje ali i pogorSanje
prosjecne dobrote jedinki u populaciji. No, jedinke sa ,smrtonosnim®“ mutacijama bit
¢e vrlo brzo eliminirane u selekcijskom procesu, tako da iste ne bi smjele dugotrajno
narusiti prosje¢nu dobrotu jedinki u populaciji.



Mutacijom se pretrazuje prostor rjeSenja i upravo je mutacija mehanizam
odgovoran za izbjegavanje lokalnih optimuma.

3.6 Parametri genetskog algoritma

parametar oznaka ,manje* ,vece“
populacije populacije

Veli¢ina VEL_POP 30 100

populacije

Vjerojatnost pm 0.01 0.001

mutacije

Vjerojatnost pc 0.9 0.6

krizanja

Broj jedinki M VEL_POP/2 VEL_POP/4

za eliminaciju

Za razli¢ite vrijednosti parametara, algoritam daje razliCite rezultate. To se
ocituje u brzini (moze biti brzi ili sporiji) te u to¢nosti riedenja (moze dati bolje ili loSije
rieSenje). Postavljanje djelotvornih parametara zahtjeva izvodenje velikog broja
eksperimenata. Parametri se dijele na staticke parametre, koji se definiraju na
pocCetku i na dinami¢ke parametre, koji se mogu mijenjati tijekom izvodenja algoritma.
Taj proces izmjene parametara moze kontrolirati drugi genetski algoritam, moze biti
funkcija vremena ili broja iteracija odnosno raspr$enosti rieSenja (Michael D.Vose,
NetLibrary, Inc, Inc NetLibraryPublished 1999 MIT Press).



4. Projekti

4.1 Kandid

Kandid je sustav za razvijanje crteza. CrteZi, u Kandidu, nisu crtani rukom, ve¢
se nove forme stvaraju koriStenjem genetskih algoritama. Za postizanje tog cilja
Kandid simulira evoluciju koriste¢i krizanje, mutaciju, populacije, te ima bazu gena
(baza gena je javna i kromosomima sam program pristupa preko interneta). No, zbog
sloZenosti funkcije dobrote (problem lijepe slike), u Kandid nije ugradena funkcija, tj.
Kandid nemoZe odrediti koja je slika lijepa, bolja ili nikad videna, nego korisnik
ocjenjuje i vodi generaciju prema vlastitom ukusu i interesu.

Stranica: http://kandid.sourceforge.net
Napomena: program je prvenstveno prilagoden za Linux okruzenje.

4.1.1 Rad s programom

Pri pokretanju programa i stvaranju nove populacije prolazimo kroz niz prozora
u kojima odairemo tip i karakteristike populacije.

& Kandid, a framework for genetic art. 1

1.Tip populacije:

1. Select type of population. Za primjer je
odabrana simetri¢na
kontinuirana funkcija bazirana
na kompleksnom izracunu.

S ovim tipom
potrebno__je svega nekoliko
generacija za  dobivanje
zanimljivih crteza.

evolve parameters

evolve code

evolve externals
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3 . Select color model.

%

4. Select size of population

4%3

Gxd

8z5

10x7

2.Shema boja

Odabran je gradijent
boja (cijeli spektar boja je
uklju€en).

3.Veli¢ina populacije

Odabrana je populacija
od 24 jedinke; dakle, relativno
mala populacija, no zbog
brzine postizanja znimljivih
crteza u ovom tipu, odabrana
velicina je i vise nego
dovoljna.



Time je pocCetna populacija kreirana. Kao §to se vidi na priloZzenoj slici,
populaciju sacinjavaju jednostavne jedinke, vecina njih je ima iznimno jednostavne
sheme. Slijede genetski operatori i selekcija.

jon: AffineIfsSymm_Grad_ffvonpdt

= o]
[5] e ]=]m]+] ] [R[[=]E][a [ Jm][+] DEBECE BEEBECE [ ][ e ][E]fa = m]:
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= o

E [ [e == (= B+ NEERE0D o< [H[+] [ =[] e = B[+ [ =[] = [H]+]
= ' =

&

E]

[ efE] =< m]+] .E@EWE@E BEEEELE REEEELE

— krizanje
— kloniranje

0o | — generiranje nove slu¢ajne populacije

(33| — dupliciranje postojece populacije

Iznad svake slike se nalaze gumbovi za rad s jedinkama.

SEEOGED]




e Strjelica koja pokazuje lijevo-gore: povecavanie slike (zoom)
e Malo e: prikazuje i ulazi u strukturu kromosoma

e Slijede¢im gumbom izdvajamo sliku iz populacije i spremamo je u
odredeni format.

e Trokut prema gore: oznacava sliku kao prvog roditelja
e Trokut prema dolje: ozna€ava sliku kao drugog roditelja
e ,— .. slika se pri slijedecoj iteraciji briSe

e ,+, slika se Cuva u slijede¢u generaciju - elitizam

4.1.2 Rezultat

Nakon proizvoljnog broja iteracija dobivamo rjedenje, tj.sliku koju smatramo
dovoljno lijepom i interesantnom da zaustavljamo ,evoluciju”.
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4.2 Living Image Project

Living Image Project je drustveni eksperiment, projekt umjetne inteligencije,
internetski generator digitalne umjetnosti itd. Slike se generiraju genetskim
algoritmom, te se zatim putem glasanja korisnika ,kreira“ funkcija dobrote. Izabiru se
najbolje, te kada se skupi dovoljno glasova (njih 300) kreira se nova generacija koja
sadrzi karakteristike najbolje rangiranih slika iz proSle generacije. Tako bi nova
generacija trebala biti bolja od prethodne.

Stranica: http://w-shadow.com/li/index.php

4.2.1 Tehni¢ke informacije

Slike su generirane kombinacijom neuronskih mreza i genetskih algoritama,
koriste¢i DelphiNEAT biblioteku koju je kreirao Mattias Fugerlund. Delphi aplikacija
uzima korisnicke glasove kao ulaz i koristi ih kao mjeru dobrote za individualne
genotipove. Svaka slika je generirana neuronskom mrezom koja ima 7 ulaza i 1 izlaz:

Ulazi su:

e broj1
x-koordinata piksela (-1,1)
y-koordinata piksela (-1,1)
udaljenost od centra slike (-1,1)
1 ako se generira crveno, inace 0
1 ako se generira zeleno, inace 0
1 ako se generira plavo, inace 0

Izlaz je broj od -1 do 1 koji predstavlja intenzitet boje. MreZza se pokrece tri
puta kako bi dobili plavu, zelenu i crvenu komponentu boje i to za svaki piksel slike
(veliCina slike je 800x600 piksela). Slike su dodatno doradene u Photoshop-u i zatim
komprimirane PNGOUT-om, te se kao takve postavljaju na stranicu. Sve to otprilike
traje sat vremena na otprilike 100% procesorskoj iskoristenosti.

Osnovne Cinjenice za ovaj projekt:
e Populaciju ¢ine 100 jedinki.
e \Vjerojatnost mutacije pri reprodukciji je 0.15.
¢ Broj generacija koje ¢e se stvoriti je 10000.
¢ Funkcija dobrote je odredena zbrojem glasova za odredenu jedinku
podjeljeno sa ukupnim glasovima genracije.
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4.2.2 9 Najboljih u 25.generaciji
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5. Zakljucak

Genetski algoritam je znacajan i prkati¢ni alat u rjeSavanju mnogih i veoma
razli¢itih problema. Njegova snhaga je upravo u njegovoj apstraktnosti, slobodi i
fleksibilnosti. Problem kreiranja likovne umjetnosti genetskim algoritmom iznimno je
slozen i zahtijeva razvoj u vise smjerova. Racunalo ne razmislja, pa prema tome
kompjuter ne moze znati $to je lijepo. Dakle dolazi do problema definiranja jednog od
osnovnih dijelova genetskog algoritma — funkcije dobrote. Na kraju ulogu funkcije
dobrote za sada igra ovjek.

Kako ra¢unalo nema mogucénost odluke i osje¢aja $to je lijepo, interesantno i
novo, te zbog slu€ajnosti u kreiranju slike, namecu se pitanje pojma umjetnosti.
Postavlja se pitanje je li to §to racunalo generira, tj. ta slika, umjetnost. Je li potrebno
ljudsko biée pri stvaranju umjetnosti?

13
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7. Sazetak

Genetski algoritam je metoda optimizacije koji oponaSa prirodni evolucijski
proces. GA odrzava populaciju rieSenja, evaluira ih, vrsi selekciju nad njima, te ih
reproducira i mutira. Svaku jedinku predstavlja jedan kromosom. GA moze koristiti
bilo koju strukturu i tip podataka u ulozi kromosoma.

Princip rada generacijskog genetskog algoritma temelji se na stvaranju nove
populacije od odabranih jedinki iz stare. GA selekcijom odabire uglavnom bolje
jedinke, ali i slabije imaju neku 8ansu preZivljavanja. Kada su jedinke kopirane u
novu populaciju, nad njima se izvrSavaju genetski operatori krizanja i mutacije, kako
bi nastali njihovi potomci. Time se dobivaju nova rjeSenja.

Eliminacijski genetski algoritam radi samo s jednom populacijom rjeSenja.
Umjesto kopiranja dobrih rjeSenja, on eliminira loSa, te ih nadomjesta krizanjem i
mutacijom preostalih. Potomci mogu biti bolja ili [oSija rjeSenja.

GA konvergira k optimumu zahvaljujuci krizanju, dok se mutacija brine da to ne
bude lokalni optumum.

Princip selekcije moze biti jednostavni, turnirski, eliminacijski ili turnirski
eliminacijski.

Operatori krizanja mogu biti s jednom ili viSe to€aka prekida, dok mutacija moze
djelovati na jedan ili viSe bita, tako da im mijenja vrijednost ili zamjenjuje mjesta.

Brzina i to&nost konvergencije GA uvelike ovise o parametrima algoritma, kao $to
su veli€¢ina populacije, vjerojatnosti krizanja i mutacije, veli¢ine populacije za
eliminaciju itd. Optimiranje tih parametara iziskuje puno vremena i pokusa.

Primjenjivost GA u umjetnosti prikazana je u dva pojekta: Kandid i Live Image
Project. Osnovni problem koji se javlja je funkcija dobrote. Kako kompjuter nije u
mogucnosti odredivati kvalitetu i zanimljivost pojedine slike, funkciju dobrote odraduje
Covijek. U projektu Kandid 1 Covijek vodi cijelu populaciju prema vlastitom ukusu, dok
U Live Image pojektu korisni¢ki glasovi su funkcija dobrote.
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