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1. Uvod

U programiranju i optimiranju su velik izazov tzv. NP-problemi — problemi koji se
deterministickim algoritmima mogu rijeSiti samo u nepolinomijalnom vremenu. Kod
NP-problema brzina raCunala nema mnogo utjecaja na vrijeme potrebno za
rieSavanje problema. Iz nuznosti za ucinkovitijim rjeSavanjem tih problema razvijena
je cijela klasa heuristiCkih algoritama koji daju priblizno rje$enje, ali u znatno manje
vremena. U heuristiCke algoritme se ubrajaju i genetski algoritmi, koji se ugledaju na
prirodnu selekciju u stvarnom svijetu (opstanak boljih jedinki i odumiranje loSijih) kao
metodu pronalaZenja rieSenja.

Problem N kraljica je jedan NP-problem sa vaznim primjenama na kojem ce biti
opisana implementacija genetskog algoritama te njegove prednosti i mane.



2. Genetski algoritmi

,Bez obzira radilo se o brojevima, simbolima ili stolicima za kavu, moZemo
stvoriti odgovarajuci digitalni svemir koji ¢e nam omoguciti da se te svari
razmnoZavaju uz nasljedivanje i varijaciju i da postoji neki oblik odabira. Kada
omogucimo dogadanje tih triju procesa, evolucija ¢e se jednostavno dogoditi. A kada
se u raCunalu dogodi evolucija, rjeSenja ¢esto iznenaduju.”

- Peter Bentley, ,Digitalna biologija”

Digitalni svemiri o kojima je tu rije€ su u biti raunalni programi, a kada oni
koriste evoluciju, mehanizam preuzet iz prirode, kako bi dosli do rjeSenja, govorimo o
evolucijskim algoritmima. Evolucijski algoritmi spadaju u klasu heuristiCkih algoritama
zbog toga Sto rjeSenje koje daju nije uvijek precizno i najbolie kao kod
deterministickih algoritama, ve¢ je priblizno. Svi evolucijski algoritmi dijele zajednicki
princip: populacija jedinki prolazi kroz neke transformacije i za vrijeme tog
evolucijskog procesa jedinke se bore za opstanak.

Genetski algoritam (GA) je vrsta evolucijskog algoritma. To je tehnika
pretraZivanja prostora potencijalnih rjeSenja problema. Kako se trazi najbolje
rieSenje, na GA mozemo gledati kao na proces optimizacije. Kako ne bi morao
pretraziti cijeli prostor, GA koristi umjetnu inteligenciju — genetsko nasljedivanje i
Darwinovsku borbu za opstankom.[Michalewicz, 1992.]

2.1 Povijest genetskih algoritama

Charles Darwin je autor povijesno najpoznatije teorije evolucije. Imao je
povoljan teren, jer u to vrijeme biologija raspolaze velikim brojem Cinjenica koje
potkrepljuju teoriju evolucije Zivoga svijeta. Tako su postignuti znacajni rezultati na
podrucjima komparativne anatomije, komparativnhe embriologije (K.E. Baer ustanovio
slicnosti zametaka u kraljeznjaka). T. Schwann 1839. otkriva jedinstvo stani¢ne
grade svih Zivih bica, i osniva nauku o stanici — citologiju.

Darwin je teoriju evolucije predstavio u svom glavnom djelu, ,O podrijetlu vrsta
posredstvom prirodne selekcije ili o odrzavanju povlastenh rasa u borbi za opstanak”
1859. godine. Njegova se teorija evolucije prvenstveno oslanja na prirodni odabir,
selekciju, koja podupire jedinke bolje prilagodene uvjetima okoline, dok slabije
prilagodene jedinke odumiru — opstanak najsposobnijih.

Suvremene evolucijske teorije se najveéim dijelom oslanjaju na darvinizam, uz
manje izmjene koje su rezultat nedavnih istrazivanja (osnovne sile evolucije su
mutacija, prirodno odabiranje i genetski posmak (engl. drift)). Tako npr. danas znamo
da je molekula DNK osnovni nositelj genetske informacije. Njezinu kemijsku strukturu
su 1953. godine otkrili J.D. Watson i F.H.C. Crick. Cetiri dusiéne baze molekule DNK
su nosioci jedinine informacije u prirodi, sli¢no bitovima (0 ili 1) u digitalnim
raCunalima. Pomocu tih se informacija ,grade” Ziva bi¢a i u tom obliku dijete
nasljeduje dio osobina svakog roditelja.[Bozikovi¢, 2000.]

Pojavom racCunala pocCele su se javljati ideje o izradi ,umjetnog Zivota”
zasnovanog na nacelima evolucije. Ra¢unalne simulacije evolucije su zapocele veé



1954. godine radom Nilsa Aalla Barricellija, iako njegove publikacije nisu bile toliko
zapazene. Ipak, tijekom 60ih godina takve su simulacije za potrebe biologije postale
uobiCajene. Uz to, Hans Bremermann je pisao o stvaranju populacije rjeSenja
problema optimizacije, koja prolaze kroz rekombinaciju, mutaciju i selekciju sto su
elementi modernih genetskih algoritama.[Wikipedia-genetic algorithm]

ZnacCajnija ostvarenja postizu Ingo Rechenberg i Hans-Paul Schwefel 60ih i
70ih s svojim evolucijskim strategijama kojima su mogli rjeSavati komplicirane
inZzenjerske probleme i Lawrence J. Fogel sg evolucijskim programiranjem koje je
zapravo umjetna inteligencija zasnovana na evoluiranju konacnih automata.
Konkretno genetski algoritmi postaju popularni kroz rad Johna Hollanda u ranim
1970ima i pogotovo njegovu knjigu ,Prilagodba u prirodnim i umjetnim sustavima” iz
1975. g.[Wikipedia-genetic algorithm]

IstraZivanje genetskih algoritama je ostalo uglavhom teoretsko do sredine
1980ih, kada je odrzana Prva medunarodna konferencija genetskih algoritama u
Pittsburghu, Pennsylvaniji. S drasticnim pove€anjem brzine raCunala, omogucena je
prakticna primjena nove tehnike i njezino brzo Sirenje.[Wikipedia-genetic algorithm]

2.2 Nacela rada genetskog algoritma

2.2.1 Genetski prikaz jedinke

U genetskim algoritmima, moguce rjeSenje problema je jedinka. Na isti nacin
kako su u prirodi jedinke u potpunosti prikazane preko slijeda dusSicnih baza u
molekuli DNK, tako i u genetskom algoritmu jedinke moraju biti prikazane nekim
zapisom. Iz tog zapisa moramo moci jednoznacno iS€itati o kojem je rjeSenju rijeC i
Zelimo da bude dovoljno jednostavan kako bi mogli u€inkovito upravljati njime na
racunalu.

Moguci prikazi jedinki u GA uvelike ovise o prirodi problema. Najlogi¢niji izbor,
koji se u pocCetku najviSe i koristio, je pokusati iskoristiti binarni broj — niz bitova. Npr.
ako Zelimo prikazati neki realni broj na odredenom intervalu s odredenom
precizno$cu, binarni niz mora biti dovoljno dugacak da svakom od tih realnih brojeva
pridruzi jedisntveni slijed bitova (pridruZivanje mora biti injektivno). Kako je tu ocito
rije€¢ o funkciji, iz svakog sliieda mozemo doc¢i nazad do rjeSenja u obliku realnog
broja preko inverza te funkcije (prebacivanje binarnog broja u dekadski, skaliranje na
zadanu preciznost i pomak na pocCetak zadanog intervala). Radi toga ovaj zapis
jednoznacno odreduje rjeSenje. Takoder, ovakvim zapisom mozZzemo bez problema
manipulirati na racunalu jer je i ono samo bazirano na binarnom sustavu.

Jedinke mnogih problema ipak ne mozemo prikazati na ovaj nacin. Problem
moze postavljati ograni€enja (engl. constrains) na jedinke. U prethodnom primjeru
ograni¢enje bi, recimo, moglo biti da brojevi moraju imati paran zbroj znamenki. Tada
bi binarnim zapisom obuhvatili i puno jedinki koje ne ispunjavaju ogranicenja te bi se
prostor potencijalnih jedinki nepotrebno poveéao. Dodatnim bi se provjerama u
algoritmu moglo raditi samo s jedinkama koje ispunjavaju ograniCenja, ali te bi
proviere mogle biti vremenski zahtjevne. Dakle, algoritam se moZe prilagoditi
ograniCenjima, ali u oba slu€aja, trajanje izvodenja algoritma ¢e se povecati.



Alternativni zapis jedinki je €esto uc€inkovitiji — umjesto niza bitova, mogu se koristiti
sloZenije strukture koje bolje odgovaraju danom problemu.

»AKo planina ne ¢e do¢i Muhamedu, tada ¢e Muhamed doci do planine.”
[Michalewicz, 1992.]

2.2.2 Inicijalna populacija

U GA populaciju €ine sve jedinke u datom trenutku. Inicijalna populacija se
stvara na pocetku algoritma. Najjednostavnija metoda jest nasumicno stvaranje
odredenog broja jedinki. Uglavhom je poZeljno da inicijalna populacija bude vrlo
raznolika jer bi se inaCe jedinke mogle ujednaciti i zaglaviti na nekom od lokalnih
optimuma (a ne globalnih, kakve Zelimo pronadi).

Postoji i mogucnost stvaranja toCno odredene pocetne populacije. To se moze
napraviti tako da se ru¢no unesu pocetne jedinke ili da se nekim brzim algoritmom
pronade nekoliko prosjecno dobrih jedinki.

2.2.3 Funkcija dobrote

Kako bi mogli odrediti koja je jedinka bolja od druge potrebna je neka mjera
relativne kvalitete. Takva se mjera u GA zove funkcija dobrote. Nakon $to smo stvorili
populaciju, svakoj jedinki funkcijom dobrote pridruzujemo neki broj — nagradu. One
jedinke koje su ocijenjene kao bolje imaju vec€u Sansu da ¢e se neka njihova obiljezja
prenijeti na idu¢u generaciju (novu populaciju koja ¢e nastati nakon trenutne).

Funkcija dobrote opet ovisi 0 detaljima samog problema. Ako npr. trazimo
najkraéi put izmedu dvije toCke i jedinka je neki izbor mogucih puteva, dobrota
jedinke Ce biti obrnuto proporcionalna duljini puta.

2.2.4 Genetski operatori

Genetski operatori se primjenjuju na staru populaciju jedinki kako bi mogli
ostvariti novu populaciju. Cilj nam je da se dobra svojstva stare populacije prenesu
dalje, a loSa svojstva uklone, ali da se pritom zadrzi raznolikost jedinki. Po uzoru na
prirodnu evoluciju, u GA se koriste operatori krizanja (engl. crossover) i mutacije.

Krizanje se odvija tako da se prvo odaberu dvije jedinke za roditelje. Odabir (ili
selekcija) treba biti takav da bolje jedinke imaju viSe Sanse od loSijih. Metoda kotaca
za rulet sg udubljenjima za kuglicu (engl. slots) veli€ine proporcionalne dobroti
jedinke je jedna takva metoda (kotaC za rulet je zapravo nasumican broj odabran iz
nekog intervala, a svaku jedinku predstavlja jedan njegov podinterval veli€ine
proporcionalne dobroti jedinke tako da ¢e broj svaki put ,pokazivati” na jednu
jedinku).

Nakon odabira roditelja potrebno je na neki nacin iskombinirati njihove genetske
prikaze u novi genetski prikaz djeteta koje ¢e imati neka svojstva jednog, a neka
drugog roditelja. Ako npr. jedinku prikazujemo nizom bitova, jedinka-dijete se dobiva
tako da se odabere neka pozicija u nizu i svi bitovi lijevo od te pozicije se uzmu od
jednog roditelja, a svi bitovi desno od drugoga. Obrnutim izborom roditelja mozemo
dobiti i drugo dijete istih roditelja koje ¢e biti malo drugacije. Pri nekom drugom



prikazu jedinki mozZzda ce biti potreban drugaciji operator. Operator krizanja je
kvalitetan kada nova jedinka dobivena krizanjem i semantiCki sliCi roditeljima, a ne
samo po svom genetskom prikazu. Tek tada dijete ima svojstva roditelja i ostvaruje
se evolucija, a u suprotnom se uspjesno dijete dobiva vise pukim slucajem.

Mutacija je operator koji na nekom broju jedinki (odredenom parametrom
uCestalosti mutacije) nasumice mijenja neki dio genetskog zapisa, npr. u nizu bitova
komplementira nasumi¢ni bit. Time se potpuno nasumic¢no uvodi promjena u
populaciju. Ta promjena moze biti i dobra i loSa: ako je loSa vjerojatno ¢e kroz
nekoliko generacija nestati, a ako je dobra, odrzat ¢e se i tako unaprijediti cijelu
populaciju te je u maloj mjeri vrlo korisna. Mutacija osigurava da se populacija ne bi
skupila na mali dio ukupnog prostora mogucih rjeSenja problema. To si mozemo
vizualizirati kao da se odabire jedna jedinka i baca na drugi kraj prostora rjeSenja.
Tako se osigurava da evolucija rjeSenja ne zavrSi u slijepoj ulici (npr. ako su sve
jedinke u populaciji jednake, krizanje viSe ne uvodi nove promjene te populacija
stagnira).

2.2.5 Parametrii uvjet prekida

Veli€inu populacije, u€estalost mutacije i postotak jedinki nove populacije koje
Ce biti djeca jedinki iz stare populacije dobivena krizanjem odreduju parametri GA. .
Ostale jedinke nove populacije koje se popunjavaju najboljim jedinkama iz stare
populacije. O parametrima uvelike ovisi ucinkovitost algoritma. Ako se npr. precesto
dogada mutacija, krizanje ne uspjeva docCi do izrazaja te konvergencija algoritma
prema dobrom rjeSenju nestaje. PodeSavanje parametara Cesto ovisi o okolini na
kojoj ¢e se GA izvoditi, pa tako recimo veli€inu populacije moze ograniCavati
memorija racunala. Optimizacija parametara GA je sama po sebi zna€ajan problem
te Cak postoje i paralelni algoritmi koji ih dinamicki mijenjaju. Primjer parametara
moze biti populacija od 100 jedinki, postotak krizanja 25% i vjerojatnost mutacije 1%.

Uvjet prekida GA je odreden time Sto je zadatak u problemu i koliko vremena se
algoritam moze izvoditi na racunalu. Sto se algoritam duZe izvodi to su jedinke veée
dobrote. Uvjet za prekid moze biti ispunjen ako je dosegnuta trazena dobrota jedinke,
ako je istekao zadan vremenski rok ili ako se dogodila izmjena zadanog broja
generacija.



3. Problem N kraljica

Nakon uvoda o genetskim algoritmima, ostatak rada se bavi jednom primjenom
GA na rjeSavanje poznatog problema N kraljica. Kako se radi o dosta starom
problemu, na njemu su isprobani vrlo razli€iti algoritmi te sluzi kao dobra metoda za
eksperimentalnu usporedbu ucinkovitosti genetskih i drugih algoritama.

3.1 Definicija i povijest problema

Problem N kraljica jest kako postaviti N kraljica iz Saha na plo€u s NxN polja
tako da niti jedna kraljica ne moze pojesti drugu koriste¢i normalne kraljiine poteze
(kraljica se mozZe micati u svim smjerovima, ukljuCujuéi i dijagonale, za proizvoljan
broj polja). Kraljice moraju biti postavljene tako da niti jedna ne napada drugu
kraljicu, dakle, rjeSenje zahtjeva da ne postoje dvije kraljice koje dijele isti redak,
stupac ili dijagonalu.

Problem 8 kraljica je prvi put predloZio Sahist Max Bezzel 1848. godine i s
vremenom su mnogi matematicari, ukljuCuju¢i Gaussa i Georga Cantora, radili na
tom problemu i njegovoj poopc¢enoj varijanti — problemu N kraljica. Prva rieSenja je
ponudio Franz Nauck 1850. godine. Nauck je proSirio problem sa 8 na N kraljica.
1874. godine, S. Gunther je predlozio metodu nalazenja rjeSenja koriStenjem
determinanti, a J.W.L. Glaisher je razradio ovu metodu.

Edsger Dijkstra je 1972. iskoristio ovaj problem kako bi ilustrirao moé
strukturiranog programiranja. [Wkipedia-8 queens]

Problem je racunski vrlo zahtjevan jer za N=8 postoji 283,274,583,552
(64x63x..x58x57/8!) nacina za postaviti kraljice, ali samo 92 rjeSenja. Moguce je
smanijiti ovaj broj koridtenjem ogranienja na postavljanje kraljica tako da se zabrani
postavljanje kraljice u onaj redak i stupac u kojem se ve¢ nalazi neka druga kraljica.
Time se broj mogucih stanja smanjuje na 40320 (8!). Ipak, ako bi konstruirali
algoritam koji pretrazuje cijeli taj smanjeni prostor rjeSenja, njegova sloZenost bi bila
O(n!). To znaCi da bi za veliki N vrijeme izvodenja bilo predugo — radi se o
nepolinomijalnoj slozenosti.

3.2 Vaznost i primjena problema N kraljica

Osim $to se radi o dobrom problemu za usporedbu ucinkovitosti algoritama i o
dobroj vjezbi za edukacijske svrhe, za problem N kraljica postoje i druge primjene.
Ranije je spomenuto da se problem naj¢esée rjeSava u varijanti sa ograni€enjem
svake kraljice na pojedini redak i stupac. lako naizgled banalan, taj uvjet uvelike
mijenja izradu algoritma (narocCito genetskog). Da li zadrzati stari algoritam i tek
nakon generiranja potencijalnoga rjeSenja provjeravati da li je uvjet ispunjen te ga,
ako treba, iskljuditi ili skroz promijeniti algoritam tako da pretrazujemo samo rje$enja
koja vecC ispunjavaju uvjet? OCito ¢emo drugim pristupom puno smanijiti prostor
potencijalnih rjeSenja te ¢e taj algoritam biti ucinkovitiji, a i provjera uvjeta iz prve
varijante bi za N kraljica (iako samo linearne sloZenosti) oduzimala puno vremena



ako se treba izvoditi svako malo. Logi¢no je stoga napraviti algoritam koji ¢e biti
prilagoden problemu sa ogranicenjima, a ne obrnuto.

Puno realnih NP-problema danas$njice takoder imaju neka slicnha ogranicenja.
Neki od tih problema su raspored velikog broja elemenata na integriranim sklopovima
(engl. VLSI- very large scale integration), kontrola cestovnog i zrathog prometa,
izrada rasporeda i drugi problemi uredivanja i nizanja [Homaifar, Turner, Ali, 1992.].
Kada pronademo ucinkovito rjeSenje za problem N kraljica, stoga, isti pristup
mozemo primijeniti i za ove probleme.



4. lzrada genetskog algoritma za problem N kraljica

Na isti nacin kao $to su prethodno opisani genetski algoritmi opéenito, u ovom
¢e poglavlju biti opisan GA za rjeSavanje problema N kraljica.

4.1 Genetski prikaz jedinke

Slika 4.1 Konfiguracija 8 kraljica (ujedno i
rieSenje)

Jedinka, tj. potencijalno rjeSenje ¢e u ovom slu€aju biti jedna konfiguracija
kraljica na ploCi. To se moze prikazati kao uredena n-torka gdje broj predstavlja
redak, a mjesto na kojem se broj nalazi predstavlja stupac u kojem se kraljica nalazi.
Konfiguraciju na slici 4.1 (gdje je N=8) bi tako bila prikazana kao (5,3,1,7,2,8,6,4).

Na te n-torke mozemo gledati kao na permutacije od (1,2,3,4,5,... N) te je uvjet
da svaka kraljica ima svoj redak i stupac ispunjen. Na ovaj zapis jedinke ne gledamo
kao na niz bitova jer on ima drugacije semanticko znacenje. Permutacija neke n-
torke (gdje se isti broj se u nizu ne smije pojaviti dva puta) je apstraktniji podatak od
niza bitova. Zbog toga ne Ce biti koristeni klasi¢ni genetski operatori nego ¢e ih
trebati prilagoditi da znaCenjski mijenjaju jedinke.

4.2 Inicijalna populacija

Stvaranje inicijalne populacije ne igra toliko veliku ulogu u radu GA dok god su
jedinke raznolike. Najjednostavniji nacin jest nasumicno stvoriti svaku jedinku.

4.3 Funkcija dobrote

Potreban je neki nain ocjenjivanja dobrote svake jedinke. Kako je cilj da se niti
jedna kraljica ne napada, onda ¢e dobrota jedinke biti tim veca, $to se manji broj



kraljica napada. Potrebno je provjeravati samo dijagonale (zbog ogranienja u
prikazu jedinki koje ne dopusta napadanje u stupcu i retku). Kako ukupno ima N
kraljica i svaka ima dvije dijagonale, a Zelimo primjerice da dobrota bude na intervalu
(0,1), nagrada jedinki za nenapadanje iznosi 1/(2*N) za svaku kraljicu koja ne
napada nikoga na pozitivnoj dijagonali (dolje lijevo — gore desno) i jos 1/(2*N) ako ne
napada nikoga na negativnoj dijagonali (dolje desno — gore lijevo).

Uzmimo primjer jedinke (3,1,2,4) gdje je N=4. Prva kraljica na pozitivhoj
dijagonali ne napada niti jednu kraljicu pa ¢e dobiti nagradu 1/(2*4) i na negativnoj
dijagonali takoder ne napada nikoga pa ¢e dobiti jos 1/(2*4), Sto ukupno daje 1/4.
Druga kraljica na pozitivhoj dijagonali ne napada nikoga, ali na negativnoj dijagonali
napada treéu kraljicu pa ¢e ukupno dobiti nagradu samo 1/8. Treca kraljica ¢e dobiti
1/8, a Cetvrta 1/4. Kada se to sve zbroji ispada da je ukupna dobrota ove jedinke 3/4.
Sada mozemo usporedivati tu jedinku sa ostalima te vidjeti koja je bolja.

4.4 Genetski operatori

4.4.1 Operator rekombinacije bridova

Pri krizanju jedinki Zelimo da se na neki naCin zadrze dobra svojstva
konfiguracija roditelja. Jedan razlog dobrote jedinke moZe biti to $to susjedne kraljice
ne dijele dijagonalu. U proSlom primjeru prva kraljica je u retku 3, a njoj susjedna,
druga, kraljica je u retku 1 (sto znaci da se ne napadaju) pa bi mozda dijete te
jedinke koje zadrzi ovo susjedstvo bilo takoder dobro.

Ovakvo krizanje se moze ostvariti operatorom rekombinacije bitova [Homaifar,
Turner, Ali, 1992.]. Originalno je operator zamisljen za krizanje grafova, ali prikaz
jedinke u problemu N kraljica se osim kao n-torka moze shvatiti i kao graf s n vrhova
gdje bridovi povezuju one vrhove koji su u n-torci susjedni te je ucinak isti. Za oba
grafa roditelja prvo je potrebno izgraditi zajedni€¢ku listu susjeda za svaki vrh. Za
primjer na slici 4.2 su napisane liste susjeda jednadzbama 4.1.
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Slika 4.2 Primjer krizanja dva grafa operatorom
rekombinacije bridova
Algoritam operatora rekombinacije bridova glasi:

1. Neka je K prazna lista
2. Neka je N prvi vrh nasumicnog roditelja
3. Dok Duljina(K) < Duljina(Roditel)):
e K:=K N (dodajN uK)
e Izbaci N iz liste susjeda svakog vrha
e Ako (N ima nekog susjeda)

e onda neka je N* onaj susjed od N s najmanje susjeda u svojoj
listi (nasumic¢no ako ih je vise)

e inace neka je N* nasumi¢no odabrani vrh koji nije vec u K
e N:=N*

Da prodemo primjer sa slike 4.2, gdje su roditelji (A,B,D,E,F,C) i (C,E,F,D,A,B).
Prvo nasumic¢no odaberemo prvog roditelja, a njegov pocetni vrh je A. Dodajemo ga
u listu (jednadzba 4.2).



()—4 (4.2)

Uklanjamo A iz listi susjeda svih vrhova i traZzimo njegovog susjeda (B, C ili D)
koji sada ima najkracu listu, a to je B (4.3).
B=(C, D]
C={(B,E,F)
D=(B,E,F|
(4)— B

(4.3)

Uklanjamo B iz svih lista i promatramo njegovu listu. Liste od C i D su iste pa
biramo D (4.4).

C=D=|E,F|
(A4,B)—D

(4.4)

Uklanjamo D. E i F su jednako dugih listi pa biramo F (4.5).

E=(C,F]
F=[C, E| (4.5)
(A,B,D)—>F

Uklanjamo F. C i E su jednako duge pa biramo C (4.6).

C=(E)
E=|(C]) (4.6)
(4,B,D,F)—C

Uklanjamo C. Najkraca lista je E (4.7).

E={}
(4,B,D,F,C)—E

(4.7)

Duljina djeteta je sada jednaka duljini roditelja te algoritam zavrSava.
Konfiguracija djeteta je (A,B,D,F,C,E). Bitno je primijetiti da je jedini novi brid koji smo
uveli AE, a svi ostali su se nalazili kod barem jednog od roditelja. [Wikipedia-ERO]

4.4.2 Mutacija

Jedinku u problemu N kraljica mutiramo tako da zamijenimo mjesta dvjema
nasumi¢no odabranim kraljicama. U zapisu jedinke kao n-torke to izvodimo tako da
nasumicno odaberemo dvije pozicije te zamijenimo vrijednosti koje su na njima
upisane.



4.5 Parametri i uvjet prekida

| u ovom problemu ¢e postavljanje parametara ovisiti 0 okolini izvodenja
programa. Veca populacija prema [Homaifar, Turner, Ali, 1992.] uglavhom daje bolje
prosjecne dobrote jedinki, ali ne uvijek (ovisi i 0 tome koji je N) Sto je vidljivo u tablici
4.1 i na grafu 4.5.. Oni su u svojim mjerenjima dobili najbolju prosjeénu dobrotu za
N=200 pri populaciji od 50 jedinki, ali za N=20 pri 20 jedinki. lako bi mozda
paralelnim izvodenjem algoritma na viSe raCunala evolucija rjeSenja ubrzala, na
jednom racunalu viSe jedinki znali duze vrijeme izvodenja jedne generacije
(raCunanja dobrote i stvaranja novih jedinki) te ne jamc&i uvijek vremenski brzu
evoluciju. Zbog toga je vrlo tedko odrediti optimalnu veli€inu populacije.

Postotak krizanja i mutacije u iznosu 25% i 1% daje dobre rezultate. Manje
promjene tih parametara mogu donekle i popraviti algoritam, ali prevelike promjene
ga mogu jako pogorsati (kao i kod svih GA). |1z rezultata [Homaifar, Turner, Ali, 1992.]
se jasno vidi uloga mutacije na grafovima 4.3 i 4.4. lako je mutacija tek sekundarni
operator (manje vazna od rekombinacije), bitha je za pravilnu konvergenciju
populacije prema optimalnoj dobroti.

Uvjet prekida jest pronalazak jedinke dobrote 1.

Tablica 4.1: Rezultati operatora rekombinacije bridova i mutacije

N kraljica Velicina populacije # pokuS$aja do Prosjek dobrote
prvog rieSenja populacije

20 10 2043 .89

20 20 2141 .92

20 50 6321 .90

50 10 59,227 957

50 20 87,975 967

100 20 244,208 976

200 50 340,911 9825




-t

L

]
]

i

Prosjek populacije

- PP =20 -i-POP=50 - FOF =108

Slika 4.3 Operator rekombinacije bridova bez mutacije za razne veli€ine
populacije- prosjek dobrote na 100 uzoraka
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Slika 4.4 Usporedba prosje¢ne dobrote populacije (100 uzoraka) bez
mutacije i s mutacijom
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Slika 4.5 Operator rekombinacije bridova s mutacijom za razne veliine
populacije- prosjek dobrote na 100 uzoraka



5. Zaklju€ak

Svrha ovog rada bila je predstaviti genetske algoritme i njihovu korisnost pri
rjeSavanju nepolinomijalnih problema. Na primjeru NP-problema N kraljica
predstavljena je implementacija GA. Prema istrazivanju [Homaifar, Turner, Ali, 1992.]
a posteriori sloZenost tog algoritma iznosi izmedu O(nxlog,n) i O(x') za
serijsko izvodenje (na jednom radunalu) i izmedu Of(nxlog,n) i O(n’) za
paralelno izvodenje (na viSe raCunala), sto je polinomijalna sloZenost. U usporedbi sa
deterministi¢kim algoritmom koji za ovaj isti problem mora pretraziti cijeli prostor
mogucih rjeSenja i ima slozenost O(n!) , GA, dakle, djeluje mnogo bolje. Dok
deterministi¢ki algoritam u razumnom vremenu moze rijeSiti samo probleme za N<97,
GA uspjesSno rjeSava i probleme za N>200. Na danasnjim racunalima zapreku za
velike probleme ¢ine memorija racunala i vrijeme potrebno za odredivanje dobrote
jedinke.

UspjeSnost algoritma se moze pripisati koriStenju operatora rekombinacije
bridova (ERO) i mutacije. ERO daje veliku slicnost djeteta i roditelja i uvodi vrlo malo
novih bridova &to i Zelimo posti¢i. Razlog zasto je Cesto uvodenje novih bridova loSe
u ovim tipovima problema je to Sto je jako malo novih bridova korisno, a vecina njih
¢e samo oslabiti inaCe dobro rjeSenje. ERO se prema [Wikipedia-ERO]
eksperimentalno pokazuje kao bolji operator krizanja od djelomicno mapiranog
krizanja (engl. partially mapped crossover, PMX) i posrednog krizanja na jednom
mjestu (engl. indirect one-point crossover). Mutacija dodaje raznolikost u populaciju
(ali ne precesto) kako bi bili zastupljeni razli€iti dijelovi prostora potencijalnih rieSenja.

Ukupna djelotvornost GA za ovakav tip problema je vrlo impresivna. GA dolazi
do rjeSenja slijepim putovanjem po prostoru mogucih rjeSenja kako bi zadovoljio
ograniCenja postavljena zbog pocetne velike slozenosti problema. Jedina traZzena
informacija je neki pokazatelj dobrote n-torki koje Cine populaciju. Kako GA ne trazi
znanje o problemu kojega rjeSava, primjena na problem sa stotinama ili tisucama
ograni¢enja je moguc. Neka podrucja koja od ovoga mogu imati koristi su raspored
velikog broja elemenata na integriranim sklopovima, kontrola cestovnog i zracnog
prometa, izrada rasporeda i drugi problemi uredivanja i nizanja.
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7. Sazetak

Upoznavanje sa genetskim algoritmima, heuristickim metodama za dobivanje
zadovoljavajuéeg rjeSenja u relativno kratkom vremenu koje se temelje na ideji
evolucije preuzetoj iz prirode. Objasdnjenje i kratka povijest problema N kraljica te
konkretna implementacija genetskog algoritma s posebnim naglaskom na
ucinkovitosti operatora rekombinacije bridova. Osvrt na vaznost problema i praktiCne
primjene problema N kraljica.
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