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SAZETAK

Ovaj rad bavi se pruzanjem teorijskog uvoda o radu evolucijskih algoritama (EA) kao
algoritama koji se mogu upotrijebiti za optimizaciju brojnih problema iz inzenjerske struke.
Podrucje istrazivanja EA-ma nastaje unutar podrucja strojnog ucenja kojem je cilj
osposobljavanje raCunala za samostalno programiranje. Inspiraciju u svojem radu, EA-mi
posuduju od bioloske evolucije prema teoriji Charlesa Darwina. Osnovnim skupinama EA-ma
smatraju se: evolucijske strategije (ES), evolucijsko programiranje (EP), genetski algoritmi
(GA) te genetsko programiranje (GP). Iznesena teorija o radu algoritama moze se upotrijebiti
za rjesavanje vrlo velikog broja problema kod kojih je moguca primjena nekih od spomenutih
algoritama, a upotreba navedene teorije demonstrirana je na primjerima rada GA i GP algoritma

koji su dani na zavrSetku ovoga rada.

Kljuéne rijeéi: evolucijski algoritmi, evolucijske strategije, evolucijsko programiranje, genetski
algoritmi, genetsko programiranje, metode prikaza rjeSenja, metode selekcije, varijacijski
operatori, regresijska analiza genetskim programiranjem (GP).
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SUMMARY

This thesis provides theoretical introduction of the way in which evolutionary
algorithms (EAs) work and can be used regarding optimization of wide number of problems
that engineers face. EA field of study has formed as part of machine learning, whose main goal
is creating computers capable of self-programming. EAs borrow inspiration from biological
evolution, which is a theory brought forward by Charles Darwin. Main members of EAs are:
evolutionary strategies (ES), evolutionary programming (EP), genetic algorithms (GA) and
genetic programming (GP). Theory about the way EAs work that is presented here, can be
applied to very large number of problems and is also used on examples of GA and GP runs,

given at the end of this thesis.

Key words: evolutionary algorithms (EAs), evolutionary strategies (ES), evolutionary
programming (EP), genetic algorithms (GA), genetic programming (GP), solution
representation, selection methods, variation operator, regression analysis using genetic

programming (GP).
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1. UvOD

Ideja o stvaranju rac¢unalnih programa koji evoluiraju postoji od vremena samog zacetka
racunalne tehnologije. Jo§ davne 1950-te godine, brojni racunalni znanstvenici nastojali su
ra¢unalima dati sposobnost samostalnog u¢enja. U tom je pogledu predvodnik bio Arthur Lee
Samuel, koji se smatra prvom osobom koja je izvela operaciju u kojoj je racunalo samostalno
ucilo. Pojam kojim je Samuel definirao ¢itavo spomenuto podruéje glasi machine learning ili
na hrvatskom, strojno ucenje. Inicijalni cilj tog podrucja bio je osposobljavanje racunala za
samostalno programiranje. To se pokazalo kao previSe ambiciozna i u to doba nedostizna teznja,
stoga su se istrazivaci s viemenom okrenuli skromnijim ciljevima. Kao posljedica tog zaokreta
nastala je nova definicija strojnog u¢enja kao podrucja koje podrazumijeva istrazivanje i razvoj
racunalnih algoritama koji se automatski unaprjeduju temeljem stecenog iskustva [1]. Kroz
ljudsku povijest, ljudi su oduvijek nastojali iskustva ste€ena promatranjem prirode oko sebe
primijeniti u njithovim prakti¢nim ili istrazivackim radovima. Tako smo oponasanjem ptica i
riba dobili avione i podmornice, proucavanjem nac¢ina komunikacije §iSmisa i dupina osmisljeni
su radari i sonari, itd.. Imajuci na umu navedena ali i brojna druga uspjesna rjeSenja nastala po
principu bionike, tj. principu primjene bioloskih ili prirodnih nacela u istraZivanju i
konstruiranju ljudskih sustava, ra¢unalni znanstvenici inspiraciju za prilagodljive algoritme
takoder su trazili upravo u prirodi [2]. Tako su prouc¢avaju¢i model procesa bioloske evolucije,
uoCili moguénost primjene pojednostavljenog Darwinovog evolucijskog modela kako bi
stvorili adaptivne algoritame kojima je cilj rjeSavanje raznih optimizacijskih problema. Upravo
takvi algoritmi koji su nastali u sklopu istrazivanja unutar podrucja strojnog ucenja, danas su
poznati pod nazivom evolucijski algoritmi [1, 3]. Bioloska evolucija sastoji se od nekoliko
jednostavnih mehanizama: razvoj vrsta odvija se pomocu krizanja i rekombinacije, nakon kojih
slijedi selekcija koja omogucuje prezivljavanje i reprodukciju onim jedinkama koje su bolje
prilagodene okolini u kojoj se nalaze. Gledano iz inzenjerske perspektive, evolucija ustvari
predstavlja metodu pretrazivanja vrlo velikog prostora mogucih rjeSenja. Sva ta moguca
rjeSenja predstavljaju jedinke (organizme) koje se ocjenjuju prema nekim promjenjivim
kriterijima uspje$nosti nakon ¢ega u konacnici prezivljavaju samo one najpogodnije. Kod
evolucijskih algoritama koriste se upravo ti spomenuti osnovni mehanizmi pri generiranju
novih mogucih rjeSenja, no oni su naravno nesto pojednostavljeni. Pod klasi¢ne evolucijske
algoritme, danas ubrajamo: genetske algoritme (GA), evolucijske strategije (ES), evolucijsko

programiranje (EP) te genetsko programiranje (GP). Sa stajaliSta primjene u tehnickoj struci,
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ovi algoritmi pokazali su se vrlo uspje$nim u rjeSavanju raznih teSkih optimizacijskih problema

kao i ostvarenju strojnog ucenja, zbog ¢ega su posljednjih godina postali vrlo zanimljiv predmet
istrazivanja a time i predmet ovoga rada [3]. U prvom djelu rada biti ¢e dane teoretske osnovne
zajednicke svim evolucijskim algoritmima. U drugom dijelu pokusat ¢u obraditi svaki od

algoritama zasebno, s naglaskom na genetske algoritme (GA) i genetsko programiranje (GP).

T
E\.fulur.usln algoritmi
/ /7 N\ N\
" Genetski " [ Genetsko |
f algoritmi ,' | programiranje |

: "\ -/
7\

|' Evolucijske \ [ Ewvoluciiske |
| sirategije f I". programiranje |
\ \ !

"

Slika 1.  Osnovne skupine evolucijskih algoritama
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2. EVOLUCIJSKI ALGORITMI

2.1. Paralela izmedu teorije evolucije i evolucijskih algoritama

Osobom koja je formulirala osnove moderne teorije evolucije smatra se engleski
prirodoslovac Charles Darwin. On se tijekom svojih putovanja bavio proucavanjem raznih
zivotinjskih vrsta iz svih krajeva svijeta te je svoje spoznaje 1859. godine iznio u knjizi O
podrijetlu vrsta. U toj knjizi iznosi ideju o nastanku i evoluciji vrsta uz pomo¢ prirodne
selekcije. Darwin je do takve ideje dosao primijetivsi da za sve populacije Zivih bica vrijede
dva fenomena koja ih povezuju . Logicki bi se moglo zakljuéiti da bi broj jedinki neke
populacije trebao eksponencijalno rasti zbog jednostavne ¢injenice da Ziva bi¢a obi¢no stvaraju
vise potomka, medutim podaci prikupljeni sa terena tijekom istrazivanja pokazali su da to nije
tako. Pra¢enjem veli¢ine populacija raznih zivotinjskih vrsta, Darwin je uocio prvi od
spomenutih fenomena, a to je da ta brojka u stvari tezi nekom konstantnom iznosu. Osim toga,
druga zajedni¢ka pojava koju primjecuje, a koja nastaje iz generacije u generaciju, jest
pojavljivanje razli¢itosti svojstava (fenotipa) medu jedinkama unutar istih vrsta. Upravo te
razli¢itosti upucuju ga na zakljucak da Ziva bi¢a razvijaju neka nova svojstva te da ona s dobrim
osobinama kao §to su otpornost na neke bolesti, imaju vecu vjerojatnost da opstanu u borbi za
ogranicene resurse i prenesu svoja pozitivna obiljeZja na svoje potomke, za razliku od onih koji
takve osobine ne razviju. U konacnici zakljucuje da je posrijedi regulacija populacija zivih bi¢a
putem prirodne selekcije, te da samo oni koji se uspiju najbolje prilagoditi svojoj takoder
promjenjivoj okolini, prezivljavaju. 1z ovakve formulacije teorije o prirodnoj evoluciji, mogu
se primijetiti Cetiri osnovna preduvjeta potrebna da bi do evolucije prirodnim odabirom uopce
doslo [1]:

1. Mora postojati moguénost reprodukcije jedinki u populaciji

2. Mora do¢i do varijacije koja utjece na vjerojatnost prezivljavanja jedinki

3. Mora postojati moguénost nasljedivanja

4. Na raspolaganju moraju biti ograniceni resursi, Sto ¢e izazvati natjecanje za opstanak

Navedena Cetiri faktora rezultiraju prirodnom selekcijom koja mijenja (evoluira) karakteristike
pocetne populacije u nekom vremenskom periodu. Upravo na tim istim principima pociva ideja
o evolucijskim algoritmima zbog ¢ega su oni i dobili svoje ime. Evolucijski algoritmi
funkcioniraju na nacin da definiraju cilj u obliku nekog kvalitativnog Kriterija koji se zatim
koristi pri evaluaciji potencijalnih rjeSenja kroz viSe koraka njihove rafinacije. Ukoliko je

kvalitativni kriterij ispravno definiran, te se upotrijebi dovoljan broj koraka rafinacije
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(iteracija), ti algoritmi izbacit ¢e optimalno ili priblizno optimalno rjeSenje postavljenog
problema. Postupak izbora najboljih pojedinaca za razmnoZavanje (potencijalnih rjesenja) kod
ovih algoritama zove se selekcija, dok se kvalitativan kriterij temeljem kojeg se ona vrsi definira
funkcijom pogodnosti. Pored toga, kako bi se osiguralo da nova potencijalna rjeSenja u nekom
koraku rafinacije, ne postanu identi¢ne kopije svojih roditelja, mora postojati i neka tehnika
reprodukcije sa mehanizmom varijacije. Ukoliko tog mehanizma ne bi bilo, rad ovog algoritma
ne bi imao smisla bas kao Sto bi to i u prirodi znacilo da je evolucija zivih bi¢a nemoguca.
Varijacija se stoga, kao i u prirodi, ovdje postize tzv. varijacijskim operatorima, a to su:
mutacija, koja se u kontekstu evolucijskih algoritama zove inovacijski operator te izmjenom
genetickog materijala medu jedinkama (krizanje i rekombinacija) koja se naziva konzervacijski
operator. Razlicite tehnike unutar podrucja evolucijskih algoritama koriste razliCite varijacijske
operatore. Tako postoje tehnike koje veé¢inom rade s inovacijskim operatorima, dok neke
ve¢inom rade s konzervacijskim [1]. Detaljnije o nastanku evolucijskih algoritama, kao i nac¢inu

njihova rada biti ¢e recCeno u narednim poglavljima.

2.2.  Razvoj evolucijskih algoritama

Zacetnikom evolucijskih algoritama smatra se Richard Friedberg koji je 1958. godine
izveo eksperiment ¢iji je cilj bio izrada algoritma koji bi stvarao niz programa u asemblerskom
jeziku za rad na racunalu sposobnom prepoznati tek jedan bit informacija. Asemblerski jezik
predstavlja najnizi oblik programskog jezika koji sadrzi upute potrebne za osnovno
funkcioniranje nekog programibilnog uredaja te je svojstven samo uredaju za koji se pise.
Strukture programa koje su nastajale, bile su sposobne obavljati operacije zbrajanja dva bita.
Iako je bio ograni¢en skromnom ra¢unalnom mo¢i svoga doba, njegov algoritam funkcionirao
je na sli¢an nacin kao $to evolucijski algoritmi funkcioniraju danas. Zapoceo je nasumi¢nim
stvaranjem jedne ili viSe razli¢itih programskih struktura. Nakon toga, upotrijebljen je
varijacijski operator, u ovom slucaju bila je to mutacija, tj. nasumicna promjena u jednom bitu
programske strukture. Za evaluaciju dobivenih programskih struktura, odnosno provodenje
selekcije, koristio je binarnu pogodnost, prema kojoj je dobiveni program ili pogodan ili nije.
Takav pristup predstavljao je ozbiljan nedostatak zbog toga Sto takva povratna informacija nije
mogla biti upotrijebljena kao vodilja za iduc¢i postupak trazenja pogodne programske strukture.
Iako je za danasnje poimanje rezultat njegova rada skroman, u to doba takav nacin razmisljanja
bio je vrlo napredan i zbog toga se smatra pretecom modernih evolucijskih algoritama ¢ime

Friedberg postaje zaCetnikom te grane unutar podrucja strojnog ucenja [1]. U narednim
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godinama uslijedio je razvoj danas najpoznatijih evolucijskih algoritama. Najprije su nastale
evolucijske strategije koje je 1965. godine prvi predlozio Schwefel u svojem diplomskom radu,
da bi ih kasnije Rechenberg u sklopu svoje doktorske disertacije razradio. Zatim je uslijedio
razvoj evolucijskog programiranja koje razvija Fogel 1966., nakon ¢ega slijede genetski
algoritmi 1967. godine 1 njihov zacetnih Holland te na kraju genetsko programiranje 1992.
godine za ¢iju pojavu je najzasluzniji Koza [2]. Vremenska crta koja prati razvoj spomenutih

algoritama dana je na slici.

1965 1966
ES (Rechenberg and Schwefel) EP (Fogel)
S e

XVa A
P

i r
e >
GA (Holland) 7
1967 GP (Koza)
1992

2005

Slika 2.  Vremenska crta nastanka osnovnih pripadnika EA-ma [2]

2.3. Princip rada jednostavnog evolucijskog algoritma

Kao $to je ve¢ receno, evolucijski algoritmi inspirirani su bioloskom evolucijom te sluze
kako bi se izvrsili neki odredeni zadaci ucenja ili optimiziranja. Razli¢ite vrste ovih algoritama

razvijene kroz povijest imaju nekoliko osnovnih poveznica, a to su [1]:

e populacija rjeSenja

e selekcija

e inovacijski operatori

e konzervacijski operatori

o kvalitativne razlike
Kod jednostavnog evolucijskog algoritma, u prvom koraku polazi se od generiranja pocetne
populacije rjeSenja. U sljedeCem koraku, ocjenjuje se pogodnost svakog ¢Clana generirane
populacije. Ta pogodnost f; pojedinca x; ocjenjuje se funkcijom pogodnosti @: f; = ®d(x;).
Pojedinci koji rezultiraju ve¢im iznosom funkcije pogodnosti smatraju se boljim od onih
manjeq iznosa. Nekih opcenitih smjernica za oblikovanje funkcije pogodnosti nema, ve¢ se ona
prilagodava problemu koji se nastoji rijesiti pomocu tzv. metode pokusaja i pogreske. Ovdje
lezi temeljna razlika izmedu prirodne evolucije i evolucije racunalnim algoritmom, jer prirodna

evolucija uvijek ima jasno odredenu funkciju pogodnosti pomoc¢u koje one manje prilagodene
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jedinke eliminira, za razliku od umjetne kod koje je vrlo vazno tu funkciju definirati ispravno

zbog Cega je ovdje posrijedi spomenuta metoda pokusaja i pogreske. Upravo je to jedan od
glavnih razloga zbog kojih se kaze da evolucijski algoritmi rade prema pojednostavljenom
principu prirodne evolucije. Nakon $to je procjena pogodnosti provedena, stvara se nova
generacija populacije rjeSenja koriste¢i mehanizam selekcije uz dodatak varijacijskih operatora.
Selekcijski mehanizam pomocu funkcije pogodnosti osigurava da pojedinci koji imaju vecu
vrijednost pogodnosti dobiju veéu Sansu za prezivljavanje i prijenos svojeg genetskog
materijala sljedecoj generaciji putem mutacija, krizanja i rekombinacije od ostalih [3]. Takav
postupak ponavlja se sve dok se ne postigne neki uvjet prekida. Na slici je prikazan dijagram
toka jednostavnog evolucijskog algoritma, a ispod se nalazi pseudokod koji zajedno ilustriraju
upravo opisani proces rada.

Izbor roditelja— Roditelji
Inicijalizacija
———
N Rekombinacija,
Populacija Mutacija ]
Prekid l

PreZivljavanje Potomstvo

Slika 3.  Dijagram toka jednostavnog EA-a [3]

POCETAK
INICHALIZIRAJ populaciju slu¢ajnih kandidata;
OCIJENI svakog kandidata
PONAVLIAJ DO (UVJET PREKIDA ZADOVOLIJEN)
1 IZABERI roditelje;
2 REKOMBINIRAI parove roditelja;
3 MUTIRAI rezultirajuce potomke;
4 OCIJENI nove kandidate;
5 IZABERI jedinke za novu generaciju;
prekid

KRAJ

Slika 4.  Pseudokod jednostavnog EA-a [3]

2.4. Prikaz populacije rjeSenja

Kod evolucijskih algoritama rjeSenja su prikazana u obliku koji je u prirodi ekvivalentan
genotipu tj. skupu kromosoma neke populacije. Kromosomi u biologiji predstavljaju lan¢aste

tvorevine koje se nalaze u jezgri svake stanice biljnog ili zivotinjskog podrijetla te posjeduju
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sve informacije o fenotipu promatrane jedinke. Skup informacija koji opisuje jedno svojstvo
zapisan je u dio kromosoma koji se zove gen. Kromosomi dolaze u parovima, jedan kromosom
dolazi od oca, dok drugi dolazi od majke. Iz toga se moze zakljuciti da za svako svojstvo koje
neka jedinka posjeduje postoje dva gena tj. dvije informacije. Naziv za gen u takvom paru gena
gdje jedan i drugi nose informaciju za jedno svojstvo naziva se alel. U genetskom paru odnos
gena moze biti ravnopravan ili neravnopravan sto odreduje koje ¢e svojstvo kod djece
prevladati tj. u slu¢aju ravnopravnosti kojom ¢e konaénom kombinacijom svojstava rezultirati.
Sva svojstva neke jedinke nisu zapisana u samo jednom paru kromosoma ve¢ njih moZze biti
viSe, pa tako npr. kod ¢ovjeka postoje 23 para kromosoma. Na molekularnoj razini, gen
predstavlja slijed odredenog broja nukleotidnih parova uzduz molekule deoksiribonukleinske
kiseline (DNK). Molekula DNK ima oblik dviju spirala koje su izgradene od fosforne kiseline
i Secera, dok su mostovi koji povezuju te spirale gradeni od dusi¢nih baza. Dvije povezane
dusi¢ne baze Cine bazni, tj. nukleotidni par. Upravo te dusi¢ne baze predstavljaju najmanju
jedinicu informacije u Zivom organizmu, a najblizi ekvivalent tome kod ra¢unala predstavlja
jedan bit (0 ili 1). Zbog toga je jedan on nacina prikaza jedinki kod evolucijskih algoritama
upravo pomocu binarnih vrijednosti. Sveukupnost gena nekog organizma koji se prenosi s
roditelja (pola s oCeve strane, pola s majcine) na djecu zove se genom ili genotip neke jedinke
[4]. Genotip predstavlja osnovni mehanizam za ostvarivanje razli¢itosti unutar populacije zbog
toga Sto se genetske promjene uzrokovane mutacijom i rekombinacijom prenose upravo preko
genoma, dok fenotip za razliku od njega predstavlja sveukupnost vidljivih svojstava organizma
koja ¢e odrediti njegovu sposobnost da prezivi dovoljno dugo kako bi se mogao razmnozavati.
Osim navedenih pojmova, korisno bi bilo uvesti jos jedan pojam, a to je ontogenza koja definira
odnos izmedu fenotipa 1 genotipa. Ona kaze da promjene u molekuli DNK nekog organizma
mogu promijeniti taj organizam medutim, obratno u pravilu ne vrijedi. Slikoviti primjer toga u
prirodi je otac koji tijekom svojeg zivota stekne veliku misSiénu masu radeci teske fizicke
poslove i njegov sin koji to svojstvo naravno ne nasljeduje ve¢ ga i on mora ste¢i. Stoga se
moze zaklju¢iti da se svi bioloSki mehanizmi nasljedivanja u prirodi poput: kopiranja
roditeljske DNK i prosljedivanja djeci, mutacije te rekombinacije roditeljske DNK, odvijaju na
razini genotipa (g), dok prirodna selekcija djeluje samo na razini fenotipa (¥) zbog toga §to je

ontogeneza u pravilu jednosmjerna ulica [1]. Takav model nasljedivanja prikazan je na slici.
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ONTOGENEZA ONTOGENEZA ONTOGENEZA
G |—NASLJEDIVANJE—>| G |—NASLJEDIVANJE—>| G —NASLJEDIVANJE—»
(Baka) (Majka) (Kéer)

G = genotip (DNA)
F = fenotip (organizam)

Slika 5.  Princip ontogeneze [1]

Ocigledno je da su ova dva koncepta vazna u prirodnoj evoluciji jednako kao 1 u umjetnoj kojom
se bave evolucijski algoritmi. Kod algoritama fenotip i genotip predstavljaju dva zasebna
prostora s podacima za koje je potrebno odrediti metodu preslikavanja tih podataka: F — G i
G — F. Preslikavanje podataka ustvari predstavlja kodiranje u slucaju F — §G i dekodiranje u
slu¢aju G — F. Vrednovanje pojedinca odvija se u prostoru F, a evolucijski operatori izvode
se u G prostoru [3]. Trazi se dakle nacin na koji ¢e ¢lanovi populacije i njihov fenotip, na ¢ijoj
se razini odvija selekcija, biti prikazani u algoritmu ¢iji varijacijski operatori rade s genotipom.
Jedan ¢lan populacije u algoritmu najéesce je prikazan kao niz znakova, polja ili stabla te se
kao i u prirodi naziva kromosom ili ponekad gen. Najces¢i oblici u kojima se podaci o populaciji
rjeSenja tj. genotipu jedinki prikazuju za svaku skupinu evolucijskih algoritama su sljede¢i [5]:

e Genetski algoritmi: binarni nizovi

e Evolucijske strategije: vektori s realnim vrijednostima

e Evolucijsko programiranje: stroj s kona¢nim brojem stanja

e Genetsko programiranje: LISP stabla
Osim ve¢ spomenutog binarnog na¢ina prikazivanja, postoji jos mnogo drugih. Neki osnovni
nacini prikaza podataka prema kojima se oni kodiraju su sljedeci [5]:

e binarni nacin prikaza

e cjelobrojni prikaz

e prikaz pomocu realnih brojeva (prikaz pomocu plutajuce tocke)

e permutacijski prikaz

e prikaz u obliku stabla
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Kod izbora nacina prikazivanja, potrebno je odabrati onaj koji je najprikladniji problemu koji
se rjeSava. Ovdje je vazno naglasiti da nabrojeni oblici i nacini prikaza nisu jedini, ve¢ samo
najpoznatiji jer oblika prikaza kao i razli¢itih tipova problema postoji vrlo mnogo. Svaki
prikazani kromosom koji se dekodira tj. rjeSenje, predstavlja jednu tocku u hiperprostoru (n +
1 dimenzionalnom prostoru) fenotipa, omedenom sa n parametara tj. osobina [3]. Najbolju
ilustraciju navedenog daje iduca slika na kojoj je prikazana adaptivna povrSina u
trodimenzionalnom Kartezijevom koordinatnom sustavu koja povezuje sve toCke rjeSenja
nekog problema sa dva parametra. Na osima se nalaze spomenuta dva parametra Koji
obiljezavaju neka vidljiva svojstva, a visina povrSine u svakoj tocki govori o pogodnosti
odgovaraju¢e kombinacije svojstava tj. rjeSenja. Najoptimalnija rjeSenja nalaze se na najviSim

brjegovima [6].

Pogodnost

PR e

55 |

45 |

40 -

Osobinal 15 o

Slika 6.  Tlustracija adaptivne povrSine [6]

Ideja iza metode kojom ¢e se provesti postupak samog kodiranja podataka koji se prikazuju
usporedno definira i metodu dekodiranja te nacin prikaza rjeSenja. Pronalazak shema za
kodiranje koje dobro reflektiraju promatrani problem predstavlja izazov o kojem ovisi
ispravnost i efikasnost funkcioniranja evolucijskih algoritama [1]. U nastavku ¢e kod svake
metode prikaza biti dan i jedna primjer kodiranja genotipskog prostora. Vazno je naglasiti da
genotipski i1 fenotipski prostor ne moraju kod nekih problema imati jednaki prikaz, ve¢ se u tim
slu¢ajevima vr$i dekodiranje kod kojeg se npr. binarni prikaz dekodira u prikaz s realnim ili

cjelobrojnim vrijednostima.
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2.4.1. Binarni nacin prikaza

Binarni nacin prikazivanja predstavlja jednu od najranijih metoda koristenih u tu svrhu.
Obi¢no se upotrebljava u prikazu rjeSenja kao binarnog niza brojeva kojeg nazivamo
kromosom. Na iducoj slici prikazan je primjer izgleda takvog jednog kromosoma. Svako polje
u nizu predstavlja jedan gen. Gledano s lijeva na desno, redni broj nekog polja predstavlja
poziciju promatranog gena dok svaka binarna vrijednost (O ili 1) unutar tih polja predstavlja
jedan alel [5]. Prema tome, kromosom sadrZi niz gena, a populacija tih kromosoma ¢ini genotip
odnosno prostor G. Na temelju takvog genotipa moguce je izvrsiti dekodiranje kako bi se dobio
fenotip koji predstavlja neka dobivena vidljiva svojstva tj. prostor F. Duljina n kromosoma

ovisi o broju parametara potrebnih za rjeSavanje postavljenog problema [3].

pozicija gena

/ alel =0ili1
0 1 2/ n
4
‘ 1101 ¢+ 1 | KROMOSOM
\gen
Slika 7. lzgled kromosoma [5]
Fenotipski prostor Genotipski prostor

KODIRAMNIE (prikaz)

10010001
10010010
010001001

= 011101001 |

DEKODIRAMIE (inverzija prikaza)

Slika 8.  Prikaz preslikavanja F 2 G i G>F [5]

Ovakav prikaz koristi se za probleme ¢iji je fenotipski prostor sastavljen od tzv. Boolean
varijabla odlucivanja (da ili ne) zbog toga $to ih jedinice i nule u genotipskom prostoru mogu
jednostavno reprezentirati. llustrativni primjer kodiranja genotipskog prostora daje tzv.
problem naprtnjace. Zamislimo neku praznu naprtnjacu koja se Zeli napuniti, a za koju nam je

poznata vrijednost njezina kapaciteta koji reprezentira njezinu veli¢inu i nosivosti. Pritom
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nam je za svaki od n predmeta takoder poznata vrijednost kojom on utjeCe na kapacitet
naprtnjace [7]. Recimo da se ovdje radi o n = 8 sljede¢ih predmeta: kapi, rukavicama, uzadi,
plameniku, boci vode, kutiji s hranom, Zeljeznoj Sipci te koloturi za uzad . Potrebno je
maksimizirati broj stvari u toj naprtnjaci a da se vrijednost njezina kapaciteta ne prekoraci.
Ukoliko se koristi binarno kodiranje, ¢injenicu o tome koja od stvari se nalazi u naprtnjaci

kod optimalnog rjeSenja reprezentiraju nule i jedinice kao na slici.

Kapa 1
Rukavice 1
Uze 1
Plamenik 0
Boca vode 1

Kutija s hranom |1

Zeljezna Sipka 0

Kolotura za uzad | O

Slika9. Kodiranje sadrzaja naprtnjace binarnim prikazom

Kromosom sa slike predstavlja rjeSenje u kojem je to¢no prikazano koje predmete je potrebno
staviti u naprtnjacu da bi ona bila optimalno napunjena, medutim nije nam poznato Koju

koli¢inu pojedinih predmeta smijemo staviti.

2.4.2. Cjelobrojni prikaz

Prikaz pomocu cijelih brojeva smatra se boljom metodom od binarnog prikaza jer
omogucuje da se kod problema s iskljucivo cjelobrojnim parametrima oni izravno kodiraju [5].
To znaci da vrijednosti koje se dobiju u jednom kromosomu tj. rjeSenju U prostoru genotipa,
predstavljaju izravnu reprezentaciju odgovarajuceg svojstva u prostoru fenotipa. Na primjeru
problema naprtnjace iz binarnog prikaza moguce je objasniti i ovaj prikaz i kodiranje. Svaki
predmet koji nam je na raspolaganju za stavljanje u naprtnjacu mogli bismo kodirati brojevima

od 0 do 7 kao na slici.
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Kapa 0

Rukavice 1

Uze

Plamenik

Boca vode

Kutija s hranom

Zeljezna Sipka

N o o] A WD

Kolotura za uzad

Slika 10. Kodiranje sadrzaja naprtnjace cjelobrojnim prikazom

Nakon provedbe nekog od pogodnih evolucijskih algoritama koji ¢e u obzir uzeti kapacitet
naprtnjace 1 tezinu utjecaja kojeg svaki od tih predmeta na taj kapacitet imaju, moze se dobiti

kromosom koji predstavlja rjeSenje kao na sljedecoj slici.

1/2(1(3[3|5(|6(8

Slika 11. Moguce rjesenje problema naprtnjace iskazano cjelobrojnim vrijednostima

2.4.3. Prikaz pomocu realnih brojeva

Kod ovog prikaza numericke vrijednosti parametra kodiraju se kao realni brojevi a
kromosomi tj. rjeSenja predstavljena su vektorom x = (x4, ..., X,), gdje n predstavlja duljinu
kromosoma odnosno broj parametra svojstvenih problemu koji se rjeSava [5]. lzgled
kromosoma s realnim brojevima dan je na sljedecoj slici. Ovdje je takoder moguée primijeniti
izravno kodiranje gdje su tocke iz genotipskog prostora izravno povezane s odgovaraju¢im

tockama fenotipskog prostora ovisno o problemu.

| 0,234 | 0,176 | 0,222 | 0,454 |

Slika 12. Kromosom s realnim brojevima

x =(0.234,0.176,0.222,0.454)
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2.4.4. Permutacijski prikaz

Ova metoda upotrebljava se za prikaz rjeSenja problema ¢ije numericke vrijednosti
parametra oznacavaju objekt rasporeden unutar nekog skupa razli¢itih objekata. Problemi kod
kojih se koristi podrazumijevaju pronalazak optimalnog niza tih objekata prilikom ¢ega se
vrijednost koja oznaCava svaki pojedini objekt smije upotrijebiti samo jednom. Jedan
kromosom u ovom slucaju predstavlja niz brojeva poredanih u nekom poretku koji reprezentira
jedno rjesenje. Primjer takvih slucajeva su: problem planiranja proizvodnje (redoslijed obrade
na alatnim strojevima) te problem putujuceg trgovca (problem pronalaska najkrace rute koja
obuhvaca sve lokacije uz vrac¢anje u polazi$nu to¢ku) koji je ilustriran na slici. Gradovi su
oznaceni nekim brojevima od 1 do n a jedna moguca ruta koja obuhvaca sve gradove i vraca se
na pocetak predstavlja jednu permutaciju. Ukoliko bi se u danom primjeru problem ogranicio
samo na prva 4 grada, vektori [1,2,3,4] i [3,4,2,1] bile bi valjane dvije permutacije, a moguci

broj permutacija bio bi jednak n! odnosno u ovom slucaju 4! = 24.

Slika 13. Raspored gradova za koje se trazi redoslijed putovanja

KromosomA |12 |3 |4

KromosomB |34 |2 |1

Slika 14. Dva kromosoma koja predstavljaju dvije valjane permutacije
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2.45. Prikaz u obliku stabla

Ovaj nacin prikaza koristi stabla kako bi prikazao rjesenja tj. kromosome koji za razliku
od ostalih metoda prikaza nisu linearne strukture fiksne veli¢ine, ve¢ nelinearne strukture koje
variraju dubinom i Sirinom. Primjeri prikaza aritmeticke i logicke formule kao 1 jednostavnog

raCunalnog programa ilustriran je na slici.

.A_ 2_”+((x+3)_$) A/_)\v (XAHUE‘)"((XVY)()\(”EZy;;
AW AN NN
SN /\/\ NN
5 1 X/\y

4 \i,v=h1i|;e(|'<20)

/\ ¢ i=i+1

/=\ while 1

PN

i 20 1 /Jr\
i 1

Slika 15. Prikaz aritmeticke (lijevo), logi¢ke (desno) formule te jednostavnog
racunalnog programa (dolje) u prikazu stablom [5]

2.5. Inicijalizacija algoritma

Inicijalizacija je ime nadjenuto postupku odabira pocetne populacije rjeSenja. Ona
podrazumijeva odabir pojedinca te populacije kao i definiranje njezine veli¢ine. Taj postupak
obi¢no se izvodi stohasti¢ki, medutim, ukoliko je unaprijed poznato neko ekspertno znanje o
domeni koja se pretrazuje, onda se to znanje moze upotrijebiti. Kod vecine postupaka
inicijalizacije, koriste se Cetiri osnovne strategije [8]:

1) Nasumicno generiranje

a. pseudo-nasumi¢no — generiranje nezavisnih vrijednosti koje ¢e tvoriti

ravnomjerno (uniformno) rasporedenu inicijalnu populaciju
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b. kvazi-nasumi¢no — generiranje nezavisnih ali namjerno rasprSenih vrijednosti
inicijalne populacije

2) Sekvencijalna diverzifikacija

¢ uniformno uzorkovanje prostora odlucivanja (prostora rjesenja)

e rjeSenja se generiraju u sekvencama radi optimiziranja diverzificiranosti

3) Paralelna diverzifikacija

e rjeSenja se generiraju na paralelan nezavisan nacin

4) Heuristi¢ko generiranje

e rjeSenja se generiraju pomocu heuristike, primjer toga je koriStenje nasumicnog

pohlepnog algoritma

Razlog zbog kojeg se preteZito koriste ovakve stohasticke strategije kod evolucijskih algoritama
lezi u tome $to se ti algoritmi kod teorijskih razmatranja testiraju kako bi se njihova efikasnost
i to¢nost rada mogla medusobno usporedivati pa bi uvodenje iskustvenog znanja u bilo kojem
dijelu pretrage prostora rjesenja zapravo bilo varanje [3]. Uz takvu tvrdnju, vazno je imati na
umu da ukoliko se evolucijski algoritmi koriste u realnim situacijama tj. problemima, onda se
upotreba bilo kakvog ekspertnog znanja o tom problemu preporuca, medutim, s obzirom da
ugradivanje tog znanja zahtijeva ulaganje odredenog vremena, kod vrlo slozenih problema

ponekad ta primjena nema smisla.

2.6. Postupak selekcije roditelja

Nakon sto je temeljem neke od strategija inicijalizacije stvorena pocetna populacija,
potrebno je u prvom kao 1 u svakom idu¢em koraku iz trenutne populacije odabrati jedinke koje
¢e biti roditelji u procesu reprodukcije tj. izvrSiti njihovu selekciju. Vazno je naglasiti da je
selekcija kod evolucijskih algoritama, za razliku od inicijalizacije najcesce deterministicka
metoda bazirana na vjerojatnosti. Vjerojatnost odabira pojedine jedinke ovisi 0 njezinoj
pogodnosti koja se ocjenjuje pomocu funkcije pogodnost. Za rjeSenja koja rezultiraju veéim
iznosom vjerojatnije je da ¢e postati roditelji, medutim ¢ak i oni najgori pojedinci imaju
odredenu vjerojatnost za to. Uobicajene strategije selekcije su [8]:

e Kotac za rulet

¢ Stohasti¢ko univerzalno uzorkovanje

e Turnirska selekcija
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Spomenute strategije koriste se za selekciju roditelja medutim, takoder ih se moze upotrijebiti

i kod selekcije za prezivljavanje [5]. U ovom radu naknadno ¢e biti obradene (poglavlje 2.8)
strategije selekcije koje se najéesée koriste kod prezivljavanja a koje su kao takve navedene u
literaturi te u ovom trenutnom poglavlju nisu spomenute. Ovisno o potrebi, i jedne i druge

metode mogu se upotrijebiti i za selekciju roditelja 1 za selekciju kod prezivljavanja.

2.6.1. Selekcija metodom kotaca za rulet

Ovo je najcesce koristena strategija koja se zasniva na izracunu relativne pogodnosti p;

za svaku od jedinki u promatranoj populaciji prema sljede¢oj formuli:

=g, fi20 €

fi — vrijednost pogodnosti i-te jedinke dobivena iz funkcije pogodnosti

N — veli¢ina promatrane populacije

Za svaku jedinku i njezinu pripadajucu relativnu vjerojatnost p; formira se jedan sektor unutar
kruZnice sa pripadaju¢im srediSnjim kutom Koji iznosi 2mp;. Kada se kruznica na taj nacin
popuni, dobije se nekoliko sektora koji reprezentiraju sve jedinke promatrane populacije.
Selekcija se vrsi na nacin da se oko te kruznice zarotira neka zamisljena tocka (ili strelica) koja
se nasumicno zaustavlja na nekom sektoru ¢ime tog pojedinca bira za roditelja, odnosno vrsi
selekciju. Upravo je zbog takvog postupka izbora roditelja koji podsje¢a na vrtnju kotaca za
rulet ova metoda i dobila svoj naziv. Iz navedenog je jasno da oni pojedinci koji imaju veéu
relativnu pogodnost, ujedno imaju i vecu vjerojatnost da budu odabrani. Ovaj postupak izbora
ponavlja se sve dok se ne dobije Zeljena veli¢ina populacije roditelja. Prilikom toga neke
jedinke biti ¢e mozda odabrane 1 po nekoliko puta, dok neke mozda uopcée nece biti uzete u

obzir [2]. Primjer vrsenja selekcije roditelja metodom kotaca za rulet dan je u nastavku.

A

I G MmmoUOoO w
BBE DN =2 s

Slika 16. Primjer selekcije metodom kotaca za rulet
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Nedostatak ove metode lezi u tome da neka rjeSenja koja u ranoj fazi evolucijskog postupka
postizu visoke vrijednosti dobrote prevladaju, odnosno budu ponavljano izabrana u sljedece
populacije ¢ime se smanjuje opseg pretrazivanja a time algoritam ograni¢ava na podprostor koji

ne mora biti blizu globalno optimalnog rjesenja [3].

2.6.2. Selekcija stohasticko univerzalnim uzorkovanjem

Kod ove metode takoder se koristi prikaz sektorima unutar kruZnice temeljem izracuna
relativne pogodnosti p;, no za razliku od metode kotaca za rulet, ovdje se u jednom okretaju
odjednom bira vise roditelja. Ukoliko nije definirano drugacije, odjednom se bira najvise
onoliko roditelja koliko je promatrana populacija velika. Kutovi izmedu svih zamisljenih tocaka
(ili strelica) koje se rotiraju oko kruznice jednaki su i iznose: %ﬂ gdje m predstavlja broj jedinki
koje se odjednom biraju. Za svaku se jedinku kod ove metode izbora, o¢ekuje da bude odabrana

n puta Sto je definirano izrazom [2]:

fi
M =P m=pi=gy oom 2

p; — relativna pogodnost i-te jedinke

m — koli¢ina jedinki koje se biraju odjednom

fi — vrijednost pogodnosti i-te jedinke dobivena iz funkcije pogodnosti

N — veli¢ina promatrane populacije

Za razliku od metode kotaca za rulet, ovdje se istovremenim izborom vise jedinki izbjegava
pristranost zbog ¢ega je ovo generalno gledano bolja metoda.

Primjer vrSenja selekcije roditelja metodom stohasticko univerzalnog uzorkovanja dan je u

nastavku. U danom primjeru odjednom se bira m = 4 roditelja iz populacije od 8 jedinki.

jedinka

I G M i © Eel o B
N N N N

Slika 17. Primjer selekcije stohasti¢ko univerzalnim uzorkovanjem [8]
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2.6.3. Turnirska selekcija

Za provodenje turnirske selekcije, potrebno je nasumiéno odabrati k jedinki iz
promatrane populacije te usporediti vrijednosti njihove pogodnosti. Odabrane jedinke se na taj
nacin nadmecu kao u turniru, od kud dolazi naziv ove metode. Najbolja jedinka s najveéim
iznosom pogodnosti pobjeduje i bira se za roditelja. Taj se postupak ponavlja sve dok se ne
postigne Zeljeni broj roditelja. Broj jedinki k definira veli¢inu turnira te predstavlja visinu
selekcijskog pritiska na odabrane jedinke. Najcesc¢e upotrebljavana turnirska selekcija je tzv.
binarna kod koje je veli¢ina k = 2 [2].

Primjer turnirske selekcije kod koje se biraju k = 3 jedinke, dan je u nastavku.

Populacija

Individ. | fitness _ k sudiomka
A 1 furnira
B 1 [ Individ. | fitness | Jedan roditel;
c 1 Nasumitno C 1 Naibalji ndivic m
5 L E z (pobjednik G 4
E 2 G 4 turnira)
7 2
G 4
H 4

Slika 18. Primjer turnirske selekcije [8]

2.7. Reprodukcija jedinki upotrebom varijacijskih operatora — dobivanje potomka

Za definiranu populaciju roditelja sada je potrebno odrediti operatore varijacije koji ¢e
osigurati stvaranje novih varijanti rjeSenja odnosno djece u svakoj iteraciji. Prethodno su bile

spomenute dvije vrste ovakvih operatora, a to su: inovacijski i konzervacijski operatori.

2.7.1. Inovacijski operator - mutacija

Inovacijski operatori osiguravaju sagledavanje novih aspekata problema na naéin da
isprobavaju nove vrijednosti parametara. Kod evolucijskih algoritama, inovacijskim
operatorom smatra se mutacija koja je definirana pomoc¢u tri pripadajuca parametra:

e jacinom djelovanja

e Sirinom kojom istovremeno djeluje na razli¢ite komponente unutar jednog rjesenja

e frekvencijom djelovanja unutar cjelokupnog algoritma
Mutacija obi¢no podrazumijeva male promjene u odabranim jedinkama koje u genotip uvode

nova svojstva koja nisu postojala kod roditelja. Snazan operator mutacije stvorio bi jedan novi
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nasumican parametar na danoj postojecoj lokaciju unutar rjesenja. Ukoliko bi se primijenio na

sve lokacije unutar rjeSenja, nastalo bi rjeSenje koje je u potpunosti razli¢ito od svojeg
prethodnika, a kada bi takvom operatoru dodijelili maksimalnu frekvenciju, doslo bi do brisanja
svih generiranih informacija o populacijama u dotadaSnjem procesu rada evolucijskog
algoritma [1]. Vjerojatnost mutacije svakog pojedinog gena unutar pojedinog rjeSenja oznacava
se S p;n, te je uobicajeno da je ona toliko mala da u prosjeku dozvoljava tek mutaciju jednog
gena po kromosomu. Ovaj operator najcesce se koristi kod genetickih algoritama s binarnim
prikazom, a stvari koje treba imati na umu ukoliko se odlu¢uje o njegovoj upotrebi kod nekog
problema su sljedece [8]:

e treba osigurati da je svako rjeSenje u prostoru pretrazivanja moguce dosegnuti
e da su rjeSenja koja ¢e biti generirana valjana (ponekad nije moguce dobiti valjanja
rjesenja kod vrlo ogranicenih problema)
e promjene koje radi trebale bi biti male uz moguénost njihove kontrole — mala promjena
u genotipu trebala bi povlaciti malenu promjenu u fenotipu (jaka lokalnost)
Izgled djelovanja operatora mutacije kod razli¢itih prikaza dan je u nastavku:

a) Za binarni prikaz

[1]o]oJoJo]1]o]0] Pojedinac

Mutacija

[1]o]o]1]o]1]o]0] Mutirani pojedinac

Slika 19. Mutacija kod binarnog prikaza [3]

b) Za cjelobrojni prikaz

[1]6]3]7]8]2]4]5] Pojedinac

Mutacija

[1]6]3]2]8]2[4]5] Mutirani pojedinac

Slika 20. Mutacija kod cjelobrojnog prikaza [3]
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c) Zaprikaz s realnim vrijednostima

Nasumi¢no se mijenja vrijednost (alel) gena u kromosomu unutar njegove domene koja je
ograni¢ena s donjom L; i gornjom U; granicom [3*].

(X1, ) Xp) = (X1, ..., x3) gdjeje x;,x1 € [L;, Ui]

d) Za prikaz s permutacijama

Vr1si se zamjena neka dva parametara u nizu, izvlaéenje nekog parametra iz niza i ubacivanje

na neko drugo mjesto uz pomak ili nasumié¢no mijesanje nekog skupa parametara u nizu [3, 8].

[(1[2[a]a[s]e[7]a]a] ———» [1[S[3]a[Z]e[7]a]a]

(el slalslalvlafs] ————— [il2[s]3[alal?]als]

(l2f3]als]6]7]a8]8] ————= [1]S]S[4[3]&[7]a[a]

Slika 21. Mutacija kod prikaza s permutacijama. Zamjena neka dva parametra (gore),
Izvlacenje parametara (sredina) te nasumic¢no mijeSanje skupa parametara (dolje) [3]

2.7.2. Konzervacijski operator — rekombinacija (kriZanje)

Ovaj operator upotrebljava se kako bi se utvrdilo i sa¢uvalo dosad nauc¢eno kroz postupak
rada evolucijskog algoritma. Glavni alat kojim se to postiZze je rekombinacija dvaju ili vise
rjesenja (kromosoma). Kombiniranjem korisnih dijelova informacija razli¢itih jedinki u pravilu
rezultira boljim ukupnim rjeSenjem, stoga se ta metoda koristi kako bi se ubrzala pretraga za
globalno optimalnim rjeSenjem [1]. Poput mutacije, ovdje se radi o stohastickoj metodi kod
koje se izbor dijelova informacije koji ¢e se mijeSati biraju nasumi¢no. Primjena operatora
rekombinacije (konzervacijskog operatora) varira od algoritma do algoritma. Kod genetskog
programiranja (GP), najceS¢e se koristi ovaj operator ali u nekim slu¢ajevima moguée je
koristiti i mutaciju. Sto se ti¢e genetskih algoritama (GA), kod njih se kao varijacijski operatori
iskljuc¢ivo koriste upravo konzervacijski, dok se kod evolucijskog programiranja (EP) nikada
ne koriste. Rekombinacijski operatori koji koriste viSe od dva roditelja matematicki su moguéi
za implementaciju u radu evolucijskog algoritma, medutim u prirodi takvo $to nije moguce, pa

unato¢ dokazanim odredenim prednostima koriStenja takve multi-rekombinacije, nisu Cesto

Fakultet strojarstva i brodogradnje 20



Jurica Kuzmié Zavrsni rad
upotrebljavani [3]. Zbog toga ¢u se u ovom radu koncentrirati isklju¢ivo na rekombinaciju

izmedu dva roditelja. Osnovni operatori rekombinacije (krizanja) te njihovo djelovanje kod
razli¢itih vrsta prikaza rjeSenja dano je u nastavku [8]:

a) Za binarni i cjelobrojni prikaz

=>» krizanje u jednoj tocki

e |okacija krizanja izmedu dva gena U kromosomu bira se nasumi¢no dijeljenjem svakog

roditelja u dva segmenta medusobno jednake duljine, nakon Cega slijedi unakrsna

izmjena tih segmenata

e uovom slucaju oba roditelja imaju jednak doprinos za oba potomka
! Krizanje u

1 B
1 1 to¢ki
11010:110 11010

Slika 22. Primjer kriZanja u jednoj to¢ki za binarni prikaz [8]

=>» krizanje u N tocaka
e ukoliko se krizanje vr§i u N = 2 tocaka, vrsi se nasumic¢no dijeljenje dva kromosoma
roditelja izmedu dva gena tako da se formira N + 1 segment ¢ije su duljine kod oba

roditelja jednake

e nakon podjele vrS$i se unakrsna razmjena segmenata roditelja temeljem slucajnog

metode odabira

odabira segmenta koji ulazi u krizanje ili temeljem neke druge unaprijed odredene
ICIEREN) -l
' ' Krizanje u

1 1 2 tocke
1 1:0 1 0:1 10 11 110
1 1

Slika 23. Primjer kriZanja u dvije to¢ke za binarni prikaz [8]
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=>» uniformno kriZanje
e tocke krizanja se nalaze izmedu svaka dva gena u kromosomu oba roditelja te se krizanje
vr$i nasumi¢nim odabirom nekog gena iz kromosoma nekog od roditelja koji se

mijenjaju

il
Uniformno

kriZzanje
L T

Slika 24. Primjer uniformnog KkriZanja za binarni prikaz[8]

1,1,0,101/1

b) Za prikaze s realnim vrijednostima

=>» srednje-centri¢no

e krizanje kod kojega su potomci blizu sredi$nje vrijednosti roditelja

e npr. aritmeticko krizanje — geni potomka se nalaze u blizini prosjec¢ne vrijednosti gena
oba roditelja

=> roditeljski-centri¢no
e potomci su vrijednostima gena blizu jednom od roditelja, prilikom cega svaki od

roditelja ima jednaku vjerojatnost da potomak bude u susjedstvu njegovih vrijednosti

C) Zaprikaz s permutacijama
=> slijedno krizanje
e postupak krizanja je sljedeci:
1. nasumicno odabrati dvije tocke krizanja
2. kopirati gene izmedu odabrane dvije tocke krizanja jednog od roditelja u kromosom
potomka na iste apsolutne pozicije
3. pocevsi od druge tocke krizanja na potomku i drugom roditelju, neupotrijebljenom

u koraku 2, kopirati elemente tog drugog roditelja
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Kopira) elemente 1zmedu
toaka kriZanja na
Roditely 1 apsolutmm pozicijama

—
- - . l
Roditelj @ ' Redoslijed kre¢uéi od 2,

E G:A C B:F D H — tofkeknzanja:
I 1 F.D.LHEGACE

|

Nakon micanja vec

koristenih elemenata (C,
A B- FHG D, Ey imanmo sebvencw:
F.HG.AB

Slika 25. Primjer slijednog kriZanja za prikaz permutacijama [8]

=>» parcijalno mapirano krizanje

e postupak krizanja je sljedeci:

1. nasumi¢no odabrati dvije tocke krizanja tako da se stvore tri segmenta s dva podniza
jednake duljine u svakom roditelju (podnizovi se nalaze desno od prvog segmenta)

2. vrsi se zamjena segmenata izmedu roditelja nasumi¢nim odabirom jednog od dva
podniza za zamjenu ¢ime nastaju dva potomka koja najvjerojatnije nisu ostvariva

3. utvrduje se relacija preslikavanja gena na osnovi zamijenjenih podnizova

4. temeljem utvrdene relacije iz prethodnog koraka, vr$i se ispravak neostvarivosti

potomaka na genima neizmijenjenih segmenata
! I

_I,(,m,,jc N

{FDH

2 tocke

mapiranje

I —
/ Mapiranje:

Ispravljanje

Eniomalll
B G - FACH ?st\an\osn !B-E

Ispravljeni elementi su podebljani

Slika 26. Primjer parcijalno mapiranog KkriZanja za prikaz s permutacijama [8]
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=>» krizanje u dvije tocke

[ ]
1.
2.

2.8.

postupak krizanja je sljedeci:

nasumi¢no odabrati dvije tocke krizanja

elementi u vanjskim segmentima (oko centralnog) kopiraju se od jednog roditelja te se
na tim apsolutnim pozicijama upisuju u kromosom potomka

ostale nepopunjene pozicije potomka popunjavaju se elementima drugog
neupotrijebljenog roditelja iz koraka 2 koji su iznosom jednaki elementima iz
neupotrijebljenog centralnog segmenta prvog roditelja tako da se prepisuju u redoslijedu

u kojem se pojavljuju kod drugog roditelja

Roditelj 1 Roditelj 2

1 1
EGACBT EFDH
1

J J
H B BN

Potomak

Slika 27. Primjer kriZanja u dvije to¢ke kod prikaza s permutacijama [8]

Selekcija kod prezivljavanja

Kod ove selekcije odlucuje se koje ¢e od jedinki roditelja i njihovih potomaka prezivjeti 1

prijeci u sljedecu generaciju. Glavni tipovi selekcije kod prezivljavanja su [8]:

a)

b)

zamjena temeljena na prikladnosti

roditelji i potomci rangiraju se temeljem njihova iznosa prikladnosti te se uzima
odredeni broj u najboljih

stohasticki se odabere odredeni broj u jedinki prema njihovoj relativnoj pogodnosti
(metoda kotaca za rulet, stohasticko univerzalno uzorkovanje)

eliminacijska selekcija: u svakoj iteraciji, vrlo mali broj, najces¢e jedan, potomak
zamjenjuje slaba rjeSenja u trenutnoj populaciji deterministicki ili stohasticki
generacijska zamjena

- potomci potpuno zamjenjuju populaciju roditelja u svakoj generaciji tako da se
stvori onoliko potomka koliko ima roditelja te se svi roditelji maknu
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Moguce je uociti da ovi op¢i tipovi selekcije kod prezivljavanja obuhvacaju i tipove navedene
u prethodnom poglavlju (2.6) o selekciji roditelja $to ide u prilog tamo iznesenoj tvrdnji da se
one metode mogu Koristiti za obje selekcije. Ove dvije selekcije namjerno su odvojene kako bi
se naglasilo da za svaku postoje razli¢ite metode te kako nije isklju¢ivo nuzna primjena istih
metoda i za jednu i za drugu, kao i da s obzirom na broj metoda koje postoje, nije moguce sve

nabrojati.

2.9. Uyjet zaustavljanja

Evolucijski algoritmi ponavljaju proces rafinacije rjeSenja opisan U dosadasnjim
poglavljima sve dok se ne postignu neki uvjeti za zaustavljanje kada dobiveno rjesenje postaje
ujedno i konac¢no rjesenje postavljenog problema. Definiranjem traZene vrijednosti pogodnosti
rjeSenja odreduje se i toCka zaustavljanja medutim, s obzirom da su evolucijski algoritmi
stohasticki, ta razina pogodnosti ne mora uvijek biti dostizna, stoga je potrebno definirati neke
dodatne uvjete koji ¢e rezultirati zaustavljanjem. Prema tome, to¢ka zaustavljanja postize se
ukoliko je prekoracena traZzena vrijednost pogodnosti ili ukoliko se ispune neki od sljedecih
uvjeta [3]:

e prekoracenje maksimalno dopustenog vremena koriStenja procesora na racunalu

e ukupan broj izracuna pogodnosti dosegao je postavljeni limit

e poboljsanje vrijednosti pogodnosti nalazilo se ispod definirane grani¢ne vrijednosti u

nekom odredenom vremenskom periodu (vremenski period moze biti neki broj
generacija ili broj ispitivanja pogodnosti)

e raznolikost generiranih populacija pada ispod neke definirane grani¢ne vrijednosti
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3. EVOLUCIJSKE STRATEGIJE (ES)

Evolucijske strategije (ES) osmisljene su 1960. godine od strane Rechenberga i Schwefela
koji su pokusavali osmisliti sheme za razvoj optimalnih oblika tijela s minimalnim trenjem u
aerodinamici. Kod ES-a, potencijalna rjeSenja prikazuju se pomoc¢u vektora realnih brojeva.
Broj na odredenom mjestu unutar vektora opisuje neku karakteristiku samog rjesSenja. Osnovno
svojstvo EA-a je samoprilagodba parametara, $to znaci da se neki parametri u toku rada
mijenjaju na odredeni nacin tj. koevoluiraju zajedno s potencijalnim rjeSenjima te su zajedno s
njima sastavni dio svakog rjeSenja. Najranije evolucijske strategije sastojale su se od algoritama
s dva ¢lana koji su radili u vektorskom prostoru, a oznacavali su se kao (1+1) evolucijske
strategije. Kod njih se, potomci generiraju dodatkom nasumic¢nog broja (mutacija) svakom od
elemenata roditeljskog vektora te procjenom je li doslo do pobolj$anja pogodnosti. Ukoliko je
doslo do poboljsanja, novonastali vektor se usvaja kao potomak, u suprotnom ne. Osim toga,
takoder je nastao jo$ jedan princip ES-a nazvan (1,1) evolucijske strategije kod kojih se Citavi
roditeljski vektor uvijek u potpunosti mijenja. Nasumicni brojevi koji se ubacuju ili kojima se
mijenja Citavi vektor, vade se iz normalne (Gaussove) razdiobe sa srednjim vrijednosti
jednakom nula te standardnom devijacijom o, koja ovdje oznacava veli¢inu koraka mutacije..
Sto se ti¢e krizanja, osnovni princip kod ES-a uklju¢uje dva roditelja koji stvaraju jedan
potomak. Kako bi se doslo do A potomaka, krizanje se provodi A puta. Postoje dva nacina na
koja se krizanje moze provesti: diskretno krizanje ili srednje-kriZzanje. Kod diskretnog kriZzanja,
jedan od elemenata (alela) svakog roditelja koji su svi s jednakom vjerojatno$¢éu odabira,
nasumicno se odaberu te izmjene te tako nastane potomak. Kod srednjeg krizanja, vrijednosti
oba roditelja se uzmu te se odredi njihova srednja vrijednost za svaki pripadajuci par elemenata
(alela) ¢ime se dobije novi potomak. Prilikom selekcije, kod ES-a ona se najées¢e provodi
metodom (u, A), po principu odabira A najboljih pojedinaca iz populacije u roditelja kojima se
u potpunosti mijenja roditeljska populacija. Takoder postoji (u + 1) metoda kod koje se

stohastickim odabirom iz populacije roditelja i potomaka (u + A) nova generacija bira

deterministicki na nacin Prikaz Vektori s realnim brojevima
da se zadrzi tOp U roditelja Rekombinacija Diskretna ili posredna
Mutacija Perturbacijom pomoc¢u normalne (Gaussove) raspodjele

po rangu pogodnosti te

Selckeija roditelja Jednoliko nasumi¢na

oni tada tvore nowvu

Selekcija kod prezivljavanja | Deterministicka elitisticka zamjena po principu (g, A) ili (1 + 4)

generaciju [3].

Posebnost Samoprilagodljivost utjecaja mutacije

Slika 28. Posebnosti ES-a [3]
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4. EVOLUCIJSKO PROGRAMIRANJE (EP)

Evolucijsko programiranje (EP) razvijeno je od strane Fogela, 1960., u sklopu njegova
nastojanja da simulira evoluciju kao proces ucenja s ciljem stvaranja umjetne inteligencije.
Inteligenciju kojoj je tezio, definirao je kao sposobnost sustava da prilagodi svoje ponaSanje u
svrhu postizanja postavljenog cilja u promjenjivim uvjetima okoline. Klasi¢ni sustavi EP-a,
koriste prikaz pomocu tzv. strojeva s kona¢nim brojem stanja tj. konacnih automata. Konaé¢ni
automat predstavlja matematicki model koji se sastoji od kona¢nog broja mogucih stanja,
definiranih prijelaza izmedu tih stanja kao i definiranih akcija koje obavlja. U novije se vrijeme
medutim, koriste prikazi pomocu realnih brojeva te se stoga EP-e gotovo stopilo s ES-a.
Osnovna razlika izmedu ova dva evolucijska algoritma je u tome da kod EP-a nema krizanja
pojedinaca tijekom evolucijskog rada. Nadalje, postoje razlike i u selekciji, jer kod EP-a svaki
roditelj stvara to¢no jednog potomka (u = A), ali se ti roditelji zajedno spajaju u zajedni¢ku
roditeljsku populaciju (u + u) iz koje se nova generacija stvara uz pomo¢ vjerojatnosti
primjenom neke od metoda poput selekcije kotaCem za rulet. Sustavi EP-a, dakle kao
varijacijski operator koriste isklju¢ivo mutaciju koja radi po principu nasumic¢nog odabira
pomocu normalne (Gaussove) vjerojatnosti kako bi stvorili nove potomke poboljSanog iznosa

pogodnosti [3].

| Prikaz Vektori s realnim brojevima
Rekombinacija Nema
| Mutacija Perturbacija pomocu normalne (Gaussove) raspodjele
| Selekcija roditelja Deterministic¢ka (svaki roditelj stvara jednog potomka pomocéu mutacije)
| Selekcija kod o o
| o ) Probabilisti¢ka po principu (u + p)
prezivljavanja
| Posebnost Samoprilagodljivost utjecaja mutacije

Slika 29. Posebnosti EP-a [3]
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5. GENETSKI ALGORITAM (GA)

5.1. Opéenito o GA-ima

Genetski algoritmi danas su najceS¢e upotrebljavani i najpoznatiji pripadnici
evolucijskih algoritama. Prvi put spominju se 1967. godine od strane Johna H. Hollanda koji se
bavio istrazivanjima na podru¢ju kompleksnih prilagodljivih sustava u sklopu strojnog ucenja.
Iako su prvotno zamisljeni kao alat pri istrazivanju adaptivnog ponasanja, pokazali su se kao
dobra metoda optimizacije matemati¢kih funkcija [3]. U slu¢aju primjene kod optimizacije,
njihova je temeljna namjena pretraga prostora rjeSenja s ciljem pronalazenja globalnog
optimuma. Spomenuta pretraga provodi se pomoc¢u kombinacije stohasti¢kih i heuristi¢kih
metoda, kojima je cilj osigurati da algoritam tijekom tog postupka ne ostane zarobljen u nekom
od lokalnih optimuma. Kaze se da je posrijedi primjena kombinacije stohastickih i heuristickih
metoda iz razloga $to se radi 0 nasumi¢nom odabiru prilikom selekcije i provodenja
reprodukcije, potpomognutom primjenom teorije vjerojatnosti i statisticke fizike koji
usmjeravaju postupak ka trazenom rjeSenju po principu ,,pokusaja i pogresaka“ [4, 9, 10]. Sve
metode evolucije spomenute u prethodnim poglavljima primjenjuju se i pri radu genetskih
algoritama. Princip njihova rada temelji se na odrZzavanju populacije jedinki koju se moze
oznaciti sa P(t), gdje t oznaCava pripadaju¢u generaciju. Svaka jedinka predstavlja
potencijalno rjeSenje postavljenog problema te se ocjenjuje u pogledu neke mjere pogodnosti.
Neke od tih jedinki zatim podlijezu stohasti¢kim transformacijama pomocu varijacijskih
operatora koji stvaraju novu generaciju potomaka oznake C(t) koji se procjenjuju s aspekta
pogodnosti. Nova generacija P(t + 1) nastaje selekcijom najpogodnijih jedinki iz C(t) i P(t)
populacije. Taj postupak ponavlja se nekoliko generacija dok se ne postigne neki od uvjeta

prekida [2, 11]. Pseudo kod rada genetskog algoritam dan je slikom.

Procedura: Genetski algoritmi
Kreni
t« 0;
inicijaliziraj P(t);
ocjeni P(t);
while (nije zadovoljen uvjet prekida) do
begin
rekombiniraj P(t) da se dobije C(t);
ocjeni C(t);
odaberi P(t + 1) iz P(t) i C(t);
te<t+1;
end

Slika 30. Pseudo kod rada genetskog algoritma [2, 11]
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Genetski algoritmi posebno su zanimljivi kod rjeSavanja optimizacijskih problema u grani
Industrijskog inzenjerstva, gdje pronalaze brojne primjene kao $to su: dizajniranje optimalnog
sustava automatizacije proizvodnje, optimiranje redoslijeda obrade dijelova u proizvodnom
pogonu, rasporedivanje aktivnosti kod rada s vise projekata, optimizacija samog procesa obrade
dijelova kao i jo§ mnogo drugih zanimljivih primjena [11]. Zbog moguénosti rjeSavanja brojnih
problema u praksi, ovi algoritmi postali su podrucje velikog interesa za sve inzenjere ukljucene
u proizvodnju u svim granama industrije. U vrijeme zacetka tzv. jednostavnog (kanonskog)
genetskog algoritma, Holland je koristio binarno kodiranje kako bi prikazivao rjeSenja. Uz
binarni prikaz, ti algoritmi koristili su selekciju temeljenu na iznosu pogodnosti, imali su nisku
vjerojatnost mutacije p,,, te naglasak stavljen na rekombinaciju (krizanje) kao temeljnu metodu
stvaranja novih potencijalnih rjeSenja [3]. U sljedecoj tablici prikazani su osnovni elementi

kojima se opisuje rad jednostavnog genetskog algoritma.

Prikaz Niz bitova (binarni)

Rekombinacija Krizanje u jednoj tocki

Mutacija Zamjena bita

Selekcija roditelja Ovisna o iznosu pogodnosti — pomocu metode kotaca za rulet
Selekcija kod prefivljavanja | Generacijska zamjena

Slika 31. Posebnosti GA [3]

U nastavku ¢e biti reGeno nesto vise o specificnostima ovog algoritma koje nisu spomenute u
prethodnim poglavljima, a bitne su za razumijevanje ove tematike te ¢e Uz to biti dani konkretni

primjeri njegova rada.

5.2.  Prikaz i dekodiranje rjesenja

Rjesenja se kod genetskih algoritama mogu prikazati pomocu binarnih, cjelobrojnih ili
realnih brojeva, a koji ¢e se prikaz koristiti ovisi o postavljenom problemu za rjeSavanje. I1zbor
nacina prikaza izravno utjeCe na ucinkovitost rada algoritma, stoga se taj korak smatra vrlo
vaznim. U industrijskom inZenjerstvu, rjeSavanje odredenih problema upotrebom binarnog
prikaza 1 kodiranja Cesto je nemoguce. Problemi s kojima se inzenjeri u proizvodnji najcesce
susrecu podrazumijevaju optimizaciju neke funkcije s ograni¢enjima ili odredivanje optimalnog
redoslijeda za $to se koriste kodiranja realnim i cjelobrojnim vrijednostima [11]. Kod prakti¢ne
primjene genetskih algoritama medutim, pokazalo se da binarni prikaz daje najbolje rezultate u
pogledu ucinkovitosti kod vecine slucajeva gdje ga je mogucée primijeniti, Sto je zajedno s

¢injenicom da model jednostavnog GA-a Koristi binarni prikaz razlog zbog kojega se vecina
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teorije iznesene u literaturi bavi upravo njime. Kod takvog prikaza, kromosom (rjeSenje) je u
obliku binarnog vektora koji predstavlja kodiranu vrijednost x € [x4g, %,4]. DuZina n tog
kromosoma utjee na preciznost preslikavanja iz genotipskog u fenotipski prostor i obrnuto.
Broj razli¢itih kombinacija nula 1 jedinica koje je moguce zapisati u neki binarni vektor duljine
n dan je izrazom 2™. Temeljem toga, binarnim zapisom moguce je zapisati bilo koji broj koji
se nalazi u intervalu [0, 2™ — 1] [4]. Vazno je spomenuti da se prilikom odabira odgovarajuceg
prikaza genotipskog prostora, s kojim ¢e algoritam baratati, taj prikaz ne mora slagati s
prikazom fenotipskog prostora kojeg inicijalno zapisujemo i u kojeg ¢e konacno rjesenje biti
potrebno preslikati dekodiranjem. Upravo navedeno je glavni razlog zbog kojega je potrebno

uvesti neke postupke kodiranja i dekodiranja u nastavku:

a) zeli li se neki binarni broj pretvoriti u odgovarajuci cjelobrojni, koristi se izraz [4]:

n-—1
ch = Z B;2! 3)
i=0

b) ukoliko se binarni broj pretvara u neki realni broj u rasponu [x44, x4, |, onda se to radi

pomocu izraza [4]:

cb
X = Xgg + m(xgg — xdg) (4)

c) iz prethodnog izraza moguce je prikazati kako bi se vrsila pretvorba realnog broja natrag
u cjelobrojni:

x_xdg

ch = L@"-1) (5)

Xgg — Xdg

d) Naposljetku ostaje pretvaranje cijelih brojeva u binarni zapis, $to se radi na nacin da se
taj broj dijeli sa 2 1 zapiSe cjelobrojni rezultat te se ostatak tog dijeljenja (koji je ili 1 ili
0) pise sa strane. Dijeljenje se provodi sve dok rezultat nije jedinica, nakon Cega

dobiveni ostaci predstavljaju binarni zapis broja.

Kada se u genotipskom prostoru Kkoristi binarni zapis nekog realnog broja iz fenotipskog
prostora, kodiranje i dekodiranje nije moguée provesti uz potpunu to¢nost, ve¢ se javlja greska.

Da bi rjesenje x imalo neku preciznost od p decimala, mora biti zadovoljena nejednakost [4]:

(g9 — Xag) - 107 <27 — 1 (6)
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1z te nejednakost proizlazi da ukoliko se zeli da neko rjeSenje x ima preciznost od p decimala,

kromosom koji ga reprezentira mora biti duljine [4]:

- log[(xgg — x44) - 10P + 1] @)
- log?2

5.2.1. Prikaz Grayevim kodom

Binarno kodiranje ima i odredenih nedostataka koji se ti¢u tzv. Hammingove
udaljenosti, odnosno broja bitova u kojima se razlikuju neka dva susjedna broja koja su njima
reprezentirana. Prikaz Grayevim kodom koristi se kako bi se Hammingova udaljenost izmedu
dva susjedna broja prikazana u binarnom zapisu smanjila na jedan, odnosno da bi se oni
razlikovali samo u jednom bitu. Na primjer, ukoliko se promatraju dva susjedna broja u
fenotipskom prostoru, 102310 i 102410 , njihovi binarni ekvivalenti genotipskog prostora su
(011111111112),i (20000000000),. Moguce je uociti da je, iako se radi o susjednim brojevima,
njihova Hammingova udaljenost maksimalna iz razloga $to se binarni zapisi razlikuju u svim
bitovima. Ukoliko se dogodi da je pronadeno rjeSenje u jednom koraku rada algoritma
(01111111111),, a trazeno optimalno rjeSenje kojem se ustvari tezi (10000000000)2, bilo bi
potrebno promijeniti sve bitove [11]. Kako bi se tom problemu doskoéilo primjenjuje se

algoritam transformacije binarnog broja b = b;b,...b,,_1b,, U Grayev kod g =

9192 - ImIm-1-
TRANSFORMACIJA BINARNOG ZAPISA U GRAY KOD

Krece se s desne strane zapisa od bita b,, te se promatra njegov prethodnik b,,,_;. Ukoliko je
b,—1 = 1 onda na lokaciji bita b,, mora biti zapisan kod g,, = 1 — b,,, medutim ako je
b,—1 = 0, bit na lokaciji b,,, ostaje nepromijenjen (g,, = b,,). U sljede¢em koraku promatra
se bit b,,_; i njegov prethodnik b,,_, itd. sve dok se ne dode do bita b; i ne dobije kod g, na

toj lokaciji. Kona¢no dobiveni kod je tzv. binarno reflektirani Gray kod [12].

Kod se naziv reflektiran zato $to ga je moguce generirati na sljede¢i na¢in. Uzme li se Gray kod
011 te se on raspise u oba smjera: 0, 11 1, 0, uz dodavanje nula prvoj polovici i jedinica drugoj
polovici dobiva se 2-bitni Grayev kod: 00, 01, 11, 10. Nastavi li se, zapis prethodnog 2-bitnog
koda u oba smjera izgleda 00, 01, 11, 10 i 10, 11, 01, 00. Ponovno uz dodavanje nula prvoj
polovici i jedinica drugoj dobiva se 3-bitni Grayev kod: 000, 001, 011, 010, 110, 111, 101, 100
[12] [4].
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5.3. Inicijalizacija i uvjet zavrSetka

Populaciju potencijalnih rjeSenja predstavlja VEL_POP(t) binarnih vektora, gdje je t
vrijeme ili redni broj generacije. Obi¢no se uzima da je veli¢ina te populacije konstantna
tijekom rada algoritma (evolucije) te ona predstavlja jedan od osnovnih parametara algoritma.
Proces inicijalizacije provodi se jednostavno generiranjem VEL_POP slucajnih brojeva u
intervalu [0, 2™ — 1] tj. binarnih vektora duzine n bitova. Evolucijski proces se ponavlja sve
dok se ne zadovolji jedan od uvjeta zaustavljanja koji mogu biti: unaprijed zadani broj iteracija

ili vrijeme trajanja optimiranja.

5.4. Funkcija dobrote

Funkcija dobrote ili funkcija ocjene kvalitete jedinke se u literaturi jo§ naziva fitness
funkcija, funkcija sposobnosti, funkcija cilja ili eval funkcija i u najjednostavnijoj interpretaciji
ekvivalent je funkciji f koju treba optimizirati [4]:

dobrota (v) = f(x) (8)
U prethodnom izraz binarni vektor v predstavlja realan broj x € [xg4, X44]. Sto je dobrota
jedinke veca, jedinka ima vecu vjerojatnost prezivljavanja i1 krizanja. Funkcija dobrote je kljuc¢
za proces selekcije. Ta funkcija mora vjerno odrazavati problem koji se rjeSava pa njezino
definiranje predstavlja najvecu poteskocu kod optimizacije nekog zadanog problema. Tijekom
procesa evolucije, genetski algoritam generira, iz generacije u generaciju, populacije ¢ije su
ukupne i prosjecne dobrote sve bolje i bolje. Ukupna dobrota populacije D i prosje¢na dobrota

populacije D su definirane formulama [4]:

VEL_POP
D = Z dobrota (v;) (©)
i=1
— D
— 10
b VEL_POP 10
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5.5.

Postupak selekcije

Genetske algoritme, s obzirom na vrstu selekcije moze se podijeliti na [4]:

Generacijske —u jednoj iteraciji raspolazu s dvije populacije (Sto je ujedno i nedostatak
GA) jer se odabiru jedinke iz stare populacije koje tvore novu te nakon selekcije
sudjeluju u procesu reprodukcije
o Karakteristi¢ne vrste selekcija koje pripadaju ovoj skupini su: jednostavna
selekcija (selekcija metodom kotaca za rulet, univerzalno stohasti¢éna metoda) i

turnirska selekcija

Eliminacijske — radi po principu trazenja losih rjeSenja (kromosoma) u populaciji koje

eliminira te reprodukcijom generira i na njihovo mjesto stavlja bolja rjeSenja (ovdje

spada eliminacijska turnirska selekcija)

o kod metoda eliminacijske selekcije, umjesto da je vjerojatnost odabira ili
selekcije proporcionalna funkciji dobrote, ona je to veca Sto je dobrota manja,
zbog Cega je umjesto funkcije dobrote potrebno definirati funkciju kazne kako
slijedi [4]:

pr = kazna (vy),k = 1,2, ..., VEL_POP (11)

kazna (v,) = m?x{dobrota(vi)} — dobrota (vy) (12)

pr — Vjerojatnost selekcije za eliminaciju

o time je rijeSen problem oCuvanja kromosoma s najve¢om dobrotom jer je

njegova kazna jednaka nuli stoga i vjerojatnost eliminacije

Pojedine metode koje pripadaju ovim skupinama ve¢ su opisane u prethodnim poglavljima zbog

¢ega nema potrebe za daljnjim proSirivanjem ove teme.

5.6.

Translacija ili pomak

Kod metoda jednostavne selekcije, jedan kromosom moze se pojaviti vise puta u

sljedeéoj populaciji. Sto je jedinka bolja, to je veéa vjerojatnost da bude odabrana u svakom od

VEL POP sluéajnih izvlaéenja. Ako je dobrota (v;) = 2D tada ée se v; najvjerojatnije

pojaviti dva puta u slijede¢oj generaciji. Takvim postupkom se “teoretski” moze dogoditi da u

slijede¢oj populaciji, prije krizanja i mutiranja, bude samo jedna jedinka u VEL_POP

primjeraka. Pored tog nedostatka vazno je spomenuti i to da funkcija f(x) ne smije poprimiti
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negativne vrijednosti ni za koji x; jer bi tada dobrota (v;) bila negativna $to nema smisla. Na
prvi pogled, problem je rijeSen dodavanjem nekog velikog broja M funkciji f(x) medutim, to
bi ucinilo funkciju dobrote priblizno jednakom za sve kromosome, odnosno ucinilo bi ih sve
podjednako dobrima i losima kod selekcije, $to ponovno nije dobro. Konac¢no rjesenje
pronadeno je u translaciji odnosno pomaku funkcije cilja. Funkciji cilja f(x) dodaje se

konstanta koja je jednaka minimumu zadane funkcije u zadanom intervalu:
dobrota (v;(x)) = f(x) — min{f (x)}, zai=1,2,.. VEL_POP (13)
Ta vrijednost minimuma nije ista za svaku generaciju, zbog Cega ju je potrebno u svakom

koraku ponovno racunati. Ovim postupkom osigurano je da dobrota ne mozZe poprimiti

negativne vrijednosti te da su one priblizno jednake.

5.7. Parametri algoritma

Genetski algoritmi imaju sljedeée parametre: veli¢ina populacije, broj generacija ili
iteracija i vjerojatnost mutacije. Za generacijski genetski algoritam potrebno je jo$ navesti i
vjerojatnost krizanja. Broj jedinki za eliminaciju zadaje se umjesto vjerojatnosti krizanja kod
eliminacijskog
genetskog algoritma. Vjerojatnost mutacije ovisi o broju jedinki za eliminaciju, jer upravo je
toliko jedinki potrebno generirati krizanjem. Uobicajene vrijednosti navedenih parametara koje

se koriste kod ,,malih* 1 ,,velikih* populacija dane su sljedecoj slici.

Parametri oznaka “mala” populacija | “velika” populacija
Veli¢ina populacije VEL_POP 30 100
Vjerojatnost mutacije Pm 0.01 0.001
Vjerojatnost krizanja Pe 0.9 0.6
Broj jedinki za eliminaciju M VEL POP/2 VEL POP/4

Slika 32. Uobifajene vrijednosti parametara kod GA [4]

Za razliCite vrijednosti parametara algoritma, algoritam daje razli€ite rezultate: brze ili sporije
dolazi do boljeg ili losijeg rjeSenja. Parametri genetskog algoritma ne moraju biti konstantni za
vrijeme evolucije. Dinamicki parametri mogu biti funkcija vremena ili broja iteracije (Sto je
najcesci slucaj) ili mogu biti funkcija veliCine rasprSenosti rjeSenja. Ako su rjeSenja rasprSena,
valja povecati ucestalost krizanja, a smanjiti mutaciju. S druge strane, ako su rjeSenja uniformna
potrebno je uciniti suprotno: povecati ucestalost mutacije, a smanjiti uCestalost krizanja, jer

krizanjem dvaju istih rjeSenja nece se dobiti niSta novo, ve¢ samo treci, isti, kromosom.
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5.8. Primjer rada jednostavnog eliminacijskog GA

Rad genetskog algoritma prikazan je korak po korak na jednostavnom primjeru
optimiranja funkcije cilja jedne realne varijable prema [4]. Zadatak je pronaci globalni optimum

funkcije prikazane na slici.

T T T

-100 -50 0 50 100

Spi unkcij sin*(x)—-0.5
[spitna funkcija f(m=ﬂ.5-M
(1+0.001-x*)

Slika 33. Zadana funkcija cilja za potragu optimuma pomoéu GA [4]

Na prvi pogled, sa slike je vidljivo da se globalni optimum nalazi u tocci (0, 1). Odabran je
binarni prikaz duljine kromosoma od n = 32 bita ¢ime je postignuta preciznost na p = 7
decimala. Broj jedinki u populaciji je 16, broj jedinki za eliminaciju 8 a broj selektiranih
kromosoma za mutaciju, 5. lako je odabrana veli¢ina populacije suviSe mala, ona je dovoljno
dobra za demonstraciju principa rada GA. Kod odabranog kromosoma za mutaciju, mutira
jedan do tri gena. Inicijalizacijom se generira pocetna populacija pomocu generatora slu¢ajnih

brojeva $to se vidi na slici.
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rbr kromosom X f(x)
0 10001010011100000111111010011100 8.1558 0.1381
1 11000001001000011101000011011110 50.8844 0.5127
2 011100101011121011111001011111000 —-10.3578 0.3813
3 10011110101110000110010000001010 24.0002 0.3712
4 10101100101110100000010010110100 34.9427 0.5727
5 10001111110110110011100100010110 12.3878 0.8521
6 11001000110000000110001011010000 56.8371 0.5234
7 01010100111001011101001100000010 —-33.6736 0.4785
8 11100001101100011101010001001100 76.323¢9 0.4970
9 11000110001011101110110011001110 54.8307 0.4702

10 00100011011101011111100000101000 —-72.2962 0.5129
11 00100001110001110011100101111010 -73.6108 0.4890
12 10000011101100110000010101100100 2.8901 0.9308
13 00101110001101100010010000000110 -63.8973 0.4897
14 10001110101010111000101100000000 11.4610 0.2667
15 100001010110010010001121101110010 4.2131 0.2386

Slika 34. Slu¢ajno generirana populacija od 16 jedinki s evaluacijskim vrijednostima [4]

Prva iteracija.

1. korak: evaluacija. Izra¢unavaju se vrijednosti kromosoma x pretvaranjem binarnog zapisa u

realni broj. Dobivena vrijednost uvrStava se u funkciju cilja i dobiva se f(x).

2. korak: procjena. Identificira se najbolja i najlosija jedinka i izvr$i se translacija. U ovom
slu¢aju najbolja jedinka je kromosom s rednim brojem 12, a najlosija je kromosom s rednim
brojem 0. Izracunava se dobrota po formuli za translaciju te se, s obzirom da se radi o

eliminacijskog selekciji, vrsi izraCun kazne.

3. korak: selekcija. Generira se M slu¢ajnih brojeva u intervalu [0,max {kp}], gdje je max{kp}
najveca vrijednost kumulativne dobrote. U prvom koraku, prije prve eliminacije, najveca
vrijednost kumulativne dobrote iznosi 7.16. Ako je slucajno generirani broj r u intervalu [kpi-
1,kpi] tada se i-ti kromosom brise. S pomocu generatora slucajnih brojeva generiran je broj
2.343. Za broj r=2.343 brise se jedinka s rednim brojem 4. Nakon svake eliminacije potrebno
je ponovno izracunati kumulativhu dobrotu za sve jedinke koje slijede. U ovom slucaju
eliminirana je jedinka s rednim brojem 4 i treba izracunati kumulativne dobrote jedinkama koje
slijede: s rednim brojevima 5 do 15. Tek kada se izracuna novi (manji) max{kp}, generira se
novi slucajni broj u novom intervalu. Vrijednost max{kp} je manja od one u prethodnom
koraku za iznos kazne eliminirane jedinke. Generirani su jos slijede¢i slucajni brojevi: 0.17,
3.059, 4.261, 0.178, 3.002, 1.692 1 1.462. Postupak se ponavlja za svaki r. Na taj nain u

navedenom primjeru eliminirane su slijedece jedinke 4, 0,9, 14,1, 11, 71 6.
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0 10001010011100000111111010011100 . . 10+2
1 11000001001000011101000011011110 o o 8+2
2 . . . 01110010101111011111001011111000
3
4

10011110101110000110010000001010
2.67 10101100101110100000010010110100 34. .5727 13+12

- 10001111110110120011100100010110 12.3818 o 8501 ||

6 0.39 0. 41 3 16 11001000110000000110001011010000 56.8371 0.5234 12+2

7 0.34 0.45 3.61 01010100111001011101001100000010 —-33.6736 0.4785 3+8

8] 0.36 | 0.43 | 4.05 |  111000012101100011101010001001100 76.3239 0.4970 | |

9 0.33 0.46 4.51 11000110001011101110110011001110 54.8307 0.4702  13+10
-_
0.35 0.44 5.37 00100001110001110011100101111010 -73. 0.4890 3+12
10000011101100110000010101100100
00101110001101100010010000000110

6.47 10001110101010111000101100000000
10000101011001001000111101110010

Slika 35. Stanje populacije nakon selekcije, ali prije kriZanja (crno su ozna¢ene
jedinke za eliminaciju) [4]

4. korak: krizanje. Krizanjem preostalih jedinki popunjavaju se eliminirane jedinke. Veli¢ina
populacije je tijekom cijelog procesa optimiranja jednaka. Jedinke koje su preostale imaju
medusobno jednaku vjerojatnost krizanja. U prvom od M koraka se nadomjesta jedinka s
rednim brojem 4 i to krizanjem sluc¢ajno odabranih jedinki 13 i 12. Jedinka pod rednim brojem

0 dobiva se krizanjem sluc¢ajno odabranih jedinki 10 1 2, itd.

5. korak: mutacija. Selektira se BR_M=5 puta jedna jedinka za mutaciju. Jedna jedinka moze
vise puta biti odabrana za mutaciju. Sve jedinke imaju istu vjerojatnost mutacije osim najbolje
¢ija je vjerojatnost mutacije 0 (elitizam). Slu¢ajnim odabirom selektirane su slijedece jedinke
za mutaciju: 2, 11, 2,51 7 (jedinka s rednim brojem 2 je dva puta selektirana). Mutirani bitovi

su u tablicama napisani masno.

rbr kromosom krizanje
0 01100010011111011111100010101000 10+2
1 01100011101110011101011011011000 8+2
2 01110010101111011111001011111000
3 10011110101110000110010000001010
4 10101111001100100010010100100100 13+12
5 10001111110110110011100100010110
6 10100011101111110010010101110000 12+2
7 11010100101110010111010100001110 3+8
8 11100001101100011101010001001100
9 00101111001101000011110000101010 13+10
10 00100011011101011111100000101000
11 10011010101100100000010101001010 3+12
12 10000011101100110000010101100100
13 00101110001101100010010000000110
14 00100110001101100011010000100100 10+13
15 10000101011001001000111101110010

Slika 36. Populacija nakon prve iteracije [4]
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Druga iteracija.

Nakon prve iteracije nije postignut bolji rezultat. Najbolja jedinka je ostala ista, ali je prosjecna

vrijednost funkcije cilja populacije porasla s 0.4828 na 0.5212.

0 0. 01100010011111011111100010101000 -23.0531 0.3880 4+8
1 0. 01100011101110011101011011011000 -22.0891 0.7215 12+5
2 0.12 01110110101111011111001001101010 -7.2328 0.3543 7+11
3] 0.13 . 10011110101110000110010000001010 24.0002 0.3712

4 0.25 | 0.44 10101111001100100010010100100100 36.8718 0.4925

50 0.61 ] 0.08 10001111110110100011100100010110 12.3847 0.8513

6 0.3

7 0.2

0.

9 0.28 0.41 00101111001101000011110000101010 -63.1218 0.5168 11+15
10 0.27 0.42 00100011011101011111100000101000 -72.2962 0.5129 5+3

10011010101100100000010101001010 20.8558 0.3436
10000011101100110000010101100100 2.8901 0.9308
13 0.25 0.44 00101110001101100010010000000110 —63.8973 0.4897 11+3

14 0.25 0.44 00100110001101100011010000100100 -70.1471 0.4932 3+12
15 0.00 | 0.69 10000101011001001000111101110010 4.2131 0.2386

Slika 37. Populacija u drugoj iteraciji prije kriZanja [4]
Ve¢ u drugoj iteraciji postize se poboljSanje. Jedinka s rednim brojem 1 dobivena krizanjem
jedinki 12 1 5 postaje najbolja. Neke jedinke (2,6,10 1 13) koje su bile poStedene eliminacije u
prvoj iteraciji sada su eliminirane. Do 278. generacije najbolja jedinka populacije predstavljala
je prvi lokalni optimum, tj. maksimum: 01111100000000000000000000000000 (x =
—3.12499997744). U 279-toj generaciji pronadeno je podrucje globalnog optimuma. Preostali
dio procesa do 338. generacije je fino podeSavanje rjeSenja. I konac¢no u 338. generaciji

pronadeno je rjesenje (globalni optimum): 10000000000000000000000000000000 (x = 0).

rbr d kazna kromosom X f(x) krizanje
0] 0.39 0.45 11100001001100001011010000100100 75.9299 0.5053
1] 0.84 0.00 10000111111100110001000100000110 6.2105 0.9587
2 10011100101110000100010101001110 22.4373 0.6388
3 10011110101110000110010000001010 24.0002 0.3712
4 0.38 0.47 10101111001100100010010100100100 36.8718 0.4925
5 10001111110110100011100100010110 12.3847 0.8513
6 0.32 0.52 10101101101100011101010100000100 35.6990 0.4368 10+5
7 0.40 0.44 11010100101110010111010100001110 66.1910 0.5157 3+0
8 0.38 0.46 11100001101100011101010001001100 76.3239 0.4970 15+3
9 0.10 0.74 10000001011001011000011101000010 1.0911 0.2137 12+1

| 10l 0.25 | 0.60 | 10001110110110000110111000011110 11.5980 0.3610 | |

11 0.23 0.62 10011010101100100000010101001010 20.8558 0.3436 0+1

10000011101100110000010101100100 2.8901 0.9308 | ]

13 0.25 0.60 10011110101100000110010100001010 23.9758 0.3636 10+1

14 0.53 0.31 10011111101110010000010100110010 24.7834 0.6469 15+3

10001101111001001000111100110010 10.8538

Slika 38. Populacija u trecoj iteraciji prije kriZanja [4]
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iteracija X £(x) kromosom
0 -6.09471749191 0.93219392743 01111000001100101110001000001010
2 -2.99842290184 0.97113253692 01111100001010010111101000001110
13 -3.02607852570 0.97792283178 01111100001000000110101000100010
14 —-3.04753526651 0.98218118643 01111100000110010110001000110110
17 -3.12077973576 0.98997638820 01111100000000010110001000000101
23 -3.12135082277 0.98999591769 01111100000000010011001000011101
24 -3.12135110216 0.98999592708 01111100000000010011001000010111
26 —3.12137457149 0.98999671596 01111100000000010011000000011111
27 -3.12154258208 0.99000233173 01111100000000010010001000000111
31 -3.12364015335 0.99006777924 01111100000000000111001000010010
32 -3.12430553677 0.99008673589 01111100000000000011101001000001
33 -3.12440393100 0.99008946536 01111100000000000011001000000000
35 -3.12454623709 0.99009337933 01111100000000000010011000010000
40 -3.12468700649 0.99009721193 01111100000000000001101001000001
42 —3.12468924167 0.99009727247 01111100000000000001101000010001
45 -3.12468998673 0.99009729265 01111100000000000001101000000001
46 -3.12497590276 0.99010495561 01111100000000000000001000000101
49 -3.12497608902 0.99010496055 01111100000000000000001000000001
53 —-3.12498782368 0.99010527162 01111100000000000000000100000101
54 -3.12499974461 0.99010558735 01111100000000000000000000000101
55 —3.12499993088 0.99010559229 01111100000000000000000000000001
246 —3.12499997744 0.99010559352 01111100000000000000000000000000
279 0.05464351272 0.99701408914 10000000000100011110011111010100
288 0.05268848037 0.99722373129 10000000000100010100001111010100
293 0.04963653629 0.99753578537 10000000000100000100001111010000
294 0.00081167091 0.99999934053 10000000000000000100010000010110
305 0.00001883600 0.99999999964 10000000000000000000000110010100
308 0.00001296867 0.99999999983 10000000000000000000000100010110
309 0.00001287553 0.99999999983 10000000000000000000000100010100
316 0.00000700820 0.99999999995 10000000000000000000000010010110
31s 0.00000104774 1.00000000000 10000000000000000000000000010110
326 0.00000086147 1.00000000000 10000000000000000000000000010010
332 0.00000011642 1.00000000000 10000000000000000000000000000010
338 0.00000002328 1.00000000000 10000000000000000000000000000000

Slika 39. Primjer cijelog evolucijskog procesa [4]
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6. GENETSKO PROGRAMIRANJE (GP)

6.1. Opéenito o GP-u

Genetsko programiranje relativno je novi pojam unutar podrué¢ja evolucijskih algoritama.
Nastao je najkasnije od svih prethodno spomenutih pripadnika, 1992. godine, kada ga je
racunalni znanstvenik i sveucili$ni profesor John R. Koza prvi puta spomenuto u svojoj knjizi
naslova: Genetsko programiranje: Programiranje racunala primjenom prirodne selekcije.
Narednih godina, brojni znanstvenici razradili su niz razli¢itih sustava temeljenih na idejama
iznesenim u toj knjizi. Danas je zajednicki naziv Koji se koristi za sustave razvijene temeljem
ideja iz te knjige upravo genetsko programiranje. Dok se prethodno obradene metode, koje
ukljucuju genetske algoritme, evolucijske strategije i evolucijsko programiranje, pretezito
koriste za rjeSavanje optimizacijskih problema, GP se za razliku od njih, definira kao metoda
direktne evolucije racunalnih programa ili algoritama ¢ija svrha lezi u ostvarivanju ucenja.
Dakle, GP ne trazi neku ulaznu veli¢inu kojom se postize optimum neke funkcije, ve¢ trazi
¢itavi model (program) koji rezultira najve¢im iznosom pogodnosti. Stoga se GP vraca prvotno
iznesenom cilju strojnog ucenja kojeg je Samuel kao zaetnik tog podruéja zacrtao, a to je
ucenje racunala kako da se sama programiraju. Najveéi cilj podru¢ja strojnog ucenja, te
posebice GP-a, je moguénost da kazemo ra¢unalu koji zadatak Zelimo da ono izvrsi te da ga se
racunalo samo nauci izvr$avati. GP bi to ostvario na nacin da omogu¢i ra¢unalu da programira
samo sebe ili neka druga racunala ovisno o potrebi. Danas GP jos uvijek nema takvu razinu
moguénosti medutim, nakon objave Kozine knjige, doslo je do promijene u pogledu Sirine
problema koji se mogu rijesiti strojnim ucenjem te su GP metode ¢ak nadmasile performanse
ostalih sustava strojnog ucenja, dobivenih raznim drugim istrazivanjima. Osim toga, GP kao
metoda danas je u moguénosti evoluirati programe koji su bolji od najboljih programa pisanih
od strane ljudi, a koji sluze za rjesavanje cCitavog niza problema u racunalnom kao i
industrijskom inZenjerstvu. Granice izmedu raznih pripadnika evolucijskih algoritama ¢esto su
zamrSene, pa to isto vrijedi 1 za granice izmedu EA-a koji su GP 1 onih koji nisu. Najvaznije
osobine koje su zajednicke svim GP sustavima su sljedece [1]:

e Stohasti¢ko donoSenje odluka. GP koristi tzv. pseudo-nasumiéne brojeve (koriste se

deterministicki algoritmi za stvaranje tih ,,nasumicnih* brojeva) kako bi se oponasala
nasumicnost prirodne evolucije. U nekoliko stupnjeva razvoja novog programa, GP

odluke donosi primjenom statistike i raznih stohasti¢kih procesa.
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e Programske strukture. GP nove programske strukture varijabilne duljine stvara
pomocu osnovnih jedinica koje se nazivaju operatori (eng. function set) i operandi (eng.
terminal set). Stvaranje programa pomocu operatora i operanda zapocinje na Samom
pocetku rada GP-a, u trenutku stvaranja inicijalne populacije. Za prikaz populacija

koriste se strukture u obliku stabla, linearne te graf strukture.

e Genetski operatori. GP inicijalne programe u populaciji evoluira pomocu genetskih
operatora. Krizanje izmedu dva zasebna programa jedan je od osnovnih genetskih
operatora u GP-u, a osim njega koriste se mutacija i reprodukcija programa. Krizanje i

mutacija provode se uz visoku vjerojatnost.

e Simulacija evolucije populacije temeljem selekcije temeljene na pogodnosti. GP
razvija populaciju programa paralelno. Nit vodilja simulirane evolucije je pritom neki
oblik selekcije temeljene na pogodnosti, kojom se biraju programi za daljnja
poboljSanja.

U sljedecoj tablici prikazani su osnovni elementi kojima se opisuje rad genetskog

programiranja. Vise o samim elementima i principu rada biti ¢e reCeno u poglavljima koja

slijede.
Prikaz Strukture u obliku stabla
Rekombinacija Izmjena medu podstablima
Mutacija Nasumic¢na promjena u stablima
Selekcija roditelja U ovishosti o iznosu pogodnosti
Selekcija kod preZzivljavanja | Generacijska zamjena

Slika 40. Posebnosti kod GP-a [3]

6.2. Operatori i operandi kao osnovne gradevne jedinice GP-a

Operatori i operandi imaju razli¢ite uloge kod stvaranja strukture programa. Generalno
gledano, operandi pruzaju vrijednost sustavu, dok operandi procesuiraju vrijednosti dostupne u
sklopu tog sustava. Zajedno, oni predstavljaju ¢vorove unutar prikaza pomocu stabla, a taj
pojam koristi se i kod novijih na¢ina prikazivanja kao §to su linearne strukture i strukture u
obliku grafa. Operandi se sastoje od ulaznih podataka, konstanta ili nultih funkcija [f(0)]
kojima GP program barata. Engleski naziv za operand je terminal koji proizlazi rije¢i terminate
Sto znaCi zavrSi, jer se nalaze na zavrSetku svake od grana u prikazu pomocu stabla,
predstavljajuci neke stvarne numericke vrijednost koje mogu posluziti kao ulazne informacije

kod operatora. Operatori se sastoje od tvrdnji, matematickih operatora te funkcija, koji su
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dostupni promatranom GP programu. Odabir operatora ovisi o domeni problema koji se rjeSava

GP programom te je njihova raznolikost vrlo velika. Neki primjeri operatora su sljede¢i [1]:
e Logicki operatori
o AND, OR, NOT, XOR
e Aritmeticki operatori
o PLUS, MINUS, MULTIPLY, DIVIDE
e Transcendentni operatori
o TRIGONOMETRIC, LOGARITHMIC FUNCTIONS
e Operatori dodjeljivanja vrijednosti varijabli

o ukoliko je a neka varijabla GP sustava, a := 1 bila bi funkcija koja dodjeljuje

varijabli a vrijednost 1, a u stablu reprezentacija te funkcije bilo bi nesSto oblika
(ASSIGN a 1)
e Uvjetni operatori
o IF, THEN, ELSE, CASE, SWITCH
e Operatori za upravljanje prebacivanjem
o GOTO, CALL, JUMP
e Operatori petlji
o WHILE ... DO, REPEAT ... UNITL, FOR ... DO
e Sub-rutine
o ovdje je list funkcija znacajno opsirniji nego kod prethodno navedenih jer se
moze upotrijebiti bilo koja funkcija koje se programer moze dosjetiti
o primjer robotske primjene, moguce je upotrijebiti: READ SENSOR, TURN
LEFT, TURN RIGHT, MOVE AHEAD itd..
Kod odabira odgovarajuéih operatora i operanda valja voditi ratuna o tome da oni moraju biti
dovoljno pogodni kako bi prikazali rjeSenje problema koji se rjesava. Na primjer, ako se set
odabranih operatora koji ¢e se koristiti sastoji samo od operatora zbrajanja (PLUS), nece se
mo¢i rijesiti mnogo zanimljivih problema. S druge strane, odabirom previSe razli¢itih operatora

dolazi do povecanja prostora pretraZzivanja $to potragu za rjeSenjem otezava. Preporuceni set

kojim se moze krenuti u rjeSavanje problema sastoji se od aritmetickih i1 logic¢kih operatora kako
slijedi [1]: PLUS, MINUS, TIMES, DIVIDE, OR, AND, XOR.
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Opseg problema koji se njima mogu rijesiti iznenadujuée je velik, zbog Cega se njihova

upotreba i preporuca. Takoder pri odabiru operatora treba odabrati one koji su pogodni za
baratanje ocekivanim setom vrijednosti. Primjer pogre$nog odabira u tom pogledu bio bi
DIVISION u slu¢aju da se pojavljuju vrijednosti jednake nuli, poSto dijeljenje s nulom nije

moguce [1].

6.3. Prikaz strukture programa/modela

Svaki racunali program moze se prikazati kao stablo ili Suma stabala, gdje unutarnji ¢vorovi
stabla imaju ulogu operatora, a listovi operanda. Programi su kod GP-a ustvari strukture
operatora i operanda uz koje se nalaze pravila o tome kada ¢e se i kako svaki od tih osnovnih

gradevnih jedinica izvrSiti. Tri osnovne programske strukture koje GP koristi su:

a) prikaz pomocu stabla

Slika 41. Prikaz strukture modela pomocu stabla [1]

Prikazano stablo moze se izvrsiti u bilo kojem redoslijedu medutim, postoje neke konvencije
koje se obi¢no slijede. Jedan od pristupa je da se izvrSenje zapocinje odvijati od ¢vora koji je
najdalje na lijevoj strani. Drugi pristup je kretanje od korijena stabla, dakle najgornjeg ¢vora

prema dolje, kod kojeg se najprije izvrSavaju operatori, a onda tek operandi.
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Slika 42. Linearni prikaz modela sa prostorom za pohranu [1]

Linearni prikaz jednostavno predstavlja niz uputa za izvrSavanje koje se provodi odozgora
prema dolje ili s lijeva na desno, ovisno o tom kako je struktura nacrtana. Za razliku od prikaza

u obliku stabla, linearni prikaz zahtjeva prostor za pohranu ulaznih podataka jer ne sadrzi

potrebne podatke u samom prikazu.

¢) prikaz u obliku grafa

STACK MEMORIJA

INDEKSIRANA MEMORIJA

Slika 43. Prikaz u obliku grafa [1]
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Od 3 osnovna prikaza programskih struktura, ova je najnovija. Grafovi imaju mogucnost
prikazivanja vrlo kompleksnih programskih struktura na kompaktan nacin. Naziv prikaza sa
slike je PADO, a tu se radi o nizu ¢vorova povezanih strelicama. Ovakav prikaz ne samo da
podrzava petlje i1 rekurzije, ve¢ ih i potiCe. IzvrSenje ove strukture krece od Start ¢vora, a
zavrSava kada se dode do End. Poput linearnog prikaza i ovdje je potrebna zasebna memorija

za pohranu varijabli.
Bez obzira na spomenuto, GP programske strukture ¢esto se nazivaju virtualnim strukturama iz

razloga §to u raCunalnoj memoriji izgledaju znatno drugacije, ali se izvrSavaju po redoslijedu

kao da izgledaju poput jedne od osnovnih struktura.

6.4. Inicijalizacija GP-a — Ramped half-and-half metoda

Inicijalizacija kod GP-a , tj. generiranje pocetne populacije rjesenja kod najcesceg prikaza
u obliku stabla, moze se provesti na nekoliko nacina. Postupak je neSto drugaciji nego kod
ostalih pripadnika evolucijskih algoritama jer je ograni¢avajuci parametar maksimalna veli¢ina
programa koja se u prikazu stablom reprezentira maksimalnom dubinom samog stabla. Dubina
stabla je minimalni broj ¢vorova koje je potrebno pro¢i kako bi se od polazisnog ¢vora doslo
do nekog konac¢nog tj. najudaljenijeg. Najpoznatija metoda inicijalizacije je tzv. ramped half-
and-half metoda. Kod te metode bira se maksimalna inicijalna dozvoljena dubina D,,,, stabla
te se zatim generira svaki ¢lan inicijalne populacije pomocu operatora i operanda jednom od
sljedec¢ih metoda [1] [3]:

e Full metoda

e Grow metoda

6.4.1. Full metoda

Sadrzaj ¢vora na nekoj dubini d bira se iz seta operatora ako vrijedi d < D,y ili iz Seta

operanda ako je d = D,,4, po¢evsi od korijenskog ¢vora (najgornji ¢vor).

6.4.2. Grow metoda
Kod ove metode, grana u stablu mogu imati razli¢ite dubine koje iznosom mogu i¢i do
Diax- Stablo se generira poc¢evsi od korijena (najgornji ¢vor) izborom sadrzaja pripadajuceg

¢vora na stohasticki nacin iz skupa Operatori U Operandi ukoliko je d < Dyqy-
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6.5. Funkcija pogodnosti

Pogodnost je u slucaju GP-a, mjera koja tijekom simulirane evolucije ukazuje na to koliko
je dobro evoluirani program naucio pretvarati dobivene ulazne veli¢ine u trazene izlazne. Cilj
uvodenja funkcije koja moze dati tu vrijednost pogodnosti isti je kao i kod ostalih EA, a to je
pruzanje povratne informacije GP-u 0 tome koji pojedinci (programi) bi trebali imati vecu
vjerojatnost reprodukcije a koji vecu vjerojatnost eliminacije. U primjeni kod GP-a moguce je
definirati nekoliko svojstava koje funkcija pogodnosti moze imati [1]:

a) Kontinuirana pogodnost. Svojstvo kod kojeg mala poboljsanja u tome koliko je dobro
program naucio pretvarati ulazni podatak u trazeni izlazni uzrokuju mala poboljSanja u
iznosu pogodnosti dok veca poboljSanja, usporedno tome, uzrokuju veéa poboljSanja
iznos pogodnosti.

b) Standardizirana pogodnost. Kod funkcije pogodnosti, definira se da 0 oznacava
najpogodnijeg pojedinca.

¢) Normalizirana pogodnost. Kod funkcije pogodnosti, definira da se pogodnost mora

nalaziti izmedu 11 0.

6.5.1. Upotreba seta podataka kao izvora ucenja GP sustava

Kako bi GP sustav mogao odraditi svoj posao, a to je pronalazenje modela koji na neke
ulazne podatke daje ispravne izlazne podatke, potrebno ga je opskrbiti setom podataka koji ¢e
posluziti kao izvor za ucenje. Temeljem tih podataka, funkcija pogodnosti moze pruziti iznos
pogodnosti svake programske strukture koja nastaje radom algoritma. Primjer navedenog bio

bi neki set podataka iz tablice, koji bi posluzili za trening sustava.

Ulaz | Izlaz

Sluéaj 1|1 |2

Slucaj 2 | 2 6

Slucaj 3 | 4 20
Slucaj 4 | 7 56
Slucaj 5 | 9 90

Slika 44. Set podataka za trening GP sustava [1]
Recimo da se pomocéu GP-a zeli razviti model koji ¢e predvidjeti iznos stupca izlaznih

vrijednosti iz tablice uz poznavanje ulaznih. Rjesenje ovog problema je trivijalno te je trazeni
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model opisan matemati¢kom funkcijom f(x) = x? + x . Jednostavna kontinuirana funkcija
pogodnosti koja se moZe koristiti za ovaj problem ukljucivala bi zbroj apsolutne vrijednosti
razlika izmedu stvarno dobivenog izlaznog podatka nekog programa i trazenog izlaznog
podataka zadanog trening setom. Ukoliko se sa o; oznaci i-ti izlazni podatak iz trening seta, a
sa p; i-ti izlazni podatak dobiven programom koji predstavlja potencijalno rjeSenje GP-om,

pogodnost se moze izraziti [1]:

fo = 2|Pi — o (14)
i=1

Ova funkcija pogodnosti je kontinuirana jer kako se p; sve vise priblizava o;, to je pogodnost
bolja sve dok ona za trazenu funkciju ne iznosu nula. Alternativni na¢in formiranja funkcije
pogodnosti bio bi pomocu izra¢una sume kvadriranih udaljenosti izmedu p; i o;, $to se naziva

kvadrirana greska a izraz je oblika [1]:

fo = Z(pi — 0)? (15)
i=1

Kada je set podataka koji sluzi za uc¢enje sastavljen od isklju¢ivo numerickih ulaznih i izlaznih
podataka, proces stvaranja programa pomoc¢u GP-a naziva se simbolicka regresija. Osim
simbolicke regresije, postoji i linearna regresija, ali za razliku od nje, simboli¢ka osim trazenja

parametra modela trazi i sam model, dok ga je kod linearne potrebno pretpostaviti.

6.6. Selekcija

Nakon Sto je kvaliteta pojedinca odredena primjenom odgovaraju¢e funkcije
pogodnosti, program GP-a mora odluciti na koje pojedince uzeti za daljnju obradu varijacijskim
operatorima. Metode selekcija jednake su ve¢ opisanim metodama u poglavlju evolucijskih

algoritama, stoga ih nema potrebe ponavljati.

6.7. Varijacijski operatori kod GP-a

Kao varijacijski operatori koriste se: reprodukcija, krizanje 1 mutacija. Oni imaju istu
namjenu kao i kod ostalih EA. Za razliku od GA gdje se potomci stvaraju krizanjem nakon
kojeg slijedi mutacija, kod GP-a se potomci obi¢no stvaraju ili mutacijom ili krizanjem. Razlika

je ilustrirana slikom na kojoj je prikazana tipi¢na petlja GA i GP.
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B dodati dobivenog dodati dobivenog
dobivenog potomka potomka u populaciiu |  |potomka u populaciju
dodati LtJ pOpkLHEICI]u potomaka potomaka
potomaka
v v v
izi+2 i=i+1 i=i+2
GA petlja .
petl GP petlja

Slika 45. Usporedba primjene varijacijski operatora kod GA i GP petlje [3]

6.7.1. KriZanje

Kod krizanja dolazi do zamjene slu¢ajno odabranih pod-stabala dviju odabranih jedinki,

¢ime se svojstva stabala roditelja prenose na stabla djecu.

+

N
AN
AN "\

roditelj 1 roditelj 2

é TE/’\ /\ ! N /_\
® 3 a 3 5 1 ¥ 12
dijete 1 dijete 2

Slika 46. Primjer kriZanja kod prikaza stablom [3]
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Vazni parametri koji utjeu na krizanje su [3]:
e vjerojatnost odabira kriZzanja kao genetskog operatora
e vjerojatnost odabira pojedine jedinke

e vjerojatnost odabira pojedinih ¢vorova jedinki kao korijena pod-stabala.

6.7.2. Mutacija

Mutacija kod prikaza stablom GP-a radi na principu odabira nasumi¢nog ¢vora u kojem

se stablo ,,reZe* te umetanja novog nasumi¢no generiranog pod-stabla na tu lokaciju.

+

A +
N N A

()

) /\ ‘ T/Jr\ ’
X 3

Roditelj Dijete

e

Slika 47. Primjer mutacije kod prikaza stablom [3]

Vazni parametri koji utjecu na mutaciju su [3]:
e vjerojatnost odabira mutacije kao genetskog operatora

e vjerojatnost odabira pojedinog ¢vora jedinke kao korijena pod-stabla.

6.7.3. Reprodukcija

Reprodukcija je jednostavno kopiranje odabrane jedinke i umetanje iste u novu
generaciju populacije. Semantika ovog genetskog operatora je prezivljavanje odabrane jedinke,
a oc¢ekivana posljedica je povecanje prosjecne dobrote populacije.

Parametri kod reprodukcije su:

e vjerojatnost odabira reprodukcije kao genetskog operatora

e vjerojatnost odabira pojedine jedinke
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6.8. Blok dijagram principa rada GP-a

Kona¢no moguce je, zbog bolje jasnoCe, dati pregled principa rada genetskog

programiranja prikazanog u blok dijagramu sa slike.

k.
‘ stvori pofetnu populaciju ‘

y

da
A{mealjen uvjet zavrietka? |—?' ispidi rjedenje \

ne

‘ evaluiraj dabri;tu svih jedinki ‘ @
[e0]

d k.
gen + gen + 1 2 i=M?

k.

—(adaberi genetski operatror)—

reprodukeija krizanje mutacija

b

‘ odaberi jednu jedinku ‘ ‘ odaberi dT:fije jedinke ‘ ‘ odaberi jedom jedinku ‘

reproduciraj @E @EI
=]

Slika 48. Blok dijagram principa rada GP-a [13]
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7. OPTIMIRANJE PRIMJENOM GP-A

7.1. Regresijska analiza jednostavne matematicke funkcije pomoéu GP-a

Postavljen je problem ispitivanja ovisnosti jedne zavisne varijable (regresanda) o jednoj
nezavisnoj (regresorskoj) varijabli s ciljem utvrdivanja analitickog izraza (modela) koji opisuje
tu povezanost. Funkcija nad kojom se provodi analiza je sljedeca:

flx)=x+x%+x3+x* (16)
Navedena funkcija naziva se kvartni polinom te predstavlja funkciju koju je John Koza koristio
u svojim eksperimentalnim razmatranjima GP-a. Kao set podataka za u¢enje kod ovog zadatka
definirani su iznosi funkcije f(x) u ovisnosti o varijabli x u tablici na temelju kojih ¢e GP

sustav provoditi procjenu pogodnosti modela. Interval iz kojeg su varijable x u trening setu

podataka je [—1,1].

Slika 49. Set podataka za trening GP sustava kod regresijske analize zadane funkcije [1]

x f(x)

-1 0
-0,8947 | -0,16963
-0,7895 | -0,26978
-0,6842 | -0,31722
-0,5789 | -0,32547
-0,4737 | -0,30525
-0,3684 | -0,26426
-0,2632 | -0,20736
-0,1579 | -0,13628
-0,0526 | -0,04997
0,0526 | 0,05552
0,1579 | 0,187391
0,2632 | 0,355506
0,3684 | 0,572537
0,4737 | 0,854738
0,5789 | 1,220338
0,6842 | 1,691769
0,7895 | 2,293429
0,8947 | 3,052166

1 4
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Koraci GP-a:

1) Najprije se definiraju operandi i raspon u kojem smije biti nasumi¢na konstanata:

operand je x, a konstante kod ovog problema nisu potrebne

2) Zatim slijedi definiranje operatora: aritmeticki operatori +, -, *, /

3) Formira se funkcija pogodnosti: funkcija pogodnosti bazirana na srednjoj vrijednosti

pogreske

4) Definiranje ostalih parametara koji ukljucuju: veli¢inu populacije, vrstu selekcije,

uvjet prekida, maksimalni broj generacija, maksimalnu dubinu nakon mutacije, metodu

inicijalizacije

Odabrane postavke GP sustava mogu se prikazati u jednoj preglednoj tablici.

uvjet prekida:

Parametri Vrijednosti

cilj: dobiti funkciju koja ¢e odgovarati trening
setu

operandi: X

operatori: ADD, SUB, MUL, DIV

veli¢ina populacije: 50

selekcija: turnirska selekcija, velic¢ine 2

maksimalni broj generacija: 100

maksimalna dubina stabla 12

maksimalna dubina nakon mutacije: 7

metoda inicijalizacije: grow

postignut minimalni iznos funkcije
pogodnosti ili dosegnuto 100 generacija

Postavljeni problem rijeSen je upotrebom MATLAB-a i instaliranog toolboxa naziva Genetic
Programming & Symbolic Regression for MATLAB (GPTIPS) [14]. Upotrijebljeni osnovni

kod za rad programa koji to izvodi dan je u prilogu ovog rada a kod za ostale funkcije koje se

koriste kako bi se problem rijesio pomo¢u GP metodologije, dobiven je zajedno sa navedenim

toolbox-om.
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Pokretanjem koda unutar datoteke gpreg.m dobiva se prozor sa sljedece slike.

Command Window

Primjer jednostavne simbolicke regresije polinoma

Simbolicka regresija temeljem 20 ulaznih podataka generiranih
kvartnim polinomom y=xX+x"24xX"34x"4 u rasponu -1 < x < 1
Honfiguracija koja definira rad ovog GP-a dana je u gpreg _config.m

U ovom primjernu, direktni izlazni podaci evoluiranih GP stabala
koriste se kako bi se modelirali podaci.

Upotrekljeni operatori su TIMES, MINUS, PLUS i RDIVIDE.

Jedini koristeni operand je x a stakla su ogranicena

tako da imaju maksimalnu dubinu 12.

Velicina populacije je 50 a ona se wrti u 100 generacija.
Pogodnost je suma apsolutnih razlika izmedju stvarnih

i predvidjenih vrijednosti v-a te GPTIPS taj iznos mastoji
minimiziraci

Najprije se poziva konfiguracijska datoteka gpreg config.m
koristeci:

>>gp=Iungp[@gpreg_config];

Pristisnite kilo koju tipku za nastavak

fx |

Slika 50. Pokretanje regresijske analize u MATLAB-u pomoéu koda
unutar gpreg.m datoteke
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Nakon pritiska bilo koje tipke dobiva se ispis parametara pomocu kojih ¢e se optimizacija raditi,

kao i rezultat optimizacije u svakoj 25. generaciji od 100.

Bun parameters
Population size: 50
NHumber of generations: 100
Humber of runs: 1
Parallel mode : off
Tournament type: regular
Tournament size: 4
Elite fraction: 0.15
Fitness cache: enabled
Lexicographic selection: True
Max tree depth: 1z
Max nodes per tree: Inf
Using function set: TIMES MINUS PLUS RDIVIDE
Number of inputs: 1
Using no constants
Complexity measure: expressional
Fitness function: quartic_fitfun.m
Generation 0
Best fitness: 5.80Ze
Mean fitness: £6.455%9
Best complexity: 11
Generation 25
Best fitness: 1.4849e-15
Mean fitness: 5.8348
Best complexity: €3
Generation 50
Best fitness: 1.4849e-15
Mean fitness: 4.648%9
Best complexity: €3
Generation 75
Best fitness: 4.9%9¢6e-16
Mean fitness: 4.342Z2
Best complexity: 71
Finalising run.
GPTIPS run complete in 0.14 min.
Best fitness acheived: 4.9%%6e-16
Sada slijedi ispisivanje osnovnih informacija postupka upotrebom:
Frsummary (gp)
J% Pritisnite bilo koju tipku za nastavak

Slika 51. Ispis osnovnih parametara rada GP-a s
rezultatima prosjene pogodnosti za svaku 25. generaciju
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Nakon toga slijedi prikazivanje kretanja iznosa apsolutne i prosje¢ne pogodnosti po

generacijama tijekom izvodenja algoritma, $to je prikazano na slici 52.

GPTIPS 2 run summary

File Edit View Insert

Toels  Desktop  Window  Help

NEES |k RAUDEL- S| 0H e D

Summary of run

Config: gpreg_config. Data: Kvartni polinom.

6 T T
Best fitness
gar
ik}
=
W 2
0 . . . . 1 . 1 . .
0 10 20 30 40 50 60 70 BO 80
Generation
5 <10t ; ; ; ; ; . ;
=t \lean fitness (+ - 1 std. dev)
% .
g0 A
=
_5 i i i i i i i i
] 10 20 30 40 50 60 70 BO 80

Generation

Slika 52. Iznosi apsolutne i prosje¢ne pogodnosti kroz generacije

Zatim je moguce dobiti vizualni uvid u poklapanje predvidanja dobivenog najboljeg modela

(narancasto) s traZzenim vrijednostima funkcije f(x) (plavo) prikazano slikom 53.

Figure 1

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Y

5RO DE -

2 08 =m

Prediction of quartic polynomial over range [-1 1]

35
3t
2571
2t

=
16T
1F
06T
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+Y
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=]

08 06 04 02 o} 02
X
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Slika 53. Kretanje iznosa dobivenih najboljim modelom predvidanja (narancasto) i
traZenih vrijednosti (plavo)
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Nadalje, program ispisuje izraz za najbolji dobiveni model, u kojoj je on generaciji pronaden,
pri kojoj dubini stabla i pri kojem minimalnom iznosu pogodnosti.

Najbolji model postupka pohranjuje se u:
gp-results.best.eval individual{l} :

plusz (plus (plus (x1,times (x1,x1l) ), times (times (x1,%x1) %1} ), cimes (cimes (times (x1,x1) ,x1) ,x1)

Cvaj model ima dubinu stabla: 5
Pronadjen je u generaciji: 54
Ima iznos pogodnosti: 4.99%6e-16

Horisteci symbolic math toolbox moze sSe pronaci
pojednostavljena verzija izraza:

npr. pomocu naredbe GPPRETTY izvrsene nad najboljim modelom:
Frgppretty(gp, 'best")

Pritisnite bilo koju tipku za nastavak

Slika 54. lzraz koji reprezentira najbolji dobiveni model s osnovnim podacima

Poslije toga, najbolji model pokusava pojednostaviti §to rezultira izrazom sa slike. Ovdje je
vazno na umu imati napomenu koja je ispisana, a to je da taj izraz ne mora uvijek najbolje
odgovarati trazenom.

Simplified owverall GF expression

xl (x1 + 1.0) (x1 + 1.0)

Dobiveni pojednostavlini izraz mogao bi biti trazeni izraz
upotrijekljen za stvaranje trening podataka.

HAPCOMEMA: Cpcenito je neobicno da GP evoluira tocan oklik
funkcije upotrijebljene za generiranje trening podataka.

Sada slijedi wvizualizacija najkboljeg modela pomocu prikaza staklom:
>>drawtrees (gp, 'best');

Pritisnite kilo koju tipku za nastawvak

Slika 55. Pojednostavljeni izraz najboljeg modela
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Na kraju se formira prikaz kona¢nog modela (rjeSenja) u obliku stabla.

GPTIPS tree structure report

Data: Kvartni polinom
For best model on training data.

23-Sep-2017 16:05:34

Tree 1

nodes = 19 depth = 5 complexity = 71

plus
I

plus times

plus times times X1

X1 times times X1 times X1
X X X X

X1 X

1 1

Slika 56. Izgled kona¢nog rjesenja u obliku stabla
Iz prethodne slike dobiva se izraz koji reprezentira kona¢no rjesenje tj. trazeni model kojim bi
bilo moguce predvidjeti trazene iznose. Izraz je oblika:

f)=xf+x;+ CGep xB) + (- x3) = xf + x + 23 +xf (17)

Sto odgovara trazenom obliku kvartnog polinoma na temelju kojeg su izradeni trening podaci.
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8. ZAKLJUCAK

Evolucijski algoritmi pripadnici su podrucja strojnog ucenja kao algoritmi koji nastoje
oponasanjem bioloske evolucije pronaci rjeSenja za niz razlicitih optimizacijskih problema.
Temeljni mehanizmi bioloske evolucije, poput krizanja, mutacije, rekombinacije te selekcije
upotrebljavaju se kao alati pomocu kojih ti algoritmi vrSe pretragu ¢esto vrlo velikog prostora
rjeSenja. Prvotni cilj strojnog ucenja bio je osposobljavanje racunala za samostalno
programiranje. Taj cilj se u to doba mozda pokazao preambicioznim medutim, danim
pregledom algoritama, moguce je uociti da se oni sve viSe poCinju vracati i priblizavati tome
cilju, posebice njihov najnoviji pripadnik, a to je GP. Nadalje, ovaj rad je kroz obradu nacina
prikaza rjeSenja ukazao na to da razli¢iti problemi koje je moguce rjeSavati pomocu EA-a,
zahtijevaju odabir odgovarajuéeg nacina prikaza jer u protivnom, dobivena rjesenja ne bi imala
smisla. Kod inicijalizacije EA-a, za rjeSavanje nekog realnog problema, korisno je posjedovati
neko ekspertno znanje o domeni u kojoj se nalazi problem koji se rjeSava. To znanje moze
posluziti kako bi se podesili parametri rada algoritma u svrhu postizanja $to je ve¢e moguce
tocnosti 1 efikasnosti. Unato¢ prednostima koje to znanje donosi, kod vrlo slozenih inzenjerskih
problema, ugradivanje takvog znanja Cesto je vremenski vrlo zahtjevno zbog ¢ega ne nalazi
prakti¢nu primjenu, osim u pogledu teorijskih ispitivanja i usporedivanja. Bez obzira na to,
postoje pripadnici EA-a, poput GP-a, kod kojih je posjedovanje ekspertnog znanja nuzno kako
bi se izvrsio pravilan izbor operatora i operanda te definirala funkcija pogodnosti. Sto se tice
selekcije, ona je kod EA-a, za razliku od inicijalizacije najces¢e deterministicka metoda
bazirana na vjerojatnostima. Za osiguranje da se prilikom rada sagledavaju novi aspekti
problema kao i da se sa¢uva ono §to je do tada nauceno, zasluzni su varijacijski operatori. Citavi
postupak rada EA-a zaustavlja se postizanjem nekog od definiranih uvjeta zavrSetaka. Ukoliko
se trazi ulazna veli¢ina za koju neki model problema postize optimum, najpogodnija je uporaba
GA-ma medutim, traze li se i ulazna(e) veli¢ina(e) zajedno sa modelom, tada je preporucljivo
upotrijebiti GP. Teorijska podloga iznesena ovima radom trebala bi biti dovoljna da se odrede
parametri potrebni za uspjeSan rad bilo kojeg EA-a, $to je pokazano i na primjerima

optimizacije funkcije GA kao i na regresijskoj analizi GP-om.
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KOD UNUTAR GPREG.M DATOTEKE

o° oo

o©

Ovaj primjer prikazuje jednostavnu regresiju te upotrebljava

funkcije kao sto su SUMMARY, RUNTREE and GPPRETTY za post analizu i
pojednostavljenje izraza ukoliko je instaliran Symbolic Math Toolbox.
Na kraju koristi DRAWTREES funkciju kako bi se vizualizirao najbolji
dobiveni model.

d° 0 o° 0P oP° o°

oe

clc;

disp('Primjer jednostavne simbolicke regresije polinoma');
disp('-——===""""""""“"""""—""“"""""—"—"“""—"—"—"—"—~—~"—~"—~"—~—~——— ")

disp('Simbolicka regresija temeljem 20 ulaznih podataka generiranih');
disp ('kvartnim polinomom y=x+x"2+x"3+x"4 u rasponu -1 < x < 1'");
disp('Konfiguracija koja definira rad ovog GP-a dana je u gpreg config.m')
disp (' ");

disp('U ovom primjeru, direktni izlazni podaci evoluiranih GP stabala');
disp('koriste se kako bi se modelirali podaci.');

(
(
(
(
(
(
(
(
disp('Upotrebljeni operatori su TIMES, MINUS, PLUS i RDIVIDE.');
(
(
(
(
(
(
(
(

disp('Jedini koristeni operand je x a stabla su ogranicena');
disp('tako da imaju maksimalnu dubinu 12.');

disp (' ");

disp('Velicina populacije je 50 a ona se vrti u 100 generacija.');
disp ('Pogodnost je suma apsolutnih razlika izmedju stvarnih');
disp('i predvidjenih vrijednosti y-a te GPTIPS taj iznos nastoji');
disp('minimizirati');

disp (' ");

disp('Najprije se poziva konfiguracijska datoteka gpreg config.m');
disp('koristeci:");

disp ('>>gp=rungp (€gpreg config);");

disp('Pristisnite bilo koju tipku za nastavak');

disp(' ");

pause;

gp=rungp (@gpreg_config);

disp('Sada slijedi ispisivanije osnovnih informacija postupka upotrebom:');
disp ('>>summary (gp) ') ;
(

disp('Pritisnite bilo koju tipku za nastavak');
disp(' ");
pause;

summary (gp, false) ;

disp('Sada se najbolji dobiveni model upotrebljava na funkciji cilja:');
disp('>>runtree(gp, ''best''); "),

disp('Pritisnite bilo koju tipku za nastavak');

disp(' ");

pause;

runtree (gp, 'best');

disp(' ");

disp('Najbolji model postupka pohranjuje se u:');
disp('gp.results.best.eval individual{l} :');
disp(' ");

disp( gp.results.best.eval individual{l});

disp(' ");

GPREG: Primjer jednostavne simbolicke regresije Kozinog kvartnog polinoma.

’
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disp(['Ovaj model ima dubinu stabla: ' int2str(

getdepth (gp.results.best.individual{1l}))]);

disp(['Pronadjen je u generaciji: ' int2str(gp.results.best.foundatgen)]);
disp(['Ima iznos pogodnosti: ' num2str(gp.results.best.fitness)]);

%$Pomocu Symbolic Math toolbox-a moguce je pojednostavljenije
if gp.info.toolbox.symbolic

disp(' ");
disp('Koristeci symbolic math toolbox moze se pronaci');
disp('pojednostavljena verzija izraza: ')
disp ('npr. pomocu naredbe GPPRETTY izvrsene nad najboljim modelom: ');
disp ('>>gppretty(gp, ''best'") ');
disp('Pritisnite bilo koju tipku za nastavak');
disp(' ");
pause;
gppretty(gp, 'best'");
disp (' ");
disp('Dobiveni pojednostavljni izraz mogao bi biti trazeni izraz');
disp ('upotrijebljen za stvaranje trening podataka.');
disp ('NAPOMENA: Opcenito je neobicno da GP evoluira tocan oblik');
disp('funkcije upotrijebljene za generiranje trening podataka.');
end
disp (' ");

disp('Sada slijedi vizualizacija najboljeg modela pomocu prikaza
stablom: ") ;

disp('>>drawtrees (gp, ''best'");");
disp('Pritisnite bilo koju tipku za nastavak');
disp(' ");

pause;

drawtrees (gp, 'best');
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KOD UNUTAR GPREG_CONFIG.M DATOTEKE

function gp = gpreg config(gp)
$GPREG_CONFIG datoteka koja definira jednostavnu simbolicku regresiju.

o° o

Koristi se jednostavan kvartni polinom (y=x+x"2+x"3+x"4) iz knjige
Genetic Programming od John-a Koza-e iz 1992.

o° oo

o

GP = GPREG CONFIG(GP) definira parametre potrebne za rad GP-a na
postavljenom problemu kvartnog polinoma.

o° oo

oe

Izradjeno pomocu GPTIPS 2 toolbox-a - Copyright (c) 2009-2015 Dominic
Searson

o

%definiranje parametara velicine populacije, broja generacija te razmaka
%generacija u kojem ce se prikazivati renutni podaci tijekom rada

gp.runcontrol.pop size = 50;
gp.runcontrol.num gen = 100;
gp.runcontrol.verbose = 25;

%definiranje selekcije - turnirska velicine 2
gp.selection.tournament.size = 2;

$poveznica na funkciju pogodnosti
gp.fitness.fitfun = Qquartic fitfun;

%generiranje trening seta podataka, podaci se za x generiraju kao 20
brojeva

%jednakih medjusobnih razmaka, koji se nalaze izmedju -1 i 1, dok se y
%definira pomocu kvartnog polinoma

x=linspace(-1,1,20)"';

gp.userdata.x = x;

gp.userdata.y = x + x."2 +x.73 + x."4;

gp.userdata.name = 'Kvartni polinom';

%definira se broj operanada
gp.nodes.inputs.num inp = 1;

%polinom koristen za ovaj primjer ne treba nikakve konstante
gp.nodes.const.p ERC = 0;

%maksimalna dozvoljena dubina stabala
gp.treedef.max depth = 12;

%maksimalna dubina pod-stabala generiranih mutacijom
gp.treedef.max mutate depth = 7;

%koristi 1i se vise gena
gp.genes.multigene = false;

%definiraju se operatori koji ce se koristiti
gp.nodes.functions.name = {'times', 'minus', 'plus', 'rdivide'};
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KOD UNUTAR QUARTIC_FITFUN.M DATOTEKE

function [fitness,gp] = quartic fitfun(evalstr,gp)
$QUARTIC FITFUN funkcija pogodnosti koristena za primjer jednostavne
simbolicke regresije kvartnog polinoma y = x + x"2 + x"3 + x"4.

o\°

oo

FITNESS = QUARTIC FITFUN (EVALSTR,GP) daje vrijednost pogodnosti
simbolickog izraza sadrzanog unutar naredbe EVALSTR.

o° o

oe

Copyright (c) 2009-2015 Dominic Searson

o\°

oe

GPTIPS 2

o\

o

See also GPDEMOl CONFIG, GPDEMO1

%extract x and y data from GP struct
x1l = gp.userdata.x;
y = gp.userdata.y;

%evaluate the tree (assuming only 1 gene is suppled in this case - if the
%user specified multigene config then only the first gene encountered will
be used)

eval (['out="' evalstr{l} ';'1);

$fitness is sum of absolute differences between actual and predicted y
fitness = sum( abs(out-y) );

%1f this is a post run call to this function then plot graphs
if gp.state.run completed
figure;
plot(xl,y, 'o-", 'LineWidth',2, "color', [0 0.45 0.74]);grid on;hold on;
plot (x1,out, 'x-"', 'LineWidth',2, 'color', [0.85 0.33 0.11);
xlabel ('x");ylabel('y");
legend('y', 'predicted y');legend boxoff; hold off;
title('Prediction of quartic polynomial over range [-1 1]'");
end
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