Optimiranje nelinearnih funkcija cilja primjenom
genetskih algoritama

Sprljan, Mario

Master's thesis / Diplomski rad
2010

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Zagreb, Faculty of Mechanical Engineering and Naval Architecture / SveuciliSte u Zagrebu,
Fakultet strojarstva i brodogradnje

Permanent link / Trajna poveznica: https://um.nsk.hr/urn:nbn:hr:235:627797

Rights / Prava: In copyright /Zasti¢eno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2024-05-18

Repository / Repozitorij:

Repository of Faculty of Mechanical Engineering
and Naval Architecture University of Zagreb

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLIL

zir.nsk.hr


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:235:627797
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.fsb.unizg.hr
https://repozitorij.fsb.unizg.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/fsb:880
https://repozitorij.unizg.hr/islandora/object/fsb:880
https://dabar.srce.hr/islandora/object/fsb:880

SveuciliSte u Zagrebu
Fakultet strojarstva i brodogradnje

DIPLOMSKI RAD

Mario Sprljan

Zagreb, 2010.



SveuciliSte u Zagrebu
Fakultet strojarstva i brodogradnje

OPTIMIRANJE NELINEARNIH FUNKCIJA CILJA PRIMJENOM
GENETSKIH ALGORITAMA

Mentor: Student:
prof.dr.sc. Nedeljko Stefanié¢ Mario Sprljan

Zagreb, 2010.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
@ FAKULTET STROJARSTVA I BRODOGRADNJE
; ~ Sredi3nje povjerenstvo za zavr$ne i diplomske ispite
Povjerenstvo za diplomske ispite studija strojarstva za smjerove:
proizvodno inZenjerstvo, radunalno inZenjerstvo, industrijsko inZenjerstvo i menadZment, inZenjerstvo
materijala i mehatronika i robotika

Sveudilidte u Zagrebu
Fakultet strojarstva i brodogradnje

Datum Prilog

Klasa:

Ur.broj:

DIPLOMSKI ZADATAK
Student: MARIO SPRLJAN Mat. br.:0023042855

Naslov: OPTIMIRANJE NELINEARNIH FUNKCIJA CILJA PRIMJENOM
GENETSKIH ALGORITAMA
Opis zadatka:

Prilikom optimizacije odzivnih funkcija koje predstavljaju rezultat prilikom eksperimentalnih istraZivanja
prirode tehnoloskih procesa, analititke i numeritke metode koje se koriste u nelinearnom programiranju
pokazuju znalajna ograni¢enja kako se povecava slozenost odzivne funkcije. Genetski algoritmi su jedna od
moguéih metoda za pronalaZenje optimalnog rjeSenja sloZenih nelinearnih odzivnih funkcija.
U radu je potrebno:

1. Razraditi matemati¢ki model nelinearnog programiranja.

2. Sistematizirati numeri¢ke metode za optimizaciju nelinearnih funkcija cilja.

3. Detaljno objasniti osnove genetskih algoritama te pokazati nacin njihove primjene u nelinearnom
programiranu.

4. Na odabranom realnom tehnoloskom procesu iz strojarske prakse testirati pogodnost genetskih
algoritama.

5. Procijeniti prednosti primjene genetskih algoritama pred klasi¢nim metodama optimiranja
nelinearnih funkcija cilja.

6. Procijeniti moguce nedostatke i ograniSenja primjene genetskih algoritama u strojarskoj praksi.

Zadatak zadan: Rok predaje rada:
11. ozujka 2010. Ozujak 2011.
Zadétak zadao: Predsjednik Povjerenstva:

frpomacs, o fi—

Prof.dr.sc. Nedeljko Stefanié Prof. dr. sc. Franjo Cajner



Sazetak

Tema ovog DIPLOMSKOG RADA je primjena genetskih algoritama u optimizaciji
nelinearnih funkcija cilja, ukljuCujuci probleme bez i sa ograni€enjima. U prvom poglavlju
prikazan je matematicki model nelinearnog programiranja. Drugim poglavljem dan je
kratak pregled klasi¢nih numerickin metoda i sistematizacija kroz shematski prikaz.
Tre¢im poglavljem detaljno su obradene osnove jednostavnog genetskog algoritma,
princip rada i prikaz izvedbe. Takoder je dotaknuta i tema prilagodljivih i paralelnih
genetskih algoritama. Zatim je detaljno objasnjena izvedba genetskih algoritama u
programskom paketu MATLAB. Cetvrto poglavlje posveéeno je primjeni genetskih
algoritama u strojarskoj praksi. Odabran je primjer optimizacije parametara procesa
obrade metala glodanjem, u cilju postizanja minimalne hrapavosti povrSine. Petim
poglavliem objasnjena je prednost genetskih algoritama u odnosu na klasiéne
optimizacijske metode. Sestim poglavliem ukazano je na ograni¢enja genetskih
algoritama. Na kraju je dan zaklju¢ak u sedmom poglavlju.
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UvoD

Nakon zavrSetka preddiplomskog studija strojarstva, smjera Industrijsko inZenjerstvo i
menadzment, na FSB-u sam nastavio studiranje na diplomskom studiju, takoder istog
usmjerenja. Studirajuéi na preddiplomskom studiju susreo sam se sa osnovama strojarstva,
odnosno proizvodnim tehnologijama u strojarstvu, zatim primjenom racunala, te matematike i
fizike u inzenjerstvu. TraZenje najboljeg rjeSenja proizvodnog ili nekog drugog procesa u odnosu
na raspoloziva sredstva smatram jako korisnim i dobrim, uz uvjet da se ne nasSteti Covjeku i
njegovoj okolini. Na diplomskom studiju susre¢em se sa stru¢nim kolegijima na kojima se
detaljno obraduje ta problematika. Od tih kolegija izdvojio bih Operacijska istrazivanja | i Il, na
kojima se izu€ava kako prema matematicki postavljenim optimizacijskim problemima i zadanim
ogranienjima pronaci optimalna rjeSenja. Zatim kolegij Multivarijatne statisticke metode na
kojem se izu€ava kako statistickim metodama dobiti matemati¢ki model promatranih problema u
strojarskoj (ili nekoj drugoj) praksi. Ova podrucja je zanimljivo za istrazivati kako meni osobno
tako i uopéeno. Podrudje nelinearnog programiranja u sklopu kolegija Operacijska istrazivanja
Il, a posebno upotreba heuristickih metoda, poput genetskih algoritama, odabrao sam za svoj
DIPLOMSKI RAD. Genetski algoritmi su jedna od metoda koje se koriste za pronalazenje
optimuma nelinearnih funkcija cilja. Rade na principu prihvacanja najboljih, a odbacivanja onih
loSijih rjeSenja u svakoj sljedecoj fazi (koraku) izvedbe algoritma. Genetski algoritam je razvijen
na principima teorije evolucije. Razli¢ite vrijednosti varijabli funkcije cilja smatraju se jedinkama.
Pripadajuéi geni jedinke koji ju isklju¢ivo odreduju su binarne znamenke (0 i 1), njihovim
kombiniranjem mijenjaju se vrijednosti varijabli.



1.0. MATEMATICKI MODEL PROBLEMA NELINEARNOG
PROGRAMIRANJA

1.1. Problem matemati¢kog programiranja [1]

Matemati¢ko programiranje je disciplina koja je razvijena sa svrhom pronalazenja
ekstremnih vrijednosti (minimum ili maksimum) funkcije uz zadana ograni¢enja. Funkcija Ciji
ekstrem se trazi naziva se funkcija cilja, dok su ograni€enja takoder funkcije ali se ne trazi njihov
ekstrem ve¢ one ograniCavaju prostor mogucih rjeSenja zadanog problema. Sve funkcije
zajedno predstavljaju matematicki model odredenog slu€aja u praksi. Tako funkcija cilja moze
biti profit, troSkovi ili neSto drugo u promatranoj proizvodnji. Ograni€enja mogu biti odredeni
tehnoloski (npr. normativi vremena), trzisni (npr. cijena jedinice proizvoda) i drugi uvjeti. Ako su
spomenute funkcije ili samo neke od njih nelinearne to je problem nelinearnog programiranja.

1.1.1. Problem nelinearnog programiranja [1]
Matematicki model problema nelinearnog programiranja mozZe se zapisati na slijedeci
nacin:
1) Minimizacija funkcije cilja
min f (x) (1.12)
uz ogranicenja
9,(x)=0, i=1,2,.,m (1.2)
hj (x)<0, j=12,..,p (1.3)

te uz uvjet o nenegativnosti varijabli svih funkcija u matemati¢kom modelu
x>0. (14)

Argument ovih funkcija je vektor x koji sadrzi n varijabli: X,, X,, ..., X.. 1zraz (1.1) predstavlja
funkciju cilja s naznakom traZzenja minimuma. Izraz (1.2) predstavlja m ogranienja izrazenih u
obliku jednadzbi, dok izraz (1.3) predstavlja p ograni¢enja izrazenih u obliku nejednadzbi. Sve ftri
funkcije pretvaraju n-dimenzionalni prostor u jedan realni broj. Ako se dakle radi o problemu
nelinearnog programiranja neke ili sve od tih funkcija moraju biti nelinearne. Moguce rjeSenje
ovog problema je skup S koji je odreden na slijedeéi nacin:

S=1{x|g(x)=0, h(x)<0, x>0} (1.5)

gdje su g:R"— R" i h: R"— R” vektorske funkcije, moguce rjeSenje problema nelinearnog
programiranja. Globalni minimum funkcije cilja na skupu S biti ¢e neka tocka x* iz tog skupa
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(ako takva tocka postoji) sa slijedec¢im svojstvom:

f(x*) < f(x), vxeS (1.6)

Ako se promatra samo okolina tocke x* tada se radi o lokalnom minimumu i vrijedi:

f(x*) < f(X+as)

(1.7)

gdje je a po volji malen realni broj, a s predstavlja vektor smjera u n-dimenzijskom prostoru,
odnosno koje se varijable x; od mogucih n i u kojem smjeru mijenjaju za malen realni broj. Ako u
izrazu (1.6) i (1.7) stoji znak < (bez dopustenja jednakosti) radi se slijedom o strogom globalnom
minimumu i strogim lokalnim minimumima (kojih moze biti viSe na skupu S). Izrazi se mogu
lak$e shvatiti ako se promatra funkcija u prostoru, npr. paraboloid: z = x# + x2 koji ima minimum
u tocki (0,0), sto je prikazano na slici 1.1.
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Slika 1.1. Globalni minimum paraboloida

2) Maksimizacija funkcije cilja

max f (x)

(1.8)

uz isti oblik ograni¢enja kao u (1.2) i (1.3), te uvjeta o nenegativnosti varijabli kao u (1.4) dobije
se skup S koji takoder ovisi o postavljenim uvjetima. Globalni maksimum funkcije cilja na skupu
S Ce biti to¢ka x* iz istog skupa (ako takva to¢ka postoji) sa svojstvom:

f(x*) > f(x), ¥vx €S (2.9)
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Ako se promatra samo okolina toCke x* tada se radi o lokalnom maksimumu i vrijedi:

f(x*) = f(x+as) (1.10)

gdje a i s imaju iste karakteristike kao za slu€aj minimizacije funkcije cilja. Takoder ako u
izrazu (1.9) i (1.10) stoji znak > (bez dopustenja jednakosti) radi se slijedom o strogom
globalnom maksimumu i o strogim lokalnim maksimumima na skupu S.

11



2.0. SISTEMATIZACIJA NUMERICKIH METODA OPTIMIRANJA
NELINEARNIH FUNKCIJA CILJA [2]

Ovim poglavllem DIPLOMSKOG RADA prikazati ¢e se osnovna sistematizacija
numerickih metoda za optimizaciju nelinearnih funkcija cilja. Detaljan uvid u nacin rada ovih
metoda, korake algoritma, koristene izraze i drugo, dan je u literaturi.

2.1. Metode nelinearnog programiranja za funkcije jedne varijable

Newtonova metoda. Potrebno je odabrati prvu tocku iz podrucja definicije, intuitivno ili
slu¢ajno. Ta to¢ka moze, ali i ne mora biti blizu optimuma. Ako se pogodi prava to¢ka algoritam
brzo konvergira prema optimumu. Takoder je za ovu metodu bitno da funkcija cilja bude
derivabilna i neprekidna na podrucju definicije. Metoda se koristi za optimizacijske probleme bez
ograni¢enja. Metoda takoder ije prikladna za upotrebu kada je funkcija cilja veceg stupnja
nelinearnosti, zbog odredivanja derivacija i aproksimacijskog (Taylorovog) polinoma.

Metoda aproksimacije polinomom. Optimum funkcije cilja dobiva se aproksimacijom
iste sa polinomom drugog ili treéeg stupnja. Postupno se tijekom koraka smanijuje interval
pretraZivanja i konvergira prema optimumu.

Metoda uniformnog traZenja. Metoda radi na principu podjele pocetno odabranog
intervala na n jednakih dijelova. Tom podjelom dobivaju se to¢ke za koje se ispituju vrijednosti
funkcije cilja. Ona toCka za koju se dobije minimalna vrijednost funkcije cilja predstavlja
potencijalni optimum, odnosno potrebno je jo§ dodatno ispitati interval oko nje. Metoda zahtijeva
kvazi konveksnost funkcije cilja.

Metoda racvanja. Takoder se razmatraju kvazi konveksne funkcije cilja na odabranom
intervalu, kao kod metode uniformnog trazenja.

2.2. Metode nelinearnog programiranja za funkcije vise varijabli

Metoda kaznenih funkcija. PretraZuje se podrucje definicije ograni¢eno zadanim
skupom ograni¢enja u obliku g;(x) =0, uz i=1, 2,..., n. Takoder se javlja potreba za
derivabilnoS¢u i neprekidnoS¢éu funkcije cilja jer se priroda ekstrema odreduje pomocu
derivacija, prva i druga derivacija.

Metoda najbrzeg uspona. KreCe se od poc€etnog, slu¢ajno odabranog rjeSenja, vektora
X =(x41, X5, ..., X,). U slijede¢im koracima odreduje se poboljSano rjeSenje. Takoder se javlja
potreba za derivabilnoScu i neprekidnoscu funkcije cilja jer se upotrebljava gradijent.

Metoda najokomitijeg uspona. Metoda zahtijeva neprekidnost i derivabilnost funkcije
cilja jer se upotrebljava gradijent kao pokazatelj u kojem smjeru je najokomitiji uspon (najstrmiji
nagib). Kre¢e se od jedne pocetne tocke, vektora x =(xq, x5, ..., x,), te se u slijede¢im koracima
pomocu gradijenta odreduju bolja rjeSenja.

12



Metoda ograni¢enog gradijenta. Koristi se za trazenje optimuma nelinearnih funkcija
cilja sa zadanim ograniCenjima u obliku g;(x) < 0, uz i=1, 2,..., n. Takoder se kre¢e od pocCetne,
slu¢ajno odabrane tolke podrucja mogucih rjeSenja. Funkcija cilja treba biti derivabilna i
neprekidna.

Metoda konveksnih kombinacija. Spada u skupinu gradijentnih metoda, dakle koriste
se derivacije i funkcija cilja mora biti neprekidna i derivabilna. Metoda se koristi kad je uz
nelinearnu funkciju cilja i skup ogranienja dan nelinearnim vezama u obliku g;(x) < 0.

Newton-Raphsonova metoda. Metoda koristi Taylorov red za potrebe aproksimacije
toCke optimuma funkcije cilja.

Kvazi-Newtonova, Fletcher-Powel-Davidonova i Fletcher-Reevesova metoda. Sve
tri spomenute metode koriste konjugirane vektore smjerova i pretrazuju n-dimenzionalne
kvadratne funkcije cilja. Fletcher-Reevesova metoda koristi samo prvu derivaciju zato pripada
metodama prvog reda. Metode su osjetljive na izbor duljine koraka algoritma.

Monte Carlo metoda. Metoda radi na principu slu€ajnog pretrazivanja vrijednosti
funkcije cilja na podrudju definicije, koje moze, ali i ne biti ograni¢eno. |z vide slu¢ajno dobivenih
vrijednosti funkcije moguce ju je aproksimirati i tako odrediti ekstrem.

Rehnbergova razvojna strategija. Metoda se odvija na principu prethodnik sljedbenik.
Sljedbenik uvijek ima vecéu vrijednost funkcije cilja od prethodnika. Ako to nije slu¢aj onda se
ona sljedbenik sa manjom vrijedno$¢u stavlja kao prethodnik. Kad se dostigne stanje da su
nekoliko uzastopnih sljedbenika razli€iti u vrijednostima funkcije cilja unutar propisanih granica
(tolerancija) algoritam se zaustavlja.

Metoda resetke. Ova metoda je deterministickog karaktera i rieSenja se pretrazuju
simultano. Duljina i smjerovi koraka su unaprijed zadani. Poku$aji pronalaska boljih rieSenja se
izvode istodobno (simultano), te se i usporedba rezultata moze izvrsiti odjednom.

Hooke-Jeevesova metoda. Metoda u kojoj se koraci algoritma mogu ubrzavati.
RjeSenja se neposredno pretrazuju, na temelju poku$aja i pogreSaka, u Cetiri smjera. Pogreska
nastupa kada slijedece rjeSenje nije bolje od prethodnog, tada se vraéa u prethodnu toCku i
izabire drugi smjer pretrage. Ako su rjeSenja uzastopno bolja jedna od drugog ubrzava se korak
algoritma.

Iz prikazanog pregleda numerickih metoda vidljivo je da se one razlikuju prema tome
koliko varijabli ima funkcija cilja, da li koriste ili ne koriste derivacije, te da li su predvidene za
rad bez ili sa ograniCenjima. U nastavku na slikama 2.1, 2.2, i 2.3 je prikazano nekoliko
shematskih podjela numerickih metoda.
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NUMERICKE METODE
NELINEARNOG PROGRAMIRANJA

v

Metode sa
upotrebom
derivacija

v

Newtonova metoda

Metoda kaznenih funkcija

v v
FUNKCIJE JEDNE VARIJABLE FUNKCIJE VISE VARIJABLI
Metode bez Metode sa Metode bez
upotrebe upotrebom upotrebe
derivacija derivacija derivacija
Fibonaccijeva metoda Fletcher-Powell-Davidonova metoda Monte Carlo metoda
Newtonova metoda Fletcher-Reevesova metoda Rehnbergova razvojna strategija

Metoda reSetke

Metoda najbrzeg uspona

Metoda Gauss-Seidelove varijacije

Metoda ogranic¢enog gradijenta

Metoda konveksnih kombinacija

Nelder-Meadova metoda

Metoda complex-box

Newton-Raphsova metoda

Hooke-Jeevesova metoda

Kvazi Newtonova metoda

Slika 2.1. Shema podjele numeri¢kih metoda nelinearnog programiranja

Powellova metoda

Rosenbrockova metoda
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3.0. OSNOVE GENETSKIH ALGORITAMA [3]

3.1. Nacin rada jednostavnog genetskog algoritma

Moze se pretpostaviti samo problem maksimizacije. Ako se radi o problemu minimizacije
neke funkcije f tada je potrebno uvesti novu funkciju g = -f, te je maksimizacija funkcije g
ekvivalentna minimizaciji funkcije f :

min f (x) = max g(x) = max {— f (x)} (3.1)

takoder se pretpostavlja da funkcija g poprima pozitivne vrijednosti na podrucju definicije (cijeloj
domeni), ako to nije slu¢aj dodaje se pozitivha konstanta C.

Neka funkcija kojoj se Zeli naéi maksimum ima svojstvo f(X,..X,):R" ¥ R.
Argument te funkcije je dakle vektor x sa k varijabli i svaka od tih varijabli X, moze poprimiti
vrijednosti iz D, = [A,,B,]< R . Takoderje f(X,,.... X,,..., X,)>0 za sve ¥ e D,.

Jednostavni genetski algoritam ¢&e raditi sa varijablama ¥ funkcije f samo ako ih se prevede u za
njega prikladan zapis realnih brojeva, a to je zapis u binarnom sustavu.

3.1.1. Binarni zapis prirodnog broja N

Binarni zapis broja koristi samo dvije znamenke, 0 i 1 kojih moZe biti po volji mnogo i na
razli¢itim mjestima (pozicijama) u zapisu. Zapis prirodnog dekadskog broja N (uklju€ujuci i nulu)
u binarnom sustavu (koristi se baza 2) i njegovo izraCunavanje, odnosno prevodenje u dekadski
sustav (koristi se baza 10) izvodi se prema izrazu (2.2):

2" 4 +a, - 2+a, (3.2

n
N = a,8,,.-8,8,p) =4, ‘2 +a,,

uz n = broj znamenki — 1. Znamenke a,,a,,,..,2;,3, su cijeli brojevi iz skupa {0,1} .

Primjer 3.1.: Binarni zapis s osam znamenki broja 147 je u obliku 10010011¢2), a broja 2
s istom duljinom zapisa je u obliku 00000010, Sto se raCuna kako slijedi:

100100112 =1-2" +0-2° +0-2° +1-2* +0-2°+0-2* +1-2"' +1-2° =147 ,
000000102 =0-2" +0-2°+0-2°+0-2* +0-2°+0-2* +1-2"+0-2°=2.

Vidljivo je da je maksimalni eksponent ovih binarnih brojeva n =7. Takoder prvi zapis ima prvu
znamenku 1, &to znaci da ¢e prirodni broj kojeg predstavlja taj zapis odmah biti odreden kao
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velik jer potencija 2" ne ¢e biti neutralizirana mnozenjem sa nula. Drugi zapis ima prvih Sest
znamenki 0, §to znadi da se prvih Sest potencija neutralizira i taj broj je odreden kao malen. Ako
se promatra interval kojeg moze pokriti binarni zapis sa osam znamenki tada je binarni broj
00000000¢2) = 0 pocetak intervala, a broj 11111111(2) = 255 kraj intervala. Obuhvacéeno je 2°
=256 brojeva, tj. skup {0,..,255}.

Odavde slijedi zaklju¢ak da veca duljina zapisa broja (veéi n) pokriva i veéi interval,
odnosno moze se zapisati viSe prirodnih dekadskih brojeva (ukljuCuju¢i nulu). Takoder i da
razmjestaj jedinica i nula odreduje veli¢inu dekadskog broja.

Primjer 3.2.: Slijedeée pitanje koje se postavlja je npr.: kako u binarnom sustavu zapisati
realni broj 147,078 koji se nalazi unutar intervala [100, 200]>.

Broj 147,078 ima tri decimale, dakle najveca zahtijevana preciznost za prikaz tog broja je na
tre¢u decimalu. Odavde slijedi da izmedu dva broja 147 i 148 postoji 999 brojeva spomenute
preciznosti, a to su brojevi iz skupa {147,001;147,002;...;147,999}.

Ako se u promatranom intervalu Zeli do¢i od broja 147,000 do broja 148,000 potrebno je 1000
brojeva (147,000 + 1,000 = 148,000), ili tisu¢u jednakih (ekvidistantnih) duljina. Ne ukljuCuje se
broj 147,000, a ukljucuje se broj 148,000.

Ovim primjerom je dan uvid u nacin rjeSavanja ovog problema, a za potpuno rjesenje
(zapis spomenutog broja u binarnom sustavu) potrebno je odrediti kako binarni zapis prirodnog
dekadskog broja N (ukljuCujuci i nulu) odreduje smijestaj realnog broja na promatranom
intervalu.

3.1.2. Potrebna duljina binarnog zapisa — potreban broj znamenaka

Iz primjera 3.2. se moZe zakljuciti da o zahtijevanoj preciznosti varijabli x; na D, te o

duljini same domene D, na kojoj se traZi rijeSenje ovisi i veli¢ina skupa prirodnih dekadskih

brojeva (proSirenog sa nulom) koji je potreban za prikaz promatranog intervala, odnosno ovisi
duljina binarnog zapisa (zaklju€ak iz primjera 3.1.). Potreban broj mjesta (ili duljina) binarnog
zapisa za prikaz promatranog intervala realnih brojeva odredene preciznosti odreduje se prema
izrazu (3.3):

(B,-A)-d<2™ i=12..,k (3.3)

B, je kraj, a A, pocetak intervala (domene D,); d je zahtijevana preciznost, odnosno veligina

skupa brojeva (ili broj ekvidistantnih duljina) kojima se prikazuje interval (Ai, Bi]; m; je minimalni
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eksponent koji zadovoljava postavljeni uvjet (3.3) za varijablu x; i domenu D, ; broja¢ i=1,
2,...,k je indeks promatrane varijable.

3.1.3. Dekodiranje binarnog zapisa

Binarni zapis prirodnog dekadskog broja (i nule) odreduje mjesto realnog broja na
promatranom intervalu toéno u Zeljenu preciznost samo ako se izvrSi pravilno prevodenje ili
dekodiranje. Dekodiranje se vrsi prema izrazu:

B. — A
X; = A +decimal (a,a,,.-2,3,(5)) ﬁ (3.4)

gdje je decimal (anan_l...alao(z)) dekadski (decimalni) zapis binarnog broja u zagradi i

B. — A je veli¢ina jednakih (ekvidistantnih) dijelova i

izraCunava se prema izrazu (3.2). —-
2™ 1

proizlazi iz podjele promatrane domene D; na onoliko jednakih dijelova koliko zahtijeva Zeljena
preciznost realnih brojeva i duljina same domene.

Primjer_3.3.: Sada je moguce rijesiti problem binarnog zapisa realnog broja 147,078
unutar promatranog intervala (ili domene) [100, 200]. Preciznost realnog broja je na trecu
decimalu, a duljina intervala je 100 cijelih brojeva. Svaki cijeli broj dakle ima po 1000 osnovnih
jedinica (jednakih dijelova) intervala. Stoga je za prikaz promatranog intervala sveukupno
potrebno 100x1000=100 000 jednakih dijelova (brojeva). Sada je potrebno odrediti duljinu (ili
broj mjesta) binarnog zapisa. Prema izrazu (3.3) je:

216 _ 65536 < (200 —100)-1000 =100 000 <27 =131 072

i uvjet je zadovoljen tek za 2. Dakle binarni zapis imati ¢e 17 mjesta $to daje mogucnost
prikaza 131 072 broja (varijacije binarnih brojeva). Kako je potrebno 100 000 brojeva onih 31
072 su visak. To je neizbjezno jer eksponent m mora biti cijeli broj jer je potreban i cijeli broj
mjesta za upis znamenaka 0 i 1. Ovaj viSak zapravo znaci da ¢e ponekad dva razli¢ita zapisa
pripadati istom ekvidistantnom dijelu u intervalu. Ali ne mora se strogo ovako gledati. Moze se
promatrana domena podijeliti i na 131 072 dijela Sto znaCi da preciznost svih brojeva ne Ce biti
na treéu decimalu nego ¢e priblizno svaki Cetvrti davati preciznost na €etvrtu decimalu npr. za
razluCivost 0,0005 (za pola tre¢e decimale viSe). Takoder se mozZe realni broj zapisati sa npr.
Sest decimala ali ¢e njegova stvarna preciznost biti na trecu decimalu. Time se svjesno radi
pogreska. Binarni zapis broja 147,078 nakon odredivanja eksponenta m odreduje se prema
izrazu (3.4):
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(x,—A)-(2"-1) (147,078 —100)-131071
) =N = - ~ 61706
B. - A 200 - 100

decimal (a,a,...a,a

Dobiven je broj u dekadskom sustavu (prirodan broj) koji odreduje traZzeni realni broj u
promatranom intervalu. Ako je interval podijeljen na 131 072 jednaka (ekvidistantna) dijela, broj
147,078 pomaknut je za skoro cijelih 61 706 jednakih dijelova od poéetnog broja 100. Dok je za
cijelih 61 706 jednakih dijelova od pocCetka intervala pomaknut broj 147,0783 koji ima viSe
izrazenu preciznost (do Cetvrte decimale). Broj se mogao zapisati i do dvanaeste decimale ali to
nije njegova stvarna preciznost. Binarni zapis broja N se moze lako pogoditi zbrajajudi
odgovarajuée potencije baze 2 i izgleda kako slijedi:

15 14 13

0111100010 0001010 = decimal (0111100010 0001010 )=2" +2° +2° + 212 + 28 + 23 +2 = 61706

(2)

Zaklju€ak iz ovog primjera je da vrijednost (ili veli¢ina) dekadskog broja koji se dobije iz oblika
binarnog broja utjeCe na smjestaj (poziciju ili vrijednost) realnog broja unutar promatranog
intervala (ili domene), $to je odredeno dekodiranjem.

Primjerom 3.3. je prikazano traZenje binarnog zapisa realnog broja. Takvi oblici zapisa
brojeva su prikladni za pretraZivanje i na€in na koji radi genetski algoritam. U genetskim
algoritmima prvo se zadaju binarni zapisi brojeva dok se sami realni brojevi, koji su zapravo
argumenti funkcije, dobivaju dekodiranjem. Takoder je ovim primjerom promatrana samo jedna
varijabla dok funkcije cilja obiéno imaju vise varijabli.

3.1.4. Kromosom i populacija

Ukupna duljina binarnog zapisa za sve varijable vektora x: X, X,, ..., X;, ..., X, koje se

nalaze u promatranim intervalima, odnosno domenama: D,, D,...., D,..., D, jednaka je zbroju

potrebnih mjesta binarnih zapisa brojeva za prikaz svih k domena. Ovakav ukupan binarni zapis
se naziva kromosom. Dakle znamenke imaju sli€chu ulogu kao geni jer vrsta znamenke i
smijestaj odreduju vrijednost realnih brojeva, odnosno smijestaj unutar promatranih intervala.
Kada se ukupni binarni zapisi odrede (dekodiraju) u realne brojeve odredene su i sve varijable
funkcije, te se izraCunavaju vrijednosti funkcije u toCkama. Algoritmom se jednostavno
izmjenjuju nule i jedinice u ukupnom binarnom zapisu broja na razliite pozicije, te se tako
dobivaju i razli¢ite vrijednosti funkcija. Tako se ispituju (ocjenjuju ili evaluiraju) rjeSenja i traze
nova koja rjeSavaju zadani problem.

Vise ukupnih binarnih zapisa brojeva (ili viSe kromosoma) zajedno Cine skup koji se
naziva populacija. Tako je pocetni skup binarnih brojeva ili kromosoma poc€etna populacija i
moze biti proizvoljno velik u rasponu od 1 do pop_size. Daljnji odabir kromosoma vrsi se na
temelju ocjenjivanja (evaluacije) svih kromosoma u populaciji. Ocjenjivanje se vrsi funkcijom
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eval (V,) koja izradunava vrijednost funkcije za kromosom V. nakon dekodiranja ukupnog

binarnog zapisa broja (izraCunavanja varijabli funkcije). Algoritam postupka odabira kromosoma
je slijedeci:

e lIzradunati vrijednost funkcije f (x), odnosno eval (v;,) za sve odabrane kromosome u

populaciji V; (i =1,..., pop _size ).
e Odrediti ukupnu vrijednost ili jainu populacije (ili dobrotu funkcije cilja):

pop _ size

F= > eval(v).

e Izradunati vjerojatnost odabira P, svakog kromosoma V; (i =1,..., pop _size ):
p, = eval (v,)/F .

e Izradunati kumulativnu vjerojatnost (; za svaki kromosom V, (i =1,..., pop _size ):
q; = Z pj .
j=1

Nakon Sto se izraCunaju vjerojatnosti odabira za svaki kromosom i sloze kumulativhe
vjerojatnosti, te tako dobiju intervali vjerojatnosti za svaki kromosom pojedinaéno pridruzuju im
se slu€ajni brojevi. Odavde slijedi da ¢e neki kromosomi biti odabrani nekoliko puta, a neki ni
jednom S§to je izravna posljedica vjerojatnosti odabira kromosoma. Postupak nalikuje na
okretanje kola ruleta pop_size puta koje ima toliko utora koliko ima kromosoma u populaciji, ali
su neki utori Siri, a neki uzi, pa ¢e kuglica lakSe pasti u Sire utore. Postupak je slijedeci:

o Ispisati (generirati) sluajne brojeve r u rasponu [0...1] pop_size puta.
e AKo je r<gq, odabrati prvi kromosom vy, ako je drukCije odabrati i-ti kromosom

V. (2<i< pop _size) takav da vrijedi 0, , <T <q,.
3.1.5. Osnovne operacije jednostavnog genetskog algoritma

3.1.5.1. Krizanje

Jedna od osnovnih operacija u jednostavhom genetskom algoritmu je operacija
krizanja. Krizanjem dva kromosoma nastaju novi kromosomi koji imaju gene oba. Tako se i
znamenke dvaju binarnih brojeva mogu krizati i nastaju novi binarni brojevi koji imaju znamenke
jednog i drugog. Razmjestaj znamenki u binarnom broju odreduje veli€inu dekadskog broja,
pomocu kojeg se dekodiranjem odreduje smjestaj realnog broja unutar promatranog intervala
(zaklju€ak iz prethodnih primjera). Slijedi da ¢e nakon krizanja ukupnih binarnih brojeva nastajati
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novi realni brojevi razli€iti od prethodnih, odnosno mijenjati ¢e se vrijednosti varijabli

Xll le"'l Xi!"'! Xk unutar domena Dll D21"'l Di""l Dk .

Za operaciju krizanja odreduje se toCka krizanja pos koja predstavlja slu€ajni broj unutar
raspona [1...m —1] (m je ukupna duljina binarnog broja, ili ukupan broj znamenki).
Operacija krizanja se izvodi tako da su dva kromosoma

(a,a,..a,,4 a,)i(bb,..b b .b),

0s  pos +1°"
gdje su @ i bpOS toCke krizanja kromosoma, nakon operacije zamijenjeni sa izdancima

(a,a,..a b b.)i(bb,.b a a. ).

172" pos ~ pos +1"" pos " pos +1°*

RazmjesStanjem nekoliko prvih znamenki binarnog broja odreduje se «makro smijestaj» (ili
pozicija) realnog broja (vrijednost varijable x;). RazmjeStanjem zadnjih nekoliko znamenki
binarnog broja odreduje se «mikro smijestaj» ili preciznost realnog broja. Tako ¢e nakon
operacije krizanja novonastali binarni brojevi (izdanci), ovisno o tome gdje je tocka krizanja,
davati vrijednosti razliite od prvotnih brojeva (roditelja). Te vrijednosti biti ée mnogo razli¢ite
ako se promijene uglavnom prve, a manje razliCite ako se promijene uglavnhom posljednje
znamenke.

Primjer 3.4.: U intervalu [100, 200] broj 197,100 je blizu kraja promatranog intervala, a
broj 100,737 je blizu po¢etka intervala. Ovi realni brojevi imaju svoj zapis u binarnom sustavu, a
to je:

197 100 =1111100010 0100110 D) [

100,737 = 0000000111 1000110 @)
Nakon krizanja ova dva broja od to¢ke pos = 8, nastaju nova dva:

197 ,222 =11111000 111000110 ©) [
100,615 = 00000001 100100110 @ -

Prvi izdanak, broj 197,222 ima «makro smjestaj» kao broj 197,100 jer ima (je naslijedio) prvih
osam znamenki iz binarnog zapisa tog broja (prvog roditelja). Drugi izdanak, broj 100,615 ima
(je naslijedio) prvih osam znamenki binarnog zapisa broja 100,737 (drugog roditelja) pa u
skladu s njim ima i priblizno jednak smjestaj unutar intervala.

Parametar genetskog sustava koji odreduje operaciju krizanja je vjerojatnost krizanja p..

Tako umnozak P, - Pop _size predstavlja broj kromosoma koji ée biti odabrani za operaciju
krizanja. Postupak odabira izvodi se prema slijedecem postupku:

o |spisati (generirati) slu¢ajne brojeve r iz raspona [0...1] za svaki kromosom;
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e Akoje I < P, odabrati spomenuti kromosom za krizanje.

3.1.5.2. Mutacija

Slijede¢a osnovna operacija u genetskom algoritmu je operacija mutacije. Mutacija je
zapravo promjena jedne znamenke u drugu, sebi suprotnu jer binarni sustav ima samo dvije

moguce znamenke. Parametar koji odreduje operaciju mutacije je vjerojatnost mutacije, P, i

preko njega se odreduje broj znamenki u ukupnoj populaciji koje mutiraju: p,, M- pop _size .
Operacija mutacije obi¢no se izvodi nakon krizanja prema slijedecem postupku:

o Ispisati (generirati) sluajne brojeve r iz raspona [0...1];

e Akoje I < P, znamenka kojoj je pridruzen slucajni broj r ¢ée mutirati.

Korisno je prikazati dijagram tijeka genetskog algoritma, slika 3.1.

Poéetne postavke /
parametri algoritma

h 4
lzrada poéetnje populacije ili
populacije u novoj generaciji

Y

Operacija mutacije

L

h
Izradunavanje jacine jedinki
(vrijednosti funkcije cilja)

Operacija krizanja

L

Odabir jedinki na
temelju jagine
1 NE Odredena je
najbolja
jedinka na
podrucju
definicije?
lzracdunavanje DA
optimuma funkcije
cilja u odabranoj -
jedinki

Slika 3.1. Dijagram tijeka genetskog algoritma
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3.2. Nac€in rada prilagodljivih genetskih algoritama [4]

Prilagodljivi genetski algoritam (AGA — Adaptive genetic algorithm) namijenjen je takoder
za rad u okruZenju generacijskog genetskog algoritma. Odabiru se kromosomi (jedinke) po¢etne
populacije, koja predstavlja prvu generaciju, te se genetskim operatorima, krizanjem i
mutacijom, izraZzenim parametrima vjerojatnost krizanja p. i vjerojathost mutacije p,,, u
slijedeéim generacijama mijenja populacija rieSenja. Parametri genetskih operatora, p. i p,,,
takoder se mijenjaju ovisno o konvergenciji algoritma prema nekom optimumu (lokalnom ili
globalnom. Izraz preko kojeg se moze uociti takva konvergencija algoritma je u obliku:

eval ., — eval (3.5)

Gdje je eval = YV, eval; , aritmeticka sredina svih ocjena u populaciji (generaciji). Ako se
razlika izrazena izrazom (3.5) smanjuje tada algoritam konvergira prema nekom od optimuma,
te je potrebno mijenjati parametre p. i p,,. Takoder je potrebno saluvati dobra rjeSenja u
koracima algoritma. Cuvanje se moZe ostvariti smanjenjem parametara p, i p,,, za bolje jedinke,
a povecanjem za slabije. Pove¢anjem spomenutih parametara povecava se dakle vjerojatnost
krizanja i mutacije jedinki, Sto mijenja njihov genetski materijal. To nije pozZeljno za jedinke koje
daju dobra rjeSenja. Slabije jedinke sluze za osiguranje od konvergencije algoritma prema
lokalnom optimumu. Matematicki izrazi za izraCunavanje parametara genetskih operatora su:

ke, (evalyyy — eval
p, = KVl —eval) 410 (3.6)

evalya — eval

k,(evalya, — eval)
Pm =

,uzk, < 1.0 (3.7)

evalax — eval

gdje su eval dobrota (ocjena) kromosoma (vrijednost funkcije cilja) odabranog za mutaciju,
eval' dobrota (ocjena) boljeg od dvaju kromosoma odabranih za krizanje.

Parametri p. i p,, su jednaki nuli za najbolje rjeSenje, odnosno za elitne jedinke. To je u
skladu sa operatorom u genetskom algoritmu koji se naziva elitizam. Taj operator ne dozvoljava
ikakvu provedbu krizanja i mutacije nad odabranim jedinkama koje se nazivaju elitne.

3.3. Paralelni genetski algoritmi [4]

Paralelni genetski algoritmi koriste se za rjeSavanje tezih optimizacijskih problema. Za
njihovo izvodenje potrebna su raCunala sa viSe-jezgrenim procesorima ili umreZena racunala.
Cilj paraleliziranja je skraéenje vremena izvedbe algoritma, a ideja je zasnovana na
sekvencijskom rjeSavanju pojedinih dijelova algoritma, odnosno podzadataka. Postoje dva
pristupa paraleliziranja genetskih algoritama:

e Standardni pristup. Paralelizacija genetskih operatora i izraCunavanje vrijednosti funkcije

cilja paralelno. Paralelizira se samo posao evaluacije (izraCunavanje vrijednosti funkcije
cilja za odabrane jedinke). Model se naziva jedno-populacijski model.
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o Dekompozicijski pristup. Podijeliti populaciju na manje dijelove (pod-populacije) i
obavljati cijeli genetski algoritam nad njima. Model se naziva vise-populacijski.

Paralelizacija genetskih algoritama je moguc¢a na razini populacije, na razini jedinki,te na razini
evaluacije. Podjela paralelnih genetskih algoritama prikazana je na slici 3.2. Prema razini
paralelizacije postoje tri osnovna nacina podjele na podzadatke:

o Krupnozrnata podjela. Podjela velike populcije ha manje dijelove pod-populacije. U
ovom sluc€aju izvodi se viSe genetskih algoritama nad manjim pod-populacijama.

e Sitnozrnata podjela. Ekstremni oblik podjele velike populacije na manje dijelove, a to su
jedinke. Svaki procesor (ili umreZzeno racunalo) dobiva zadatak procesuiranja jedne
jedinke. Na toj jedinki vrSe se sve operacije koje ima genetski algoritam.

e Paralelna evaluacija. Vrijednosti funkcije cilja za svsku odabranu jedinku izraCunavaju
se paralelno dok se genetski operatori izvode sekvencijski. Ovakva podjela se naziva
.podjela na gospodara i sluge®. U ovako postavljenoj izvedbi algoritma ,sluge“ obavljaju
evaluaciju nakon sto ,gospodar® obavi svoj dio posla, a to je odabir jedinki, te operacije
krizanja i mutacije.

PGA
paralelni genetski algoritam

— .

OSNOVNI MODELI PGA ‘ PROSIRENI MODELI PGA |
DGA TPGA HiPGA
distribuirani GA trivijalni paralelni GA hibridni PGA
MPGA GPGA HPGA
masovno paralelni GA globalni PGA hijerarhijski

Slika 3.2. Podjela paralelnih genetskih algoritama

3.4. lzvodenje genetskog algoritma u MATLAB-u [5]

U MATLAB-u, matematiCkom softveru za raCunanje s matricama, genetski algoritam se
moze izvoditi na dva nacina. Prvi je izravnim upisom naredbi u prozor za naredbe (Command
window), a drugi pomocu alata za optimizaciju (Optimization Tool) unutar aplikacije Toolboxes.
Prvi na€in zahtijeva poznavanje programske sintakse kojom se pozivaju funkcije za izvodenje
om i ne poznaje dovoljno sintaksu. U ovom DIPLOMSKOM RADU prikazati ¢e se izvodenje
genetskog algoritma u alatu za optimizaciju. Pokretanje optimizacijskog alata moguce je upisom
sintakse ,optimtool“ u Command window, ili preko izbornika ,Start® u MATLABU, prikazano na
slici 3.3.
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'ﬂ Fuzzy Logic » |
ﬂ Genetic &lgorithm and Direct Search # Genetic Algorithm Tool (gatool)
ﬂ Image &cquisition » Pattern Search Tool (psearchtool)
‘L Image Processing r @ Help
ﬂ Instrument Control » Q Demos

4 MATLAB » 'ﬂ Mapping » 0 Product Page (Web)

4\ Toolboxes » Mare... » |

&  Simulink b

h Blocksets r

'ﬁ Links and Targets »

il Shartcuts 3

T  Desktop Toals »

@ web > i

&  GetProduct Trials

ot Check for Updates

% Preferances... w details

Find Files...

@ Help

P Demaos

Start | Ready

Slika 3.3. Otvaranje alata za optimizaciju (Optimization Tool) u MATLAB-u

Optimization Tool prozor ima tri odjeljenja, a to su Problem Setup and Results,
prikazan na slici 3.3, koji sluZi za postavljanje optimizacijskog problema i prikaz rezultata
izvodenja algoritma. Zatim Options, prikazan na slici 3.4, koji sluzi za odabir postavki izvodenja
algoritma. Dio Quick Reference sluzi kao podsjetnik, odnosno objadnjenje pojmova u
Optmization Tool prozoru.
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41 Optimizaton Too! I

File Help

Problem Setup and Results

Solver: | ga - Genetic Algorithm Z|
Problem

Fitness function:

Number of variables:

Constraints:

Linear inequalities: A b:
Linear equalities: Aeq: beq:
Bounds: Lower: Upper:

Nonlinear constraint function:

Slika 3.4. Dio Optimization Tool prozora: postavljanje optimizacijskog problema

3.4.1. Obrazac ,,Problem Setup and Results“ u Optimization Tool prozoru

Obrazac ,Problem Setup and Results“ sadrzi nekoliko dijelova koje je potrebno
ispuniti. Prvi je solver, u kojem se odabire metoda kojom se Zeli rijeSiti optimizacijski problem.
Odabire se: ga — Genetic Algorithm. U dijelu Problem potrebno je upisati koja funkcija cilja
(fitness function) se promatra. Funkcija cilja se izraduje (definira) u M-datoteci (M-file). Takoder
je potrebno upisati broj varijabli funkcije cilia (Number of variables). U dijelu Constraints
definiraju se ograniCenja optimizacijskog problema. Ograni€enja mogu biti linearna u obliku
nejednadzbi (Linear inequalities) i jednadzbi (Linear equalities), te u obliku granica (Bounds).
Linearna ograni¢enja definiraju se matri€no, a op¢i oblik je prikazan u izrazima (3.1). Nelinearna
ograniCenja definiraju se sli€no kao i linearna, samo se u njihovom slu€aju za rjeSavanje
optimizacijskog problema koristi prosSireni Lagrangeov genetski algoritam. Za upis nelinearnih
ograniCenja potrebno je izraditi M-datoteku. Op¢i oblik nelinearnih ograni¢enja prikazan je u
izrazima (3.8).

A-x<b (3.8 a)
Aeq X = byq (3.8 b)
dg <x<gg (3.8¢)

Gdje su A, x, b, dg (donja granica), gg (gornja granica) vektori i kad se jednadzba prikaze sa
svim elementima vektora izgleda kako slijedi u izrazima (3.9), takoder su neposredno ispod
svakog izraza prikazane i sintakse za unos u MATLAB. Paziti na razmak (ili zarez) koiji
oznacCava upis slijedeéeg elementa i tocku-zarez koja oznacava prijelaz u novi red matrice.
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[ 441 Q13 ... Qqp X1 b,
Az1 Qzz - Q2n | |X2 < b, (3.9 a)
[Am1 Am2 - Amn Xn bm

[Am+1)1 Am+1)2 -~ Am+)n] [X1 b1
azi az; aZn X2 | by (3.9 b)
| Amt1 Amt 2 v Qmen Xn bt

[ 991
dgz\ l\ lggz (3.90)

MATLAB sintaksa za matrice A, b, dg i gg je:

Allayy a1z o Qip; A21 Q22 o Qo Am1 Amz - Gl
b: [bi; by; ... by,
dg (Lower bounds) : [dgy; dgy; ... ;dgnl,

g9 (Upper bounds): [gg1; 992; - 99,)-

Nelinearna ograni¢enja u obliku nejednadzbi i jednadzbi izgledaju kako slijedi (MATLAB
sintaksa upisuje se u M-datoteci, jer su nelinearna ogranicenja funkcije):

c;(x)<0, i=1,...m (3.10 a)
Ceqi®X) =0, i=m+1,..,mt (3.10 b)

gdje je m broj ograni¢enja u obliku nejednadzbi, a mt je ukupan broj ograni¢enja.

Potrebno je upisati ovakva ograniCenja u obrazac na ispravan nacin, kako bi se izbjeglo
krivo pretrazivanje mogucih rjeSenja. To ¢e biti prikazano na primjeru u tocki 3.4., te 4. i 5.
DIPLOMSKOG RADA.

Drugi dio obrasca, koji se zove Results prikazuje rezultate tijekom izvodenja i na kraju
algoritma. Dio Final point prikazuje vrijednost varijabli (to¢ke) funkcije cilja za koju se postize
optimum. Ovaj dio sa podacima biti ¢e prikazan u toCkama 3.5., te 4. i 5. DIPLOMSKOG RADA.
3.4.2. Obrazac Options u Optimization Tool prozoru

Obrazac Options sadrzi 14 glavnih postavki koje je moguce mijenjati. Ovisno o tim

postavkama promijeniti Ce se i izvedba algoritma i njegovi krajnji rezultati. Rezultati se mogu
pogorsati ili poboljSati. Da bi postavke bile najprikladnije za problem koji se trenutno rieSava
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potrebni su viSestruki pokusaji i promasaiji. Visestruko ispitivanje istog problema uz promijenjene
postavke i pracenje dobivenih rezultata izvuci e najbolje iz genetskog algoritma.

Options

Population

Fitness scaling

Selection

Reproduction

Mutation

Crossowver

Migration

[ Algorithm settings

Hybrid function

Stopping criteria

Plot functions

Qutput function

Display to command window

User function evaluation

Slika 3.5. Obrazac Options u Optimization Tool prozoru

Opis svih glavnih Cetrnaest postavki slijedi u nastavku. Prve na redu u obrascu Options

su postavke populacije (Population).

3.4.2.1. Populacija

Postavke populacije su slijedece:

Tip populacije (Population type). Predstavlja nacin zapisivanja vrijednosti varijabli
prikladan za genetski algoritam. MozZe biti dvostruki vektor (Double vector), binarni broj
odredene duljine (Bit string), ili korisni€ki definiran (Custom). Obi¢no se uzima dvostruki
vektor jer tada algoritam radi i kad su postavljena ogranicenja optimizacijskog problema.
Kad se definira korisnicki tada je potrebno napisati funkcije stvaranja pocetne populacije
i funkcije krizanja i mutacije, te ih unijeti u predvidena polja (Celije) u obrascu.

Veli¢ina populacije (Population size). Ova postavka odreduje koliko se razliitih
vrijednosti dvostrukog vektora (ili binarnog broja), odnosno toaka domene razmatra u
svakom koraku algoritma. ToCka domene funkcije cilja naziva se i jedinka populacije.
Pretpostavljena vrijednost je 20. Ova postavka se moze odrediti i kao vektor veli€ine
veée od jedan, tada se izraduje vise pod-populacija. Vektorom npr. [20 50 100] izraduju
se tri pod-populacije veli€ine 20, 50 i 100 jedinki.

Funkcija izrade pocetne populacije (Creation function). Moze se odabrati postavka
Use constraint dependent default, koja odabire jedinke ovisno o tome postoje li ili ne
postoje ograniCenja. Ako nema ograniCenja tada se jednoliko (sa jednakom
vjerojatnoséu, dakle slu€ajno) odabire jedinke iz cijele domene funkcije cilja (Uniform).
Ako ograni€enja postoje tada se odabiru moguce jedinke (Feasible), a to su jedinke Cije
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se vrijednosti varijabli nalaze unutar ograni¢enja. Moguce je i korisniCki definirati
postavku.

o Pocetna populacija (Initial population). Mogucée je posebno odrediti pocetnu
populaciju, inace se ona izraduje pomocu postavke Creation function.

o Pocetni rezultati (Initial scores). Moguce je rezultate za pocetnu populaciju definirati
drukdije nego §to je funkcija cilja.

o Pocetni raspon (Initial range). Ovom postavkom odreduje se raspon izmedu jedinki
unutar pocetne populacije. Definira se donja i gornja granica za varijable funkcije cilja
(jedinke) koje ¢e biti odabrane u pocetnu populaciju.

Za genetski algoritam izrazito je vaZna raznolikost populacije. O raznolikosti populacije,
ili rasprSenosti vrijednosti varijabli funkcije cilja, ovisi izvedba algoritma tijekom evolucije. Bitno
je poc€etnu populaciju dovoljno rasprostraniti po podrucju definicije funkcije cilja (domeni) kako bi
se algoritmom i u slijede¢im generacijama ispitivalo dovoljno Siroko podrucje. Potrebno je
takoder voditi brigu o ograni¢enjima i odredenim donjim i gornjim granicama. Ako se populacija
suzi na odredeno podrucje postoji opasnost zaglavljivanja algoritma u lokalnom optimumu.
Ovdje je potrebno napomenuti da je operacija mutacije instrument kojim se osigurava od
zaglavljivanja u lokalnom optimumu, ali ta operacija neznatno mijenja svojstva populacije.
Takoder je potrebno osigurati optimalnu raznolikost populacije, ne preveliku i ne premalu. To je
dakle stvar pokusaja i promas$aja i ovisi o funkciji cilja Cije rjeSenje se trazi. Na osnovu najboljih
rezultata iz viSe poku$aja odreduje se i raznolikost po¢etne populacije. Na korisniku je dakle da
odredi raznolikost samo pocetne populacije, dok se algoritmom odreduju ostale populacije u
sljede¢im koracima.

3.4.2.2. Stupnjevanje jacine jedinke

Jacdina (fitness) pojedine jedinke se dobiva izraunavanjem omijera vrijednosti funkcije
cilja za tu jedinku i prosje¢ne vrijednosti funkcije cilja cijele populacije u promatranom koraku.
Ova postavka odreduje stupanj jacine (Fitness scale) jedinke za potrebe funkcije odabira jedinki
(Selection) za populaciju u sljede¢em koraku. Stupanj jaline, kojeg izraCunava funkcija
stupnjevanja (Scaling function) je dakle izveden iz vrijednosti funkcije cilja. Svaka jedinka (to¢ka
domene funkcije cilja) daje odredenu vrijednost funkcije cilja. Te vrijednosti moraju se
stupnjevati (skalirati) kako bi se ocijenilo koje su najjaCe i najslabije. Pojam ja€ine u skladu je sa
postavkama teorije evolucije gdje se kaze da najjaCe jedinke preZivljavaju. U slu€aju genetskog
algoritma pojam jacine ovisi 0 trazenom ekstremu funkcije cilja, minimumu ili maksimumu. Ako
se traZzi minimum, najjaCe jedinke u populaciji su one koje daju minimalne vrijednosti funkcije
cilja, kod maksimuma to su one sa maksimalnim vrijednostima. O jainama ovisi izvedba
algoritma. Ako se one mnogo razlikuju algoritam brzo konvergira (popuni se genetski kapacitet
ili bazen) i ne pretraZzuje se ostalo podrucje. Ako je ta razlika slabo izrazena, sve jedinke imaju
priblizno jednaku vjerojatnost odabira i algoritam ¢e biti sporiji u konvergiranju prema konacnom
rieSenju.

Moguce je odabrati slijedece vrste funkcije stupnjevanja (Scaling function):
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Poredak (Rank). SmijesSta jedinke u poredak (1., 2., 3.,...) na temelju vrijednosti
funkcije cilja za svaku jedinku u populaciji.

Proporcionalnost (Proportional). Izraduje oekivanja koja su razmjerna rezultatima
funkcije cilja.

Vrh (Top). Ova mogucnost stupnjevanja jedinki smjeSta najjae jedinke (one sa
najmanjim ili najve¢im vrijednostima funkcije cilia) na vrh bez poretka. Ako se
odabere ova moguénost moguce je i odrediti broj jedinki [1,..,Population size] koje ¢e
proizvesti izdanke. Te jedinke imaju jednaku vjerojatnost odabira.

Linearni pomak (Shift linear). Stupnjevanje vrijednosti funkcije cilja takvo da
oCekivanje najjace jedinke bude jednako konstanti. Ta konstanta se moze odrediti
kao maksimalni stupanj preZivljavanja pomnoZzen sa prosjecnim rezultatom.
Korisni¢ka (Custom). Moguénost definiranja funkcije stupnjevanja prema zZelji.

3.4.2.3. Selekcija

Odabir:

Funkcijom selekcije odabire se jedinke za populaciju u slijede¢éem koraku, na temelju
stupnjevanih jac¢ina. Mogu se odabrati sljedecée karakteristike ove funkcije:

Stohasti¢ko jednoliko (Stochastic uniform). Odabir jedinki tako da se prva odabere
na temelju slu€ajnog broja, a ostale u pravilnim jednakim razmacima. Jedinke imaju
vjerojatnost odabira ovisno o jacini. To se mozZe prikazati kao duZina sa razli€itim
dijelovima za svaku jedinku posebno. Algoritam na paralelnoj liniji ocrtava crtice, koje
oznacCavaju razmake izmedu dva odabira. Prva duljina je odredena slu€ajno, a ostale su
u pravilnim razmacima. Na slici 3.4. prikazan je sluc¢aj sa 10 jedinki. Odabir je izvrSen na
nacin: 1. i 4. jedinka odabrane su jednom, 2., 6., 8. i 10. niti jednom, 3., 5., 7. i 9. dva
puta.

Jedinke: 1 2 3 L 5 6 7 g8 9 10

Prva linija : slucajni broj takav da je duljina manja od koraka

Slika 3.6. Stohasti¢ko jednoliko odabiranje jedinki

Ostatak (Remainder). Dodjeljuje roditelje (parents) novoj populaciji deterministicki
preko funkcije jaCine, a ostatak jedinki se bira na principu ruleta.

Jednoliko (Uniform). Sluc€ajni odabir jedinki na temelju jednolike razdiobe vjerojatnosti.
Koristi se samo za probu genetskog algoritma.

Linearni pomak (Shift linear). Definirano kao i u postavkama funkcije stupnjevanja
jacine.

Rulet (Roulette). Simulacija kola ruleta i odabir jedinki (roditelja) ovisno o jacini.
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e Turnirski odabir (Tournament). Jedinke se biraju na temelju slucajnih brojeva, te
unutar te populacije (odredene veliCine: Tournament size) izvvrsiti ocjenjivanje i odabir
najboljih za slijedeéi korak.

o Korisni¢ke postavke (Custom). Programiranjem samostalno izraditi funkciju odabiranja
jedinki.

3.4.2.4. Reprodukcija

Postavkama reprodukcije (Reproduction) se odreduje kako genetski algoritam izraduje
novu generaciju. Mogucnosti su slijedece:

e Broj elitnih jedinki (Elite count). To su jedinke koje se izdvajaju iz populacije trenutne
generacije i na njima se ne vrsi nikakva daljnja operacija, kao §to su krizanje ili mutacija.
Dobro je postaviti Sto manje elitnih jedinki zbog osiguranja raznolikosti populacije. Elitne
jedinke sluze za usmjeravanje populacije, a ne smiju u njoj dominirati jer je tada moguca
prerana konvergencija.

¢ Broj jedinki koje ¢ée se dobiti krizanjem (Crossover fraction). Te jedinke su dakle
frakcija populacije u slijedecoj generaciji dobivena operacijom krizanja jedinki iz
prethodne generacije. Broj ovih jedinki odreduje izvedbu algoritma, stoga je potrebno
izabrati optimalan broj. To ovisi o funkciji cilja.

3.4.2.5. Mutacija

Funkcija mutacije (Mutation function) radi vrlo male promjene nad cijelom populacijom.
Mijenja se samo mali broj gena pojedine jedinke (reda veli€ine jedna ili dvije), a mnoge ostaju
nepromijenjene. Ipak ova funkcija igra znafajnu ulogu u osiguravanju algoritma od
konvergencije prema lokalnom optimumu. Dovoljno je da samo jedna jedinka, posredstvom
mutacije, izade van prostora lokalnog optimuma i algoritmom ¢&e se izraditi nova populacija oko
nje. Tada se algoritam usmjerava u drugom pravcu. Operacija mutacije jednostavnog
genetiCkog algoritma objasSnjena je u tocki 3.1.5. DIPLOMSKOG RADA. Moguce je odabrati
sliedece postavke funkcije mutacije:

e Automatska postavka ovisna o ograni¢enjima (Use constraint dependent default).
Za ovu postavku automatski se izabire nacin mutiranja gena ovisno o ogranic¢enjima, i to:
1. normalnom razdiobom (Gaussian), ako ogranienja nisu definirana,
2. moguce i prilagodljivo (Adaptive feasible), ako ograni¢enja jesu definirana.

Termin ,moguce* (prihvatljivo, ono koje funkcionira) znaci da jedinka nakon mutacije mora
biti u podruc¢ju mogucih rjeSenja koje je odredeno ogranicenjima.

¢ Normalna razdioba (Gaussian). Pridruzuje se po jedan slucajni broj svakoj znamenki
jedinki u cijeloj populaciji. Slu€ajni broj je generiran prema zakonu normalne razdiobe
koja ima aritmetiCku sredinu vrijednosti 1 u nuli (gausova funkcija - zvono). Koli¢ina
mutacije je proporcionalna dakle sa standardnom devijacijom razdiobe i smanjuje se sa
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svakom slijede¢om generacijom. Koli¢ina mutacije (mutiranih gena) moze se kontrolirati
parametrima Scale i Shrink:

1. Scale odreduje standardnu devijaciju mutacije u prvoj generaciji tako da se taj
parametar pomnozi sa rasponom pocetne populacije (Initial Range) definiranom u
postavkama populacije.

2. Shrink kontrolira stupanj prema kojem se smanjuje prosje¢na koli€¢ina mutacije.
Standardna devijacija se smanjuje linearno, stoga ¢ée u konaénom koraku biti
smanjena za Shrink puta svoje pocetne vrijednosti u prvoj generaciji.

Jednolika razdioba (Uniform). Proces se odvija na osnovu jednolike razdiobe u dva
koraka. U prvom koraku algoritmom se odabere dio (frakcija) znamenaka (ili ulaza
vektora) jedinke za mutaciju svaka znamenka (ili ulaz vektora) jedinke, odnosno svaki
gen, ima jednaku vjerojatnost mutiranja prema zadanom parametru p,. U drugom
koraku odabrani geni mutiraju ovisno o pridruzenom slu¢ajnom broju u druge gene Kkoji
odreduju jedinke.

Moguce i prilagodljivo (Adaptive feasible). Slu¢ajno se generiraju smjerovi koji su
prilagodljivi ovisno o prethodnoj uspjesnoj ili neuspjesSnoj generaciji. Duljina koraka se
odabire izmedu svih mogucih smjerova kako bi se zadovoljila linearna ogranienja i
granice. Uocljiva je analogija sa numerickom Hooke — Jevesovom metodom.

Korisni¢ke postavke (Custom).

3.4.2.6. Krizanje

Moguce je odrediti postavke funkcije krizanja (Crossover function) i to na slijedeci nacin:

Nepovezano (Scattered). Izraduje se slu€ajni binarni vektor (ili broj), odnosno niz nula i
jedinica slu€ajno odabranih. Taj vektor sluzi za odabir znamenki (gena) odabranih jedinki
(roditelja) za oblikovanje znamenki (gena) slijedece jedinke (djeteta). Pozicija znamenke
slu¢ajnog binarnog vektora i njena vrijednost (0 ili 1) odreduje koji geni iz dvaju roditelja
se biraju za dijete. Ako na i-toj poziciji slu¢ajnog binarnog vektora stoji 1 bira se i-ti gen
iz prvog roditelja, ako pak stoji O bira se i-ti gen drugog roditelja. Prikaz na slici 3.5.

1.roditelj: [1234567]

2.roditelj: [abcdefg]

Sluéajni binarni vektor: [0100110]
Dijete: [a2cd569]

Slika 3.7. Krizanje prema Scattered postavci funkcije krizanja
Jedna tocka krizanja (Single point). Odabire se slu€ajni broj n iz raspona [1,..., m - 1],

gdje je n znamenka djeteta koja predstavlja tocku krizanja, a m je ukupan broj znamenki
djeteta. Nakon operacije krizanja, prvih n znamenki djeteta (do uklju€ivo n-te znamenke)
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su prvih n znamenki iz prvog roditelja, dok su ostale znamenke djeteta (od n+1 do m)
preostale znamenke iz drugog roditelja (prikazano na slici 3.6).

1.roditelj: [1234567]
2.roditelj: [abcdefg]

Slucajni broj iz raspona [1, 7]: 3
Dijete: [123defqg]

Slika 3.8. Krizanje prema Single point postavci funkcije krizanja

o Dvije to¢ke krizanja (Two points). Biraju (generiraju) se dva slu¢ajna broja m i n iz
raspona [1,..., M], gdje je m prva toCka krizanja, n druga to¢ka krizanja, a M ukupan broj
znamenki (gena) djeteta i jednak je broju znamenki (gena) oba roditelja. Nakon operacije
krizanja, prvih m znamenki djeteta (od 1 do uklju¢ivo m) su znamenke odabrane iz prvog
roditelja, drugi dio znamenki djeteta (od m+1 do n ukljucivo) je odabrano iz drugog
roditelja (iste pozicije znamenki), dok je preostali dio znamenki djeteta (od n+1 do M)
odabran iz prvog roditelja (takoder iste pozicije znamenki). Prikaz na slici 3.7.

1.roditelj: [123456789]
2.roditelj: [abcdefghi]

Slucajni brojevi izraspona[1,9]: m=3,n=7
Dijete: [123defg89]

Slika 3.9. Krizanje prema Two point postavci funkcije krizanja

e Srednje (Intermediate). Djeca se izraduju pomocu srednje vrijednosti roditelja
pomnozene sa slu€ajnim brojem. Krizanje je kontrolirano omjerom (Ratio) u obliku
slijedeceg izraza: dijetel = roditelj1 + rand * Ratio * (roditelj2 — roditelj1). Omjer (Ratio)
moze biti unutar granica [0,1], ili izvan tih granica. Omjer odreduje smjestaj djece, a to
moze biti unutar hiperkocke ili izvan nje.

o Heuristi€no (Heuristic). Odreduje se dijete koje lezi na spojnoj crti dvaju roditelja.
Dijete je blize roditelju s boljim svojstvima. Parametrom omjer (Ratio) moze se odrediti
koliko je dijete udaljeno od boljeg roditelja. Ako roditeljl ima bolja svojstva, dijete se
odreduje slijede¢om formulom: dijetel = roditelj2 + Ratio * (roditelj1 — roditelj2).

e Aritmeticko (Arithmetic). lzraduju se djeca koja su tezZinska aritmetiCka sredina
roditelja.

e Korisnic¢ki (Custom).

3.4.2.7. Migracija
Migracija je kretanje jedinki izmedu pod-populacija koje algoritam izraduje ako se veliCina
populacije (Population size) unutar postavki populacije postavi kao vektor dimenzije veée od

jedan. Vektor definiran pomocu sintakse npr.: [50 30 100] odreduje tri pod-populacije veli¢ine 50
u prvoj, 30 u drugoj i 100 jedinki u treé¢oj pod-populaciji. Postavkama migracije odreduje se
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kako jedinke putuju medu pod-populacijama. Kada dode do migracije, najbolje jedinke iz jedne
pod-populacije zamjenjuju najlosije jedinke u drugoj pod-populaciji. Jedinke koje migriraju iz
jedne pod-populacije u drugu samo su kopirane u drugu pod-populaciju i nisu uklonjene iz
vlaste pod-populacije. Moguce je odrediti sliedec¢e postavke:

e Smjer (Direction). Ovom postavkom odreduje se smjer u kojem se migracija odvija.
Moze se odabrati dva naCina migriranja:

- Naprijed (Forward). Migriranje se odvija prema posljednjoj pod-populaciji i to tako
da jedinke iz n-te pod-populacije (n-ti element Population size vektora) migriraju
prema (n+1)-toj pod-populaciji ((n+1)-ti element Population size vektora).

- Dvostruko (Both). Jedinke iz n-te pod-populacije migriraju u dva smjera i to prema
(n-1)-toj i (n+1)-toj pod-populaciji.

Migracija se moze zavaljati izmedu krajnjih pod-populacija, odnosno odvija se migracija
izmedu prve i posliednje pod-populacije i obrnuto. Ta pojava se moze izbjeci postavljanjem
jednog elementa vektora Population size na nulu, npr: [50 0 30 100].

o Odjeljak (Fraction). Ovom postavkom odreduje se koliko jedinki ¢e se kretati izmedu
pod-populacija. Vrijednost odjeljka se postavlja kao decimalni broj unutar raspona <0, 1].
Veli€¢ina najmanje pod-populacije unutar definiranog vektora Population size uzima se
kao mjerodavna za odredivanje broja jedinki koje migriraju. Npr. za gore spomenuti
vektor populacije [50 0 30 100] i uz postavku Fraction kao 0.1 broj jedinki koje migriraju
je 30x0.1 = 3, dakle tri jedinke.

e Raspon (Interval). Ovom postavkom odreduje se broj generacija izmedu odvijanja
migracija. Ako se Raspon postavi kao broj 20, tada se u algoritmu migracija odvija
svakih 20 generacija.

3.4.2.8. Postavke algoritma

Postavkama algoritma (Algorithm settings) odreduju se specifi¢ni parametri algoritma, a
to su:

¢ Initial penalty: Broj veci ili jednak od jedan (x=1), kojim se odreduje pocetna vrijednost
kaZnjavanja algoritma u slu€aju pogreske ili nezadovoljavajucih rezultata.

e Penalty factor: faktor (takoder broj veci od jedan, f21) kojim se povecava pocetni
parametar kazne algoritma kada se problem ne rjeSava na zahtijevanu preciznost ili uz
zadana ogranicenja.

3.4.2.9. Hibridna funkcija

Postavkama hibridne funkcije (Hybrid function) omoguceno je odredivanje druge funkcije
minimizacije (drugog algoritma) koja se pokrec¢e nakon zaustavljanja genetskog algoritma. Ova
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postavka se upotrebljava kada genetski algoritam ne daje zadovoljavaju¢e konacéne rezultate,
odnosno daje rezultate oko optimuma. Moguce je odabrati slijedec¢e funkcije trazenja optimuma:

e Nijedna (None). Nema odredenih tehnika trazenja optimuma

¢ Funkcija trazenja minimuma (fminsearch). Samo za probleme bez ograni¢enja.

o Funkcija uobi€ajenog trazenja minimuma (patternsearch). Za probleme bez i sa
ogranicenjima.

¢ Problemi bez ograni€enja (fminunc).

e Problemi sa ograni¢enjima (fmincon).

3.4.2.10. Kriteriji zaustavljanja algoritma

Ovim postavkama odreduje se kakvi ¢e biti uzroci zaustavljanja algoritma. Mogu se
odrediti slijedeée postavke:

e Broj generacija (Generations). Ovom postavkom odreduje se najveci broj generacija
(iteracija) u izvodenju genetskog algoritma.

¢ Vremensko ograni¢enje (Time limit). Ovom postavkom odreduje se ukupno vrijeme
izvodenja algoritma u sekundama, neovisno o tome da li se pronasao optimum ili ne.

e Granica jacine (Fitness limit). Ako je poznata jagina jedinke, odnosno vrijednost
funkcije cilja, koja predstavlja optimum onda se ta vrijednost mozZe zadati kao granica na
kojoj se algoritam zaustavlja.

e Broj generacija u zaustavljanju algoritma (Stall generations). Prilikom izraGunavanja
jaCine najbolje jedinke u generaciji genetski algoritam vrsi usporedbu sa najboljim
jedinkama iz prethodnih generacija. Ako je promjena vrijednosti jacine najboljih jedinki u
uzastopnim generacijama unutar zadane tolerancije tada algoritam zapocinje proces
zaustavljanja. Proces zaustavljanja traje onoliko generacija koliko je zadano ovom
postavkom.

e Vrijeme trajanja zaustavljanja (Stall time limit). Ako prilikom izvodenja algoritma
nema naznaka poboljSanja vrijednosti jaine najboljih jedinki u generacijama tada se
algoritam zaustavlja za odredeno vrijeme. Vrijeme zaustavljanja algoritma u sekundama
odreduje se ovom postavkom.

e Tolerancija funkcije (Function tolerance). Ako se kumulativha promjena vrijednosti
funkcije cilja ne mijenja unutar vrijednosti zadane postavkom tolerancije funkcije
(Function tolerance), te ako se ta promjena ne dogodi u generacijama unutar procesa
zaustavljanja algoritma, algoritam prekida s izvodenjem.

e Tolerancija nelinearnih ograni€enja (Nonlinear constraint tolerance). Ovom
postavkom odreduje se tolerancija prekidanja algoritma za koju je moguce izi¢i van
podrucja nelinearnih ograni¢enja.

3.4.2.11. Funkcije / postavke ispisa

Postavkama, odnosno funkcijama ispisa (Plot functions) omoguéava se graficki ispis
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rezultata izvodenja algoritma s razliCitih glediSta. Takoder je moguce zaustaviti proces izvodenja
algoritma u bilo kojem trenutku (koraku). Mogucée je odabrati slijedece postavke / funkcije ispisa:

o Interval ispisa (Plot interval). Ovom postavkom odreduje se broj generacija izmedu
dva uzastopna ispisa rezultata izvodenja algoritma. UobiCajena vrijednost je jedan, dakle
nakon svakog izvedenog koraka algoritma ispiSe se i zeljeni rezultat.

¢ Najjaca jedinka (Best fithess). Odabirom ove funkcije grafi¢ki se ispisuju vrijednosti
jagine najboljih jedinki po generacijama, najjacih jedinki. Prevedeno u jezik matematike
ovom funkcijom ispisa prikazuju se najmanje / najvece vrijednosti funkcije cilia po
koracima izvodenja algoritma u problemu trazenja minimalne / maksimalne vrijednosti
funkcije cilja. Graf ima dvije osi. Na apscisnoj (horizontalnoj) osi prikazan je broj
generacija (koraka algoritma), a na ordinatnoj (vertikalnoj) osi najveée vrijednosti jacine
jedinki i prosje€ne vrijednosti jacine jedinki u promatranoj generaciji. 1z ovog grafa ne vidi
se koja jedinka ima najvecu vrijednost jagine u promatranoj generaciji. Graf s takvim
rezultatima se moze izraditi samostalno programiranjem.

¢ Najbolja jedinka (Best individual). Odabirom ove funkcije ispisuju se vektori jedinki
koje imaju najbolje vrijednosti funkcije cilja po generacijama. U grafu je mogucée uoditi
samo konacan rezultat, jer se proces odvija prebrzo. Vektor jedinke je skup elemenata
koji predstavljaju vrijednosti varijabli funkcije cilja. Zadniji ispisani rezultat, ako izvodenje
algoritma nije namjerno prekinuto, predstavlja optimum dobiven genetskim algoritmom.

e Udaljenost (Distance). Odabirom ove funkcije graficki se ispisuju prosjecne udaljenosti
medu jedinkama po generacijama. Udaljenost (Distance) predocava koliko je rasprsena
populacija jedinki u trenutnoj generaciji (koraku algoritma). Dakle $to je veca prosjecna
udaljenost izmedu jedinki to se pretrazuje Sire podrucje domene funkcije cilja. Prosje¢na
udaljenost jedinki sve se viSe smanjuje kako algoritam konvergira prema optimumu.

e Ocekivanje (Expectation). Odabirom ove funkcije grafiCki se ispsuje ocekivani broj
djece, dakle jedinki nastalih genetskim operacijama krizanja i mutacije, u odnosu na
neobradene jedinke, odnosno nepoznat im je uzrok nastanka.

e Obiteljsko stablo (Genealogy). Odabirom ove funkcije grafiCki se ispisuje porijeklo
jedinki. Porijeklo se ocrtava linijjama razli¢itih boja i to na sljedec¢i nacin:

- crvene linije: porijeklo djece dobivene mutiranjem,

- plave linije: porijeklo djece dobivene krizanjem,

- crne linije: oznaCavaju porijeklo elitnih jedinki (one se kopiraju iz koraka u korak).
Ovaj graf nije prikladan za pregled osim ako se prikaZe u velikim dimenzijama jer zbog
mnostva linija nije moguce ocitati porijeklo jedinki.

e Raspon (Range). Odabirom ove funkcije grafiCki se ispisuju minimalne, maksimalne, te
prosjeCne vrijednosti funkcije cilja po generacijama. Graf prikazuje trenutne rezultate,
stoga je konacni ispisani rezultat prikaz stanja posljednje generacije u algoritmu.

e Raznovrsnost rezultata (Score diversity). Ispis histograma rezultata po generacijama.
Ispis prikazuje trenutno stanje (rezultati trenutno izvedenog koraka).

e Odabir (Selection). Ispis histograma roditelja.

e Zaustavljanje (Stopping). Ispis kriterija zbog kojih se algoritam zaustavio i koliko je
trajao proces zaustavljanja.
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e Maksimalno prekoradenje ograniéenja (Max. constraint). Ispis maksimalnog
prekoraCenja izvan nelinearnih ograni€enja tijekom izvedbe algoritma.
¢ Prema zelji (Custom). Unos samostalno u M-datoteci izradene funkcije ispisa rezultata.

3.4.2.12. Izlazna funkcija
Ovom postavkom moguce je prikazati izlazne podatke tijekom izvedbe algoritma i to:

e Povijesni podaci u odvojenom prozoru (History to new window). Na odvojenom
prozoru ispisuju se izlazni podaci tijekom izvedbe algoritma.

o Interval. Odreduje se broj generacija (iteracija) izmedu dva uzastopna ispisa podataka.

¢ Prema zelji (Custom). Moguce je definirati vlastitu izlaznu funkciju.

3.4.2.13. Prikaz podataka u prozoru za naredbe

Ovom postavkom (Display to Command window) moguce je detaljno prikazati u prozoru
za naredbe tijek izvedbe genetskog algoritma. Podaci se mogu prikazati iterativho, te
dijagnosticki, tako da se prikazu odabir jedinki, funkcije odabira, genetskih operatora, funkcije
izraCunavanja jacine jedinki, razlog zaustavljanja algoritma itd.

3.4.2.14. Ocjena korisnickih funkcija

Ovom postavkom odreduje se nacin ocjenjivanja funkcije cilja i zadanih ograni€enja za
svaku jedinku u populaciji. Ocjenjivanje korisni¢kih funkcija predstavlja funkcije u algoritmu
kojima se odreduju vrijednosti funkcije cilja svake pojedine jedinke, te da li jedinke zadovoljavaju
ogranicenja, itd. Moguce je odabrati slijedeée nacine ocjenjivanja:

e Serijsko (serial). Funkcija cilja i zadana ogranienja za svaki ¢lan populacije (jedinku)
ocjenjuju se odvojeno.

e Vektorski (vectorized). Funkcija cilja i ograniCenja za cijelu populaciju ocjenjuju se
pozivom jedne funkcije.

e Paralelno (in parallel). Moguée je odabrati ovu postavku samo ako se omogudi
ra¢unalno viSeprocesorsko radno okruzenje.

3.5. Prikaz izvedbe jednostavnog genetskog algoritma na primjeru

Kako bi se stekao uvid u nacin rada bilo koje vrste genetskog algoritma korisno je
objasniti izvodenje jednostavnog genetskog algoritma na primjeru. Slozeniji genetski algoritmi
nadograduju se na temeljima jednostavnih, a koje je postavio J. Holand 1975. godine zajedno
sa skupinom studenata. Temeljito su prikazane osnove rada samo prvog koraka (iteracije), dok
se cijela evolucija izvodi u programskom paketu MATLAB u tocki 3.5. DIPLOMSKOG RADA.
Takoder se moZe uociti mala razlika u terminima, npr. jedinka se naziva kromosom, itd.
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3.5.1. Problem trazenja maksimalne vrijednosti na podrucju definicije za
periodicki oblik funkcije cilja [3]

Funkcija za koju se trazi maksimalna vrijednost (optimum) na podruéju definicije je
zadana tako da se prikaze prednost genetskog algoritma u odnosu na klasi€éne metode trazenja
optimuma. Periodi¢ki oblik funkcije ima beskonacan broj lokalnih maksimuma i minimuma na
cijelom podrugju definicije. Stoga ¢e se podrucje definicije ograniciti, tako da se pretrazuje
konacan broj mogucih rieSenja. Funkcija ima dvije varijable x i x,, Stoga je i prostornog oblika.
Prikazano na slici 3.5. Klasiéne metode traZzenja maksimalne (minimalne) vrijednosti bi se
zaustavile pri pronalasku lokalnog optimuma, $to nije dovoljno za rjeSavanje problema. Genetski
algoritam ¢ée vrsiti usporedbu najboljih rjeSenja iz svih populacija (generacija) i odabrati ono
najbolje na podrucju definicije. Zbog ograni¢ene domene algoritam konvergira prema zadanom
cilju, maksimumu funkcije na podrucju definicije. Funkcija cilja je oblika:

f(x,,%x,) =215+ x;sin(4x x,) + X, sin( 207z x,) — max ,

Slika 3.10. Periodicka funkcija cilja, sinusoida u prostoru

uz ogranitenje - 3,0 < x, <12,1, Sto predstavlja domenu b, i 41<x, <58, Sto predstavija
domenu p,. Potrebno je odrediti preciznost realnih brojeva na podrucju definicije, odnosno

diskretizirati to podru€je. Neka je trazena preciznost realnih brojeva na Cetvrtu decimalu.
Jedinica ¢e biti podijeljena na 10 000 dijelova. To znaci da se skupom prirodnih brojeva {1...10
000} opisuje interval realninh brojeva npr. unutar granica [-3,0001;...;-2,0000]. Varijabla x

promatra se na domeni p, kojaima 12,1 — (-3,0) = 15,1 jedinica. Varijabla x, promatra se na
domeni p, koja ima 5,8 — 4,1 = 1,7 jedinica. Stoga je potrebno domenu p, podijeliti
(diskretizirati) na 15,1x10 000, a domenu p, na 1,7x10 000 ekvidistantnih dijelova. Odnosno za
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opis domene p, potrebno je 151 000 prirodnih brojeva, a za opis domene p, potrebno je 17

000 prirodnih brojeva. Naravno zbog oblika binarnog zapisa prirodnih brojeva nece biti moguée
za svaku domenu dobiti to€no toliko, minimalno potrebno brojeva, vec¢ onoliko koliko to
omogucava cijeli eksponent baze 2. Uz trazenu preciznost od Cetiri decimale slijedi da je za opis
domene p, potrebno osigurati:

2" =131 072 <151 000 < 2% = 262 144

minimalno 262 144 prirodna broja, odnosno 18 mjesta (za upis znamenki) u binarnom zapisu.
Za domenu p, potrebno je osigurati:
2" =16 384 <17 000 < 2" =32 768
minimalno 32 768 prirodnih brojeva, odnosno 15 mjesta u binarnom zapisu. Dakle za cijeli

kromosom V;, koji ¢e predstavljati toCku (x ,x,) na podrucju definicije funkcije f(x,,x,), biti ¢e
potrebno 18 + 15 = 33 mjesta u binarnom zapisu.

Sada kad je definiran oblik kromosoma moguée je odrediti populaciju istih koja ¢e se
pretrazivati i ocjenjivati genetskim algoritmom. Poc&etna populacija odreduje se nasumiénim
odabirom, a odabire se veli€ina populacije pop_size =20 jedinki (kromosoma). Pocetna
populacija izgleda kako slijedi:

v, = (1001101000 00001111 1110100110 11111)
, = (1110001001 00110111 0010101000 11010 )
3 (0000100000 11001000 0010101110 11101 )
. (1000110001 01101001 1110000011 10010 )
s (0001110110 01010011 0101111110 00101 )
6 (0001010000 10010101 0010101111 11011)
; (0010001000 00110101 1110110111 11011)
¢ = (1000011000 01110100 0101101011 00111 )

v, = (0100000001 01100010 1100000011 11100 )

v,, = (0000011110 00110000 0110100001 11011)

4, = (0110011111 10110101 1000011011 11000 )

, = (1101000101 11101101 0001010100 00000 )

v,, = (1110111110 10001000 1100000010 00110 )

.. = (0100100110 00001010 1001111001 01001 )

v, = (1110111011 01110000 1000111110 11110 )

;s = (1100111100 00011111 1000011010 01011 )

v,, = (0110101111 11001111 0100011011 11101)

s = (0111010000 00001110 1001111101 01101 )

. = (0001010100 11111111 1100001100 01100 )

v, = (1011100101 10011110 0110001011 11110 )
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Zbog preglednosti kromosoma vide se dva odjeljenja u svakom pojedinom kromosomu.
Ona predstavljaju binarni zapise za varijablu x (18 binarnih znamenki) i za varijablu x, (15

binarnih znamenki). Te binarne zapise u svakom kromosomu pojedinacno potrebno je
dekodirati. Tako se odreduju vrijednosti varijabli preko kojih se dobivaju vrijednosti funkcije cilja
u tockama, odnosno vrSi se evaluacija. Tada je moguce usporedivati vrijednosti funkcije cilja za
svaki pojedini kromosom ocjenjivanjem (posredstvom funkcije eval) i za c&itavu populaciju
(generaciju) odabrati najbolja rjeSenja. Taj postupak naziva se izracunavanje jacine jedinke.
Slijedi dakle dekodiranje kromosoma prema izrazu (3.4), prikazano je izraunavanje obje

varijable i vrijednost funkcije cilja za te varijable:

kromosom v, : x, = —3,0 + decimal (1001101000 00001111 )-

58—

X, = 4,1+ decimal (1110100110 11111 ) - ———
27 -1

f (x,,x,) =26,0196
kromosom v, : x, = —3,0 + decimal (1110001001 00110111 )-

58—

X, = 4,1+ decimal (0010101000 11010 ) ——(——
27 -1

f(x,,x,) = 7,5800
kromosom V; : X, = —3,0 + decimal (0000100000 11001000 ) -

58—

X, = 4,1+ decimal (0010101110 11101 )  ———
27 -1

f(x,,x,) =19,5263
kromosom v, : X; = =3,0 + decimal (1000110001 01101001 )-

5,8 -

X, = 4,1+ decimal (1110000011 10010 ) - ———
27 -1

f(x,,x,) =17,4067
kromosom Vs © x, = —3,0 + decimal (0001110110 01010011 )-

8 —

S5,
X, = 4,1+ decimal (0101111110 00101 ) - ———
2

15

f(x,,x,) =253412
kromosom Vg : X, = —3,0 + decimal (0001010000 10010101 )-

58—

X, = 4,1+ decimal (0010101111 11011 ) - —(——
27 -1

f (x,,x,) =18,1004

12.1-(-3,0)
2% 1
41 _ 56522
12.1-(~3,0)
-1
41 _ 43803
12.1-(-3,0)
2% 1
41 _ 43904
12.1- (-3,0)
2% 1
41 _ 55035
12.1-(-3,0)
2% 1
41 _ 47344
-1
121 (-3,0)
2% 1
41 _ 43919

= 6,0845

= 10,3484

=-2,5166

=5,2786

=-1,2552

=-1,8117
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kromosom

kromosom

kromosom

kromosom

kromosom

kromosom

kromosom

kromosom

10

11

12

13

14

* X, = —3,0 + decimal

: X, = —3,0 + decimal

: X, = —3,0 + decimal

- X, = —3,0 + decimal (0010001000 00110101 )

12,1 -(-3,0)
2% 1

58-41

X, = 4,1+ decimal (1110110111 11011 ). "
2
f (X1’ X2) = 16,0208

(1000011000 01110100 )

1

58-41

X, = 4,1+ decimal (0101101011 00111 ) —¢
2

f(x,,x,)=17,9597

- X, = —3,0 + decimal (0100000001 01100010 )

=5,6803
-1

12,1- (-3,0)
2% 1

_ 4,7030
1

12,1-(-3,0)
2% _1

58-41

X, = 4,1+ decimal (1100000011 11100 ) - —
2

f(x,,x,) =16,1278

- X, = —3,0 + decimal (0000011110 00110000 )

. 58-41
X, = 4,1+ decimal (0110100001 11011 ) - —F———
27 -1

f(x,,x,) =21,2784

: X, = —3,0 + decimal (0110011111 10110101 )

=5,3815
-1

12,1-(-3,0)
2" 1

=4,7937

12,1-(-3,0)
2% _1

58-41

X, = 4,1+ decimal (1000011011 11000 ) —;
2
f(x,,x,) =23,4107

(1101000101 11101101 )

1

58-14
X, = 4,1+ decimal (0001010100 00000 )~—2
-1

15

f(x,,x,) =15,0116

- X, = —3,0 + decimal (1110111110 10001000 )

=4,9961
-1

12,1- (-3,0)
2% 1

1 _ 42395

12,1-(-3,0)
2% _1

58-41

X, = 4,1+ decimal (1100000010 00110 ) - —;
2
f(x,,x,) =27,3167

(0100100110 00001010 )

1

_ 5841
X, = 41+ decimal (1001111001 01001 ) ————
2 —

=5,3787
-1

12,1- (-3,0)
2" 1

=5,1514
1

=-0,9915

=4,9106

- 0,7954

=-2,5548

=3,1301

=9,3562

=11,1346

=1,3359
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f(x,,x,)=19,8763
12,1- (-3,0)

kromosom Vs © x, = —3,0 + decimal (1110111011 01110000 ) - " =11,0890
2 —
) 58-41
X, = 4,1+ decimal (1000111110 11110 )'ﬁ = 5,0545
f (x,,x,) =30,0602
: ) 12,1 - (-3,0)
kromosom Vi © x, = —3,0 + decimal (1100111100 00011111 ) - ———> =9,2116
2% —1
. 58-41
X, = 4,1+ decimal (1000011010 01011 ) ey - 4,9938
f(x,,x,) =23,8672
. ) 12,1- (-3,0)
kromosom Vy; © x, = —3,0 + decimal (0110101111 11001111 ).—————>=23,3675
2 —
) 58-4,1
X, = 4,1+ decimal (0100011011 11101 ) w o, T 4,5713
f(x,,x,) =13,6962
. _ 12,1-(-3,0)
kromosom Vi © x, = —3,0 + decimal (0111010000 00001110 ) ————— =3,8430
2% -1
. 58-41
X, = 4,1+ decimal (1001111101 01101 ) e g - 5,1582
f(x,,x,) =15,4141
, . 12,1-(-3,0)
kromosom Vyg © x, = —3,0 + decimal (0001010100 11111111 ).————"—>=-1,7466
2 —
. 58-41
X, = 4,1+ decimal (1100001100 01100 ).ﬁ = 5,3956
f (x,,x,) =20,0959
. _ 12,1 - (-3,0)
kromosom Vy : x, = —3,0 + decimal (1011100101 10011110 ) ———=7,9360
2% —1
58-4,1

X, = 4,1+ decimal (0110001011 11110 ) - —(—— = 4,7573
27 -1

f(x,,x,) =13,6669

Najvecu vrijednost u populaciji ima kromosom V;; («najjaca» jedinka), dok najmanju ima
kromosom v, («najslabija» jedinka). Slijedi postupak odabira kromosoma za slijedecu

populaciju. To je postupak razvoja, odnosno pretrage drugih rjeSenja, koja su u svezi sa
prethodno odabranim, inae bi pretraga bila posve slu€ajna. Potrebno je odrediti jaCinu F
populacije (dobrotu funkcije cilja):

20
F= Z eval (v;) = 26,0196+7,5800+19,5263+17,4067+25,3412+18,1004+16,0208+
i=1

41



+ 17,9597 + 16,1278 + 21,2784 + 23,4107 + 15,0116 + 27,3167 + 19,8763 +30,0602 +
23,8672 + 13,6962 + 15,4141 + 20,0959 + 13,6669 = 387,7768

Vjerojatnost odabira kromosoma za slijedeéu populaciju ovisi o0 omjeru vrijednosti
evaluacijske funkcije za taj kromosom i ukupne jacine populacije (dobrote funkcije cilja). Dakle
vjerojatnosti odabira kromosoma biti ¢e slijedece, prikazano u TABLICI 3.1.:

TABLICA 3.1. KUMULATIVNE VJEROJATNOSTI ODABIRA KROMOSOMA

Vjerojatnosti P;: Kumulativne vjerojatnosti {;:
p, = eval (v,)/F = 26,0196 /387 ,776 = 0,0671 q, = 0,0671
p, = eval (v,)/F = 7,5800 /387,776 = 0,0195 q, = 0,0866
p, =eval (v,)/F =19,5264 /387,776 = 0,0503 g, =0,1370
p, = eval (v,)/F =17,4067 /387 ,776 = 0,0449 q, =0,1819
p, = eval (v,)/F = 25,3412 /387,776 =0,0653 s = 0,2472
p, = eval (v,)/F =18,1004 /387 ,776 =0,0467 s =0,2939
p, = eval (v,)/F =16,0208 /387,776 =0,0413 q, =0,3352
p, = I(vs)/ = 17,9597 /387,776 =0,0463 q, = 0,3815
p, = eval (v,)/F =16,1278 /387,776 = 0,0416 d, = 0,4231
p,, = eval (v, )/F = 21,2784 /387 ,776 =0,0549 0, = 0,4780
p,, = eval (v,,)/F = 23,417 /387 ,776 = 0,0604 q,, =0,5384
p, = eval (v,)/F =15,0116 /387 ,776 =0,0387 a, = 0,5771
p,, = eval (v,,)/F = 27,3167 /387,776 =0,0704 gy = 0,6475
p,, = eval (v, )/F =19,8763 /387 ,776 = 0,0512 q, = 0,6988
p,. = eval (v, )/F = 30,0602 /387,776 =0,0775 q; = 0,7763
p, =eval (v,,)/F = 23,8672 /387,776 =0,0615 g, = 0,8379
p, =eval (v,,)/F = 13,6962 /387,776 = 0,0353 d,, =0,8732
p,, =eval (v,,)/F = 15,4141 /387,776 =0,0397 0, =0,9129
p,, = eval (v,;)/F = 20,0959 /387,776 = 0,0518 0 =0,9647
p,, = eval (v,))/F =13,6669 /387,776 =0,0352 Uy =1,0000

Potrebno je ispisati (generirati) slu¢ajne brojeve unutar raspona [0,...,1], te ih pridruziti
intervalima kumulativnih vjerojatnosti i tako odabrati kromosome za slijedec¢u populaciju.
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Kromosomi se odabiru prema pravilu: ako je r < g, odabrati prvi kromosom v, ako je drukcije

odabrati i-ti kromosom V; (2<i<20) takav da vrijedi 0, , < <(,. Za ispisane sluéajne
brojeve odabrani su slijedeci kromosomi, prikazani u TABLICI 3.2:

TABLICA 3.2.: SLUCAJNI ODABIR KROMOSOMA NA TEMELJU EVALUACIJE

Redni broj kromosoma Slu€ajni brojevi r : Redni broj odabranog kromosoma
u novoj populaciji: iz prethodne populacije:
1 0,51387 11
2 0,17574 4
3 0,30865 7
4 0,53453 11
5 0,94763 19
6 0,17174 4
7 0,70223 15
8 0,22643 5
9 0,49477 11
10 0,42472 3
11 0,70390 15
12 0,38965 9
13 0,27723 6
14 0,36807 8
15 0,98344 20
16 0,00540 1
17 0,76568 10
18 0,64647 13
19 0,76714 15
20 0,78024 16

Sada se moZe ispisati nova populacija koja se dalje podvrgava osnovnim operacijama
genetskog algoritma, krizanju i mutaciji. Nova populacija dakle sadrzi kromosome koji se
pojavljuju viSe od jednog puta jer im je vjerojatnost odabira veéa. Nova populacija u izvedbi
ovdje promatranog prvog koraka algoritma joS uvijek ne predstavlja novu generaciju. Nova
generacija Ce nastupiti kad se izvrSe svi potrebni operatori genetskog algoritma i kad se izvrSi
kona¢na evaluacija unutar koraka algoritma. Ovaj nacin izrade nove populacije za slijedecu
generaciju (korak algoritma) ima nedostatak jer se neki kromosomi ponavljaju i potrebna je
dvostruka evaluacija. Ponavljanje kromosoma nije dobro zbog neraznovrsnosti populacije,
odnosno dva put se ocjenjuju sli€ne populacije, $to bitno usporava algoritam. Nova populacija
prvog koraka algoritma prikazana je u nastavku.
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v', = (0110011111 10110101 1000011011 11000 )
v', = (1000110001 01101001 1110000011 10010 )
v', = (0010001000 00110101 1110110111 11011)
v', = (0110011111 10110101 1000011011 11000 )
v', = (0001010100 11111111 1100001100 01100 )
v', = (1000110001 01101001 1110000011 10010 )
v', = (1110111011 01110000 1000111110 11110 )
v'y = (0001110110 01010011 0101111110 00101 )
v'y = (0110011111 10110101 1000011011 11000 )
v',, = (0000100000 11001000 0010101110 11101 )
v', = (1110111011 01110000 1000111110 11110 )
v';, = (0100000001 01100010 1100000011 11100 )
v';, = (0001010000 10010101 0010101111 11011)
v', = (1000011000 01110100 0101101011 00111)
v'. = (1011100101 10011110 0110001011 11110 )
V', = (1001101000 00001111 1110100110 11111)
v';, = (0000011110 00110000 0110100001 11011)
v', = (1110111110 10001000 1100000010 00110 )
v', = (1110111011 01110000 1000111110 11110 )
v',, = (1100111100 00011111 1000011010 01011 )

brojeve (kromosome). Obi¢no se prvo izvodi operacija krizanja. Za njeno izvodenje takoder je

Sada je potrebno primijeniti operatore rekombinacije, krizanje i mutaciju. Kada se ne bi
primijenili ovi operatori genetski algoritam bi pretrazivao samo one brojeve (kromosome) koji su
odabrani u poCetnoj populaciji. To je jako malen izbor ako se uzme u obzir da neki kromosomi
otpadaju nakon procesa biranja (selekcije). Krizanje i mutacija u populaciju uvode potpuno nove

potrebno ispisati sluajne brojeve iz raspona [0,...,1] za sve kromosome. Ako je slu€ajni broj r

za i-ti kromosom manji od vjerojatnosti krizanja P, (; < P, = 0,25) taj kromosom se podvrgava

operaciji krizanja. Za ispisane slu€ajne brojeve odabani su slijedeci kromosomi prikazani u
tablici 3.3.
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TABLICA 3.3. ODABIR KROMOSOMA ZA OPERACIJU KRIZANJA

Redni broj kromosoma Sluéajni broj r : Da li je kromosom
u novoj populaciji: odabran (da: +, ne: -)
1 0,82295 -
2 0,15193 +
3 0,61548 -
4 0,31468 -
5 0,34690 -
6 0,91720 -
7 0,51976 -
8 0,40115 -
9 0,60676 -
10 0,78540 -
11 0,03152 +
12 0,86992 -
13 0,16652 +
14 0,67452 -
15 0,75840 -
16 0,58189 -
17 0,38925 -
18 0,20023 +
19 0,35563 -
20 0,82693 -

Za krizanje su odabrani kromosomi iz nove populacije pod rednim brojem 2, 11, 13i 18.
lako vjerojatnost krizanja predvida pet kromosoma, odabrano je Cetiri radi takvog ispisa
slu€¢ajnih brojeva. Za operaciju krizanja potrebno je odrediti tocku krizanja, pos. Ona se takoder
odreduje ispisom sluCajnih brojeva unutar raspona [1,..., 32] za ovaj slu€aj. Korisno je
napomenuti da se ne odabire zadnja toCka kao toCka krizanja jer tada operacija krizanja ne bi
imala smisla. Odabrana je toCka krizanja pos = 9. U nastavku je prikazano krizanje kromosoma.
Parovi se biraju nasumiéno.
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Par kromosoma sa to€kom krizanja pos = 9:

v', = (100011000 /101101001 1110000011 10010 )
v', = (111011101 /101110000 1000111110 11110 )

daje novi par kromosoma (izdanaka (offsprings) ili djece (children)):

v'', = (100011000 /101110000 1000111110 11110 )
v'', = (111011101 /101101001 1110000011 10010 )

Takoder i slijedeci par kromosoma za koji je odabrana tocka krizanja pos = 20:

v'; = (0001010000 10010101 00 /1010111111 011)
V' = (1110111110 10001000  11/0000001000 110)

daje novi par kromosoma:

v, = (0001010000 10010101 00 /0000001000 110)
v', = (1110111110 10001000 11/1010111111 011)

Potrebno je izdanke uvrstiti u populaciju, ¢ime se dobije populacija sa Cetiri nova
kromosoma. Na toj se populaciji joS treba izvrSiti operacija mutacije, Sto ¢e neznatno izmijeniti

samu populaciju. Vjerojatnost mutacije je P, = 0,01, $to znadi da ée oko 1 % znamenki od

ukupno m x pop_size = 660, dakle oko Sest znamenki, u cijeloj populaciji biti promijenjeno u
suprotnu znamenku. Operacija mutacije izvodi se tako da se za svaku znamenku ispiSu slu¢ajni

brojevi (dakle 660 slu¢ajnih brojeva) unutar raspona [0,...,1] i ako je I < p,, = 0,01 znamenka se

mijenja (mutira u suprotnu znamenku). Ovakva operacija mutiranja naziva se jednolika
(uniformna) jer svaka znamenka od m x pop_size ima jednaku vjerojatnost mutiranja. Mutacija
se dakle odvija prema zakonu jednolike razdiobe. Takoder je moguce mutaciju izvrSiti prema
zakonu normalne razdiobe, Sto znaci da ¢e neke znamenke imati vecu vjerojatnost mutiranja.
Takav nacin mutacije objasSnjen je u tocki 3.2.2.5. DIPLOMSKOG RADA. U nastavku je
prikazana nova populacija u prvom koraku, dobivena nakon krizanja odabranih kromosoma, i
operacija mutacije znamenki te populacije u TABLICI 3.4.

Rezultati ispisa sluCajnih brojeva i usporedba sa vjerojatnosti mutacije u TABLICI 3.4
prikazuju koje znamenke mutiraju (redni broj znamenke u kromosomu). Da bi se znalo u koje
tono znamenke mutiraju one koje su odabrane, mora se pronacdi toéno mjesto mutacije.
TABLICA 3.4 prikazuje redni broj kromosoma i redni broj znamenke koja mutira u tom
kromosomu.

46



v', = (0110011111 10110101 1000011011 11000 )
v'', = (1000110001 01110000 1000111110 11110 )
v', = (0010001000 00110101 1110110111 11011)
v', = (0110011111 10110101 1000011011 11000 )
v', = (0001010100 11111111 1100001100 01100 )
v', = (1000110001 01101001 1110000011 10010 )
v', = (1110111011 01110000 1000111110 11110 )
v', = (0001110110 01010011 0101111110 00101 )
v'y = (0110011111 10110101 1000011011 11000 )
v',, = (0000100000 11001000 0010101110 11101)
v", = (1110111011 01101001 1110000011 10010 )
v';, = (0100000001 01100010 1100000011 11100 )
v"', = (0001010000 10010101 0000000010 00110 )
v',, = (1000011000 01110100 0101101011 00111 )
v'; = (1011100101 10011110 0110001011 11110 )
v', = (1001101000 00001111 1110100110 11111)
v';, = (0000011110 00110000 0110100001 11011)
v''; = (1110111110 10001000 1110101111 11011 )
V', = (1110111011 01110000 1000111110 11110 )
v',, = (1100111100 00011111 1000011010 01011 )

TABLICA 3.4. OPERACIJA MUTACIJE

Pozicija Slucajni broj: Redni broj Redni broj znamenke
Znamenke: kromosoma: u kromosomu:
112 0,000213 4 13
349 0,009945 11 19
418 0,008809 13 22
429 0,005425 13 33
602 0,002836 19 8

Nakon operacije mutacije zavr8en je proces evolucije na prvoj generaciji (prvom
iterativnom koraku). Konac¢an izgled populacije u prvom koraku prikazan je u nastavku. Mutirane
znamenke su masno otisnute. Novonastala populacija polazna je tocka za slijedeci korak
genetskog algoritma, odnosno tako izgleda slijede¢a generacija. Za konacno rjeSenje
optimizacijskog problema potrebno je oko 1000 koraka, odnosno 1000 generacija. Broj koraka
ovisi o tipu populacije i postavkama genetskog algoritma. Odabirom pravih parametara za
odredeni optimizacijski problem bitno se pobolj8ava izvedba algoritma.
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v, = (0110011111 10110101 1000011011 11000 )
v, = (1000110001 01110000 1000111110 11110 )
v, = (0010001000 00110101 1110110111 11011)
v, = (0110011111 10010101 1000011011 11000 )
v, = (0001010100 11111111 1100001100 01100 )
v, = (1000110001 01101001 1110000011 10010 )
v, = (1110111011 01110000 1000111110 11110 )
v, = (0001110110 01010011 0101111110 00101 )
v, = (0110011111 10110101 1000011011 11000 )
v,, = (0000100000 11001000 0010101110 11101 )
v, = (1110111011 01101001 01100000111 0010 )
v, = (0100000001 01100010 1100000011 11100 )
v,, = (0001010000 10010101 000 10000100011 1)
v,, = (1000011000 01110100 0101101011 00111)
v, = (1011100101 10011110 0110001011 11110 )
v, = (1001101000 00001111 1110100110 11111)
v, = (0000011110 00110000 0110100001 11011)
v, = (1110111110 10001000 1110101111 11011 )
v,, = (1110111 11101110000 1000111110 11110 )
v,, = (1100111100 00011111 1000011010 01011 )

Kroz evolucijski proces od 1000 koraka (razmatrano je dakle 1000 generacija), svaka
populacija sastojala se od 20 kromosoma koji su davali sve vece vrijednosti funkcije cilja. Ipak
ne znaci da je najbolje rjeSenje (kromosom) u posljednjoj, tisucitoj, populaciji. Prilikom pregleda
svih 1000 koraka za ovaj primjer ustanovljeno je da je u 396. koraku, odnosnho populaciji,
odabran kromosom koji je dao najvecu vrijednost funkcije cilja. Ta vrijednost bila je
f(x,,x,) = 38,8275 , Sto je veCe od maksimalne vrijednosti funkcije cilja u tisucitoj populaciji
koja iznosi f(x,,x,)=35,4779 . Opcenito se u genetskom algoritmu najbolje vrijednosti
funkcije cilja u trenutnoj populaciji izdvajaju sa strane. Ta operacija predstavlja elitizam. Na
elitnim jedinkama ne izvode se bilo kakve operacije genetskog algoritma. Tako je moguce

sacuvati te jedinke umjesto da se izgube ili izmijene u procesu evolucije.

3.6. Problem trazenja maksimalne vrijednosti na podrucju definicije za
periodicki oblik funkcije cilja u MATLAB-u

Na istom primjeru periodicke funkcije cilja prikazati ¢e se izvedba genetskog algoritma u
MATLAB-u. Sada ¢e biti potrebno mnogo manje koraka u algoritmu, zbog prilagodbe postavki

algoritma i zbog prikladnijeg tipa populacije. Domena je prikazana sa dvostrukim vektorom.
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Za pokretanje genetskog algoritma potrebno je u M-datoteci napisati funkciju cilja
(fitness function). Funkcija cilja treba imati svoje ime, npr. funkcija, kako bi se mogla pozvati.
Kako je programskim paketom MATLAB moguée pretrazivati samo minimum funkcije cilja,
potrebno je uvesti negativan predznak. Tako ¢ée se dobiti obrnuti oblik funkcije cilja i optimum
koji se pronade genetskim algoritmom, a to je minimalna vrijednost funkcije cilia na podruéju
definicije, biti ¢ée zapravo maksimalna vrijednost funkcije cilja nakon ponistavanja negativnog
predznaka. Sintaksa u M-datoteci prikazana je na slici 3.11.

File Edit Text Go Cell Tools Debug Desktop Window Help
Nl | $RRB20 |82 - Aedf k-840

BoE| - 10 |+ | (11 | x || @

1 function z=funkcija(x)

2 = z = -21.5-x(1)*sin(4*pi*x (1)) -=(2)*sin(20%pi*x(2)):
s = erd

Slika 3.11. Upis periodi€¢ke funkcije cilja - sinusoide u M-datoteci

Nakon definiranja funkcije cilja potrebno pokrenuti optimizacijski alat u MATLAB-u, te
unijeti i odgovaraju¢u sintaksu u obrazac ,Problem Setup and Results® unutar prozora
optimizacijskog alata. Odabire se Solver genetski algoritmi i unosi se funkcija cilja pod nazivom
@funkcija, te ograniCenja optimizacijskog problema. U ovom slu¢aju ograni¢enja su samo
granice (donje i gornje) dvaju podrucja definicije (dviju varijabli) funkcije cilja. UnoSenje sintakse
funkcije cilja i granica na predvideno mjesto prikazano je na slici 3.12.

4\ Optimization Tool 1. W T

File Help

Problem Setup and Results

Solver: | ga - Genetic Algorithm v
Problem
Fitness function: @funkcija

Number of variables: 2

Constraints:

Linear inequalities: A b:
Linear equalities: Aeq: beg:
Bounds: Lower: [ -3; 41] Upper: [ 12.1; 5.8]

Nonlinear constraint function:

Slika 3.12. Upis sintakse funkcije cilja i ograni€enja u optimizacijskom problemu
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Nakon definiranja optimizacijskog problema pokrenut je genetski algoritam sa
uobiCajenim postavkama. Algoritam je pokrenut pet puta i svaki put je dobiveno razli¢ito rieSenje
za optimum. Pocevsi od vrijednosti optimuma: max f(x; = 5,226, x, = 5,255) = 32,55055 do
vrijednosti max f(x; = 10,126 ,x, = 5,725) = 37,350309. Ovo je relativno dobro rjeSenje, ali
kako je jednostavnim genetskim algoritmom predstavijenim u tocki 3.4. DR-a u jednom od
koraka algoritma odabran kromosom (ili jedinka) koja ima vrijednost funkcije cilja f(xq,x;) =
38,8275, Sto je vete od svih pet optimuma ovdje, logi€no je pokuSati promijeniti postavke
algoritma i pokus$ati dobiti bolje rjeSenje.

Run sohlver and view results

Use random states from previous run

Start | Pause Stap
Current iteration: |51 Clear Results

Optimization running.

Optimization terminated.
Objective funckion ualue:I-32.550553280956656
Optimization terminated: average change in the Fitness value less than options. TolFun,

Optimization running.

Optimization terminated,
Objective function value:|-28.45130340861677
Optimization kerminated: average change in the Fitness value less than options, TalFun,

Optimization running.

Optimization terminated.
Objective Function value:|-27.254868158242971
Optimization terminated: average change in the fitness value less than options, TalFun,

Optimization running.

Optimization kerminated.
Objective function value:|-31.449472394049653
Optimization terminated; average change in the fitness value less than options, TalFun,

Optimization running.
Optimization terminated.
Objective function value:|-37.35030903520614 |

Optimization terminated: average change in the Fitness value less than options. TolFun,

Slika 3.13. Optimumi dobiveni genetskim algoritmom iz viSe pokusaja

Zbog poboljSanja izvedbe algoritma promijenjene su postavke populacije. Promjena
postavki algoritma obavlja se u obrascu Options. Povecéan je broj jedinki populacije (Population
size) sa 20 na 50, zatim je promijenjen raspon za jedinke pocCetne populacije (Initial range) sa
uobicajenog [0; 1] na novi [10; 11]. Promjenom raspona pocetne populacije pretrazivanje jedinki
je usmjereno na podrucje definicije izmedu vrijednosti 10 i 11, za obje varijable. lako varijabla x,
nije definirana izvan podrucja [4.1; 5.8] i definiranjem ovakvog raspona pocetne populacije Cini
se prekr8aj za varijablu x, , ali to se ispravlja funkcijom izrade pocetne populacije (Creation
function). Promjena postavki populacije prikazana je na slici 3.14.
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Options

[ =l Population ]

Population type: Double Vector v7)
Population size: () Use default: 20

@ Specify: |50
Creation function: | Use constraint dependent default v

Initial population: @ Use default: []

Specify:
Initial scores: @ Use default: []
) Specify:
Initial range: ) Use default: [0;1]

@ Specify: | [10; 11]

Slika 3.14. Promjena postavki populacije

Takoder se odabire viSe funkcija ispisa rezultata radi boljeg uvida u tijek genetskog
algoritma. Odabrane su funkcije ispisa vrijednosti najjaCih jedinki, ispis jedinke koja daje
optimum, o€ekivanje i raspon. Rezultati se grafi¢ki ispisuju nakon svakog izvedenog koraka.

[ =1 Plot functions ]
Plot interval: 1
Best fitness Bestindividual [] Distance
Expectation [] Genealagy Range
[ Score diversity [] Scores [ Selection
["] Stopping [] Max constraint
[T] Custom function:

Slika 3.15. Odabir funkcija ispisa rezultata izvedbe algoritma

Ponovnim pokretanjem genetskog algoritma sa izmijenjenim postavkama dobiju se bolja
rieSenja. Sada je maksimum funkcije cilja veéi nego u prethodnom slu€aju. Optimum funkcije
cilia na podrucju definicije je max f(x; = 11,626 ; x, = 5,625) = 38,750294, Sto je prikazano na
slici 3.16. Optimum je dobiven iz viSe pokusSaja, a konacna izvedba je trajala 51 iteraciju.

51



Fitness value

Run solver and view results

("] Use random states from previous run

Current iteration: |51

Pause Stop

Clear Results

-

Optimization running.

Optimization terminated.

Objective function value: | 38.75029483215774
Optimization terminated: average change in the fitness value less than
options. TolFun.

Optimization running.

Optimization terminated.

Objective function value: -38.650294573034294

Optimization terminated: average change in the fitness value less than
options. TolFun.

Optimization running.

Optimization terminated. ‘
Objective Function value{-38.750294778732| |5
Optimization terminated: average change in the fitness value less than ‘
options. TolFun. =

PN 4

Final point:

1a 2

11,626| 5,625

Slika 3.16. Optimum funkcije cilja na podrucju definicije

Dobro je grafi¢ki prikazati izvedbu algoritma kroz korake, gdje se jednostavno uoCava
konvergencija, odnosno napredak algoritma prema optimumu. Na slici 3.17 je prikazan graf koiji
na ordinati ima vrijednost funkcije cilja najboljih jedinki (Fitnes value), a na apscisnoj osi broj
generacija (Generation). |z tog grafa se vidi da je ve¢ u treCoj generaciji pronadena vrijednost
blizu optimuma, te da je algoritam morao biti zaustavljen zbog male razlike u rjeSenjima.

Best: -38.7503 Mean: -38.7503

20~
T - Best fitness
o5 |+ + Mean fiiness
30 -
*
+
35+ =
*
F “’0‘,.‘
40 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 7o 80 90 100

Generation

Slika 3.17. Grafi€ki prikaz vrijednost najjacih jedinki po generacijama
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Za usporedbu

izmedu dvije izvedbe genetskog algoritma, one sa uobicajenim
postavkama i one sa izmijenjenim postavkama, na slici 3.18 grafi¢ki su prikazani rezultati
izvedbe sa uobiajenim postavkama. Uocljivo je sporije napredovanje algoritma jer se oko 20.
generacije pronaslo rieSenje blizu optimuma. Vidjeti zaokruzenu vrijednost (crveno) u grafu.

Best: -37_3503 Mean:- -37_3501

-20
* - Best fitness
- + Kean fiiness
25 |
s "'4
= -
R
% 301 -, :‘
i o
-
-35t 0
", *ﬂ
(e e
-40 : - : : :
0 20 40 60 an 100

Seneration

Slika 3.18. Grafi€ki prikaz rezultata izvedbe algoritma sa uobi¢ajenim postavkama
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4.0. PRIMJENA GENETSKOG ALGORITMA U STROJARSKOJ PRAKSI

4.1. Opis problema odredivanja optimalnih parametara obrade u cilju ostvarivanja
minimalne hrapavosti povrsine [6]

U ovoj tocki DIPLOMSKOG RADA promatra se problem optimizacije parametara obrade
u cilju minimizacije hrapavosti povrsine. Odabran tehnoloski proces je zavrSno glodanje (end
milling) titanovih slitina. Uz parametre obrade, brzinu rezanja v, i posmak po zubu f, promatra
se i kut ostrice alata y. lzostavljena je dubina obrade. Osim ova tri spomenuta parametra
postoje i drugi koji utje€u na hrapavost povrsine, a prikazani su na slici 4.1.

Svojstvareznog alata Parametri ohrade
. Procesno
Materijal alata gibanje SHIP
Greske zbog Koraci Dubina rezanja
troSenja alata Oblik alata )
Kut nagiba P K
Zaobljenje ostrice osma
vrha oStrice . .
Brzina rezania
Promjer Ubrzanja HRAPAVOST
obratka .
Oblikovanje _ POVRSINE
Duljina Tvrdoca odvojene Trenje
obratka obratka Cestice
Promiena sile rezania
Svojstva obratka Pojavnosti tijekom rezanja

Slika 4.1. Ishikava dijagram - utjecajni parametri na hrapavost povrsine

Promatrani optimizacijski problem je dakle traZzenje minimuma hrapavosti povrSine uz
zadana ograni¢enja na promjenjive vrijednosti parametara. Funkcija cilja i ograni€enja dobiveni
su planom pokusa u navedenom znanstvenom ¢lanku. Odabran je najbolji regresijski model za
formuliranje funkcije cilja. Matemati¢ki model optimizacijskog problema je sljedeci:
funkcija cilja:

min R, (v, f,y) = 0,237 — 0,00175-v + 8,693 - f —0,00159 - 4.1)
i ograni¢enja u obliku donjih i gornjih granica:
124,53 < v £ 167,03

0,025 < f < 0,083
62<y<148 (4.2)
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gdje su v [m/min] brzina rezanja, f [mm/zub] posmak po zubu i y [°] kut nagiba rezne oStrice.

Pomocu genetskog algoritma odredeni su optimalni parametri, najveca brzina rezanja,
najmanji posmak i najveéi kut nagiba rezne oStrice, kojima se postize minimalna hrapavost
povrsine.

4.2. Optimizacija parametara obrade pomoc¢u genetskog algoritma u problemu
ostvarivanja minimalne hrapavosti povrsine

Za pokretanje genetskog algoritma potrebno je u M-datoteci napisati funkciju cilja
(fitness function). Sintaksa u M-datoteci prikazana je na slici 4.2.

File Edit Text Go Cell Tools Debug Desktop  Window  Help

NMdd| B9 ¢SO - Aeaei | P-BL0-BRBE BB

B3| -0 |+ | + |11 x | o8t o2t @

1 function h = hrapawvast [(®)

2 h = 0,237 — 0.00175 * =x(1) + §.693 * x(2) - 0.00159 * =x(3):
3 end

Slika 4.2. Prikaz funkcije cilja u M-datoteci

Nakon toga, ve¢ opisanim postupkom u tocki 3. DIPLOMSKOG RADA, definira se optimizacijski
problem u prozoru optimization tool. Odabire se nacin rjedavanja problema (Solver): ga -
Genetic Algorithm. Upisuje se funkcija cilia nazvana hrapavost pomocu sintakse: @hrapavost.
Definira se broj varijabli funkcije cilja, $to je u ovom slu€aju tri. Potom se definiraju ogranienja
(Bounds) kao donja (Lower) sintaksom: [124.53; 0.025; 6.2] i gornja (Upper) sintaksom: [167.03;
0.083; 14.8]. Vidjeti sliku 4.3. U ovom primjeru nema linearnih i nelinearnih ogranicenja.

File Help

Problem Setup and Results

Solver: | ga - Genetic Algorithm b.s
Problem
Fitness function: @hrapavost

Number of variables: 3

Constraints:

Linear inequalities: A b:
Linear equalities: Aeq: beq:
Bounds: Lower: |[124.53; 0.025; 6.2] Upper: | 167.03;0.083; 14.8]

Nonlinear constraint function:

Slika 4.3. Formuliranje optimizacijskog problema
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Nakon formulacije problema moze se pokrenuti algoritam. Rezultati prvog pokretanja
prikazani su na slici 4.4. Uocljive su na dnu prozora vrijednosti varijabli funkcije cilja za koju je
postignuta optimalna vrijednost u prvoj izvedbi. Varijable su redom za brzinu rezanja v =
166,329 m/min, za posmak po zubu f = 0,025 mm/zubu, te za kut nagiba oStrice y = 14,575°.
Takoder se moze vidjeti broj iteracija genetskog algoritma koje su bile potrebne za postizanje
tog rjeSenja, a to je 51. Te konacno u srediSnjem dijelu prozora i minimalna vrijednost funkcije
cilia, a to je minR,; = 0,140074353260951. Ovoliko izrazena preciznost za hrapavost nije
potrebna, dovoljno ju je izraziti do tre¢e decimale, stoga je min R, = 0,140 um.

Run solver and view results

("] Use random states from previous run

Start Pause
Current iteration: |51 Clear Results

Optimization running.

Warning: You are using 'mutationuniform’ mutation function For constrained minimization.
Solution may be infeasible; use '@mutationadaptfeasible’ function for constrained
minimization,

Optimization terminated.

Objective function value: 0.140074353260951

Optimization terminated: average change in the fitness value less than options. TolFun.

AV

Final point:

1 2 3
166,329| 0,025| 14,575

Slika 4.4. Prikaz rezultata nakon prvog pokretanja algoritma

Takoder je korisno prikazati rezultate tijekom izvodenja algoritma, odnosno prikazati
povijest izvedbe. Moguce je prikazati odredene karakteristike izvedbe nakon svake iteracije. To
se odabire u postavkama ispisa (Plot functions) u dijelu Options. Na slici 4.5. prikazane su
vrijednosti najboljih jedinki i prosjeCne vrijednosti za svaku generaciju. Najbolja jedinka (Best
fithess) kroz cijelu evoluciju (51 generaciju) ima vrijednost 0,14007, $to je ujedno i minimum
funkcije cilja, i dobivena je u 41. generaciji. Od tog trenutka pa do kraja izvodenja razlike u
vrijednostima funkcije cilja najboljih jedinki u generacijama nisu se razlikovale viSe od vrijednosti
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koja je definirana u postavkama (Tolerance). Zato je algoritam prekinuo s radom nakon
odredenog broja koraka.

Best: 0.14007 Mean: 0.14026

06
+ Best fitness
* Mean fitness
o U.-I‘l“-
=
m
=
g 03k
k]
E *
™ +
02f ., +
"**‘00“+++++ﬂ+++ffH++¢++ﬂ+++++“+¢+++““‘+++“
01 | | | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 a0 90 100
Generation

Slika 4.5. Prikaz vrijednosti funkcije cilja kroz cijelu izvedbu algoritma

Takoder je korisno prikazati prosje€nu udaljenost izmedu jedinki u svakoj generaciji,
slika 4.6. Ova vrijednost mozZe posluziti pri procjeni kakvo je podru€je domene pretrazivano
algoritmom. Ako su jedinke u populaciji bile vise udaljene jedna od druge pretraZzivano je Sire
podruc¢je domene, ako je pak ta udaljenost bila manja odvijala se konvergencija algoritma. 1z
grafa se moZe uociti kako je prosje¢na udaljenost sve manja kako napreduje algoritam. To znadi
da algoritam konvergira prema konacnom rjeSenju.

Average Distance Between Individuals

20
- N
=
i
(]
- W
m
= *
[aF]
E B o+ .

*
¥
oL— ++++,t " * N»* de
10 20 30 40 A0 &0 70 a0 g0 100
Generation

Slika 4.6. Prikaz prosjec¢ne udaljenosti izmedu jedinki kroz cijelu izvedbu algoritma

Kako bilo joS uvijek se ne moze reci da li je algoritam konvergirao prema globalnom
optimumu. |z uzastopnih pokretanja algoritma moze se uoCiti kako se pri svakom sljedeéem
pokretanju dobivaju drukdija rieSenja. Ta rjeSenja, odnosno vrijednosti funkcije cilja, mogu se
razlikovati neznatno (na npr. tre¢oj decimali) ili pak znatnije. Za poboljSanje rezultata promijeniti
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¢e se postavke algoritma i to na temelju pokusaja i promasaja. Nakon nekoliko isprobavanja
rada algoritma s razli¢itim postavkama odabrane su sljedeée postavke:

Promijenjena je veli€ina populacije u postavkama populacije (Population) sa 20 (uobicajena
vrijednost) na 100, slika 4.7.

Options
[ =l Population ]
Population type: | Double Vector v
Population size: ) Use default: 20
@ Specify: 100
Creation function: | Use constraint dependent default v

Initial population: @ Use default: []

Specify:
Initial scores: @ Use default: []
) Specify:
Initial range: @ Use default: [0;1]
Specify:

Slika 4.7. Promjena veli¢ine populacije

Zatim je odabrana prilagodljiva funkcija mutacije koja daje moguca rjeSenja (Adapt feasible) i
stupanj (ili vierojatnost) mutacije je postavljen na 0.1, slika 4.8.

[ =] Mutation ]
Mutation function: Unifarm v:
Rate: (71 Use default: 0.01

© {Specify |0.1 I

Slika 4.8. Promjena funkcije mutacije i stupnja mutiranja

Nakon odabira novih postavki pokrenut je algoritam i dobiveni su malo bolji rezultati. Slika 4.9.
Vrijednost funkcije cilja smanjena je na min R, = 0,13858380062417142, odnosno min R, =
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0,1385 um. Vrijednosti parametara su redom za brzinu rezanja v = 167,03 m/min, za posmak
po zubu f = 0,025 mm/zubu, te za kut nagiba oStrice y = 14,742°.

Run solver and view results

("] Use random states from previous run

Pause Stop |
Current iteration: |51 Clear Results

Optimization running.

Warning: You are using 'mutationuniform’ mutation function For constrained minimization.
Solution may be infeasible; use '@mutationadaptfeasible’ function for constrained
minimization.

QOptimization terminated.

Objective function value: 0.140074353260951

Optimization terminated: average change in the fitness value less than options. TolFun.

ptimization running.
arning: You are using 'mutationuniform’ mutation function for constrained minimization

olution may be infeasible; use '@mutationadaptfeasible’ function for constrained
inimization.

ptimization terminated.

bjective function value: 0.13858380062417142

ptimization terminated: average change in the fitness value less than options. TolFun.

AV
=

Final point:

la 2 3
167,03 0,025 14,742

Slika 4.9. Pokretanje algoritma sa izmijenjenim postavkama, konaéno rjesenje



5.0. PROCJENA PREDNOSTI PRIMJENE GENETSKIH
ALGORITAMA U ODNOSU NA KLASICNE METODE
OPTIMIRANJA NELINEARNIH FUNKCIJA CILJA

5.1. Sazetak nacina rada genetskog algoritma [5]

Genetski algoritam je metoda rjeSavanja matematicki definiranih optimizacijskih
problema, sa ili bez ograni€enja, na principu zZeljenog odabira. OgraniCenja se mogu javiti u
obliku linearnih ili nelinearnih jednadzbi odnosno nejednadzbi i ona diktiraju podrucje (domenu)
djelovanja algoritma. Algoritam je termin ,genetiCki® dobio zbog paralele ili slicnosti sa
principima prirodne selekcije. Prema njima, evolucija vrsta prirodnom svijetu, odnosno
prenosenje gena (tjelesnih i psiholoskih karakteristika) sa roditelja na djecu se odvija ovisno o
Zelji roditelja. Stoga se povladi paralela u genetskim algoritmima, te se karakteristike (geni)
realnih brojeva varijabli funkcije cilia prenose u slijedece iterativne korake algoritma
(generacije), a evolucija rjeSenja se odvija prema Zelji korisnika (osobe koja oblikuje postavke
algoritma s ciljem pronalazenja optimuma funkcije cilja). U svakom slijede¢em koraku populacija
mogucih rjeSenja (jedinki) se mijenja. Promjena populacije se odvija slu€ajnim odabirom
izdvojenih jedinki od kojih zatim nastaju nove jedinke (izdanci) za slijedec¢u generaciju.
Izdvajanje se izvodi na temelju ocjenjivanja cijele populacije u generaciji (iterativnom koraku),
prema kriteriju najvece ili najmanje vrijednosti funkcije cilja. Slu¢ajnost je potrebna kako bi se
izbjegla prerana konvergencija prema lokalnom optimumu. Genetski algoritam je heuristicka
metoda, $to znaci da se njena konvergencija prema globalnom optimumu ne moze potkrijepiti
teoretskim postavkama, ve¢ samo na uspjesno rijeSenim primjerima.

Genetski algoritmi imaju tri glavna tipa pravila za dobivanje slijedece generacije:

e Selekcija: Pravila za odabir jedinki, roditelja, koje pridonose populaciji u slijedecoj
generaciji (iterativnom koraku),

e Krizanje: Pravila za kombiniranje roditelja za dobivanje novih jedinki, djece.

e Mutacija: Pravila za promjenu (mutiranje) karakteristika jedinke, od kojih nova jedinka
(izdanak) nastaje iz jedne jedinke, a ne dvije kao u slu€aju krizanja.

Genetski algoritmi se primjenjuju na raznim optimizacijskim problemima koji nisu
prikladni za rjeSavanje sa standardnim algoritmima (algoritmima klasi¢nih numeric¢kih metoda).
Tu su uklju€eni problemi u kojima je funkcija cilja isprekidana (diskontinuirana), nederivabilna na
nekom intervalu, stohasti¢ka, ili ima veliki stupanj nelinearnosti (Sto otezava deriviranje).

5.2. Sazetak nacina rada algoritma klasiénih numeri¢kih metoda

Svi algoritmi klasi¢nih numerickih metoda trazenja optimuma pocivaju na sli¢nim
nacelima, a to su slijededi:
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Izabrati podetnu tocku x(® u sluéaju funkcije jedne varijable, ili x® u slugaju funkcije
vide varijabli, iz podrucja definicije funkcije cilja uzevsai u obzir ogranicenja.

IzraCunati vrijednost funkcije u toj tocki.

Odrediti derivacije funkcije (parcijalne derivacije u slu€aju funkcije viSe varijabli),
odnosno odrediti gradijent funkcije u promatranoj tocki radi usmjeravanja rieSenja prema
najstrmijem nagibu funkcije (osigurana konvergentnost prema optimumu).

Odrediti veli€inu slijede¢eg koraka (stopu promijene vrijednosti varijable) Ax u slucaju
funkcije jedne varijable, ili vektor s u slu€aju funkcije viSe varijabli, u cilju pretrage drugih
toCaka domene funkcije cilja.

Odrediti stupanj promjene vrijednosti funkcije cilja a, ako postoji, kako se ne bi ostalo na
istoj nivo liniji (konturi).

Odrediti vrijednost € unutar koje se razlika dva rjeSenja (vrijednosti funkcije cilja) mora
nalaziti da bi se algoritam zaustavio.

Izabrati slijedeéu tocku x@ (ili ), odnosno ponoviti cijeli korak algoritma za slijede¢u
tocku x@ (ili x®).

Klasi€ni algoritmi su uglavnom temeljeni na principima diferencijalnog racuna ili se

podrucje definicije funkcije pretrazuje simultano ili deterministic¢ki. Ne spadaju u heuristicke
postupke jer su zasnovani na matematickoj teoriji.

5.3. Usporedba metodike genetskog algoritma i klasi€nih algoritama [5]

Prvo $to se moze uociti kod usporedivanja ovih dviju metoda jest da numericke metode
svoj algoritam uvijek zapoc€inju s jednom pocetnom toCkom, dok genetski algoritam zapocinje s
jednom populacijom koja ovisno o postavkama moze imati i preko tisu¢u jedinki (toCaka).
Genetski algoritmi su tu u velikoj prednosti u osiguranju od zaglavljivanja u lokalnom optimumu,
jer se u startu pretraZuje mnogo Sire podrudje. Odabir toCaka u genetskim algoritmima za
populaciju poc€etne generacije je na principima sluajnog odabira, dok se u sljede¢im
generacijama slu€ajno odabiru i mijenjaju ve¢ izdvojene jedinke. Numericke metode slijede
princip deterministiCkog odabira u slijedeéim koracima i stoga mogu konvergirati prema
lokalnom optimumu. Ova usporedba prikazana je u TABLICI 5.1.

TABLICA 5.1. USPOREDBA GENETSKIH | KLASICNIH ALGORITAMA

KLASICNI ALGORITMI

GENETSKI ALGORITMI

Ispitivanje jedne toCke u svakoj novoj iteraciji.
Priblizavanje optimumu odvojeno to¢ka po
tocka.

Ispitivanje cijele populacije toCaka u svakoj
novoj iteraciji. Najbolja to¢ka unutar populacije
uzima se kao mjerilo priblizavanja optimumu.

Odabiranje nove to¢ke odvojeno po principima
deterministickog racunanja (ovisno o
gradijentu).

Odabir nove populacije koristeéi principe
slu€ajnog odabira.
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6.0. NEDOSTATCI | OGRANICENJA PRIMJENE GENETSKOG
ALGORITMA

Pod pretpostavkom da su odnosi medu parametrima nelinearni, prostor traZenja rieSenja
je velik onoliko koliko ima znamenki u cijeloj populaciji. Za jedinku duljine L binarnih znamenki
moguce je dobiti 2L razligitih vrijednosti. Dakle sloZenost pretraZivanja vrijednosti jedinki
optimizacijskog problema ovisi o trazenoj preciznosti i ukupnom broju utjecajnih parametara,
odnosno varijabli funkcije cilja.

U to¢ki DIPLOMSKOG RADA 3.4.1 prikazana je populacija od 20 jedinki sa 32
znamenke u svakoj jedinki. To znadi da svaka jedinka ima 232 mogucih nadina zapisa, odnosno
moguce ju je opisati s toliko prirodnih brojeva. Postoji toliko razli€itih vrijednosti pojedine jedinke
koliki je rezultat zbroja svih mogucih vrijednosti za svaku od varijabli funkcije cilja unutar jedinke
(kromosoma). Broj 232 je potrebno pomnoziti 20 puta i dobiti ¢e se jasna slika o prostoru
mogucih rjesenja.

Uzevsi u obzir da su primjeri iz strojarske prakse sloZeni primjeri sa mnogo utjecajnih
parametara (varijabli), nekad i sa viSe stotina, odmah je jasno da se genetskim algoritmom ne
mozZe u realnom vremenu rijesSiti takve probleme. Prostor trazenja poveéava se dakle
eksponencijalno i svakim njegovim poveCanjem bitho se povecava vrijeme izvedbe ili
opterecenje procesora. Stoga se pribjegava drugim oblicima ili vrstama genetskih algoritama
kao Sto su paralelni genetski algoritmi. Medutim za njihovo izvodenje potrebna su skupa
viSeprocesorska raCunala, ili mreza ra¢unala. To podiZe cijenu izvedbe, zato se mora izraCunati
isplativost takvog pothvata.

Takoder se genetskim algoritmima ne daje izrazito precizno rjeSenje kao $to se to moze
dobiti analitickim metodama. Ipak imaju prednost Sto funkcije cilja ne moraju biti derivabilne ili
neprekidne. Zato je dobro genetske algoritme kombinirati sa klasi¢nim, numeri¢kim i analitiCkim,
metodama. Genetske algoritme u tom slu€aju koristiti za grubo pronalaZzenje optimuma iz viSe
poku$aja. Tako stedi iskustvo kako se ponasa funkcija cilja na podrucju definicije. Nakon toga
upotrebom hibridne funkcije pronaci preciznije rjeSenje.
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7.0. ZAKLJUCAK

U ovom DIPLOMSKOM RADU obraden je uglavhom jednostavni genetski algoritam.
Proteklih godina (pocevSsi od kraja 20. stoljeca do sada) bitno se povecéao broj istrazivata ove
tematike, stoga je i razvijeno mnogo naprednijih oblika izvedbe algoritma. To su npr. paralelni
genetski algoritmi, prilagodljivi genetski algoritmi, koji imaju razlicite funkcije odabira jedinki i
usporedivanja istih. Svrha ovog rada nije obraditi sve to ve¢ dati detaljan opis principa, temelja,
algoritma. Jer na tim temeljima razradene su sve ostale vrste algoritama. Ovim DIPLOMSKIM
RADOM prikazana je jos i izvedba u softveru, $to je nezaobilazan dio ove teme, jer se iterativni
koraci ne rjeSavaju ru¢no, zbog opseznosti cijele izvedbe. U izvedbu algoritma ukljuéene su
pretraga, izraCunavanje, evaluacija, i druge funkcije genetskog algoritma. Dio DIPLOMSKOG
RADA u kojem je obradena izvedba u softveru doti€e se ujedno i slozenijih genetskih
algoritama, kao $to je algoritam s migracijama, odnosno algoritmi s pod-populacijama, algoritmi
s razli¢itim funkcijama krizanja, mutacije, odnosno reprodukcije itd. Vazno je napomenuti da su
genetski algoritmi jednostavno primjenjivi upravo zbog toga $to nemaju zahtjeva za
derivabilnoS¢u funkcija cilja, zatim neprekidnosti, mogu raditi sa ili bez ograni¢enja. Genetski
algoritmi su heuristicka metoda koja se potvrduje na velikom broju uspjesno rijeSenih primjera,
8to je djelomice prikazano i u ovom radu.

63



8.0. LITERATURA

[1] L. Nerali¢, Uvod u matemati¢ko programiranje 1, Element, Zagreb, 2008.
[2] InZenjerski priru¢nik, Proizvodno strojarstvo, sv. 4, Tehnicka knjiga, Zagreb, 2001.
[3] M. Zbigniew, Genetic algorithms + data structures = evolution programs,
Springer, Berlin, 1999.
[4] M.Golub, Genetski algoritam: 1. i 2. dio, FER, Zagreb, 2004.
[5] MATLAB Help, verzija R 2008.
[6] http:// www.sciencedirect.com, 2010.

64


http://www.sciencedirect.com/

