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SAZETAK

Genetski algoritam heuristi¢na je metoda
pretrazivanja inspirirana bioloskim procesima
evolucije. Ta se metoda pokazala efikasnom

za mnoge vrste problema za cije je rjeSavanje
potrebno pretraziti veliki prostor mogucih rjesenja
1 za koje su egzaktne tehnike pretrazivanja, kao
Sto je dinamicko programiranje, nedovoljno
efikasne. U ovom radu opisani su osnovni principi
rada genetskih algoritama kao Sto je selekcija,
krizanje, mutacija i funkcija dobrote zajedno s
nekim podrucjima njihove primjene kao §to su
optimizacija, genetsko programiranje i gramaticko
i semantiCko zakljucivanje. lako je sam princip
rada genetskih algoritama jednostavan, neki

od problema koji ih ograni¢avaju u primjeni i
pronalazenju optimalnog ili prihvatljivog rjesenja
su kompleksna i/ili neefikasna funkcija dobrote i
postizanje lokalnog optimuma $to ih spre¢ava u
konvergiranju prema globalnom optimumu.

Kljucne rijeci: genetski operatori, evolucijsko
racunarstvo, optimizacija

ABSTRACT

Genetic algorithm is a heuristic search method
inspired by biological evolution processes.

That method has proven successful for many
types of problems for which finding a solution
requires searching a large potential solution
space and for which egzact methods, such as
dynamic programming, are not efficient enough.
In this paper we describe basic principles of
genetic algorithms such as selection, crossover,
mutation and fitness function together with some
application areas such as optimization, genetic
programming and grammatic and semantic
inference.

Although the basic principles of genetic
algorithms are simple, some problems that limit
their usability and finding an optimal and/or
acceptable solution are complex and/or inneficient
fitness function and achieving local optimum
which stops them from converging towards a
global optimum.

Keywords: genetic operators, evolutionary
computing, optimization

1.UVOD
1. INTRODUCTION

Genetski algoritmi su adaptivne metode koje

se mogu upotrebljavati za rjeSavanje problema
pretrazivanja i optimizacije [1]. Osnovni principi
genetskih algoritama, poput selekcije, krizanja,
mutacije i funkcije dobrote, prvi su put precizno
postavljeni u [2], a opisani su i u mnogim drugim
radovima. U [3] je opisana tehnika simuliranog
zarenja (engl. simulated annealing) kojom se
moze optimizirati globalni optimum zadane
funkcije. Rad [4] obuhvaca prakti¢nu primjenu
genetskih algoritama namijenjenu inzenjerima i
znanstvenicima koji ih Zele primjeniti u rjeSavanju
specifi¢nih problema kao §to je dizajn aviona,
dijagnostika visestrukih greSaka (engl. multiple-
fault diagnosis) 1 sekvencijalno rasporedivanje
(engl. sequence scheduling). U [5] je opisana
metoda optimizacije parametara numerickih
optimizacijskih problema dok je u [6] opisana
primjena genetskih algoritama kroz razne

vrste problema. U [7] 1 [8] genetski algoritmi
detaljno su opisani zajedno s pripadaju¢im
teoretskim aspektima kao §to je koncept sheme i
hipoteza gradevnog bloka (engl. building block
hypothesis).

Clanak se nalazi u bazama: e http://hrcak.srce.hr ® https://scholar.google.hr
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Genetski algoritmi zasnovani su na principu
genetskih procesa bioloskih organizama. Osnovna
ideja je imitiranje prirodnih procesa selekcije i
razmnozavanja: pojedinci koji su najuspjesniji

u borbi za opstanak i pronalazenju partnera imat
¢e najvise potomaka. Karakteristike roditelja
(geni) prenose se na potomke ¢ime se mogu dobiti
potomci koji su genetski ,,bolji* od roditelja, Sto
ih ¢ini bolje prilagodenima za okolinu.

Na analogan nacin genetski algoritmi do rjeSenja
dolaze takvom jednom ,,evolucijom®, pod
uvjetom da su ispravno implementirani. U ovom
kontekstu, populacija je skup jedinki (pojedinaca)
koje predstavljaju jedno moguce rjeSenje zadanog
problema. Svakoj jedinki pridruzena je vrijednost
koja oznacava to koliko je dobro rjesenje koje
ona predstavlja. Ta se vrijednost zove vrijednost
dobrote (engl. fitness score) [9]. Jedinke s boljom
vrijednosc¢u dobrote (u odnosu na druge jedinke)
imaju se prilike medusobno krizati ¢ime se
dobivaju potomci koji sadrze neke karakteristike
oba roditelja. Isto tako, i jedinke s loSijom
vrijednosc¢u dobrote mogu se medusobno krizati,
zavisno od vrste selekcije upotrebljene za odabir
jedinki za krizanje (kao Sto je turnirska selekcija
[1]). One jedinke koje ne udu u proces krizanja
eventualno ,,izumru*.

Na ovaj se nacin dobivaju nove generacije koje
najcesce sadrze vise dobrih gena pa se time, kroz
vise generacija, dobri geni sve vise Sire. Time se
efektivno pretrazuje prostor mogucih rjesenja koja
imaju najvise izgleda da budu jedno od optimalnih
rjesenja.

Dobro napravljen genetski algoritam tako ¢e

se kroz vise generacija ,,priblizavati‘ odnosno
konvergirati prema optimalnom rjesSenju. Genetski
algoritmi ne garantiraju uvijek pronalazenje
rjesenja. Primjerice, rjeSenje nekada nije moguce
pronaci u prostoru svih mogucih rjeSenja
(globalnom prostoru) zbog pojave lokalnih
optimuma (algoritam konvergira u samo jednom
ograni¢enom podrucju u kojemu ne postoji
rjesenje).

2. OSNOVNI PRINCIPI
2. BASIC PRINCIPLES

Rad genetskog algoritma temelji se na Cetiri
osnovne operacije [10]:

* Inicijalizacija
* Selekcija
* Krizanje
* Mutacija

Zadnje tri operacije dio su ,,reprodukcije* jedinki.
Reprodukcija je jedan od koraka genetskog
algoritma u kojem se kromosomi dvaju ,,roditelja“
kombiniraju i/ili modificiraju da bi proizveli
potomke za iducu generaciju.

Selekcija je postupak odabira roditelja. Ovisno

o odabranom selekcijskom mehanizmu (kao $to
je turnirska selekcija), roditelji se mogu birati
sluc¢ajnim odabirom koji favorizira one s boljom
vrijedno$¢u dobrote. Na taj nacin ,,dobre* jedinke
biti ¢e izabrane cesc¢e od ,,l08ijih* [1] [10].

1. Poéni s nasumic¢no generiranom populacijom od n kromosoma duljine L (to su kandidati

rjeSenja problema)

2. Izracunaj funkciju dobrote f(x) za svaki kromosom x u populaciji
3. Ponavljaj sljedece korake sve dotle dok nije generirano n potomaka:
a) Postupkom selekcije (npr. turnirska selekcija) generiraj skup pojedinaca za

krizanje.

b) S vjerojatnoSc¢u p. (vjerojatnost “krizanja”) kriZzaj odabrani par kromosoma na
nasumicno odabranoj tocki (s uniformnom vjerojatno$c¢u) da bi se dobila dva

potomka.

c) Mutiraj pojedine gene potomaka s vjerojatnoscu p, (vjerojatnost mutacije) i
smjesti rezultirajuc¢i kromosom u novu populaciju.
Ako je n neparan jedan novi ¢lan populacije mozZe biti odbacen slucajnim odabirom
(ovo vrijedi za proces krizanja gdje uvijek treba biti paran broj roditelja).

4. Prenesi odredeni postotak najboljih jedinki iz prethodne generacije u sljedecu.

5. Zamijeni trenutnu populaciju s novom populacijom.

6. Idi na korak 2.

Slika 1 Princip rada genetskog algoritma. [10]

Figure 1 The principle of operation of genetic algorithms. [10]

288



PD.TVZ.HR
POLYTECHNIC & DESIGN

Vol. 9, No. 4, 2021.

Dva glavna mehanizma reprodukcije su krizanje i
mutacija:

KriZanje, u osnovnom obliku kako je prikazano
na slici Slika 2, uzme dva roditelja (odabrana
selekcijom) 1 podijeli njihove kromosome na dva
dijela. Drugi dio oba kromosoma tada se zamijeni
s onim od drugog roditelja ¢ime se dobiju dva
nova potomka (engl. offspring). Krizanje u pravilu
ovisi o problemu, a najéesce se izvodi na nacin

da novi potomeci imaju vjerojatnost 50% za svaki
gen da ga naslijede od jednog ili drugog roditelja.
Vjerojatnost nasljedivanja gena takoder moze biti
ovisna o kvaliteti pojedinog roditelja gdje roditelji
s boljom vrijednosti funkcije dobrote imaju
proporcionalno vecu vrijednost da se upravo
njihov gen naslijedi.

Mutacija se izvodi nad pojedinim genima
potomaka. Ona s malom vjerojatnos¢u (kao §to
je 0.001) modificira jedan ili viSe gena slucajnim
odabirom u svrhu dodavanja raznolikosti u
populaciji i eventualno ranom sprecavanju
lokalnog optimuma. Slika 3 prikazuje mutaciju
petog gena kromosoma.

Slika 1 prikazuje opceniti princip rada genetskog
algoritma. Svaka iteracija ovog postupka daje
jednu novu populaciju. Nakon generiranja
potrebnog broja populacija dobije se populacija
(posljednja generacija) koja sadrzi jednu ili vise
jedinki s visokom vrijednos¢u dobrote. Svaka
takva jedinka predstavlja jedno moguce rjeSenje
zadanog problema.

2.1.
2.1

KODIRANJE
ENCODING

Problem i rjeSenje genetskog algoritma prikazuje
se skupom gena. Ti se geni povezuju u jedan niz
vrijednosti koji se zove kromosom ili jedinka. U
radu [2] autor je pokazao da je za neke probleme
gene najbolje prikazati kao binarni niz, ali postoje
i druge mogucnosti [11]. Na primjer, ako je
problem koji rjeSavamo maksimiziranje neke
funkcije F(x, y, z) onda za svaki parametar ove
funkcije mozemo koristiti 10 binarnih znamenki
¢ime bi dobili kromosom koji se sastoji od 30
binarnih znamenki [1].

Crossover point

i

1010001110

e

Crossover point

00111/010010

)

Parents

N

0011001110

e ——

Offspring 1010010010

Slika 2 Primjer krizanja. [1]

Figure 2 Crossover example. [1]

U kontekstu genetskih algoritama skup gena
koji predstavljaju neki kromosom naziva se
genotipom, dok se konkretan rezultat naziva

fenotipom. Vrijednost dobrote neke jedinke ovisi o
karakteristikama fenotipa.

2.2
2.2

VRIJEDNOST DOBROTE
FITNESS VALUE

Da bi genetski algoritam odredio koliko je neka
jedinka odnosno kromosom ,,dobar®, to jest
koliko je dobro rjeSenje koje on predstavlja,
upotrebljava se funkcija dobrote. Ta funkcija daje
broj koji predstavlja vrijednost dobrote zadanog
kromosoma. Ova funkcija mora biti definirana
specifi¢no za problem koji se rjeSava genetskim
algoritmom. Primjerice, ona moze biti prili¢no
jednostavna ako trazimo minimum ali maksimum
neke funkcije s nekoliko parametara, ali ¢e biti
slozenija za probleme kao s§to je kombinatorna
optimizacija gdje broj parametara moze biti puno
veci. Primjerice, neka je problem maksimiziranje
funkcije

f(x) = x+|sin(32x)|

za vrijednosti parametra x izmedu 0 i z. Ovdje su
potencijalna rjeSenja vrijednosti za parametar x
koja se mogu prikazati kao niz binarnih znamenki
(01 1) koje predstavljaju realne brojeve. Funkcija
dobrote tada bi taj niz pretvorila u realni broj

i evaluirala funkciju za taj x. Dobrota tog niza
binarnih brojeva tada bi bila vrijednosti funkcije /'
za tu vrijednost parametra x [12].
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Primjer

U ovom dijelu demonstriran je princip rada
genetskih algoritama na jednom jednostavnom
primjeru [10]. Neka je duljina / binarnog niza
8, funkcija dobrote f{x) neka daje broj bitova

s vrijednos$¢u 1 u binarnom nizu, veli¢ina
populacije n neka je 4,

Mutation point

¢

Offspring 1 0 1 0 0 1 00 1 0

Mutated Offspring 1 0 1 0 1 1 00 1 0

Slika 3 Primjer mutacije. [1]
Figure 3 Mutation example. [1]

Tablica 1. Inicijalna populacija.
Table 1. The initial population.

Oznaka Kromosom Dobrota
kromosoma
A 00000110 2
B 11101110 6
C 00100000 1
D 00110100 3

Tablica 2. Nova generacija nakon selekcije, krizanja i
mutacije.

Table 2. New generation after selection, crossover and
mutation.

Oznaka Kromosom Dobrota
kromosoma
E' 10110000 3
F 01101110 5
00100000 1
B' 01101110 5

nekajep =0.7,ap =0.001. Ove vrijednosti za
i n su male radi jednostavnosti demonstracije.

Na osnovu funkcije dobrote moze se zakljuciti da
je u ovom primjeru cilj dobiti binarni niz sa Sto
veéim brojem jedinica.
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Sada prva populacija (nasumi¢no generirana)
moze izgledati kao u tablici Tablica 1.

Da bi mogli primjeniti operacije krizanja i
mutacije prvo se mora napraviti selekcija jedinki.
Jedna vrsta selekcije je selekcija proporcionalna
dobroti kod koje je broj puta koji je jedna jedinka
odabrana za reprodukciju jednak njenoj dobroti
podijeljenoj s prosjecnom dobrotom cijele
populacije. Jedna jednostavna metoda kojom se
ovakva selekcija moze implementirati je rulet-
uzorkovanje [7]. Konceptualno, ideja te metode je
da se za svakog pojedinca odredi povrsina kotaca
ruleta koja odgovara njegovoj dobroti. Kada se
rulet zavrti i kuglica stane na jednoj od povrSina
odabere se jedinka kojoj je pridruzena ta povrsina.
Ako je n =4 kotac bi se zavrtio Cetiri puta ¢ime
bi se dobile jedinke za krizanje. Na taj nacin $to
se vie puta zavrti kotac to je odabir pojedinacnih
jedinki blize onom ocekivanom.

Na ovaj nacin parovi se biraju s vjerojatno$éu

p, 1 krizaju ¢ime se dobijaju dva potomka ili

se prenose u novu generaciju nepromijenjeni.
Pretpostavimo da su u ovom primjeru za krizanje
odabrani B i D i da su njihovim krizanjem iza
prvog bita dobiveni potomci E = 101101001 F =
01101110. Isto tako, u iducoj selekciji jedinke B

i C se ne krizaju nego su njihovi potomci kopije
istih tih roditelja. Nadalje, svaki je potomak
izloZen mogucnosti mutacije s vjerojatnoscu p .
Neka je, stoga, jedinka E mutirana na Sestom bitu
tvoreci tako E' = 10110000, potomci F i C ostaju
nemutirani, a potomak B je mutiran na prvom bitu
tvore¢i B'=01101110. Sada je dobivena nova
generacija prikazana u tablici Tablica 2. Iako je

u ovoj populaciji nestala jedinka s dobrotom 6,
prosjecna dobrota porasla je s 12/4 na 14/4. Kroz
veci broj generacija eventualno bi dobili niz koji
se sastoji samo od jedinica.

3. GENETSKI ALGORITMI U
RJESAVANJU PROBLEMA

3. GENETIC ALGORITHMS IN
PROBLEM SOLVING

U ovom dijelu opisano je nekoliko vrsta problema
za koje se primjenjuju genetski algoritmi.
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3.1. KOMBINATORNA
OPTIMIZACIJA

3.1 COMBINATORIAL
OPTIMIZATION

Kombinatorna optimizacija bavi se pronalazenjem
odgovarajuéeg poretka diskretnih objekata.

[1] Neki od tipi¢nih problema koji su predmet
proucavanja kombinatorne optimizacije su
problem putujuceg trgovca [13], [14], [15]. Ovdje
je cilj u neusmjerenom grafu pronaéi optimalni
put koji prolazi kroz sve ¢vorove samo jedanput
koji zavrsava u polaznom ¢voru [16].

Jos jedan optimizacijski problem je kako
optimalno smjestiti odredeni broj predmeta u
neki ograniceni prostor (engl. bin packing). Neki
radovi u kojima se ovaj problem proucava sa
stajaliSta genetskih algoritama su [17] 1 [18].
Jedna primjena ovog problema je raspored VLSI
integriranih krugova [19].

Cilj problema rasporedivanja poslova je kako
efikasno raspodijeliti skup resursa (strojeva,
prostorija, ljudi, opreme) da bi odradio neki skup
poslova kao §to je, primjerice, izrada dijelova za
neki stroj. Ovdje je problem u tome $to postoje
ogranic¢enja; na primjer, jedna te ista prostorija
ne moze biti rezervirana za dvije razli¢ite svrhe u
isto vrijeme. Ovdje se moze optimizirati najbrza
izrada poslova ili najmanje neiskoristenog
vremena ili prostora i slicno [20], [21], [22], [23].

3.2.  GENETSKO PROGRAMIRANJE
(GP)

3.2 GENETIC PROGRAMMING
(GP)

Cilj genetskog programiranja je dobiti racunalni
program ,,evolucijom®, na slican nacin na koji
bi dobili niz koji se sastoji samo od jedinica u
primjeru iz prethodnog dijela. Neki od znacajnijih
radova u ovom podrucju su [24] i [25]. U tim se
radovima izvorni kod prikazuje kao stablo kroz
upotri‘:\" nrogramskog jezika Lisp. Na primjer,
izraz V@ u Lispu se piSe (SORT (* A (* A A))).
To se moze prikazati sintaksnim stablom kao na
slici Slika 4. U ova dva rada kandidati rjeSenja
prikazani su na ovaj nacin umjesto niza bitova.

Cvorovi kao §to su sgrt i * nazivaju se funkcijama,
a ¢vorovi oznaceni s A terminalima. Genetski
algoritam sada radi na ovaj nacin [10]:

1. Odaberi skup mogucih terminala i funkcija za
program.

2. Generiraj po¢etnu populaciju slu¢ajnih stabala
(koji moraju biti sintaksno ispravni) koriste¢i
skup moguc¢ih funkcija i terminala.

3. IzraCunaj vrijednost dobrote za svaki program
njegovim pokretanjem nad skupom testnih

vrijednosti.

Slika 4 Sintaksno stablo izraza (sqrt (*A (*A A))). [10]
Figure 4 Syntax tree for the expression (sqrt (* A (* A A))). [10]

4. Primjeni operacije selekcije, krizanja i
mutacije. Krizanje se sastoji od toga da se za
svakog roditelja nasumi¢no odaberu podstabla
koja se onda zamijene.

Koraci 3 i 4 ponavljaju se za odredeni broj
generacija.

3.3. GRAMATICKOI
SEMANTICKO
ZAKLJUCIVANJE

3.3.  GRAMMAR AND SEMANTIC
INFERENCE

Cilj gramatickog zakljucivanja je dobiti
gramaticku strukturu na osnovu skupa uzoraka
[26], [27]. Ispod je prikazano nekoliko primjera
jezika DESK [28]:

1. print a

2. print 23

3. print a + 23
4.printat+b+c

5. print a where a = 23
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6. print 23 where b =11

7. print 23 + ¢ where ¢ = 28

8. print 23 + 11 where ¢ =28

9. print a where a =23;a =28

10. print 28 where a=23; b =11

I1.print 1 +2 whereb=23;a=>5
12.printa+b+cwherea=1;b=2;c=3

Postupkom gramatickog zakljucivanja dobivena je
sljedeca beskontekstna gramatika:

N1 — print N3 N5

N2 —>+N3 | e

N3 — num N2 | id N2

N4 — ;id =num N4 | €

N5 — where id =num N4 | €

U ovom primjeru gramatika je ispravno definirana
u smislu da obuhvaca sve gore navedene uzorke.
Medutim, neki od tih uzoraka nisu semanticki
ispravni. Na primjer, uzorci 1, 3 i 4 koriste
nedefinirane varijable a, b i ¢, dok je u uzorku

9 varijabla a definirana dva puta. Problem je u
tome $to gramaticko zakljuc¢ivanje obuhvaca
samo sintaksu, ali ne i semantiku. U [28] i [29]
opisano je semanticko zaklju€ivanje upotrebom
atributnih gramatika [30] koje pored definicije
sintakse ukljucuju i semanticka pravila. Kod
takvog zakljucivanja cilj je automatski generirati
prevodilac ili interpreter na osnovu zadanih
uzoraka.

Pored gore opisanog ispod su ukratko navedena
jos neka podrucja primjene genetskih algoritama:

* Ekonomija — analiza raznih ekonomskih
modela kao $to je teorija igara i procjenjivanje
vrijednosti imovine;

*  Neuronske mreze — treniranje rekurentnih i
drugih vrsta neuronskih mreza.

*  Problemi rasporeda (engl. scheduling) —
pronalaZenje prihvatljivog rasporeda s raznim
ograni¢enjima (kao $to je raspored sati);

» Strojno ucenje — primjena genetski
zasnovanog strojnog ucenja (engl. genetics-
based machine learning ili GBML);

* Analiza DNA — odredivanje strukture DNA
upotrebom spektrometrijskih podataka.
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Ovo nije iscrpan popis primjene genetskih
algoritama, ali pokazuje njihovu Siroku
primjenu i u problemima koji nisu tradicionalno
optimizacijske prirode.

4.ZAKLJUCAK
4. CONCLUSION

Iako je osnovni princip rada genetskih algoritama
relativno jednostavan, detalji rada takvih
algoritama zavise od problema koji se njima
rjeSava. Nacin selekcije, krizanja, mutacije

i specifikacije funkcije dobrote te strategija
izbjegavanja lokalnog optimuma ovise o
specificnostima problema koji se rjesava i veliCini
prostora pretrazivanja. Nadalje, nacin prikaza
kromosoma (kodiranje) vazan je element u
dizajnu genetskog algoritma. Jo$ jedan vazan
faktor u primjeni genetskih algoritama je i

nacin implementacije; primjerice, paralelnom
implementacijom i/ili adekvatnom upotrebom
odgovarajuéih struktura podataka moze se
ubrzati generiranje novih populacija. U daljnjem
radu fokusirat ¢emo se na problem rjesavanja
performansi pri pretrazivanju velikih prostora za
pretrazivanje implementacijom raznih strategija
lokalnih pretrazivanja, odnosno koristenjem
memetskih algoritama [31].
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