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Evolutivni programi (EP)

Poslednjih 30 godina razvijeni su sistemi zasnovani na
principima prirodne evolucije i nasledivanja.

Evolutivne strategije (Rechenberg i Schewefel),
Evolutivno programiranje (Fogel),

Rasuto (Scatter) pretrazivanje (Glover),
Genetski algoritmi (Holland 1975),

Genetsko programiranje (Koza),

Itd.

Genetski algoritmi (GA)

Osnove genetskih algoritama
Kako rade GA
Modifikacije GA

GA zareSavanje TSP problema

Sadrzaj:

Evolutivni programi (EP)

Osnovana karakteristike evolutivnih sistema:

U svakom koraku (iteraciji - t) kreira se populacija jedinki —
potencijanih reSenja (P(t)).

Svaka jedinka predstavlja potencijalno reSenje problema i
implementirana je pomoc¢u neke struktura podataka.

Za svaku jedinku se izratunava pogodnost (fitness) i
selektuju se najpogodnije jedinke za slede¢u generaciju, a
one loSe umiru.

Na neke jedinke mogu biti primenjeni genetski operatori
ukrstanja i mutacije.
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Osnove genetskih algoritama (GA)

GA su kompjuterski algoritmi za reSavanje optimizacionih problema.

Za potrebe GA kreiran je mehanizam predstavljanja jedinki pomoéu
hromozoma, koji se sastoje iz gena $to je potpuno analogno ljudskim
hromozomima.

Osnovna razlika izmedu GA i EP je $to se kod klasiénih GA problem
modifikuje u odgovarajuéu formu, dok EP resava originalni problem.

(__Problem ) [ Genet | (__Problem ] ‘ Genetski |
algoritam algoritam
odifikovani 4
Problem Evolu
Problem

Genetski algoritam Evolutivni program

GA (EP)

P— - begin
Inicijalizacija populacije

t- 0

Lot inicijalizacija P(t)
evaluacija P(t)

while (not jspunjen uslov) do
begin
o fe
selekcija P(t) iz P(t - 1)
ukrstanje P(t)
N EER()
evaluacija P(t)

Osnove pojmovi u GA

Priroda Genetski algoritam

Hromozom
Genotip

Gen Karakter

String

Lokacija Pozicija karaktera
u stringu
Skup

Populacija
hromozoma P )

Fenotip Dekodirana struktura

Komponente GA

Genetska reprezentacija (kod) potencijalnih reSenja,
Nacin kreiranje inicijalne populacije,

Evaluaciona funkcija koja igra ulogu okruzenja,
Genetski operatori za izmenu koda dece,

Parametri optimizacije.
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Nacini kodiranja u GA Inicijalizacija i selekcija

Postoje dva naéina kodiranja: Inicijalizacija se obiéno vrsi izborom k jedinki na sluéajan naéin ili
se ukljuéuju neka predznanja o raspodeli potencijalnih resenja.
Selekcija se moze vrSiti na osnovu distribucije verovatnoéa zasnovane na
vrednostima funkcije podobnosti (fitness).

Tocak za ulet:

Fitness za svaku jedinku eval (v;), i=1

Ukupan fitness populacije = = (vi)
i=1
Verovatnoéa selekcije za svaki homozom p =eval(v;)/F

Kumulativnu verovatnoéu ai = & P

Binarno kOdII’an]EZ Proporcionalna selekcija se vrsi oketanjem to¢aka k puta i u svakom krugu

6 i
b (b. - g )* 10°£2™ -1 se bira 1 hromozom za novu generaciju:
7a'7 [aI 7bl] = D. I R i Generise se slu¢ajan broj r iz opsega [0...1],

i
m;

X, =&, +deciamal(string,)
f (Xl,K Xk) > O, " X, T D. . Ako je r<q, selektuje se prvi hromozom, u suprotmon i-ti hromozom za

= 10 kojivazidaje Q.1 Er £0;. - B

Ukrstanje Jednopoziciono ukrstanje

Ukrstanje je genetski koncept seksualne reprodukcije pri
kom se kombinuje genetski materijal dva roditelja u cilju
dobijanja superiornog naslednika.

Pri jednostavnom ukrstanju se sliéno kao i pri selekciji
izabere slu€ajan broj r i ako je on manji od verovatnoce
ukrstanja p. vrsi se ukrstanje. To znaéi da ukrstanju
podleze p.*k hromozoma.
Postoje dve osnovna tipa ukrstanja:

Jenopoziciono i

ViSepoziciono.

Dete #1 Dete #2 Roditelj #2
- -
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Jednopoziciono ukrstanje Visepoziciono ukrstanje

za binarni kod.
Roditelj #1 En

wostoivz [T [ [T [ ]7]

Roditelj #1 Dete #1 Dete #2 Roditelj #2
13 - =

Vigepoziciono ukrétanje Visepoziciono ukrstanje

Za binarni kod:

wonney 1 [2 e [e[o[e[F]e] ] oo [o]a[oTo[a[o[a]1]
N B CDNEEL omens [o[i[o] [T [ea]
aese [[[e[ [ e[ [e]] aewe [ [ [a[e[:[ ]

wosvais2 [T [ T [ [ 0]] wosvais2 [ [T [ [ T]0]
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Uniformno viSepoziciono ukrstanje Mutacija

Mutacija vraéa divergenciju u populaciju.
Roditelj #1 1 1 1)1 - = ..
! n.nn.n.. Mutacija se vr$i na malom delu populacije da ne

Roditelj #2 D:\:\:l:\:\:\:‘ bi doslo do nestabilnosti procedure.

Pri mutaciji se na isti na€in kao i pri ukrstanju
izabere slu€ajan broj r i ako je on manji od
........ verovatnoée mutacije p,, vr$i se izmena gena. To
znaéi da mutaciji podleze p, *k*m gena.
pete#z o] iJoJofofo]a]]

Mutacije Fitness — funkcija pogodnosti

Fitness funkcija je evaluaciona funkcija
Roditel] n oo Iézjzr(zjdgriidwe da li je neko resenje bolje

Fitness funkcija se raéuna za svaku
jedinku.

N\
Fitness funkcija zavisi od problema koji se

Dete nn 0j1 reSava.
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Parametri optimizacije Shema — teorema

Za svaki hromozom duzine m se moze napisati
Potrebno je zadati sledeée parametre: 2™ shema odnosno svakoj shemi odgovara 2

hromozoma ako je r broj (*) simbola sheme.
Veli¢inu populacije — k

Merovatnoculukistanaipe Jedna shema moze imati izgled:

Verovatno¢u mutacije - p, S=(***001*110)

Kriterijum zaustavljanja.

Red Seme je broj fiksnih pozicija u shemi o(S)=6
Definiciona duzina sheme je rastojanje izmedu
prvog i poslednjeg fiksnog simbola d(S) =10 -4

22 - =

Shema — teorema Modifikacije GA

Jednacina rasta sheme:

Razlozi za preranu konvergenciju:
d(s) p g J

m-1

X(S,t+1)3 x(s,t)eval(s,t)/Eg_l- 0

. 0(5) Pm E

Kodiranje problema

Teorema: Broj hromozoma koji odgovara shemi niskog CEyEEEn e (erEera velcs pepuEEe
reda, sa malom definicionom duzinom i nadproseénom
pogodnoséu ekponencijalno raste iz generacije u
eneraciju. . . . .
9 J Strategije za spre¢avanje prerane konvergencije
Hipoteza o gradivnim blokovim: Genetski algoritam tezi (sprecavanje incesta) mogu biti usmerene u dva prvaca:
ka resenju koje je blizu optimalnog pomoéu shema S P
niskog reda, sa malom definicionom duzinom i visokom )

pogodnoséu, koje se nazivaju gradivni blokovi. Ukljuéivanje karakteristika funkcija u algoritam.
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Mehanizmi selekcije

Elitisti€ki model
t- 0
inicijalizacija P(t)
Elitistiki model oéekivane vrednosti, evaluacija P(t)

while (not jspunjen uslov) do
begin

Model oéekivane vrednosti,

Model faktora prepunjenosti,

Boltzmann-ova selekcija, t- t+1

selekcija r roditelja iz P(t -1)
selekcija (k-r) smrtnika iz P(t -1)
Tournament model (takmi&arski model) reprodukcija roditelja iz P(t)

evaluacija P(t)

Stohastiéki, dinamigki, stati¢ki modeli,

Generacijski modeli, itd.

Ostale modifikacije Ostale modifikacije

GA za uslovnu optimizaciju (problem ranca):

Skaliranje funkcije (linearno skaliranje, sigma Max P(x) = g P x: Algoritmi zasnovani na kaznenim funkcijama,
[}
i=1

transakciono, stepenovanje, itd)

p.o. eval(x) = & P x; - Pen(x)
=

Model kontraktivhog mapiranja (Banach-ova teorama n
fiksnih taéaka u metriékom prostoru) &AW £C, xT{03},"x  Algoritam zasnovan na metodi
= oporavka (sluc¢ajni oporavak i greedy
GA sa promenljivim veliéinama populacije metod), .
eval (x) = & P;x;
i=1

Algoritam zasnovan na dekodiranju
(slu¢ajno dekodiranje, i greedy metod).
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EP za numericku optimizaciju Specijalizovani operatori

Realno ili decimalno kodiranje je blize realnosti posto je
prostor dopustivih reSenja sliéan kao prostor originalnog
problema. C 1V +D(tuy - vy ), za

Neuniformna mutacija, v; =i
PVi- Dty - Iy), z

Uniformna mutacija, {Va.K.Vi.K.v), vl Dy

Svaki hromozom predstavlja vektor realnih brojeva koji _
je iste duzine kao i vektor redenja. Jednostavno ukrstanje,

Smanjuje se vreme evaluacije i zahtevani memorijski Aritmeti€ko ukrstanje:

prostor raunara. Akoseukrstaju vektori s! i st rezultijui vektori su:
t+1 t t R

. . . . . . ” =as, +(1- a i

Preciznost je veéa nego kod binarnog kodiranja i lakSe S‘t’ﬂ S‘t"’ ( )St"

se primenjuje na probleme sa netrivijenim ograniéenjima. Sy =as, +(1- a)sy

Problem trgovackog putnika (TSP) TSP-Reprezentacija putanje

Zadatak trgovagkog putnika je da taéno jednom obide OGOIRUET A LR L CEIEIEE
svaki od n gradova na svojoj teritoriji i da se vrati na

startnu taéku pri €éemu je cilj da troSkovi putovanja budu Putanja Reprezentacija
minimalni 5-1-7-8-9-4-6-2-3 (517894623)

Dopustivi skup redenja predstavljaju permutacije od n Ukrtanje

gradova. Ima ih ukupno n-1!. R1=(123456789) D1=(123156789)
R2=( ) D2=( 4 )

Svaka permutacija predstavlja potencijalno resenje

problema, a optimalno resenje je permutacija sa

minimalnim troSkovima.
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TSP-Reprezentacija putanje

Delimi¢éno mapirano ukrstanje - PMX
R1=(123456789) D1=(x X X X X) D1=(~ 2 3
R2=( ) D2=(x XX 456 7 X X) D2=( 45679 7)

Mapiranje: 1./ 4,8 5,7/ 6i6/ 7

Redno ukrstanje - OX

R1=(123456789) D1=(x x X 456 7 X X) D1=( 45679 79)
R2=( ) D2=(x x X X X) D2=(345 )]

Mapiranje: 9-3-4-5-2-1-8-7 -&

Cikliéno ukrstanje - CX
R1=(1234567809) D1=(1234x X X 8 X) D1=(123476985)

R2=( ) D2=( X X X X X) D2=( )

33 - =

TSP-Matriéna reprezentacija (Mc-Mahon)

Matriéni element m; sadrzi 1 ako i samo ako se grad i pojavljuje pre
grada j u putanji. Npr. putanja (312874 6 95) se predstavlja
matricom:

Genetski operatori:

Presek —u prvoj fazi se pronalazi presek matrica dva roditelja, a u slede ¢oj se
dobijenoj matrici dodaju 1 jednog od roditelja i kompletira se putanja
analizom sume redovai kolo

Unija — kreiraju se dva disjunktivna skupa gradova pri éemu se prepisuju
delovi matrice prvog roditelja za prvu grupu i matrice drugog roditelja za
%ugu grupu. Matrica se kompletira analizom suma redova i kolona. r—

TSP-Ordinalna reprezentacija

Ako se kodira lista od n gradova i-ti element liste je iz
opsega od 1 do n-i-1.

Uredena lista . Ordinalna
. Putanja o ..
gradova reprezentacija

S=(123456789) 1-2-4-3-8-5-9-6-7 L=(112141311)

Klasiéno ukrstanje

R1=(112141311) D1=(1121 )

R2=( ) D2=( 41311)
P1=(1-2-4-3-8 -5- P1=(1-2-4-3-9 -7- 8-6-5)
P2=( P2=( -6 -2-9-3-4)

TSP-Binarna matri€éna reprezentacija

S niew

Matriéni element m; sadrzi 1 ako i samo ako se iz grad i ide direktno
u grad j. Npr. putanja (1243865 79) se predstavlja matricom:

Genetski operatori:

Mutacije — sluéajno se u hromozomu biraju redovi i kolone, a zatim se brisu
bitovi u njihovom preseku i zamenjuju novim konfiguracijama.

Ukrstanje— sva polja hromozoma deteta se postavljaju na 0. Zatim se
uporeduju polja matrica roditelja i prepisuju ako su ista, nakog ¢ega se
naizmeniéno prepisuju vrednosti polja, i na kraju se analiziraju vrednosti
gé)lonai redova i dopunjavaju na sluéajan nacin. r—
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Zaklju€ak

Evolutivni programi su zasnovani na prirodnim zakonima i
zato su lako razumljivi.

Eksterimentalno je dokazano da EP daju dobra resenja i da
su vremenski efikasni.

Do sada su objavljeni brojni radovi sa primenama GA i EP na
raznim optimizacionim problemima ukljuéijuéi
rasporedivanje, bikonektivene raéunarske mreze pa ¢ak i
transportni problem. Takode se primenjuju u data mining
sistemima, sistemima rutiranja i pretrazivanja interneta.

GA i EP pruzaju Siroke moguénosti istrazivanja novih naéina

reprezentacije netrivijelnih problema, reSavanja problema
skaliranja, reSavanja problema uslovne optimizacije, itd.

37
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