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1. Uvod

luko genetski algoritmi (u daljem tekstu GA) postoje od 1975, podine, Cinjenica je da oni u poslednic
vicme dozivljavaju sve vedu  popularnost. Bvoluciona paradigma koju cksploati3u  GA postaje Siroko
pribvacena kao put za reSavanje odredenib klasa problema ([91,[13)).

Mada su i pre 70.-h, narofito u Nemackoj, predlagana reienja raznovrstnih problema koja emuliraju
ponaSanje, odnose i veze kao u prirodi, ipak se nastanak GA vezuje za 1975, godinu 1 Holland-ovu knjigu
“Adaptation in natural and  artifiicial systems”.  Iolland je GA razvio radi proudavanja procesa
prilagodavanja kod prirodnih sistema i radi razvoja sistema veltacke inteligencije koji oponadaju modcle
prilagodavanja. ‘I'reba istacdi da je u prethodno pomenutoj knjizi napravljen 1 veliki pomak u matemalti¢kom
zasnivanju samog GA (definicija shema, tcorema o shemama, teorema o implicitnom paralclizmu, hipotera
gradivnih blokova) 1 da GA povedanje popularnosti v velikoj meri duguju i postojanju matematicke
aparalure Cijim koriSéenjem se pojedini rezultati mogu 1 predvideti 1 objasniti.

U realizaciji GA, radi povecavanja njihove cfikasnosti, koriste se raznovrsne modilikacije: pri formirianju

niske koja reprezentuje jedinku - npr. haploidna i diploidna reprezentacija;  pri kodiranju, odnosno
preslikavanju  pretraZivackog  prostora u prostor niski - npr. klasino kodiranjc, Grejovi kodovi;  pri

racunanju lunkcije prilagodenosti (funkcije uklopljenosti ili litness funkcije); priizboru genetskil operalora
-npr. za diploidnu repreventaciju se uvodi dominacija; pri utvrdivanju verovatnoda koje odreduju primenu
genetskil operatora; pri ulvrdivanju kriterijuma konvergencije -npr.oda 1ise najbolja jedinka promenila
tokom fiksiranog broja gencracija, da se li vise od pola jedinki u populaciji poklapa sa najboljom, da Ii sc
proseena vrednost jedinki malo razlikuije od najbolje, itd.

Dok je originalni GA baziran na potpunoj smeni gencracija, u nekim modifikacijama Se dopusta da 1'odi1cl_j,
naravno ukoliko je nivo njegove prilagodenosti zadovoljavajuéi, nastavlja da Zivi naporedo sa 5VOJi
potomeima. U konkretnim realizacijama GA se &esto cksploatiSe” medurelenje: najbolje prilagodena jedinka
iz prethodne generacije nastavlja svoj Zivol, i to je poznato pod imenom clitna strategija (clitist strategy).
Nadalje, u raznim modilikacijama se parwmelrd koji odreduju stohasticky kontrolu genetskih operatora
menjaju tokom samog rada algoritma.,

2. Teorija

Teoretsko razmatranje GA najéeice polazi od Holland-ovog doprinosa u ovoj oblasti, 1j. od njegovih
rezultata. 1 opre Holland-ovog rada su postojali cvolutivno inspirisani programski sistemi, ali tek njegov rad
daje odredeni uvid u 1o kako ova klasa algoritama dovodi do reSenja, i za8to su GA toliko clikasni pri
resavanju odredenih klasa problema.
2.1. Teorema o shemama

Pretpostavlja se da se proutava prost (u literaturi se jo¥ naviva i kanonski) GA, sa slededim operatorima:
prosta ). rulet (roulette) selekeija, Jednopoziciono  (one-point) ukrstanje, prosta (onc-point) mutacija.
Populacija u vremenskom trenutku ¢ bice oznagena s a(d). Populacija sc sastoji od niski (za clemente

populacije koriste se jo§ i nazivi genetski kod, string, nosilac genetskog materijala). U razmatranju koje
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sledi prelpostavija se da su niske redi formirne nad dvoClanim alfabetom {0,1} i da je njihova duZing /
akle,

Delinicia 1. Niska, u oznaci’ e, je red duZine 4 nad dvodlanim allabetom {0,1}.

Pojam, (j. koncept sheme predstavlja osnovu v Hollandovom  radu. Naime, umesto koncentrisanja  na
pojedine niske, koncentriie sc na slidnosti izmedu njih, (. na pitanje koliko jedna niska moje hiti bliske
(moze icit) na ncku drugu nisku. Sablon shi¢nosti koji opisuje podskup  niski istih na odredenim
povicijama naziva sc shema.

Deflincif 2. Shema je red du¥ine 7 nad troclanim  alfabeton, {(),I,*’}. Simbol “*" je d7oker simbol

(nespecificirani simbol) - on je metasimbol 7a GA, tj. on se cksplicitno ne obraduje genetskim algoritmom.
Povicije koje zauzimaju simboli 0" § ¢ nazivaju se definifude pozicije sheme.

Dciinicija 3. Shema odgovara adredenoj niski ukoliko na svakoj lokaciji u shemi simbolu ‘1° odgovara ‘[’

iz niske, simbolu 0" u shemi adgovara ‘0" iz niske, a simbolu “*° moge odgovarati ma koji simbol.

Dakle, shema je mchanizam za prepoznavanje obrazaca. Ona daje modan | kompaktan put za razmatranjc
svih dobro definisanih sli¢nosti medu niskana konacne duZine nad konacnim alfabetom. Treba napomenuti
da pored ovakvog, postoje i neki drugi nadini definisanja shema. U njima sc shema definide bilo kao drvo
izvadenja kod konteksno slobodnog izvedenja ([25]), bilo kao predikat ([23]), bilo kao ravni i hiperravni u
vitedimenzionalnom  bitovnom prostoru ([9]). Ti drugaciji pogledi u nekim slucajevima  daju bolju i

precizniju sliku odnosno Jasniji pogled na problematiku koja sc proudava.
; PR — TN . L s . .
Stav 1. Postoji 2° razlicitih niski duZine / | 3 razlicith shema iste du¥ine.

Dakle, uvodenjem simbola %' g proncava vedi broj redi nego kada nema ovog simbola. Ta novouvedena
redundansa je od Koristi zato &o bi se, kada bi sc posmatale samo pojedinacne niske, posmatrali samo

defovi informacije. Potpuna informacija, informacija koja omogucava pracenje nadina rada (nadina (raden ja
refenja) kod GA zahteva pornavanje sli¢nosti medu niskama.

Pitanje broja informacija koje se posmatraju razmatranjem  sli¢nosti sec svodi na pitanj¢ brojd razlicitih’

shema koje sadryi populacija. Odgovor na ovo pitanje zahtcva odredivanje broja jedinki koje sc sadric u

jednoj niski.

: o W 1 — . . s . e s .
Stav 2. Niska duZine ¢ sadrii 2 razlicitih shema, ). postoji 2 razlid¢itih shema koje odgovaraju liksiranoj

niski duvine /

Sada se donja i gornja granica broja shema koje se sadrie u populaciji od 2 jedinki trivijalno izvodi. Broj

shema koje sadrii populacija zavisi od raznolikosti populacijc.
. = .. o ot s a - s - - 4
Stav 3. Populaciia od » Jedinki (Clanova) sadrFi ne manje od 2 1 ne viSe od 22 shema.

Sada, kada je utvrden obim informacija koje  koristi GA, postavljn sc pilanje  koliko cfikasno GA
cksploaliSe ove informacije. Drugim recima, utvrdena je gornja 1 denja granica za broj shema koje sc
sadize u populacii, pa sc postavlja pitanje koliko shema medu postajedim GA obraduje na koristan nacin.
Dakle, treba razmotriti cfckie genetskih operatora sclekeije, ukritanja i mulacije na Sircnje i opadanjc
pojedinih shema iz, generacije u generaciju,

Sto se efckta sclekeije tide, niske sa najvecom  prilagodenoicu (koje se najboljc uklapaju, koje imaju
najveci fitness) sa vedom  verovatnocom prezivljavaju, odnosno prelaze u slededu gencraciju. Zato de
prosecan broj shema koje se odgovaraju najboliim niskama tokom vremena bili sve vedi. Sama sclekeija ne
ukljucuje nove nzarke u prostor niski, (. primenom avog genelskog operatora ne kreira se nov penetski
materijal,
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Dejstvo - operatora ukrdtanja na shemu e nesto sloZenije.  Naime, ukrSlanje  ¢e ostaviti - shemu
nepromenjenom ukoliko je ne “raseée”) a ukoliko dode do “rasccanja” tokom ukrdtanja shema G bit
razorena (uniStena, disrupled). Pritomie ne bivaju sve sheme “raseenc” sa islom verovatnocon .

Primer 1. Uo€imo sheme duzine pet: 1#%%] | *%Q[* Prva od njih dve bi lakSc mogla bili razorena
ukrStanjem, dok bi se 10 za drugu rclativno teie desilo (naravno, uz pretpostavku da su sve porzicije pri
izboru tagke ukrStanja jednakoverovatne).

Dakle, neke ¢e sheme sa manjom, a ncke sa vedom verovatnodom  bili razorene prilikem ukrStanja, 1.

ukrstanje kod prosiog GA olakSava Sirenje nekih shema, a razara neke druge.

Mutacija je, u tradicionalnom razmatranju prostih GA, operator sckundarne vaznosti, obi€no se primenjuje
sa malom verovatnedom, pa e se zasada verovatnodu da shema bude prekinuta usled mutacije smatrati
sanemarljivom.

Ved se vidi da, tako GA manipulifu dirckino i cksplicitno sa niskama v populaciji, rad GA prouzrokujc
implicitno procesiranje mnogih shema tokom svake od gencracija.

Da bi se moglo stroZe odrediti verovatnoca prezivljavanja 1 verovatnoda unidtavanju sheme pod dejstvom
genetskih operatora, potrebno je definisati velidine koje karakterisu olpornost sheme na uni$tavanje:
Detinicija 4. Red sheme 11, u oznaci o(11), je broj fiksnih pozicija, tj. broj nula i Jedinica koje su prisutne
u Sablonu.

Delinicifa 5. DeliniSuéa duZina sheme I, u oznaci 8(11), Je rastojanje izmedu prve i poslednje specificiranc
pozicije u niski (1. izmedu prve i poslednje pozicije u niski na kojoj s¢ ne nalazi simbol %7,

Lrimer 2. o(01THFIR*%) = 4 p(Qkscknsniy = | §O]]*]*%%) = 5.1 = 4, S(OF*xmxA®y = ] = ().

Sada je mogude preciznije odrediti elekat sclekeije na odckivani broj shema v populaciji.

Stav 4. Neka je »#(114) broj koji oznaGava koliko se puta neka shema 11 sadrZi u () (). u zadatoj
populaciji u vremenskom trenutku ¢ Neka je sa /(IE) oznacena srednja vrednost prilagodenosti svih niski
_kojima odgovara shema 11, a sa / stednja - vrednost- prilagodenosti svili niski v populaciji. Tada Je

w(ILA1) = w(ll0) * (FAL [ /7).

Dokiz. Neka je . oznaka [iksiranc niske u populaciji 1 neka je prilagodenost niske e, oznaena sa /’
s . . . . . iy o f o “
Fada je verovalnoca izbora (j. prelaska u slededu generaciju data sa £ o= /. / E// =/ / :/c/(// lzoove
Jednakosti dirckmo sledi tvrdenje stava.
Dakle, brzina Sirenja odredene sheme e jednaka kolidniku  izmedu proscéne  prilagodenosti sheme i
proscéne pritagodenosti populacije. Prema tome, sheme sa natproseéno dobrom prilagodenodcéu se Eire, dok
shemie sa ispodproseénom prilagodencicu odumiru.
Stay 5. Neka odredena shema 11 ostaje natproseéna sa (aklorom e, 4. proseCna prilagodenost sheme 11
- . L4 £ - ~ . . / . .
mmsz/ + c/ , priocemu se pretpostavija da je / konstanta, 1j. da s¢ tokom vremena populacija ne
- 'S . ol {
menja. Tada je we(1,d) = 2(11,0)*(1+¢) .
oy B - 7 i ol I s r'd = .
Dokaz. Na OSNOVU (11 4+ 1) = w(ILO*/ () [ ) = wm(H1OX( ¢ e VL) = (051 e)
prethodnog stava je:
Iz ove jednakosti, primenom principa matematicke indukeije, dircktno sledi tvrdenje stava.
Sto se ukritanja ti€e, ono s¢ posmatra kao strukiuirana, ali i probabilisucka razmena informacija medu

niskama. UkrStanje kreira nove strokture, uz minimalno razaranje strategije alokacije shema, koje diktia
sama selekelja.

[ T e

| By |

“»

-

|



i

134 Firirovia, v.

Stav 6. Neka je prijednopozicionom  ukritanju tacka ukrstanja shuicajpa promenljiva sa uniformnon

raspodelom, 1 neka je 4 verovainoda da je uopdte doglo do ukrstanja. Tada je verovalnoda dJa shema ne
bude unidtena tokom ukritanja, u oznaci 4 data slededom formulom: # = = ] = A1) / - 1.

Jof treba razmotriti i operator mutacije. Verovainoda da shema prezivi mutaciju je jednaka verovainodi da
ne bude zamenjena nijedan od simbola na pozicijama koje su fikiranc u shemi,

Stav 7. Neka je verovatnoda mutacije oznadena sa S Tada je verovainoda da shema preZivi tokom

s ; ~(H)
multacije data izrazom (| S

5 . : ; (1) .. ; - i .
Za shica) kada je 4 << 1, tada je (I S~ 1= 4 o(ID), pa se u daljim aproksimacijama koristi ovaj
7raz.

Uklapanjem prethodnily rezultata dobija se tzv. Teorema o shemama:

Stav 8o/ 1) Z on(ILO* L) L L1 - 4 (8D 1 (/- 1)) - A e(1))

Na osnovu fcoreme o shemama moze sc zakljucili da sheme kratke definigude duZine i niskog r(:(]a, ¢ija je
] o - B
prilagodenost natprosedna, primaju cksponencijalno rastuéi broj pokusaja.

2.2. Teorema o implicitnom paralclizmu

Postavlja sc pitanje procene donje granice broja uspeino obradenih shema. Populacija s¢ sastoji od »

binarnih niski duZine /£ Razmatraju sc samo sheme koje preZivljavaju sa verovatnodom vedom o R

Dakle, prihvataju se samo one sheme Ciji je nivo grefke manji od &, pri ¢emu Je € <1 - 4. Ovo dovodi

do razmatranja samo onih shema Eija je duZina manja od £, priCemu je £ < £%(/- 1) + 1.

iz, prethodne formule sledi da sce donja granica broja razlicitih shema koje s¢ obraduju inicijalnom
slucajnom populacijom - kao zbir broja shema duZine 1,23,..,4-1 koje sc sadie u inicijalnoj sludajnoj

L ol

populaciji.

Ncka bude fiksirana dufina sheme - oznadimo je sa /. Da bi se minorirao broj shema koje obraduje

nicijalna slucajna populacija i Sja je duyina manja od ¢, , ncophodno je odrediti koliko sc najmanjc

shema mora sadr7ati u jednoj niski.

DPrimer 3. Pretpostvimo da {reba prebrojati sheme duZine manje od / =5 u fiksiranoj niski duZine /= 10, i
da je niska oblika 1011100010, Postupak prebrojavanja je slededi: Prvo sc  izracuna broj shema u
podvucenom delu duZine 5, tj. u niski 1011100010 i uz pretpostavku daje poslednji bit fiksiran. To je u

“E% pri Cemu simboli % oznadava vrednost koja moZe stajati

avom shucaju broj shema u formi %% %% 1%
s s g £, . LA s . . .
na neliksiranoj poziciji - on iznosi 2 = 16. Polom sc¢ pet mesta od intercsa klizno pomere va jednu
. . < : - : w8 ] :
poziciju udesno, kako bi se radunao broj shema u niski 1011100010 - opet se radi o broju 27 ' = 16. Kada
se izracuna broj ovih shema, vrii se sledede klizno pomeranje udesno, itd. dok se ne dode do Kraja niske.
Pomeranja za po jedno mesto udesno ima 10-5+1 = 6.

Ukoliko sc vopdli razmatranjc iz prethodnog primera, lako se moZe pokazati da vazi slededi stav:

Stav 9. Ncka je data niska du¥ine £ . Broj shema duZine ¢ u takvoj niski sc moje odozdo ograniCiti sa

. 4.3

izazom 200 ¥ (/- L +1).

I7- ovog rezultata dircktno sledi procena donje granice broja shema koje obraduje sluajno odabrana

micijalan populacija:

Stav 10 Neka je sluajno odabrana inicijalna populacija od » niski duZine ¢ . Broj shema duZine 7 u
L " St . w1

takvoj niski se moze odozdo ograniciti sa izrazom s *2 (- L),
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MoZe sc primetiti da broj shema ima binarmu distribuciju, pa je broj shema &iji je red manji od ¢/ /2
jednak broju shema reda veceg od 4 1 2. Ukoliko sc broje samo sheme vedeg reda, donje ogranicenje

=Sl

.. - - . e e ((‘

njihovog broja dato je jednakoicu )
) . : B oy (1 2) :

Nadalje, uvodi se pretpostavka da je broj Jedmki u populaciji 2 = 2 . Ova pretpostavka unckoliko

umanjuje op§tost daljeg razmatranja, ali omogucuje da rezultati budu iskazani u preglednijoj formi:

Stav 11, Broj shema koje obraduje populacija jei s, = (%3*(/— 4+1)) /4, ti. broj shema koje u datom

trenutku bivaju obradene od strane GA je proporcionalan kubu velidine populacije.

Tvrdenje  poslednjeg  stava, zbog svog  znalaja, u lileraturi ima svoje ime: Teorema o implicitnom
paralelizmu.

Treba napomenuti da je ova procena u izvesnoj meri profinjena, a istoviemeno i vopstena, tj da e
odredena visa donja granica za broj shema koje se sadrze u populaciji ([4]). Kako je analiticki izaz za
funkciju koja predstavija donju granicu kod nove procene duzi 1 nepregledniji od Hollandovog rezultata, a
ved iskazani zakljuCak je isti, u literaturi se za procenu broja shema koje se sadrfe u populaciji 1 nadalje
cesce koristi Holland-ov rezultat,

2.3. Hipoteza o gradivnim blokovima

Slika o performansama GA biva mnogo preglednija ukoliko se GA posmatra iz perspektive shema. Kratke
sheme malog reda 1 velike proseéne prilagodenosti se biraju (koriste s¢ jo¥ i izrazi uzorkuju, sampliraju),
rckombinuju, ponovo biraju, ponovo rckombinuju itd. kako bi oformili niske sa potencijalno  vedom
prilagodenodcu. Takve sheme (kratke, malog reda 1 visokilh performansi) nazivaju se gradivni blokovi.
Dakle, pri radu GA, umesto da se niske visokil performansi grade pokufavajuéi sa svakom shvatljivom
kombinacijom, grade se sve bolje 1 bolje niske od najboljih parcijalnih reSenja v prodlim Diranjinu.
Ihpoteza o gradivnim blokovima pretpostavlja da GA - optimalna i suboptimalna resenja dobija na
prethodno opisani nacin: rekombinovanjem gradivnih blokova.

Veliki broj empirijskih rezultata osnazuje ovu hipotezu.

Treba napomenuti.i da .postoje problemi kod kojih prosti GA  zasigurno ne nalazi optimaino  (ni
suboptimalno) refenje. Takvi problemi su nazvani GA-obmanjivagki (GA-deceptive) i ova vrsta problema
predstavlja vaZan objekl prouavanju medu autorima koji se bave evolucionim programiranjent, odnosno
genetskim algoritmima ([15],[16]).

2.4. Noviji teoretski rezultati

Mnogi autori su, u vezi sa prethodno  izvedenim rezullatima, naglasili 1zvesnu statiGnost koju namedu
polazne pretpostavke, odnosno istakli su da se pri-ovakvoj analizu samog GA i njegovih performansi ne
uvazava u dovoljno} meri dinamicnost simog algoritma. lako se pomodu GA lepo refavaju odredeni
problemi optimizacije funkcija, ne treba smatrati da se GA samo zato koriste. Kritikovan je, dosta &esto
viden, simplifikovan prilaz probicmatici GA, u kom se GA posmalra samo kao sredstvo za optimizaciju
funkcija ([6]). NaglaSava sc da Je GA 1 robustan adaptivan sistem sa velikim brojem najraznovrsnijih
primena, pa sc ukazuje na razlike koje postoje izmedu GA za optimizaciju funkcija i GA za reSavanje
drugih problema.

Razvijen je metod analize konvergencije prostog GA koji se oslanja na verovatmosne matrice prelaska,
odnosno na Markovljeve lance, i sa takvim pristupom  su dobijeni odredeni dosta znaCajni rezultati
([12L.017],[21],[22)).

Od strane pojedinil autora s osporava tradicionalno twmadenje primarnosti genetskog operatora ukritanja i

sckundarnosti mutacije ([2],[19],[20]).

Hipoleza o gradivaoim blokovima doZivljava novo previednovanje. Od strane nekih autorn biva kritikovana
zbog svoje statiénost, dok drugi revalorizuju njene stavove.

as
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Uodena je tzv. kolateralna konvergencija (joi se koristi i termin sporakonvergencija), koja usloZnjava
proucavanje obmanjivackih problema i samog  obmanjivanja  (desception). Pokazalo se da obanjivacki
problemi nisu jedini nadin da GA pri radu ne dode do korcktnog rezultata, 1j. da sc klasa GA-teikih
problema ne poklapa sa klasom GA-obmanjivadkoh problema ([10]). Ipak, proucavanjc GA obmanjivackih
problema i dalje ima veliki znadaj. Jer, dokazano je da svaki od GA-teSkih problema sadrii deo koji je
GA-obmanjivacki.

Pored ovog pristupa, pitanju rada genctskog algoritma 1 hipoteze o gradivaim blokovima se prilazi 1 preko
pejsaza prilagodenosti (fitness Jandscape) i funkeije kraljevskog puta (royal road functions) {j. posmatra se

sposobnost adaptiranja populacije kojom upravlja GA na pejsa prilagodenosti ([7],[8]).

Neki od novijih rezultata pokazuju da odredena poboliRanja GA, koja sc uspeino koriste pri reSavanju

mmnogih problema nemaju opiti znacaj.

Takav je, na primer, sledaj sa kodiranjem. Naime, pored ved pomenutih operatora sclekeije, ukritanja i
mutacije, GA je u ne manjoj meri odreden | kodiranjem: - preslikavanjem  jedinki recalnog problema u
odgovarajuce niske. PoZeljino je da sc to preslikavanje izvrii tako da sc niske koje odgovaraju jedinkama
sa priblizno istom prilagodenoicéu nalaze blive nego niske koje odgovaraju jedinkama &ija se prilagodenost
u znacajnoj meri razlikuje. Pokazano Je, ipak, da je za ma koja dva fiksna kodiranja njihov prosck
uspesnosti pri primeni na sve mogude funkeije, isti. Ako ovo primenimo na klasi¢no i Grejovo kodiranje,
(o znaci da postoji jednaki broj funkcija za koje ¢e klasicno kodiranje hiti bolje od Grejovog, i funkcija 7a
koje ¢e Grejovo kodiranje bili holic od klasicnog ([1],[3],[23],[24]).

NI'L fecorema je rezultat sa podetka 1995, Njom se tvidi da sc svi algoritmi koji traZe ekstremum funkeije
cene ponafaju na isti nacin, kada sc uproselc po svim mogucim  funkcijama cene. Konkretno, ako
algoritam A prevazilazi algoritam B za ncke funkciju cene, tada mora postojati jednaki broj drugih
funkeija v kojima B prevazilazi A ([27)).

3. Praksa

GA s razvijaju 1 mnogi autori su predlagali razna poboljSania. Neke od predlozenih izmena su bile
skoncentrisanc i efikasno primenljive samo na problem kojim sc autor-predlagad bavio, dok su drugi
predlozi bili opSteprimenjivi. Medu istraZivadima iz oblast evolucionog programiranja je praksa da sc

kvalitet ncke modifikacijc algoritma procenjuje na osnovu rezulitata koje fako modifikovani algoritam
postize u reiavanju problema oplimizacije paramelara,

Ovakvi empirijski i cksperimentalni prilazi poredenju algoritama imaju mnoge nedostatke, naroito kada se
alporitmi dizajniraju tako da budu robusna oruda za optimizaciju i pretragu. Jedna ofigledna opasnost pri
cmpirijskom  evaluiranju  algoritama pretrazivanja je ta da rezultal 1j. zakljutak zavisi vide zavisi od
problema koji su uzeti za testiranje nego od algoritama koji sc¢ porede. “bog ovoga se mojc dogoditi da sc
algoritmi podeSavaju i testiraju da dobro rade na odredenom, konkretnom skupu lest-funkceija, a da sc 7za
druge funkeije ne ponaiaju ni izbliza tako kvalitetno.

Dakle, neophodno je razviti metodologiju za empirijsko poredenje raznih GA kojima se refava odredeni

problem, kao i va cmpirijsku proveru da’li i ade predloZeno poholjSanje zaista daje bolji rezulat.

Treba napomenuti da se u razvoiju metodologije za empirijsko poredenje optimizacionih algoritama nc
uzimaju u obzir problemi kombinatorne oplimizacije. Za fakve probleme obino od pre postoje  dobro
pornati test-primeri.  SuStinska  tcZina  tih problema i njihova NP kompletnost je mnogo  lemeljnije
dokumentovana nego eina najvedeg broja prohlema optimizacije paramectara.

3.1. De Jongav rad

Pionir u zasnivanju tc metodologije Je Keneth De Jong. Godine 1975, u vreme izdavanja Iollandove
knjige, Do Jong zavifava svoju doktorsku disertaciju: “An Aralysis of the Behavior of a Class of Genelic
Adaptive Systems™. Taj ¢e rad imalti vazno, moglo bi sc reéi centralno, mesto u daljem razvoju GA.
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Discrtacija je postala prekretnica u daljem razvoju GA kako zbog povezanosti sa Holland-ovom leorijom
shema, tako 1 zbog paZljivih i preciznih racunarskih cksperimenata, (¢ paZljivo razmoltrenih zakljulaka,

U o vreme se De Jong intercsovao za primenuy GA u dizajniranju  struktura podataka, dizajniranju
algoritama 1 adaptivne kontrole operativnog sistema. Uprkos priviacnosti ovih ezoteriénijih problema, De
Jong je uvidco znaaj paZljivo kontrolisanog cksperimentisanja v problemskom domenu Koji nije nesreden.
On je tako ogolio GA, okruZenje i performanse na same osnove. Takvo uproScavanjc mu je omoguéilo da
izvrsi cksperimente koji su postali osnovica za sva dalja GA proudavania i radove.

Ved je naglaSena polreba da se spredi specijalizacija, (. prilagodavanje algorima konkretnom skupu test-
funkeija. To se postide izborom skupa test-Tunkeija (pored naziva test-funkeija koristicemo i naziy test-
problem) tako da on bude istovremeno jzazovan i raznovrsian, De Jongov skup ukljuéuje test-funkcije sa
slededim  karakteristikama: Neprekidne 1 Prekidne;  Konveksne i Nckonveksne;  Jednomodalne i
Vishemodalne;  Kvadratne i Nekvadratne;  Deterministicke i Stohasticke;  Malodimenzionalne i
Mnogodimenzionalne.

De Jongovoe test-okruZenje sadrii slededih pet funkeija:

1) Slerna funkcija: grafik Slerne funkeije je prikazan na slici levo, a desno je
prikazan analitiCki oblik funkcije i N ' )

njen domen. Ova funkcija ima i X e) :ZX’ {pri Bemhin jo'-5.12:% &, 5(5.12)
karakteristike neprekidnosti, "

konveksnosti, jednomodalnosti, kvadrata, malodimenzionalnosti i deterministinosti.
Dominanina karakteristika ove funkcije J& jednomodalnost. Oznaka funkeije je I1.
2) Rozenbrokova funkeija: praflik Rozenbrokove funkcije je prikazan na slici levo, a
desno je prikazan fo(x) =1000x] — x,)% -+ (1- x,)? (pri Geum je -2048 < x < 2048)
analiticki oblik funkcije

1 njen domen. S obzirom na De Jongove karakleristike, ova funkeija je neprekidna,
nckonveksna, viscimodalna, nekvadratna, malodimenzionalna 1 deterministicn,
Dominantna karakteristika Rozenbrokove funkcije je nelinearnost. Oznaka ove
funkeije je F2.

3) Stepeniéna funkcija: grafik dvodimenzionalnog ckvivalenta Stepenicne funkcije

prikazan je na slici levo, a desno je 5
dat njen analiticki oblik i domen. f3(Xy. X5) = Z[X.] (pri Gemu je -5.12 < x, £ 512)
Dominantna karakieristika, =

(karakteristika zbog koje je ova
funkeija ukljucena u skup test-funkeija) Jje njena prekidnost. Ounaka ove funkeije e
i

4) Cetvorna funkcija sa Sumon: gralik dvodimenzionalnog ckvivalenta ove funkeije
prikazan je na slici levo,

30
dok je desnom formulom Tl e K= z.f'xf +Gaus(01) (pri donw je -128 < x, < 128)
dat njen analitcki oblik i -1

domen. Kao 3to joj samo

ime kaZe, primarna karakieristika ove funkcije je Sum. Velidina Suma je sludajna
promenljiva koja ima normalnu raspodeiu. Ova funkcija sc ornadava sa I'4.

5) Sekelova funkeija: grafik dvodimenzionalnog ckvivalenta ove funkcije prikazan je
na slici leve, dok je desnom formulom dat njen analiti€ki oblik 1 domen. Ova
funkcija je ukljucena u skup test-funkeija zbog svoje visemodalnosti i Zinjenice da

i

FA)
L(x,, x,) = 00002 + .

Pl o £ e 2
i D —ay)
1=

(pri Cemw je -65.536 < x, < 65.536)

postoji vedi broj lokalnih

Rt ]

| AR |

| A
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optimuma. U literaturi sc Sckelova funkcija ovnacava sa F3.

De Jong je, radi kvantlikovanja cfcktivnosii svakog od razlic¢itih GA, smislio dve mere, jednu za merenje
konvergencije, a drugu za merenje performansi_toka. Prvu je nazvao of-lajn performansa, a drugu on-lajn
performansa - po analogiji sa of-lajn i on-lajn aplikacijama. Novouvedenc performanse se defini§u na
sledeéi nadin:

¢ Ofajn performansa (konvergencija) stralegije s u okruZenju e
T -

PRAG)

=

, gde je sa f¥(1) oznadena vrednost najboljeg u skupu {I‘[(f),fz(t),...,fr(l)}.

e

~ =

Ol-lajn performansa je prosck dosad najboljih performansi u raznim generacijama. De Jong je predlozio i
opitiju verziju ovog kriterijuma, koja dopuita ncuniformnu dodelu fefina raznim pokuiajima. Medutim, u
daljem radu sc iskljudivo radi sa uniformnom varijantom.

¢+ On-lajn performansa (tok) strategije s u okruZenju e

X.(s) == 1,(t)

1 T
T =1 ‘
. gde je sa (1) oznalena vrednost funkcije za okruZenje o tokom probe t.

On-lajn performansa je prosck svih funkcijskih evaluacija zakljugno sa tckudim pokuajem. I za ovu meru
jc bila predloZena i neuniformna varijanta, ali je u radu-kori¥éena uniformna.

+ DBroj izgubljenih gena tokom probe t. Ova velidina ukazuje na firinu pretrage kroz
pretraZivacki prostor.
Ispitivanc su razne varijacije genetskog  algoritma. Reproduktivnim planom je DecJong nazvao familiju
strategija koje se razlikuju po vrednosti stohastickih parametara. U svojoj discertaciji, De Jong je razmatrao
odnos nckoliko reproduktivnih planova i cksperimentalno odredivao vrednost stohsti¢ih  parameclara za
raznc varijacije genctskih algoritama.- Naravno, velidine tih parametara su viemenom bivale i aZuriranc
ukoliko su novi rezultati ukazivali da Je tako ncdto neophodno.

3.3. Novije mctodologijc empirijskih porcdenja

Tokom  godina su  pored ovih pet  funkeija, u  skup test-funkcija  ukljudene  jo¥  ncke funkeije

(SLITT L] 18 ]y:

N
[ X ) = TON 4 37 (x] ~ 10 cos(27x,)) (pri demu e -5.12 < x, € 5.11)

i=1

N

Gl K o0, %, ) = Z =X, Rin(\m) (pri Cemu je -5.12 < x, < 5.11)

i=l

N 2 N
X,
rs()(],...,)(N): ] +Z : *HCOS{Xi/\/}) (pri €emu je -5.12 < x; < 5.11)
—, 4000 &
sin” dxf + xi’ - 0.5
fﬂ(-xl‘ Xz) =05+ e 5~ {pri Cemu je -100 < x; < 100)

10+ 01t + 1)

fol% ) = 452 = xj(l.o + sn,’(ﬁ()'{/x,’ + % )) (pri Eenw je -100 < x, < 100)
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U literaturi su ove funkeije su poznate pod nazivima: ['6-Rastriginova (Rastrigin), 1'7-Svelelova (Schwelel),
F8-Grivangkova (Griewangk), I'9-sinusna ovojnica sinusni talas, FF10-radireno V sinusni talas.

Ovi test-problemi se Gesto koriste radi pobolj§avanja varijanti konkretnog evolutivinog algoritma, kao 1 u
raspravama o prednosti jednog pristupa u odnosu na drugi. Kao §lo je ved istaknuto, postoji opasnost da
zbog lakve prakse algoritmi mogu biti prilagodeni samo malom skupu test problema. “Ta opasnost dobija na
znacaju ukoliko lest-problemi ne predstavljaju tipove problema za koje se cvolutivni algoritmi najvise
koriste. To kod ovih test-funkcija i jeste najéeSée sludaj - postoje drugi tipovi algoritama koji bi za
prethodno pobrojane funkeije brze doveli do refenja.

U€lnjen je pokuaj da se, umesto dodavanja novih test-funkeija koje bi ispravile postojeéi disbalans,
definiSu povoljen i nepovoljne osobine koje neka (est funkcija treba da ima. Tako se predlaze ([26]) da
skup test-funkceija obrazovan od starih i novih test-funkeija treba da zadovoljava sledede osobine:

1) Skup test-funkeija (ili test-problema) treba sadZati probleme koji su otporni na hill-climbing. Kada je
strategija hill-climbing uspedna, tada je ona obitno brza od evolutivnog algoritma. Ovo ne zna&i da treba
iskljuCiti iz skupa test-problema one probleme koji s¢ mogu reiti pomocu hill-climbing-a, ali se pri analizi
rezullata za lakve probleme mora obraliti paznja i na tu &injenicu.

2) Skup test-funkeija treba sadZati probleme koji su nelincarni, nerazdvojivi 1 onesimetriénl, Problem se
naziva nerazdvejivim ukoliko nije razdvojiv. Problem je razdvojiv (scparable) akoe nema nelincarnc
interakeije izmedu promenljivih. Kod razdvojivih funkcija se oplimalna vrednost za svaki paramelar moze
izraCunali nezavisno od svih ostalih parametara. Funkeija je simetrifna ukoliko se zamenom dvaju
promenljivih analiti¢ki izraz za funkciju ne menja. Za funkciju od N promenljivih moZe postojati NI
ovakvih veza. Eksploatisanjern eventualne simetridnosti funkcije moZe bitno da se umanji veliina prostora
pretrazivanja.

3) Funkcije iz skupa test-funkeija trebaju biti skalabilne. Primeri skalabilnih funkcija su funkeije F7 1 FF8.
Svojstvo skalabilnosti omogucava testiranja sa progresivno vedim dimenzijama. ‘Treba napomenuti da i
nelinearna interakeija u test-funkeijama takode treba biti osetljiva na skaliranje |

4) Skupovi test-fukeija trebaju sadrzali probleme sa skalbilnom cenom cvaluacije. Na primer, ncki od

. ; 2 . s n 2
problema  scizmiCke interpretacije podataka zbog  promenc Jednog  parametra moraju izveSiti O(NY)
cvaluacija, pri Cemu je N dimenzija problema. Test funkcija treba da odslika i akve slucajeve.

5) Test-problemi trebaju da imaju kanonsku formu. Naime, kada sc za testiranje koriste funkcije F1-110,
Cesto se nalini kodiranja razlikuju (npr. klasino binarno, Grejovo binarno, realno). Pri testiranju ne samo
§to treba navesti koje se funkcije koriste, veé i kakvo se kodiranje koristi.
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