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Genetski algoritmi so verjetnosti preiskovalni algoritmi, zasnovani na darvinisti¢nih nacelih evolucije bi-
oloskih sistemov. Njihovo bistvo je simulirana evolucija mnozice dopustnih resitev obravnavanega problema.
Genetske algoritme odlikujejo robustnost, uéinkovitost in nizka racunska kompleksnost. Uveljavili so se
v problemih preiskovanja in optimizacije ter v avtomatskem ucenju. Clanek predstavlja njihove osnove
na primeru t.i. enostavnega genetskega algoritma, povzema njegovo teoreti¢no analizo, obravnava imple-
mentacijo in nekatere razsiritve enostavnega modela ter podro¢ja uporabe genetskih algoritmov.

GENETIC ALGORITHMS — Genetic algorithms are stochastic search algorithms based on Darwinian .
principles of biological evolution. They key idea of genetic algorithms is to evolve a set of candidate solu-
tions to a given problem. Genetic algorithms turned out to be robust and efficient in finding near-optimal
solutions in complex problem spaces. They have been successfully applied to search, optimization and
machine learning tasks. The paper summarizes the basic principles of genetic algorithms by presenting
the so called simple genetic algorithm and its theoretical analysis, discusses the implementation and some

extensions of the simple model, and reviews typical applications of genetic algorithms.

1. Uvod

V raéunalnidtvu zasledimo vrsto modelov in
metod, zasnovanih po zgledih iz narave. Med njimi
so tako pristopi, ki temeljijo na zakonitostih iz
nezivega sveta, kot tudi taksni, ki posnemajo do-
gajanje v bioloskih sistemih. Znan primer prvih
je verjetnostni optimizacijski algoritem simuli-
rano ohlajanje (angl. simulated annealing) (van
Laarhoven in Aarts, 1987), ki je analogen modelu
procesa ohlajanja snovi iz statistiéne mehanike.
V' drugo skupino sodijo npr. celiéni avtomarti,
nevronske mreze in genetski algoritmi. Skupne
znacilnosti metod iz te skupine so so¢asno obravna-
vanje mnozice enostavnih objektov, lokalnost, ne-
hierarhi¢na struktura in funkcionalnost, ki ni pred-
pisana vnaprej, temvel je rezultat interakcij med
obravnavanimi objekti (Langton, 1989)."

Od omenjenih metod v tem delu predstavljamo
genetske algoritme (Holland, 1975; Goldberg,
1989a; Rawlins, 1991). Ti temeljijo na nacelih
naravnega izbora in zakonih genetike. Razviti so

bili z namenom pojasniti adaptivhe mehanizme
iz narave in jih uporabiti pri naértovanju umet-
nih, racunalniskih sistemov. Pionirsko delo na
tem podroéju je s svojimi sodelavei na Univerzi v
Michiganu opravil John Holland, ¢igar monografija
Adaptation in Natural and Artificial Systems (Hol-
land, 1975) je temelj danadnjih raziskav genetskih
algoritmov.

Osnovni princip genetskih algoritmov je simuli-
rana evolucija mnozice reSitev obravnavanega
problema. Pristop lahko uporabljamo kot preisko-
valno metodo, optimizacijsko metodo ali metodo
avtomatskega ucenja (Goldberg, 1989a). Genetske
algoritme odlikujejo robustnost, ucinkovitost in
nizka racunska kompleksnost. Pri resevanju
problemov z njimi ne potrebujemo predznanja,
temveé le ustrezno kodiranje resitev in mero nji-
hove uspesnosti. Na osnovi lokalne informacije
o kvaliteti trenutnih resitev algoritem z adap-
tivnim preiskovanjem sam odkrije globalne’ zakoni-
tosti problemskega prostora. Zaradi tega je evolu-
cijski pristop posebno primeren za reSevanje za-
htevnih nalog, pri katerih zaradi nelinearnosti,



nezveznosti, multimodalnosti in podobnih last-
nosti mnoge druge metode odpovedo.

Od tradicionalnih optimizacijskih in preisko-
valnih metod, kot so analititne in numeri¢ne
metode, plezalni algoritmi (angl. hill-climbing),
nastevne metode ipd., se genetski algoritmi raz-
likujejo po tem, da:

— operirajo s kodami parametrov problema in ne
z njihovimi vrednostmi,

— sotasno obravnavajo mnozico reitev in ne ene
same resitve,

— zahtevajo le vrednost kriterijske funkcije, ne pa
tudi dodatnih informacij, kot so npr. vrednosti
odvodov,

- 80 verjetnostni in ne deterministi¢ni algoritmi.

2. Enostavni genetski algoritem

Oglejmo si najprej preprosto varianto genetskega
algoritma, iz literature znano pod imenom enos-
tavni genetski algoritem (Goldberg, 1989a). Ta
kljub svoji enostavnosti vsebuje vse osnovne meha-
nizme genetskih algoritmov, tako da je z njim
mogoce resevati mnoge naloge. Zaradi svoje ele-
mentarnosti je hkrati zelo primeren za teoretitno
obravnavo.

2.1 Osnovni koncepti

Naj bodo tocke v prostoru, ki ga preiskujemo z
enostavnim genetskim algoritmom, predstavljene
z nizi. Tako kodirane resitve imenujemo osebks,
kadar Zelimo poudariti njihovo strukturo, pa tudi
kromosomi. Znake v nizu imenujemo geni. Vcasih
posebej omenjamo mesto (lokus) gena v kromo-
somu in njegovo konkretno vrednost (alel).

Vsaki tocki v prostoru preiskovanja pripada
vrednost kriterijske funkcije. Genetski algoritem
ne operira s kriterijsko funkcijo neposredno, pac
pa jo transformira v t.i. funkcijo uspesnosti (angl.
fitness function). 7 njo ocenjuje osebke. Za
funkcijo uspes$nosti zahtevamo, da je pozitivna
in definirana tako, da osebkom, ki predstavljajo
boljse resitve, priredi visjo uspednost. (Pri mak-
simizacijskih problemih so torej uspe$nejse resitve
z vi§jo, pri minimizacijskih pa z nizjo vrednostjo
kriterijske-funkcije.) Tem zahtevam je mo¢ zados-
titi. z linearno transformacijo kriterijske funkcije
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v funkcijo uspesnosti. Funkcija uspegnosti je po-
navadi realna.

Mnozica osebkov sestavlja populacijo. Oseb-
ke zatetne populacije najveckrat generiramo
nakljuéno, lahko pa zanje uporabimo tudi kako
druga¢e dobljene rezultate, ki jih Zelimo z genet-
skim algoritmom izbolj5ati. Populacijo procesi-
ramo iterativno, v korakih, imenovanih generacije.
Iz osebkov (starsev) iz trenutne populacije tvorimo
naslednike (potomce), ki pripadajo novi popula-
ciji. Velikost populacije se pri tem ne spreminja.
Za generiranje naslednikov uporabljamo razliéne
operatorje. V enostavnem genetskem algoritmu
nastopajo reprodukcija, krizanje in mutacija. Ti
ucinkujejo na osebke v vsaki generaciji.

Postopek traja, dokler ni izpolnjen ustavitveni
pogoj. Ta je lahko podan na vef nalinov:
s Stevilom generacij, Casom izvajanja, kvaliteto
resitev, njihovo konvergenco ali s kombinacijo teh
kriterijev. Najpogosteje, posebno pri testiranju,
predpisemo kar Stevilo generacij. Za rezultat
§tejemo najboljso resitev, ki jo je algoritem nasel
med izvajanjem. Osebek, ki ustreza tej resitvi,
ne pripada nujno konéni populaciji, kajti potomeci
niso nujno uspesnejsi od svojih starsev. Enostavni
genetski algoritem lahko povzamemo takole:

Enostavni_genetski_algoritem(g, n, pc, pm);
begin
Inicializiraj(populacija, n);
repeat
Reprodukcija(populacija,nova_populacija);
KriZanje(nova_populacija, pc);
Mutacija(nova_populacija, pm);
populacija := nova_populacija
until ustavitveni_pogoj(g, populacija)
end;

V algoritmu nastopajoli parametri imajo naslednji
pomen: g je predpisano 3tevilo generacij, n §tevilo
osebkov v populaciji, p. verjetnost krizanja in p,,
verjetnost mutacije. Vlogo zadnjih dveh bomo po-
jasnili skupaj z opisom operatorjev.

2.2 Operatorji

V enostavnem genetskem algoritmu nastopajo trije
operatorji: reprodukcija, krizanje in mutacija. 2
reprodukcijo se izvaja selekcija osebkov. PreZivetje



uspesnih in odmiranje neuspesnih osebkov ima
za posledico konvergenco od slabdih k boljsim
reSitvam obravnavanega problema. S krizanjem in
mutacijo variiramo osebke. Za razliko od repro-
dukcije ta dva operatorja povzroéata spremembe
v genetski strukturi osebkov in ju zato imenujemo
tudi genetska operatorja. Opisimo delovanje ope-
ratorjev podrobneje.

2.2.1 Reprodukeija

Reprodukcija posnema nacelo naravnega izbo-
ra, t.j. prezivetja uspesnej§ih ¢lanov populacije.
Operator multiplicira osebke glede na njihovo
uspesnost. Vetja kot je uspesnost osebka, veija
je verjetnost, da bo ta osebek prispeval dologeno
§tevilo potomcev v naslednjo generacijo. Ker pa se
velikost populacije skozi generacije ne spreminja,
'manj uspesni osebki ob tem odmirajo. Reproduk-
cija na ta naéin deluje selektivno.

Sposobnost prezivetja osebka je definirana z
razmerjem med njegovo uspesnostjo in povpretno
uspesnostjo populacije. Naj-bo velikost popu-
lacije n, vsota uspednosti vseh osebkov v njej
pa ». f. Potem je pricakovano stevilo potom-
cev, ki jih ob reprodukciji prispeva osebek : z
uspesnostjo f;, enako n f; /3 f = fi/f, Kjer je
f povpreéna sposobnost osebkov v populaciji. Z
drugimi besedami: nadpovpreéni osebki v boju za
obstoj prezivijo, podpovpreini pa propadejo. '

Implementacije reprodukcije so razli¢ne. Znana
je izvedba z “ruleto”, na kateri posamezni odseki
predstavljajo osebke, 8irina odsekov pa je premoso-
razmerna uspesnosti osebkov. Potomce dolotamo
z zadetki na tako utezeni ruleti. Slabost tega mo-
dela je moznost precejsnjega odstopanja dobljene
porazdelitve potomcev od pri¢akovane zaradi ver-
jetnostnega pristopa k izbiri potomcev. To sla-
bost odpravlja t.i. deterministi¢no vzorcenje, pri
katerem izratunamo pricakovano Stevila nasled-
nikov, vsak osebek reproduciramo v 3tevilu
kopij, ki je enako celemu delu pricakovanega
Stevila potomcev, ostanek nove populacije pa.
zapolnimo tako, da osebke prvotne -populacije
razvrstimo po padajocih vrednostih decimalnega
dela pri¢akovanega 3stevila potomcev, nakar us-
trezno stevilo zacetnih osebkov s tako dobljenega
seznama prispeva po enega potomca. Pogosto
se uporablja tudi kombinacija deterministi¢nega
in verjetnostnega nalina, pri katerem celi del
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pricakovanega stevila potomcev obravnavamo de-
terministi¢no, decimalni del pa verjetnostno (angl.
stochastic remainder selection).

2.2.2 Krizanje

Krizanje (angl. crossover) je genetski operator,
ki skupaj z reprodukcijo najveC prispeva k moci
genetskih algoritmov. Operator deluje nad pari
osebkov in iz njih tvori pare potomcev. Potomci v
populaciji nadomestajo svoje starse.

Krizanje poteka tako, da v populaciji nakljuéno
izberemo starsevska niza. Zatem, prav tako
nakljuéno, dolotimo mesto krizanja (angl. cross-
ing site), t.j. celo §tevilo k z intervala [1,! — 1],
kjer je | dolzina nizov. V zadnjem koraku med ni-
zoma izmenjamo podniza med mestoma k + 1 in
{. Opisani natin krizanja imenujemo enostavno ali
enomestno krizanje. Primer enostavnega krizanja
dveh binarnih nizov vidimo na sliki 1.

Potomca

101101]1001
0001101110

Starsa

1011011110
0600110{1001

Slika 1: Enostavno krizanje.

Krizanje zagotavlja izmenjavo genetskega ma-
teriala med osebki, skupaj z reprodukcijo pa
sirjenje tistih podnizov v populaciji, ki tvorijo do-
bre resitve. Obi¢ajno ne krizamo vseh osebkov v
populaciji, pat pa operator uporabljamo z verjet-

" nostjo p, ki je parameter genetskega algoritma.

Pricakovano 3stevilo osebkov, ki jih v populaciji
nadomestimo z njihovimi potomci, dobljenimi s
krizanjem, je torej np.. )

2.2.3 Mutacija

Drugi genetski operator—mutacija—je v primer-
javi s krizanjem drugotnega pomena. Deluje tako,
da nakljuéno spreminja vrednosti znakov v nizih.
Vloga mutacije je v preprefevanju nepovratnih
izgub koristnih podnizov, ki jih lahko povzrocita
reprodukcija in krizanje.  Na mutacijo samo
lahko gledamo kot na nakljuéno preiskovanje prob-

~lemskega prostora.

Mutacijo -ponavadi uporabljamo z zelo maj-
hno verjetnostjo, predpisano s parametrom algo-



ritma p,,. Za razliko od kriZanja, kjer verjetnost
pomeni pricakovani delez osebkov v populaciji, ki
se bodo krizali, ta parameter pri mutaciji doloca
pricakovani delez mutiranih genov v populaciji.

3. Matematicne osnove genet-

skih algoritmov

Ugotovimo lahko, da je genetski algoritem zelo
preprost, saj vkljucuje le elementarne operacije
nad nizi, ki predstavljajo resitve danega prob-
lema. V praksi se izkaze, da tako simulirana evolu-
cija pogosto vodi k zelo dobrim reiitvam. Poglej-
mo zato, kako delovanje genetskih algoritmov po-
jasnjuje teorija. Po knjigi (Goldberg, 1989a)
bomo povzeli izpeljavo osnovnega izreka o genet-
skih algoritmih. V ta namen najprej definirajmo
pripomoéek za opisovanje podobnosti med nizi, t.i.
sheme.

3.1 Sheme

Naj bodo resitve problema kodirane z nizi dolzine
[ nad abecedo A. Dodajmo ji nov znak %, tako da
dobimo razsirjeno abecedo A* = AU {x}. Znak
* naj ima poseben pomen: oznacuje naj poljuben
znak iz abecede A. Sheme (angl. schemata) tedaj
definiramo kot nize dolzine [ nad abecedo A*.

Sheme so kompakten nacin zapisovanja podob-
nosti med nizi. Nanje lahko gledamo kot na
vzorce, katerim ustrezajo konkretni nizi v popu-
laciji. Ponazorimo to s primeri. Naj bo A = {0,1}
in I = 4. Shemi 0xx1 ustreza podmnoZica ni-
zov {0001,0011,0101,0111}. Shemi 1100 ustreza
le niz 1100, shemi *+** pa ustrezajo vsi binarnt
nizi dolzine 4.

Za nize dolzine [ nad abecedo A, kjer je |A| = k,

obstaja (k + 1)’ moznih shem. Po drugi strani
je posamezen niz dolzine [ nad abecedo A pred-
stavnik 2! shem, t.j. vseh nizov 2z 0,1,2,...,! znaki
* namesto originalnih znakov. V populaciji » ni-
zov dolzine ! nad abecedo A je tako zastopanih
med 2! in n2! shem. Natanéno stevilo je odvisno
od raznolikosti populacije.

Definirajmo Se dve lastnosti shem. Imenujmo
stevilo fiksnih, t.j. od * razlicnih znakov v shemi,
red sheme (angl. schema order) in ga oznatimo z o.
Primera: o(01 % 1) = 3 in o(* * *1) = 1. Razdaljo
med prvim in zadnjim fiksnim mestom v shemi pa
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imenujmo cktivna dolzina (angl. defining length)
sheme in jo ozna¢imo z 6. Primera: §(01%1) = 3

in 6(*xx1) = 0.

3.2 Osnovni izrek o genetskih algorit-
mih

Analizirajmo sedaj vpliv reprodukcije in genetskih
operatorjev krizanja in mutacije na stevilo pred-
stavnikov dolotene sheme v populaciji. Opazujmo
neko konkretno shemo H. Stevilo predstavnikov
sheme H v populaciji ob ¢asu ¢ oznacimo z m(H,t).
To stevilo je seveda razli¢no za razlitne sheme in
se s asom spreminja. Cas merimo v generacijah.

Vpliv reprodukcije na pricakovano stevilo pred-
stavnikov sheme H v naslednji generaciji je enos-
tavno ugotoviti. Ce upostevamo, da je pricakovano
stevilo potomcev, ki jih ob reprodukeiji v ¢asu i
prispeva niz z uspesnostjo f; enako f;/f(1), kjer
je f povpreéna sposobnost osebkov v populaciji,
lahko zapisemo

f(H,1)

O
pri cemer je f(H,t) povpretna sposobnost ni-
zov, ki ustrezajo shemi H v Casu t. S tem
imamo tudi za sheme zapisano selekcijsko nacelo
o povecevanju &tevila nadpovpretnih in odmi-
ranju podpovprecnih primerkov. Ali rast Stevila
predstavnikov uspednih shem lahko natanéneje
opisemo?  Predpostavimo, da velja f(H,t) =
f(®) (1 + ¢), kjer je ¢ konstanta. Potem enaibo
(1) lahko zapisemo tudi takole:

m(H,t+ 1) = m(H,1)

(1)

m(H, 1+ 1) =m(H,t)(1+¢). (2)
Zacensi s casom t = 0 pa ob privzeti stacionarni
vrednosti ¢ dobimo

m(H,t+ 1) = m(H,0)(1+ c)’. (3)
Enatba (3) definira geometrijsko zaporedje, s ka-
terim je opisan uéinek reprodukcije na stevilo pred-
stavnikov sheme H. Vidimo, da reprodukcija
povzro¢i eksponentno rast Stevila predstavnikov
nadpovprecnih in eksponentno upadanje §tevila
predstavnikov podpovpreénih shem v populaciji.

Vpliv krizanja prouéimo preko verjetnosti, da
shema H “prezivi” krizanje, t.j. da mesto krizanja
ne bo med prvim in zadnjim fiksnim mestom
v shemi. Mesto krizanja lahko izberemo na



[ -1 natinov, kjer je [ dolzina sheme. Od tega
je 6(H) krizanj destruktivnih, ker “prerezejo”
shemo H. Ce predpostavimo enakomerno izbiranje
mest krizanja, je verjetnost izgube sheme zaradi
krizanja enaka 8(H)/(I — 1). Krizanje, katerega
verjetnost je p., bo torej shema H prezZivela z ver-
jetnostjo

6(H)
-
ali povedano drugace, krizanje najmanj destruk-
tivno utinkuje na sheme s kratko aktivno dolzino.

psc(fl) =1- Pe (4)

Analizirajmo podobno §e vpliv mutacije. Ver-
jetnost spremembe posameznega gena zaradi mu-
tacije je pn,, verjetnost njegovega prezivetja pa
1—pm. Shema H bo prezivela mutacijo, ¢e nobeno
od o H) fiksnih mest v njej ne bo prizadeto. Zaradi
neodvisnosti mutacij je verjetnost tega dogodka
psm enaka (1 — p,)°H). Ker je p,, < 1, lahko
poenostavimo:

psm(H) =1— o(H)pym. (5)

Mutacijo torej bolj verjetno preZivijo sheme
nizkega reda. -

Z zdruzitvijo (1), (4) in (5) lahko sedaj opisemo
skupen utinek reprodukcije, krizanja in mutacije
na pricakovano S$tevilo predstavnikov dolotene
sheme H v naslednji generaciji:

m(H,t+1) > m(H,1) L(?]%
0 ol )

Tako smo dobili izrek o shemah, imenovan tudi
osnovni izrek o genetskih algoritmih (Holland,
1975). Povzamemo ga takole: med evolucijo po-
pulacije z genetskim algoritmom se z generacijami
eksponentno poveluje Stevilo predstavnikov nad-
povpreéno uspednih shem s kratko aktivno dolzino
in nizkim redom.

3.3 Hipoteza o gradnikih in implicitni
paralelizem

Izrek o shemah pojasnjuje delovanje genetskih
algoritmov. Namesto direktnega konstruiranja
reSitev le-ti z odkrivanjem in kombiniranjem pred-
stavnikov uspe$nih shem postopoma sestavljajo
¢edalje boljse resitve. Pri tem igrajo posebno vlo-
go nadpovprecne sheme kratke aktivne dolzine in

nizkega reda. Take sheme zato imenujemo gradniki
(angl. building blocks).

Procesiranje shem v genetskih algoritmih je
analiziral ze Holland (1975). Izpeljal je oce-
no $tevila koristnih shem, t.j. taks$nih, za katere
Stevilo predstavnikov v populaciji zaradi prej
omenjenih lastnosti eksponentno raste. Po tej
oceni je pri procesiranju n nizov O(n®) taksnih
shem. Tej lastnosti genetskih algoritmov pravimo
implicitni paralelizem.

Omenimo v zvezi s shemami $e en zanimiv teo-
reticen rezultat. To je funkcija shem (angl. schema
function), s katero Goldberg (1989b) popise stevilo
razlicnih shem v populaciji. Rezultat je splosen
v toliko, da ne obravnava le binarnega pat pa
k-vrednostno kodiranje in moZnost upostevanja
sheme Sele, ce je v populaciji prisotnih doloteno
dtevilo nizov, ki tej shemi ustrezajo. S pomotjo
te funkcije avtor za serijski in paralelni genetski
algoritem izpelje optimalne velikosti populacij, pri
katerih se v povprecju sprocesira najvelje stevilo
shem na generacijo.

4. Implementacija
algoritma

genetskega

4.1 Kako kodirati resitve

Spoznali smo, da v delovanju genetskega al-
goritma igrajo osrednjo vlogo znatilni vzorci—
sheme, ki se pojavljajo v nizih. 7 nagrajeva-
njem uspesnejsih nizov in njihovim kombiniran-
jem algoritem gradi Cedalje boljse resitve. Kako
torej zagotoviti, da bo opisan proces kar najbolj
uéinkovit? Ce se zavedamo, da algoritem proce-
sira. sheme posredno preko nizov, je odgovor na
dlani: poskrbeti je potrebno za ustrezno kodi-
ranje reditev. To dosezemo z upostevanjem dveh
principov kodiranja: principa pomembnih grad-
nikov in principa najmangsih moinih abeced. Po
prvem reditve problema predstavimo tako, da v
predstavitvi nastopajo za redevanje konkretnega
problema smiselni gradniki, ‘ki vodijo k dobrim
regitvam. Po drugem uporabimo za kodiranje naj-
manjso abecedo, ki omogoca smiselno predstavitev
problema. TUporaba skromne abecede ima za
posledico bogatejSo strukturo zapisov in s tem vec
mozZnosti za uspesnost genetskega preiskovanja.

Natin kodiranja izberemo v vsakem primeru



posebej. Viasih se nam sama po sebi ponuja na-

~ravna resitev, ki obenem zadosta omenjenim prin-
cipom, v nekaterih primerih pa jo je teZe dolociti.
Kljub enostavnosti zahtev za kodiranje zanj ni
predpisanega postopka, pat pa je v veliki meri
stvar intuicije in izkugenj.

4.2 Kako doloé¢iti vrednosti parametrov
algoritma

V genetskih algoritmih nastopa vet numeri¢nih
parametrov. V enostavnem genetskem algoritmu
smo spoznali naslednje:

- $tevilo generacij,

— velikost populacije,
~ verjetnost krizanja in
— verjetnost mutacije.

Z razli¢nimi razsiritvami algoritma nastopijo e do-
datni parametri. V zvezi s parametri se seveda po-
javlja vprasanje, kako dolo¢iti njihove vrednosti,
da bo algoritem kar najbolj utinkovit in bo hkrati
dal dobre rezultate. Za velikost populacije npr.
velja, da premajhno §tevilo osebkov ne vsebuje za-
dosti shem, ki bi vodile k dobrim resitvam, v pre-
velikih populacijah pa je njihovo procesiranje pre-
malo uéinkovito, zaradi Cesar resitve konvergirajo
prepocasi. Podobno je z verjetnostjo uporabe op-
eratorja krizanja. Prenizka povzrola stagniranje
preiskovanja, pri previsoki pa uspesni osebki odmi-
rajo hitreje, kot se utegnejo reproducirati.

Spet moramo ugotoviti, da tudi za dolotanje
vrednosti parametrov genetskih algoritmov ni
pravil ali formul. Te vrednosti pri resevanju
konkretnega problema najpogosteje dolotimo em-
piri¢no, na osnovi zaéetnih eksperimentov. “Opti-
malne” vrednosti parametrov so v precejsnji meri
odvisne tudi od problema samega. Na sreco pa so
genetski algoritmi dokaj neobcutljivi na vrednosti
parametrov. V velini primerov se namret izkaZze,
da genetski algoritem priblizno enako deluje pri
vrednostih parametrov z dolotenih intervalov in ne
le pri totno doloéenih vrednostih. Za orientacijo
navedimo najpogostejde vrednosti, ki jih najdemo
v literaturi. Verjetnost krizanja je ponavadi med
0.5in 1. Mutacija je dosti redkejsi dogodek. Njena
verjetnost je ponavadi nekaj odstotkov. Obiéajna
velikost populacije je od nekaj deset do nekaj sto
osebkov. Stevilo generacij izmed vseh omenjenih
parametrov e najbolj variira, od nekaj deset do
vec tisoc. Y

Podrobnejse studije uginka parametrov algo-
ritma so bile narejene predvsem v optimiranju
funkcij (npr. De Jong, 1975; Schaffer in sod., 1989).
Znanih pa je tudi nekaj naértnih na¢inov dolotanja
vrednosti parametrov. Grefenstette (1986) je v ta
namen uporabil evolucijski pristop. Definiral je
t.i. meta genetski algoritem, to je genetski algo-
ritem, ki kot osebke obravnava genetske algoritme
za resevanje danega problema, ali natanéneje, na-
bore vrednosti njihovih parametrov. Optimira
jih glede na kvaliteto in konvergenco rezultatov.
Meta genetski algoritem sicer poisc¢e dobre vred-
nosti parametrov, njegova slabost pa je relativna
neuéinkovitost. Adaptivno, vendar bolj u¢inkovito
problem resuje Davis (1989). Njegov genetski
algoritem vsebuje razlicne modifikacije genetskih
operatorjev, med izvajanjem pa spremlja njihov
prispevek k izholjsanju reditev in skladno z njim
spreminja verjetnosti uporabe operatorjev.

5. Razsiritve enostavnega ge-
netskega algoritma

Nasteli bomo nekaj razSiritev enostavnega
genetskega algoritma, ki omogocajo resevanje za-
htevnejsih problemov. Nana3ale se bodo na kodi-
ranje resitev, funkcijo uspesnosti, genetske opera-
torje in paralelizacijo genetskih algoritmov.

5.1 Kodiranje resitev

V zvezi s kodiranjem omenimo, da probleme z
vec parametri oz. spremenljivkami obravnavamo
analogno enoparametrskim problemom. Vsakega
od parametrov kodiramo z nizom, dobljene nize pa
zdruzimo v niz—kromosom, ki predstavija resitev
problema. Genetski operatorji ponavadi obrav-
navajo kromosome ne oziraje se na njihovo delitev
na podnize, ki ustrezajo posameznim parametrom.

Dinamiéno kodiranje parametrov (Schraudolph
in Belew, 1992) je dodaten mehanizem, ki omogoca
usmerjanje genetskega preiskovanja v obetavnejsa
podroéja problemskega prostora in izboljSevanje
natancnosti rezultatov. To dosezemo s prilaga-
janjem interpretacije resitev med izvajanjem algo-
ritma. Preiskovanje priénemo na sirokih intervalih
in z velikim diskretizacijskim korakom, postopama
pa oZimo intervale preiskovanja in zmanjSujemo
korak. Predstavitev pri tem ostaja sintakti¢no ne-
spremenjena.



Za kodiranje resitev so v uporabi tudi drugaéne
strukture, ne le nizi. Varsek (1991) se z genetskim
algoritmom uéi kvalitativnih modelov, predstav-
ljenih z drevesi, in za njihovo evolucijo uporablja
posebej prirejene operatorje. Antonisse in Keller
(1987) obravnavata kodiranje in operatorje za vi-
sokonivojsko predstavitev znanja, ki vklju¢uje ob-
Jjekte, relacije in pravila.

- 5.2 Funkeija uspesnosti

Funkcijo uspes$nosti pogosto skaliramo, tako da
omejimo razmerje med uspesnostjo najboljsega in
najslabsega osebka v populaciji. Namen skaliranja
Jje prepreciti prezgodnjo konvergenco populacije, ki
je rezultat prevlade mo¢no nadpovpreinega ose-
bka, slutajno generiranega v zgodnji fazi evolucije.
S skaliranjem uspegnosti je Stevilo potomcev, gene-
riranih med reprodukcijo, enakomerneje porazde-
ljeno med osebke, kar ohranja raznolikost popu-
lacije. Skalirano uspes$nost f’ dobimo iz uspesnosti
f bodisi z linearnim skaliranjem po predpisu f' =
af + b ali z eksponentnim skaliranjem f' = f°.

Vzdrzevanju raznolikosti populacije in s tem
prepretevanju prezgodnje konvergence sluzi tudi
porazdeljevanje uspesnosti (angl. fitness sharing)
(Goldberg, 1987). Bistvo postopka je v med-
sebojnem zmanj$evanju uspesnosti osebkov glede

na njihovo podobnost, kar prepretuje pretirano

mnozZenje sorodnih osebkov. Rezultat je specia-
lizacija ali uvedba vrst. Pristop je koristen pri
iskanju vet ekstremov multimodalnih funkcij.

S pomoéjo funkcije uspesnosti lahko obrav-
navamo tudi omejitve, ki veljajo za reSitve
danega problema. Neizpolnjevanje omejitev
ovrednotimo s “kaznovanjem”, t.j. ustreznim
zmanjSevanjem uspednosti osebkov. Genetskemu
algoritmu samemu prepustimo, da med evolucijo
kot neuspesne izloci osebke, ki ne predstavljajo do-
pustnih resitev. Slabost tega pristopa je v tem, da
je teiko razlikovati “skoraj dopustne” resitve, pri
katerih je zadosceno vetini omejitev, od tistih, ki so
sicer dopustne, a imajo nizko vrednost kriterijske
funkcije.

5.3 Operatorji

Posplositev enostavnega krizanja je veémestno
krizanje (angl. multiple-point crossover). Pri njem

za par starsevskih nizov nakljuéno dolotimo ne le
-
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eno temveé ve¢ mest krizanja, nato pa med ni-
zoma izmenjamo vsak drugi par istoleznih podni-
zov. Slika 2 kaZe primer trimestnega krizanja.

Potomca

10/0110(111]1
00/1101[100]0

Starsa

101110111110
00(0110[100]1

Slika 2: Trimestno krizanje.

Pri t.i. uniformnem krifanju (angl. uniform
crossover) (Syswerda, 1989) izmenjava genetskega
materiala med osebkoma poteka Se bolj sto-
hasti¢no. Uniformno krizanje izvedemo tako, da se
za vsak par istoleznih znakov v paru starsevskih
nizov posebej odlo¢imo o morebitni izmenjavi,
upostevaje pri tem predpisano verjetnost, ki je do-
daten parameter algoritma.

Inverzija je genetski operator, ki se v genetskih
algoritmih redkeje uporablja, zdruzuje pa lastnosti
krizanja in mutacije. Z inverzijo dobimo nasled-
nika obstojeCega niza tako, da v izbranem podnizu

obrnemo vrstni red znakov, kot vidimo iz primera
na sliki 3.

10(1101]1110
10]1011]1110 .

Slika 3: Inverzija.

Elitizem je dodaten korak v genetskih algorit-
mih. V elitisti¢nem genetskem algoritmu doloceno
stevilo osebkov v novo generirani populaciji nado-
mestimo z najboljsimi iz prejénje generacije. S tem
prepretimo morebitno izgubo najboljsih osebkov
zaradi genetske rekombinacije.

5.4 Paralelni genetski algoritmi

Za enostavni genetski algoritem lahko ugotovimo,
da je njegova casovna zahtevnost linearno odvisna
od stevila generacij g, velikosti populacije n in
dolzine nizov I, torej O(gnl). Ker je med izva-
janjem algoritma v sploSnem potrebno oceniti gn
reditev, na ¢as izvajanja seveda bistveno vpliva Cas
potreben za oceno (evaluacijo) posamezne resitve.
Zaradi svoje zasnove pa so genetski algoritmi zelo
primerni za paralelno implementacijo, s katero



lahko dosezemo dodatno pohitritev oz. povetamo
Stevilo resitev obdelanih v enoti ¢asa.

Ideja paralelizacije je v soCasnem obravnavanju
populacije na velprocesorskem racunalniku, kjer
vsak procesor ustreza enemu osebku ali manjsi
skupini osebkov. Ozko grlo za tako izvedbo
predstavlja faza reprodukcije, kjer je za izracun
povpretne uspednosti populacije potrebna uskla-
ditev vzporednih procesov. Globalnemu nad-
zoru se razvijalci paralelnih genetskih algoritmov
obitajno izognejo z uvedbo subpopulacij ali t.i.
otoskega modela evolucije. Subpopulacije vsebu-
jejo majhno stevilo osebkov, se razvijajo neod-
visno druga od druge, le obéasno si izmenjajo
najbolj$e posameznike. Implementacija je taksna,
da zahteva le lokalno komunikacijo: en procesor
obravnava celotno subpopulacijo, ali pa en proce-
sor ustreza enemu osebku, subpopulacijo pa tvori
skupina osebkov na sosednjih procesorjih.

Teoreti¢no obravnavo paralelnega genetskega
algoritma zasledimo v (Pettey in Leuze, 1989), v
implementacijah in eksperimentalnih rezultatih pa
prednjacita skupini raziskovalcev iz Bruslja (Man-
derick in Spiessens, 1989; Spiessens in Mander-
ick, 1991) in St. Augustina v Nem¢iji (Miihlenbein,
1989; Gorges-Schleuter, 1989).

6. Podrocja uporabe genetskih

algoritmov

Genetski algoritmi so bili doslej Ze preizkuseni v
optimiranju funkcij (De Jong, 1975; Bethke, 1980;
Schaffer in sod., 1989) in na problemih kombina-
tori¢ne optimizacije, kot sta problem trgovskega
potnika in razporejanje opravil. Problema tr-
govskega potnika se z genetskimi algoritmi lote-
vajo mnogi avtorji, med njimi Goldberg in Lin-
gle (1985), Grefenstette in sod. (1985), Oliver in
sod. (1987), Fogel (1988). Za nekatere referenéne
primere problema so bili prav z genetskimi al-
goritmi dobljeni najboljsi znani rezultati, ali pa
primerljivi z Ze znanimi, vendar ob manjsi porabi
ratunskega ¢asa (Miihlenbein in sod., 1988; Peter-
son 1990).

Razporejanje opravil je v sploSnem zahteven
problem kombinatori¢ne optimizacije, na katerega
naletimo v proizvodnih enotah in veéprocesorskih
racunalniskih sistemih. Uporabo genetskih algo-
ritmov pri reSevanju realnih primerov tega prob-
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" procesiranja slik.

lema najdemo v delih (Cleveland in Smith, 1989;
Whitley in sod., 1989; Syswerda in Palmucci, 1991;
Filipi¢, 1992a,b).

Drugo podrocje, na katerem se uveljavlja evolu-
cijski pristop, pa je avtomatsko ucenje. Tu
nastopajo genetski algoritmi kot modul za gene-
riranje pravil v t.i. klasifikatorskih sistemih (angl.
classifier systems) (Booker in sod., 1989; De Jong,
1988, 1990). To so sistemi, ki se ucijo sin-
taktiéno enostavnih pravil, imenovanih klasifika-
torji, v stalni interakciji z okoljem. Nacelo selek-
cije in adaptivnost, ki ju v delovanje takega sistema
vnasa evolucijski pristop, omogocata sprotno pri-
lagajanje klasifikatorjev na spremembe v okolju.
Primer takega ucenja je sistem za ucenje opisov
konceptov GABIL (De Jong in Spears, 1991).
Poznani, ceprav manj pogosti, so tudi primeri
ulenja z genetskimi algoritmi, ki ne uporabljajo
arhitekture klasifikatorskih sistemov. Med njimi
omenimo ucenje enostavnih racunalnidkih pro-
gramov (Cramer, 1985; Koza, 1989) in uéenje kva-
litativnih modelov (Varsek, 1991).

Uporabnost genetskih algoritmov je bila
pokazana na nekaterih praktiénih, predvsem
inzenirskih optimizacijskih nalogah. V pregledih
aplikacij (Goldberg, 1989a; Davis, 1991) naj-
demo med drugim primere vodenja dinamiénih
sistemov, nacrtovanja komunikacijskih omrezij
in transportnih poti, razpoznavanja vzorcev ter
Genetski algoritmi so se
izkazali kot utinkovita optimizacijska metoda pri
dolo¢anju vrednosti parametrov regulacijskega sis-
tema (Filipi¢, 1992c). V delu (Davidor, 1991)
je opisana genetska optimizacija trajektorij v
robotiki. Konéno omenimo 3e genetsko pro-
gramiranje, t.j. uporabo genetskih algoritmov
pri nalrtovanju kompleksnih sistemov, kot so
nevronske mreZe, integrirana vezja in avtonomni
sistemi, katerega ambiciozni cilj je umetna evolu-
cija racunalnigkih modulov in robotskih sistemov
(de Garis, 1991).

7. Zakljucek

Genetski algoritmi so interdisciplinarno podrodje,
ki z modeliranjem evolucijskega procesa daje
nov zamah raziskavam v biologiji, genetiki,
antropologiji in sociologiji, hkrati pa so izsledki s
tega podroc¢ja uporabni v ra¢unalnistvu. Uporabni
so kot sploéna preiskovalna metoda, ki jo odlikujejo



nizek red ¢asovne kompleksnosti, robustnost glede
vrste problemov, ki jih z njimi lahko resujemo, in
relativna neobcutljivost na vrednosti parametrov.
Njihovo delovanje je presenetljivo enostavno, saj
vkljucuje le sintaktiéne operacije nad kodami,
ki predstavljajo resitve obravnavanega problema.
Mnogi koraki v njihovem delovanju so nakljuéni,
vendar vgrajeni mehanizmi selekcije in kombini-
ranja resitev zagotavljajo konvergenco od slabsih
k boljsim resitvam.

Matemati¢na analiza delovanja genetskega al-
goritma se naslanja na sheme. Z njimi opiSemo
znatilne vzorce, ki se pojavljajo v kodah resitev,
in ki jih genetski algoritem procesira posredno, ko
izvaja operacije nad kodami. Po osnovnem izreku
o genetskih algoritmih stevilo predstavnikov nad-
povpre¢nih shem v populaciji eksponentno raste,
kar prispeva k generiranju ¢edalje boljsih resitev.

Genetski algoritmi so definirani zelo splosno,
tako da naértovanje genetskega algoritma za
konkretno nalogo obitajno zahteva individualni
razvoj mnogih elementov algoritma.  Kljuéni
elementi, s katerimi vplivamo na ucinkovitost
genetskega algoritma in kvaliteto rezultatov, so
kodiranje resitev, funkcija uspe$nosti, genetski
operatorji in vrednosti parametrov algoritma.
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