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Uvod

* Razvoj umjetne inteligencije se jako oslanja
na primjeni nacela zivih organizama
— Ljudska civilizacija je kreirala zakone koji sadrze
razna pravila ponasanja
* Najjednostavniji sustav umjetne inteligencije je
zaklju€ivanje pomocu pravila
— Ljudska komunikacija koristi lingvisticke varijable
pune neodredenosti
* Neizrazita logika modelira neodredenosti

e UkljuCivanjem neizrazite logike u pravila zakljucivanja
nastao bolji sustav zakljucivanja
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Uvod

e Svi organizmi na Zemlji teze poboljsanju sebe,
a neki prilagodavaju i svoju okolinu
— Koncept: brze, vise, jace

— Roditelji zele da njihova djeca budu bolja od njih i
da su bolje prilagodene okolini u kojoj zive
* Roditelji zele predati svoje najbolje znacajke svojoj djeci
— Neki roditelji u tome uspiju, a neki ne
— Odvija se konstantna evolucija organizama koji
traze optimalno rjesenje za prezivljavanje u svojoj
okolini

» Kako taj koncept iskoristiti u tehnickim (prometnim)
sustavima?
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Uvod

* Problem pronalaska najkraceg puta i optimalnog
prometnog rjesenja je vrlo bitan u prometu i
transportu

— Najbolje rjesenje nasli mravi
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Optimizacijski problemi

* Optimizacija je postupak pronalaska
optimalnog rjesenja zadanog problema
— Definiran problem
— Definirana ogranicenja
— Definirana ocjena kvalitete rjesenja

* Kriterijska funkcija ili funkcija dobrote (engl. fitness
function)

* Optimalno rjesenje jest najbolje rjesenje
prema koristenoj ocjeni kvalitete rjeSenja i
danim ogranicenjima
— Jesu li najkraci, najbrzi, najjeftiniji, najsigurniji put

uvijek isti?
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Optimizacijski problemi

* Moguci pristupi optimizaciji
— Tehnika grube sile ili iscrpna pretraga (engl. brute-
force)
* Samo za male jednostavne probleme s malim
prostorom/skupom mogucdih rjesenja
— Heuristike odnosno algoritmi koji zadovoljavajuce
brzo i zadovoljavajuce dobro mogu rijesiti problem
 Nema garancije za pronalazak optimalnog rjesenja

* Metaheuristike su skup algoritamskih koncepata za
definiranje heuristickih metoda za rjesavanje Sirokog
skupa problema

— Evolucijski algoritmi koji poboljsavaju postojeci skup rjesenja u
potrazi za najboljim rjeSenjem
» Nema garancije konvergencije prema optimalnom rjesenju

ZITS :: Umjetna inteligencija :: Genetski algoritam © 2017 lvanjko



Optimizacijski problemi

* Tijekom optimizacije pretrazuje se prostor svih
mogucih rjesenja i trazi se najbolje rjesenje

* Kod slozenih problema prostor rjesenja jako velik
— Vrijeme izracuna raste jako brzo

* Primjer problema trgovackog putnika

— Svodi se na pronalazak Hamiltonovog ciklusa u grafu
— Ima faktorijelnu slozenost (NP tezak problem)

— Pregled vremena izraCuna primjenom iscrpnog
pretrazivanja

* Obilazak 12 gradova-> x vremena
* Obilazak 14 gradova-> 12,5x vremena
* Obilazak 16 gradova -> 33840x vremena
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Optimizacijski problemi

e Algoritam optimizacije trazi najmanju ili
najvecu vrijednost kriterijske funkcije
— Najbrzi put
e Put s najve¢om brzinom putovanja (max)
e Put s najkra¢im vremenom putovanja (min)

* |sti problem se moze rijesiti trazenjem najvece
odnosno najmanje vrijednosti

— Koristi se inverz kriterijske funkcije ili promjena
predznaka
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Optimizacijski problemi

e Kriterijska funkcija se uvijek prilagodava
problemu koji se rjesava

— Potrebno obratiti paznju na fizikalna/matematicka
svojstva varijabli koje se koriste
* Npr. trazenje najmanjeg odstupanja izmedu tocne i
procijenjene (estimirane) vrijednosti

— Tocna procjena ima pogresku O

A

g =X—X
» Odstupanje teziu— o«

» Odstupanje teziuO
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Optimizacijski problemi Globalni i lokalni optimum

* Kod pretrazivanja prostora rjesenja cesto
postoji vise bliskih istaknutih vecih/malih
vrijednosti kriterijske funkcije
— Ovisno trazimo li najvecu ili najmanju vrijednost

* Problem lokalnog i globalnog optimuma

Funkcija clilja

)
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f Optimizacijski problemi Globalni i lokalni optimum

* Optimalno rjesenje nepoznato i ovisi o vise
varijabli koje optimiramo
— Svaka varijabla predstavlja jednu dimenziju
prostora rjesenja

— Primjer problema s dvije
varijable

lokalni maksimum
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Optimizacijski problemi Globalni i lokalni optimum

* Procedura optimizacije moze zapeti u lokalnom
optimumu
— Svako malo lokalno udaljavanje od trenutno optimalnog
riesenja ima manju vrijednost kriterijske funkcije
* Povratak u lokalni optimum

— Vece udaljavanje od trenutno optimalnog rjesenja moze
osigurati konvergenciju prema globalnom optimumu

e Ovaj problem se moze izbjeci dovoljno velikim
skupom razmatranih rjesenja ili izbacivanja jednog
riesenja iz podskupa slicnih razmatranih rjesenja
— U slucaju vise lokalnih optimuma dolazi do grupiranja

dijelova skupa rjesenja
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Princip evolucije

* Osnove teorije evolucije postavio je Charles

Darwin u svom djelu , Postanak vrsta”

— Organizmi su prilagodeni zivotu u prirodi

— Prilagodbu organizama uzrokuju procesi krizanja i
mijenjanja gena u kromosomima

— Radi ogranicenosti prirodnih bogatstava
prezivljavaju samo najsposobniji (selekcija)

— Roditelji predaju svojoj djeci svoje znacajke i djeca
su slicna svojim roditeljima

* Postoje male razlike zbog spajanja gena
* Mutacija moze uzrokovati vece razlike
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Princip evolucije

e Postavke Darwinove teorije razvoja vrsta
Potomaka uvijek ima vise no sto je potrebno
Velicina populacije je priblizno stalna
Koli¢ina hrane je ogranicena

s W

Kod vrsta koje se seksualno razmnozavaju, nema
identicnih jedinki ve¢ postoje varijacije
5. Najveci dio promjena jedinke prenosi se
nasljedivanjem
e Zbog ogranicenosti hrane prezivjeti ¢e samo
jedinke koje se mogu najbolje prilagoditi
novonastalim promjenama
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Princip evolucije

* Jedinke koje su najsposobnije imati ¢e priliku
razmnozavati se i predati svojoj djeci svoje
dobre znacajke

* Manje sposobne jedinke nece imati priliku
razmnozavati se i njihove znacajka nestaju
* Nesposobne jedinke umiru uslijed nedostatka

hrane, predatora i neprilagodenosti okolini u
kojoj zive

— Moze li se princip evolucije iskoristiti u pronalasku
optimalnog rjesenja slozenog problema?
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Princip evolucije Primjena u optimizaciji

* Populacija jedinki predstavlja skup postojecih
riesenje problema za optimizaciju
— Skup rjeSenja najcesce ima stalan broj ¢lanova
* Nova rjesenja problema kreiraju se iz postojecih
riesenja
— Dva rjesenja kako dva roditelja stvaraju dva nova
riesenja kao svoju djecu
— Malim promjenama jednog postojeceg rjesenja
nastaje jedno novo rjesenje
e Kriterijska funkcija odreduje kvalitetu pojedinog
riesenja
— Sva rjesenja se rangiraju

— Samo najbolja rjesenja ostaju u skupu rjesenjaili
kreiraju potpuno novi skup rjesenja
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f Koncept genetskog algoritam

Koncept genetskog algoritma (GA) zasnovan
na konceptu evolucije

e Stohasticki (slucajno) pretrazuje prostor
rieSenja na temelju “prirodnog” izbora
najsposobnijih kandidatnih rjesenja

* Tijekom pretrazivanja skup rjesenja

(populacija) se mijenja

POCETNA | OCJENJIVANJE KRAJ
GENERACLJA RJESENJA
RJESENJA : \

l MUTACIJA SELEKCLIA

¥
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‘ f Koncept genetskog algoritam

e Skup rjesenja se moze u svakoj iteraciji potpuno
izmijeniti

NOVA MUTACLA ‘] KRIZANIE

— Generacijski GA “ — o~

Sotemu O evawawa [

oy s

Pﬂﬂ'l"lm
) sewekcua

9
—
e Skup rjesenja moze u svakoj iteraciji zadrzati
najbolja rjesenja - :
— Eliminacijski GA * — i

GENERIRA) PROVIJERA SELEKCUA M EI.IMINACIJA
UVIETA »

pocemu [ D JEDINKI -
! ';‘,’,"",m“‘m"‘,’ & W m “
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f Koncept genetskog algoritam

* Pseudokdd opcenitog genetskog algoritma

Generiraj slucajni skup pocetnih rjesenja velicine N

Dok je (rjesenje lose) ILI
(broj iteracija < dopustenih iteracija)

Selektiraj najbolja rjeSenja

Primjeni genetske operatore na odabrana rjesenja uz
provjeru ispravnosti novog rjesenja

Krizanje

Mutacija
Inverzija

IspiSi najbolje rjesenje
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f Koncept genetskog algoritam  selekcija

* Selekcija je proces odabira rjesenja u GA radi
— OcCuvanja dobrih rjesenja
— Odbacivanja losSih rjesenja

* U procesu selekcije se Cesto koristi elitizam
— Ocuvanje najboljeg rjesenja

———————————————————————————————————————————

Vrste slelekcija

1

Proporcionalne Rangirajuce
selekcije selekcije

1 |
1 1 | |

\ I
1 |
1 I
| |
\ I
| I
| I
\ I
' :
: Jednostavna Stohasticka Turnirske Sortirajuce |
" selekcija selekcija selekcije selekcije |
| |
1 I
| I
1 I
1 I
1 I
| I
| I
| |

I

1 |
| 1 | 1
Jednostavna
turnirska
selekcija

Linearno
sortirajuca
selekcija

k-turnirska
selekcija

Selekcije
najboljih

1
| 1 |

(u,2) (u+4) Krnja
selekcija selekcija selekceija
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5 f Koncept genetskog algoritam  Selekcija

* Jednostavna selekcija

— Naziva se i metoda ruleta (engl. roulette-wheel
selection)
— Vjerojatnost odabira pojedine jedinke (rjesenja)
ovisi 0 iznosu dobrote te jedinke
* Odreduje se kumulativha dobrota te omjer dobrote
jedinke i ukupne dobrote populacije

4
Gy = Z dobrota(v,), k=1,2,..,VEL POP;
i=o

_ dobrota(v,)
P = 2L _dobrota(v,)

* Generira se N slucajnih brojeva i odabire se rjesenje u

Ciji interval kumulativne dobrote je upao generirani broj
— Neucinkovita kod malih razlika u kvaliteti rjesenja
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* Jednostavna selekcija
— Primjer
* |znos dobrote generira
raspodjelu rjesenja u
obliku ruleta
* Generator slucajnih
brojeva oznacava polje
ruleta
* Odabire se rjesenje u
Cijem podrudju je
oznaceno polje ruleta
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f Koncept genetskog algoritam  selekcija

* Stohasticka selekcija
— Slicna jednostavnoj selekciji

— Generira se ista raspodjela rjesenja i kreira se rulet
s N polja

— Odabiru se rjesenja u €ijem podrucju
kumulativne dobrote se nalazi polje ruleta

— Rjesenje se takoder odabire onoliko puta i
koliko puta se u njegovom podrucju kumulativne
dobrote nalazi polje ruleta

o | i VN PR A AP A M

<0 o) "’ }+ < 0 > D S o™
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f Koncept genetskog algoritam  selekcija

* Turnirska selekcija

— Slu€ajnim odabirom odredenog broja rjesenja se
radi turnir izmedu njih
» Odabire se najbolje ili se odbacuje najlosije rjesenja
— Jednostavan turnir je izmedu dva rjesenja

— K-turnirska selekcija radi turnir izmedu k rjesenja
* Primjer 3-turnirske selekcije

[ . \L - |
. \\ ] |
. N\ - : R gl " s |
1 Einei o b Odabu Kopiranje
= Sl:qa{’:u}bor > najbolje > ngiolje}u S v i e B
| &  tscomrins 4 @00 Jedinke populscyu P — — I
I | , :
| — ~ ______._'____[:. ___________ [ ______ o T
___________________________________________ 3
l o= X I
I v e : :
| et X x XL ' ; N\ imin acij
- '-—-] A . . Odabir - Eliminacya |
| > =X | tl_ i e najlosye 33 X ngjlosge |
| | == rppdnke /S jedinke S jedinke
— ,
rl o g | / — 1
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it f Koncept genetskog algoritam  selekcija

* Selekcija najboljih
— Odabire se unaprijed zadani broj najboljih jedinki
— Tri vrste

* u+A selekcija
— Slucajno se odabire u roditelja kako bi se stvorilo A djece
— Zatim se iz dobivenog skupa rjesenja odabire u rjeSenja za
novi skup rjesenja
* (u, A) selekcija
— Slucajno se odabire u roditelja kako bi se stvorila A djece
— Vrijedi A > u pa se odabire u najbolje djece za novi skup
rjesenja
* Krnja selekcija
— Qdabire n najboljih jedinki i kopira ih N/n puta u novi skup
rjesenja
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f Koncept genetskog algoritam  selekcija

* Linearno sortirajuca selekcija

— Vjerojatnost selekcije je proporcionalna rangu (poziciji)
jedinke u poretku jedinki sortiranih po dobroti

* Najbolje rjesenje ima indeks N, a najlosije 1

— Vjerojatnost odabira ;- 1 _ %
pojedinog rje$enja ii N(N +1)

W R R R R R R W W W W W ——————
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Kodiranje rjesenja

* Informacije o zivim bi¢ima sadrzane su u niti
deoksiribonukleinske kiseline (DNK)

— Sastoji se ve¢inom (98 %) od kromosoma
* Kromosomi se sastoje gena

* Na isti nacin je potrebno kodirati skup rjesenja
— Jedan kromosom biti ¢e jedno rjeSenje

* Racunala mogu obradivati samo brojeve i
potrebno je rjesenje kddirati brojevima
— Binarnim brojevima
— Prirodnim brojevima
— Realnim brojevima
— Permutacijama
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Kodiranje rjesenja Binarni brojevi

e Byteili vise njih predstavlja kromosom, a bit gen
— Gen ima samo dva moguca stanja0i 1

* Pojedini kromosom moze predstavljati cijeli
broj, realni broj, naredbu ili simbolicku
vrijednost

* Pretvaranje binarne vrijednosti u cijeli dekadski

broj a=Y a2
i=0

* Preciznost prikaza ovisi o broju bitova k

1

A= m ' (-xmmx _xmin)
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Kodiranje rjesenja Binarni brojevi

Broj bitova potreban za precizan prikaz p

decimala l0g :(Xmax—xmin)°10p+1]

K >
log 2
* Prikaz podrucja
y 4 xzzk_l‘(xmx_xmin)+xmin
Vmax b o o o L L L L L o o e e e e e e e e e e e e e e e e o
Ymin } i | . & J ;' P
Xmin XmintA Xmint2 A Xmax X
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Kodiranje rjesenja Prirodni brojevi

* Koriste se za kodiranje rjesenja kada se
riesenja mogu predstaviti cijelim brojevima

* Dodatna primjena je za kédiranje naredbi

— Primjer pomicanja mobilnog robot po mrezi polja
e K6d naredbe pomaka
— 0 -> naprijed
— 1 -> dijagonalno naprijed desno - |

— 2 ->dijagonalno naprijed lijevo

— 3 -> natrag

— 4 -> dijagonalno natrag desno

— 5 ->dijagonalno natrag lijevo

— 6 -> ostani na mjestu
— 7 ->desno
— 8 -> lijevo
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Kodiranje rjesenja Realni brojevi

e Kodiranje analogno koédiranju pomocu
binarnih i prirodnih brojeva za slucajeve kada
se zeli prirodnije prikazati skup rjesenja iz
neprekidne distribucije
— Cijeli i binarni brojevi prikazuju rjesenja iz

diskretne distribucije
— Realni brojevi preciznije prikazuju skup rjesenja iz
neprekidne distribucije
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f K6diranje rje§enja Permutacije

* Kbodiranje permutacijama se koristi kada je potrebno
u rjesenju prikazati slijed dogadaja
— Pojedini dogadaj se kodira prirodnim brojem
— Dva nacina kodiranja

* j-ti element niza reprezentira dogadaj koji se dogodio i-ti po redu

* Vrijednost i-tog elementa reprezentira poziciju na kojoj se
dogodio i-ti dogadaj

— Bitan prikaz u prometu i transportu za prikaz rute

* Primjer prikaza ruta izmedu Cvorovaaie 2 3
— Prvi nacin kodiranja
[1,6,4]
1 6
23,4 -® (e
[2,5] 5

[116;315] ‘ 4
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Genetski operatori

* Genetski operatori sluze za unos promjena u
postojeci skup rjesenja

* Na osnovu postojecih rjesenja (roditelja)
kreiraju nova rjesenja (djecu)

* Vrste

— Krizanje
* Binarni . .
— Mutacija ?5 dﬁ 7%

* Unarni 0
— Inverz o o
* Unarni
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Genetski operatori Krizanje (engl. crossover)

* Binarni operator -> dvoje roditelja stapanjem daje
dvoje djece

* |mitira prirodnu spolnu reprodukciju

* Krizanjem se postize brza konvergencija
optimumu
— Opasnost da optimizacija zavrsi u lokalnom optimumu

— Djeca zadrzavaju dobra =
nzanje

svojstva roditelja / / \\

Uniformno S n-to¢aka prekida Antmeticko Heunsticko

G Gsaned W G

S jednom toCkom prekida J \ S dwvije tocke prekida

. J
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Genetski operatori Krizanje (engl. crossover)

* Uniformno krizanje
— Vjerojatnost krizanja svakog gena je 0,5
— Svako dijete sadrze pola gena pojedinog roditelja

- . . b L 2 & &
RODITEU 1
RODITEU 2
DUETE 1
DUETE 2

* Krizanje s n toCaka prekida
— Slu€ajno se odabire jedno ili vise mjesta krizanja
— Primjer krizanja s dvije tocke prekida
Roditelj1 ->11]00010|101 1100100101 -> Dijetel

o 7 00]00010[010 -> Dijete?
Roditelj2 -> 00]00100|010 | | J
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Genetski operatori Krizanje (engl. crossover)

* Aritmeticko krizanje
— Koristi se kod prikaza rjesenja u obliku realnih
brojeva
— Krizanje obavlja prema izrazima
Dijetel = a * roditeljl + (1-a) * roditelj2
Dijete2 = (1-a) * roditeljl + a * roditelj2

* Parametar a je slucajni tezinski koeficijent iz [0, 1]

— Odreduje koliko ¢e utjecaja na pojedino dijete imati pojedini
roditelj

ZITS :: Umjetna inteligencija :: Genetski algoritam © 2017 lvanjko



Genetski operatori Krizanje (engl. crossover)

* Heuristicko krizanje
— Koristi se kod prikaza rjesenja u obliku realnih
brojeva
— Krizanje obavlja prema izrazima
Dijete 1 = bolji roditel] + r * (bolji roditelj - [lo5iji roditelj)
Dijete 2 = bolji roditelj
* Parametar r je slucajni tezinski koeficijent iz [0, 1]
— Moguca pojava problema kod kreiranje prvog
djeteta jer se moze naciizvan intervala
pretrazivanja rjesenja
* Nakon n pokusSaja generiranja koeficijenta r, losiji

roditelj postaje Dijete 1

ZITS :: Umjetna inteligencija :: Genetski algoritam © 2017 lvanjko



Genetski operatori Mutacija

* U prirodi je mutacija trajna promjena
genetskog materijala zbog vanjskog utjecaja

* Unutar genetskog algoritam se radi ubacivanje
novih nizova u pojedino postojece rjesenje

* Unarni operator koji djeluje na jedno rjesenje

* U binarnoj prezentaciji radi se komplement
oojedinog bita (gena)

Mutacija

g e

Jednostavna MijeSajuca

Potpuna Potpuna Invertirajuca
L J Lmijeéajuéa J Lmijeéajuéa J
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Genetski operatori Mutacija

* Jednostavna mutacija

— Slu€ajno se odabire bit koji ce se komplementirati
* Moguce postaviti dodatne uvjete kada ce se mutacija
desiti
— Mala promjena rjesenja pa postoji opasnost da
pretrazivanje zapne u lokalnom optimumu
e Jednostavna mutacija mijenja samo jedan bit
— Primjer
Roditelj -> 1010010101

l

Dijete -> 1010011101
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Genetski operatori Mutacija

* Mijesajuca mutacija
— Svi geni iz odabranog intervala se medusobno
pomijesaju tako da im se indeks trenutne pozicije

u kromosomu zamijeni s nekim drugim indeksom
u granicama [0, VELICINA KROMOSOMA]

* |Izmijesa se dva ili viSe gena
— Broj jedinica i nula kromosoma ostaje
nepromijenjen
— Za mijesajucu mutaciju moguce generirati slucajnu

masku
: 0031131000131031010101010301111 | JEDINEA I
 000000111000001100001110000 SLUCAINA MASKA :
: 001110100101010001011011111| MUTIRANA JEDINKA |
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Genetski operatori Mutacija

* Mijesajuca mutacija
— Potpuno mijesaju¢a mutaciji slucajno generira
vrijednosti odabranih gena

CO11100013102010101010101111 | JEDINEA
0000001113111 1 1100000010000 | SLUCAINA MASKA

0011102010003310101010131111 I MUTIRANA JEDINEKA

— Invertirajuca mijesajuca mutacija invertira
vrijednost gena u slucajno odabranom intervalu

E—  § (E—p m
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Genetski operatori Inverzija

* Premjestanje dijela rjeSenja (gena) unutar niza
— Mjesto premjestanja i duljina premjestanja se
slucajno odabire

— Operator pogodan kod rjesavanja problema
optimizacije ruta dostave

* Mijenja redoslijed obilaska mjesta unutar rjeSenja

— Primjer

1]10010[0101

<

1010010]101

ZITS :: Umjetna inteligencija :: Genetski algoritam © 2017 lvanjko



Primjer primjene

* Pronalazak optimalne vrijednosti funkcije

— Minimum funkcije 1 1

— Rjesenje
e x=10, y(x)=0,5

1

09

0.8

0.7

>

06

05

04

03[

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
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Primjer primjene

* Pronalazak optimalne vrijednosti funkcije
— Populacija od 5 rjesenja konstantne veliCine
— Koristi se binarno kédiranje rjesenja s 5 bitova
— Funkcija dobrote je inverz funkcije

* Minimum inverzom postaje maksimum
— Selekcija se radi ruletom
— Genetski operatori mutiranja i krizanja
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* Pronalazak optimalne vrijednosti funkcije

Primjer primjene

— Pocetna populacija

Niz
Vi 10111
V2 01100
Vs 10100
Ve 00110
Vs 01001
Zbroj
ProsjeCna

Najveca
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Vrijednost

23

12

20
6
9

Yi(X)
1,345
0,520
1,000
0,580
0,505

fi(x)
0,743
1,923
1,000
1,732
1,980

7,378
1,476
1,980
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Primjer primjene

1 T T T T T T T T T f)

09 r i

0.8 i

0.7 | i

>

0.6 7

05 7

04 7

03 r i
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* Pronalazak optimalne vrijednosti funkcije

— Nova populacija

Niz  Vrijednost

Vi 10000
V2 01111
Vs 00101
Ve 00100
Vs 01010
Zbroj
ProsjeCna

Najveca
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Primjer primjene

16
15
5
4
10

Yi(X)
1,471
1,600
0,625
0,680
0,500

fi(x)
0,680
0,625
1,600
1,471
2,000

6,375
1,275
2,000
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Primjer primjene

09 r i

0.8 i

0.7 | i

0.6 i

05 7
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