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1. Uvod

Jos iz davnih vremena Al-Khwarizmi-a se koriste i algoritmi za pomoc¢ pri rjeSavanju
raznih problema, ne zato jer se mora, ve¢ zato jer se moze. Tijekom proslih stolje¢a
su se razvijali algoritmi, a razvojem ra¢unala se samo jo$ viSe poticalo na intenzivnije
razvijanje algoritama, jer se odmah uvidio potencijal raéunala da zamijeni ¢ovjekovo
sporo ru¢no racunanje, podlijezno greSkama. Pocetkom 60-tih godina doslo se na
ideju iskoristiti princip evolucije kod izrade algoritma. Jedno od ostvarenja te ideje je i
genetski algoritam, sa temeljima jo$ iz 60-tih. Genetski algoritam se tek zadnjih 20-
tak godina poceo intenzivnije prou€avati i koristiti u prakticne svrhe, a sve to
zahvaljujuéi razvoju stolnih raéunala, te naglim povecanjem kapaciteta memorije i
procesorske snage racunala, koji dozvoljavaju da se genetski algoritam koristi i kod
sloZenijih problema. Najveci utjecaj na ucinkovitost genetskog algoritma su njegovi
operatori, poput funkcije dobrote, broja generacija ili vjerojatnosti mutacije. Uz to,
sama implementacija operatora ovisi o prikazu jedinke unutar populacije, tj. rjeSenja.
No, tu dolazi do izrazaja jedna loSa strana genetskog algoritma, a to je da se skoro
svakom problemu operatori moraju posebno prilagodavati kako bi mogao raditi na

efikasan i udinkovit naéin.

Jedan od glavnih zadataka danasnjih znanstvenika koji se bave proucavanjem
genetskih algoritama je pronaci univerzalne operatore koji bi se mogli koristiti za
rieSavanje svih problema. Proucavaju se razliCiti operatori te njihov utjecaj na
rjeSenje dobiveno genetskim algoritmom kod odredenog problema. U ovom ¢ée radu
biti opisani razliCiti operatori za dva razliita prikaza rjeSenja kod tipi€nog
kombinatoriCkog problema, problem N kraljica, u kojem je cilj postaviti N kraljica na
Sahovsku plo¢u veli¢éine NxN, a da se pri tome nijedan par kraljica ne napada.



2. Genetski algoritam

2.1 Osnove genetskog algoritma

Genetski algoritam je heuristiCka metoda koja sluzi za rjeSavanje optimizacijskih
problema. Kombinira slu€ajno i usmjereno pretrazivanje prostora rjeSenja. Princip
rada genetskog algoritma analogan je evolucijskom procesu u prirodi. Prirodnom
selekcijom se biraju jedinke koje ¢e prezivjeti i stvoriti potomstvo, tj. prezivljavaju
bolje, jace i sposobnije jedinke, i veca je vjerojatnost da ¢e se te jedinke pariti kako bi
nastali potomci koji ¢e tvoriti slijedeéu generaciju. Isto tako, potomci bi trebali biti bolji
od roditelja bas zbog toga jer su nastali od sposobnijih jedinki. Na taj nacin populacija
napreduje i sve se bolje prilagodava okolini. Prezivljavanjem najboljih jedinki,
genetski algoritam se usmjerava prema optimumu i pretrazuje samo one dijelove

prostora rjeSenja koji sadrzavaju dobra rieSenja. [1]

Prva generacija se slu¢ajno odabire. Svaka slijedec¢a generacija se popunjava
krizanjem najboljih jedinki iz trenutne populacije. Svaka jedinka predstavlja jednu
kombinaciju ulaznih parametara, kodiranih na primjereni nacin. Podaci koje sadrZi
jedinka predstavljaju njen genetski materijal. Jednako kao i u prirodnoj selekciji,
selekcijom u genetskom algoritmu se biraju jedinke prema svom genetskom
materijalu: one sa kvalitetnijim genima (ij., one koje daju bolje rezultate) ¢e imati veéu
Sansu za prezivljavanje, te ¢e dobiti priliku da prenesu svoj genetski materijal na
potomstvo. Na taj nacin populacija u genetskom algoritmu napreduje, dajuci sve bolja
rieSenja za problem koji se optimira. Proces selekcije, reprodukcije i manipulacije
genetskim materijalom se ponavlja sve dok nije zadovolijen uvjet zaustavljanja
genetskog algoritma, tj. sve dok se ne dode do zadovoljavaju¢eg rezultata. Kako se
ne bi dogodilo da se zavrSi u nekom lokalnom optimumu, genetski algoritam koristi i
operator mutacije koji simulira “nezgodu“ u stvarnoj evoluciji, jedinku koja se ne
uklapa u populaciju. Razlog ovome je slucajan skok na neko jo$ neistrazeno
podrucje prostora rieSenja u kojem se mozda nalazi bolje rieSenje od onih trenutno
sadrzanih u populaciji. Ako se to ne dogodi, ve¢ se dode do loSijeg rjeSenja, selekcija

¢e se pobrinuti da se to rjeSenje brzo zamijeni s onim boljima.



2.2 Operatori genetskog algoritma

Jedinka (ili kromosom) predstavlja jedno potencijalno rjeSenje problema koji se
rjeSava, kodirano na odredeni nacin i u njemu su sadrzani svi podaci koji obiljeZzavaju
jednu jedinku. Buduc¢i da nacin kodiranja rjeSenja moze znatno utjecati na
ucinkovitost genetskog algoritma, pravilan izbor strukture podataka koja ¢e se koristiti
predstavlja vrlo vazan korak u implementaciji genetskog algoritma. Za odabrani nacin
prikaza rjeSenja potrebno je definirati i genetske operatore, pri ¢emu je bitno da
operatori ne stvaraju nove jedinke koje predstavljaju nemoguca rjeSenja, jer se time
mnogo gubi na efikasnosti algoritma. Postoji mnogo razli€itih prikaza koji se koriste u
genetskim algoritmima za rjeSavanje razli€itih problema. U optimizaciji funkcija se
obi¢no koriste binarni (kromosom je predstavljen nizom bitova) i prikaz realnim
brojem, u raznim kombinatoriCkim problemima se koriste nizovi brojeva, polja,

binarna stabla, i sl.[2]

Rad genetskog algoritma moze se najbolje opisati sa slijedecih pet koraka[5]:
1. kodiranje jedinki

evaluacija dobrote jedinki

selekcija

krizanje (slika 1)

mutacija

o o s w N

dekodiranje rjeSenja

Kodiranje jedinki je po€etni korak u dizajnu genetskog algoritma. Svaka jedinka mora
biti jedinstveno predstavljena u populaciji. Nakon $to se odredi kako jedinke izgledaju,
najéesSce se slu¢ajnom metodom generira pocetna populacija u kojoj se za svaku

jedinku racuna (evaluira) dobrota.

Dobrota je mjera koja genetskom algoritmu govori je li neko rjeSenje blize ili dalje od
optimuma u usporedbi s ostalim ¢lanovima populacije. Oni ¢lanovi koji imaju bolju

dobrotu su blizi optimumu i za njih je veéa vjerojatnost krizanja. Genetski algoritmi ne



oCekuju nikakve dopunske informacije o problemu optimiranja osim funkcije dobrote.
Ona ne mora biti ni neprekidna, ni derivabilna, pa ¢ak niti egzakino definirana, isto
tako ne mora biti jednaka funkciji cilja. Kvaliteta jedinki mjeri se pomo¢u funkcije cilja
f. Neki postupci selekcije zahtijevaju da funkcija cilja ne moze biti negativna te da ne
poprima samo velike, priblizno jednake, vrijednosti. Zbog toga se obi¢no u svakoj
iteraciji obavlja translacija funkcije cilja, tj. vrijednosti funkcije cilja pojedine jedinke
oduzima se najmanja vrijednost funkcije cilja u cijeloj populaciji. Rezultat je funkcija
dobrote d koja se rauna prema izrazu[6]:

D =f - fmin(t),

gdje je fmin(t) najmanja vrijednost funkcije cilja u generaciji t.

Krizanje je postupak u kojem se odabiru dvije jedinke (roditelji) iz populacije te se
njihovi dijelovi medusobno kombiniraju kako bi nastale nove jedinke (djeca).
Novonastale jedinke se umecu u slijede¢u generaciju umjesto onih loSijih.

kvalitetan genetski
rmaterijal roditelja 1

\
e roditelj 1
.N-.rl-- -
- velika vjerojatnost nastanka djeteta
dijete s vrlo visokom vrijedno&éu funkcije
* dobrote
roditelj 2 L ,
! kvalitetan genetski

rmaterijal roditelja 2

Slika 1 Krizanje

Neke od novonastalih jedinki se jo§ dodatno i mutiraju kako bi se proSirio prostor
rieSenja koji se pretrazuje, i da se izbjegne slu€aj zaglavljenja u lokalnom optimumu.
Na primjer, ako se uzme da je jedna jedinka kodirana kao niz znakova, mutacija
moze biti zamjena nekog slu€ajno odabranog znaka drugim slu¢ajno odabranim

znakom.



Ovaj postupak se ponavlja sve dok se ne dostigne neki unaprijed definirani kriterij
zaustavljanja nakon kojeg se najbolje postignuto rieSenje dekodira. To rjeSenje je

najblize optimumui ili je optimum (slika 2).

Kodiranje jedinki

Stvaranje potetne
populacije

Evaluacija jedinki

:

Selekcija

:

Krizanje

‘

Mutacija

A

Radi dok se ne zadovolji
wv et za zaustalvjanje

¢ Ako je zadovoljen uvjet za
zaustavljanje

Dekodiranje riesenja

Slika 2 Prikaz rada genetskog algoritma

Za svaku vrstu problema potrebno je dizajnirati posebni genetski algoritam ili je
potrebno prilagoditi problem nekom ve¢ postojecem genetskom algoritmu. Evoluciju
rieSenja koriStenjem genetskog algoritma moguce je usmijeravati podeSavanjem
parametara koje neki genetski algoritam moze imati, a moze se i dizajnirati algoritam
tako da se tokom rada algoritma parametri mogu sami podeSavati, bez uplitanja
korisnika, kako bi se promijenilo ponasanje algoritma. O parametrima ovisi koliko ¢e
se vremena potroSiti na evoluciju rjeSenja, kojom ¢e se brzinom algoritam
usmjeravati prema potencijalnom optimumu, hoce li pretrazivati veci ili manji dio
prostora rje$enja, itd. Skup parametara koji za jedan genetski algoritam i jedan
problem daje kvalitetne rezultate, za neki drugi problem ne mora dati jednako
kvalitetne rezultate.



Veli€ina populacije, broj generacija (iteracija) i vjerojatnost mutacije su tri standardna
parametra koje koriste svi genetski algoritmi prilikom evolucije rjeSenja i o njima
najvise ovisi nacin ponasanja genetskog algoritma. Postoji joS razliitih parametara
koje koriste genetski algoritmi, ali tu o koriStenju takvog pojedinog parametra, ovisi
problem i nacin na koji se taj problem rjeSava genetskim algoritmom. Neki od tih

«nestandardnih» operatora moze biti duljina kromosoma ili vierojatnost krizanja[6].

Veli€¢ina populacije — parametar koji direktno utje€e na kvalitetu dobivenih rjeSenja,
ali isto tako i ovisno o selekciji moze imati velik utjecaj na duljinu izvodenja genetskog
algoritma. Npr. kod selekcija koje ¢e ovdje biti kasnije objadnjene, veli¢ina populacije
uvelike utjeCe na duljinu izvodenja, dok kod npr. turnirske selekcije, veli€ina
populacije ne utje€e direktno na vrijeme izvodenja genetskog algoritma. Pokazalo se
da manja veli€ina populacije je ucinkovita ako se uzme maniji broj generacija, dok bi

se za vecu veli€inu populacije trebalo povecati broj generacija.

Broj generacija (iteracija) — parametar koji direktno utje€e i na kvalitetu dobivenih
rieSenja i na duljinu izvodenja genetskog algoritma. Logicki je da veci broj generacija,
daje vise vremena genetskog algoritmu da pronade optimum zadanog problema, no
kod dizajniranja genetskog algoritma za teze probleme, vrijeme se uzima kao jedan
od vaznih faktora. Naravno da se uvijek pokuSava naci optimum rje$enja za problem,
ali je nekada cijena za vrijeme koje bi trebalo genetskom algoritmu jednostavno
prevelika, pa se zato pokuSava pronaci zadovoljavaju¢e rjeSenje u Sto kraéem
vremenu. Zadovoljavajuce rie$enje je ono rjeSenje koje je dovoljno blizu optimumu, a

za koje je potrebno mnogo manje vremena kako bi se do njega doslo.

Vjerojatnost mutacije — jedan od najvaznijin parametara kod genetskih algoritama,
jer direktno utje€e na to da li ¢e doéi kod odredene jedinke ili kod odredenog bita
unutar jedinke do mutacije, a sama mutacija, kao §to je ve¢ spomenuto, radi slu¢ajne
skokove algoritma po prostoru rieSenja, Sto omogucuje izbjegavanje zaglavljivanja
algoritma u lokalnim optimumima i proSirivanje podrucja pretrage na jo$ neistrazene
dijelove prostora rieSenja. Moguce je da ¢e dobivena rjeSenja biti loSija od originalnih,
ali zbog toga ta loSija rjeSenja imaju manju vjerojatnost ulaska u daljnje reprodukcije

¢ime se ostavlja prostor za napredovanje u pravom smjeru. Genetski algoritam je



dosta osjetljiv na promjene ovog parametra, pa je dosta bitho pazljivo odabrati

njegove vrijednosti.

Parametri genetskog algoritma predstavljaju vaznu komponentu rada algoritma.
Mnogi su znanstvenici pokusavali odrediti skupove parametara koiji bi bili optimalni za
velik broj problema. No, nazalost se pokazalo da svaki problem ima svoj skup
optimalnih parametara te da nije moguce odrediti parametre koji bi bili dobri za Sirok
spektar problema. Ali se uspjelo doéi do zaklju¢aka o tome koji su parametri dobri za
pocetak pretrazivanja genetskog algoritma i od kuda treba krenuti kako bi se odredili
optimalni parametri za pojedini genetski algoritam. Postojali su i poku$aji da se
odrede relacije pomocu kojih bi se mogla izracunati koja je pozeljna vrijednost treceg
parametra ako su poznata prva dva. Nemoguce je odrediti skupove parametara koji
bi bili optimalni za rjeSavanje velikog skupa problema, ali postoje odredene
meduzavisnosti i pravilnosti izmedu pojedinih parametara:

1) za vece populacije je dobro povecati broj generacija i smanijiti vjerojatnost

mutacije
2) vedi broj generacija daje naj¢eSc¢e bolja rieSenja
3) jednako kvalitetna rjeSenja se mogu dobiti sa razli¢itim skupovima

parametara

Osim definiranja fiksnih parametara na pocetku genetskog algoritma, tj. parametara
koji se tijekom rada genetskog algoritma ne mijenjaju, moguce je dizajnirati genetski
algoritam s dinamickim parametrima, tj. s parametrima koji se sami podeSavaju sa
svrhom da promijene ponasanje genetskog algoritma. Npr. ako se najbolja jedinka ne
promijeni kroz odreden broj generacija, tada sam algoritam mijenja parametre kao
npr. veli¢éinu populacije i vjerojatnost mutacije kako bi se izbjegla moguénost

zaglavljivanja u nekom lokalnom optimumu.

2.3 Prikaz rjesenja



Uz same parametre genetskog algoritma, prikaz same jedinke, tj. prikaz rjeSenja
genetskog algoritma je isto vrlo vazna komponenta kod izrade genetskog algoritma.
Posto je jedinka zapravo potencijalno rjeSenje problema, koje je ovisno o prikazu
same jedinke kodirano na odredeni nacin, vrlo je vazno odrediti pravilnu strukturu
prikaza rieSenja, jer uvelike utje€e na samu efikasnost genetskog algoritma. Jednako
tako je potrebno odrediti pravilne genetske operatore za odredeni prikaz rie$enja, te
ih prilagoditi da ne stvaraju jedinke koje bi predstavljale nemoguca rjeSenja, jer inace

genetski algoritam uvelike gubi na efikasnosti.

Slika 3 Prikaz rjeSenja binarnim stablom

Postoji mnogo razli¢itih nacina prikaza rje$enja, pri Cemu prikaz rjedenja uvelike ovisi
o problemu koji se rjeSava genetskim algoritmom. U raznim kombinatori¢kim
problemima se koriste binarna stabla, nizovi brojeva ili polja kao prikaz rjeSenja, dok
se kod optimiziranja funkcija najéeS¢e koristi binarni prikaz (jedinka je prikazana

nizom bitova).

(001011100)

Slika 4 Binarni prikaz rjesenja



3. Problem N kraljica

3.1 Opis problema N kraljica

Problem n-kraljica je klasi¢an kombinatoricki problem u podru€ju umjetne inteligencije.
Buduc¢i problem ima jednostavnu, regularnu strukturu, i inherentne je kompleksnosti,

koristen je za stvaranje mjernih programa za algoritme pretrazivanja umjetne

inteligencije. Problem je polinomne sloZenosti (P) ako koristi manje od O(n’ ) koraka,
gdje je t neki konacni broj. Ako se pogodeno rieSenje problema moze provijeriti u
polinomnom vremenu (tj. mogu se ponoviti rezultati testiranja) onda se kaze da je NP,
bas kao $to je i problem N kraljica. Skup problema koji leze u NP je jako velik
(uklju€uje i problem faktorizacije brojeva), pri ¢emu sloZzenosti mogu dosezati O(2")
ili O(n!). Problem je NP-tezak ako nema nijednog problema u NP kojeg je lakSe

rjediti.[7]

Za rjeSavanje problema je potreban algoritam, koji je efikasan u pretrazi i
optimizacijskim okolinama, isto tako mora biti sposoban zadovoljiti ograni¢enja
problema. Kod takvih problema je cilj pronaci sve dodijeljene vrijednosti takve da
zadovoljavaju sva ograni¢enja. Ne postoji ni jedan algoritam polinomne slozenosti
koji moze rijeSiti NP-tezak problem, ali postoje neke nedeterministicke metode koje
omogucuju rjeSavanje NP problema u polinomijalnom vremenu. Jedna od takvih
metoda je genetski algoritam, no mora se upamtiti da je genetski algoritam samo
aproksimativan, tj. ne jam¢i pronalazenje optimalnog rieSenja zadanog problema.[4]

Problem 4-kraljica je najjednostavniji primjer problema n-kraljica za koji postoji
rieSenje. Potrebno je postaviti Cetiri kraljica na Sahovsku plocu veliCine 4x4, tako da
se nijedan par kraljica ne moze medusobno napasti. To znaci da nijedan par kraljica
se ne moze nalaziti u istom redu ili stupcu ili na istoj dijagonali. U generalnom

problemu se treba postaviti N kraljica na Sahovsku plocu veli¢ine NxN, tako da se

n

2
nijedan par kraljica ne moze napadati. Postoji ( j razli¢itin naCina da se postavi N

n

10



kraljica na ploc¢u veli¢Gine NxN. Za relativno malen problem od 10 kraljica, postoji viSe
od 1.73%10" nacina postavljanja na ploéu. To je ogroman prostor rieenja za

pretrazivanje, kod tako malog problema.

3.2 Prikaz jedinke

Od mnogih mogucih prikaza rjeSenja, uzeta su dva tipi€na za ovakve probleme:
permutiranim nizom i bit matricom. Zbog velike kompleksnosti problema N kraljica,
prikazi rjeSenja su se jo$ prilagodili problemu kako bi se smanijila kompleksnost i
ubrzao rad genetskog algoritma. Tako je i kod prikaza s permutiranim nizom i kod bit
matricom, samim odabirom prikaza jedinke rijeSen problem sa konfliktima u istom

retku ili stupcu.

(L23456789)

Slika 5 Prikaz rjesenja permutiranim nizom

Kako se moze i vidjeti iz slike 5, micanjem duplikata u nizu se rjeSava problem
pozicioniranja kraljica u istom redu, a predstavljanjem pozicije u stupcu samo jednim
bitom permutiranog niza se rjeSava problem pozicioniranja viSe kraljica u istom

stupcu.

0O 0 1 O
1 0 0O
0 0 0 1
0O 1 0 O

Slika 6 Prikaz riesenja bit matricom
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Prikaz rjeSenja bit matricom se sastoji od matrice dimenzija NxN, pri ¢emu se pozicija
kraljica obiljezava sa 1, dok se sve ostale pozicije obiljezavaju sa 0. Limitiranjem
broja jedinica po redu i stupcu na samo jednu, rijeSen je problem pozicioniranja viSe

kraljica u istom stupcu ili redu.

Odabir genetskih operatora ovisi o prikazu rieSenja, zbog toga su se koristili razliciti
operatori krizanja i mutacija kod prikaza rieSenja, dok su operatori selekcije i elitizma

ostali jednaki, jer ne ovise 0 samom prikazu rjeSenja.

3.3 Ocjena dobrote

Potesko¢a s odredivanjem funkcije dobrote kod mnogih problema je u stvaranju
funkcije koja ¢e Sto bolje odrediti koliko je neko rjeSenje dobro, tj. koliko je blizu
optimumu. Kod problema N kraljica nije potpuno tako, jer ovdje je slu¢aj da ili se
nade rje$enje ili se ne nade, nema izmedu. Zbog toga je cilj funkcije dobrote odrediti
koliko je neko pogresno rjeSenje blisko toénom. Prikazi rieSenja su odabrani tako da
se kod oba prikaza eliminiraju konflikti po stupcima i recima. U tom slu€aju je jedini
problem koji se javlja kod problema N kraljica zapravo taj da dolazi do konflikata
kraljica po dijagonalama. Uzet ¢e se da je dobrota najbolje jedinke zapravo ukupan
broj kraljica, tj. N. Za svaku kraljicu koja je u konfliktu sa rjeSenjem, dobrota ¢e se

smanijivati za 1.

Za odredivanje konflikata na dijagonalama unutar nekog rjeSenja kod permutiranog

prikaza (k,k ,...k,), koriste se dvije formule:

1) k=k;+(—))

2) ki=k;=(i—j)

Glavni algoritam pronalaska konflikata je takav, da na pocetku pocne od trenutne
pozicije kraljice u dva smjera, buduéi postoje dvije dijagonale, gornja i donja. Za
svaku sljedecu poziciju ispituje se je li u konfliktu na temelju dvije prethodno napisane
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formule. S prvom se provjerava da li se trenutno ispitivana pozicija kraljice nalazi na
gornjoj dijagonali pocCetne kraljice, dok se s drugom formulom ispituje da Ili se
trenutno ispitivana pozicija kraljice nalazi na donjoj dijagonali poCetne kraljice. Kada
se nade konflikt na nekoj od dijagonala, tada se prekida potraga na toj dijagonali. Na
taj nacin se izbjegava pogresno racunanje konflikata u slu€aju vise kraljica na istoj
dijagonali. SloZenost algoritma je u najgorem slu€aju, tj. kada nema konflikata,
jednaka O(n*), $to je zapravo relativno sporo, dok u najboliem slucaju, tj. kada je
svaka kraljica u konfliktu sa onom sljedecom, se sloZzenost smanijuje, jer se ne mora
kod svakog bita jedinke prolaziti do kraja niza, ve¢ se pronadu trazeni konflikti nakon

prolaska dva susjedna bita.

3.4 Genetski operatori

Zbog koristenja dva razli¢ita nacina prikaza rje$enja, operatori mutacija i krizanja se
razlikuju za odredeni prikaz, konkretno, operatori krizanja PMX, OX i Custom, i
operatori mutacije obicni i uvjetni se koriste kod prikaza rjeSenja permutiranim nizom,
kako se moze vidjeti iz primjera, dok se operator krizanja matri€no krizanje i operator

mutacije matri€no mutiranje, koriste kod prikaza rjeSenja bit matricom.

3.4.1 Krizanja

PMX (Partially matched crossover) — Goldberg i Lingle predlozili [8] — gradi djecu
tako da odabire podniz od jednog roditelja i o€uva poziciju i red §to je viSe moguce
kraljica drugog roditelja. Podniz roditelia se selektira nasumi¢nim odabirom dva
mjesta rezanja, koja sluze kao granica kod zamjene. Npr. dva roditelja (pri ¢emu su

mjesta rezanja oznacena sa « | »)

M=(123 | 4567 |89)
2=(452 1876 | 93)
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bi proizvela dvoje djece na sljedeéi nacin. Prvo, dijelovi izmedu mjesta rezanja bi se
zamijenili (simbol « x » ¢e se u sljedec¢ih par primjera smatrati kao «trenutacno

nepoznato»):

dl=(xxx [1876|xx)
d2=(xxx |4567|xx)

Ova zamijena isto tako definira i seriju mapiranja:
1<->4,8<->57<->6,6<->7

Tada moZemo popuniti nepoznata mjesta (od originalnih roditelja), ali ona za koja ne

postoji konflikt (ne postoji vec kraljica u tom redu):

d1=(x23]1876|x9)
d2=(xx2 |4567]93)

Na kraju, prvi « x » kod djeteta d1 (koji bi trebao biti 1, ali postoji konflikt, jer veé
postoji kraljica u tom redu) se zamjenjuje sa 4, jer postoji mapiranje 1 <--> 4.
Jednako tako, drugi « x » kod djeteta d1 se zamjenjuje sa 5, te dva « x » kod drugog

djeteta sa 1 i 8. Nakon toga djeca izgledaju kao:

d1=(423|1876]59)
d2=(182 |4567]93)

OX (poredano krizanje) — Davis predlozio [8] — gradi djecu tako da odabire podniz od
jednog roditelja i o€uva poziciju i red §to je vise moguce kraljica drugog roditelja. Npr.

dva roditelja (pri €emu su mjesta rezanja oznacena sa « | »)

M=(123 | 4567 |89)
2=(452|1876|93)
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bi proizvela dvoje djece na sljedeéi nacin. Prvo, dijelovi izmedu mjesta rezanja bi se

samo prepisali u djecu:

di=(xxx | 4567 | xx)
d2=(xxx | 1876 | xx)

Dalje, pocevsi od drugog mjesta rezanja jednog roditelja, pozicije kraljica iz drugog
roditelja su kopirana u istom poretku, pri tome izostavljaju¢i ona mjesta kraljica koja
su ve¢ zauzeta. Pri dolasku do kraja niza, kreéemo od pocletne pozicije u nizu.

Poredak mjesta kraljica kod drugog roditelja (s poCetkom od drugog mjesta rezanja)

je:

9-3-4-5-2-1-8-7-6

nakon micanja pozicija 4, 5, 6 i 7, koja su ve¢ zauzele kraljice u prvom djetetu,

dobijamo

9-3-2-1-8

Ovaj poredak mjesta kraljica se stavlja u prvo dijete (s po¢etkom od drugog mjesta

rezanja):

di=(218 | 4567 | 93)

Jednako tako dobijemo i drugo dijete:

d2=(345| 1876 | 92)

Custom — gradi djecu tako da uzme nasumican broj (izmedu 1 i n/2, pri ¢emu n
predstavlja broj kraljica) parnih ili neparnih bitova (ovisno o tome da li je neparna ili
parna generacija) iz jednog roditelja, te ostale bitove dopuni iz drugog roditelja ako
ne postoje konflikti. U slu€aju da postoje, moguce je nadopuniti na 3 nacina:
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- uzmu se bitovi koji nedostaju, te se nasumic¢no nadopune,

- uzmu se bitovi koji nedostaju, te ih postavimo prema mapiranju po kojem

smo stavili parne/neparne bitove,

- uzmu se bitovi koji nedostaju, te ih postavimo uzlazno sortirajuci.

Npr. dva roditelja

M=(123 | 4567 |89)
2=(452 1876 | 93)

bi proizvela dvoje djece na sljedeci nacin. Prvo se odabere neki nasumican broj K,
neka je u nasem slu€aju K = 3, tada se gleda da li je generacija parna; ako jest onda
se uzimaju neparni bitovi jedinke, a ako je pak neparna, onda se uzimaju parni bitovi.

Neka u naSem slu€aju bude parna generacija, nakon ¢ega dijete izgleda:

d1=(4x2x8xxX)
d2=(1x3x5xxx)

Dalje, pocevsi od prvog mjesta gdje nije definiran bit, pokusavamo nadopuniti bitove
koji nedostaju ako nisu u konflikiu sa ve¢ definiranim bitovima, u redoslijedu u kojem
su bili prije krizanja, nakon ¢ega djeca izgledaju:

d1=(4x2x867x9)
d2=(1x3x5769x)

Na kraju je preostale bitove (d1: 1,3,5; d2: 2,4,8) mogucée popuniti na tri nacina: po
mapiranju, nasumicno ili uzlazno sortiraju¢e. Mi ¢emo uzeti uzlazno sortirajuce,

nakon ¢ega dobivamo kona¢nu djecu:
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d1=(412386759)
d2=(123457698)

Matricno krizanje — operator krizanja zapocinje sa djetetom kojemu su svi bitovi
resetirani na 0. Najprije ispita dvije roditeljske jedinke, i kada pronade jednak bit (koji
se nalazi na jednakoj poziciji kod oba roditelja) kod oba roditelja, odgovarajuci bit
postavi kod djeteta. Nakon toga operator naizmjeni¢no prepisuje skupove bitova iz
svakog roditelja, dok viSe ne postoje bitovi kod oba roditelja, da bi se mogli preposati
u dijete a da pri tome ne prekr§e osnovno pravilo izgradnje jedinke (najvise jedan bit
u retku ili stupcu moze biti postavljen na 1). Kona¢no, ako neki redovi kod djeteta ne
sadrze bit postavljen na 1, tada se nasumiéno popune jedinicama. Posto
tradicionalno operator krizanja stvara dva djeteta, ovdje se operator izvrSava i drugi

puta, no sa zamijenjenim pozicijama roditeljima.

Npr. dva roditelja:

01000 01 000
00100 0 001020
rM=1 00 0 0 i r2=0 0 1 0 O
0 00 01 1 0 00O
00 0T1FPO 0 0 0 01

Prvo se odrede jednaki bitovi, te kopiraju u dijete:

01 000 01000 01 000
00100 00 0T1FPO0 00 000
1 0000+ 00100 =>d=00000
0 00 01 1 00 00O 00000
00 01020 00 0 01 00 000

17



nakon ¢ega se naizmjeniéno kopiraju setovi bitova iz svakog roditelja u dijete, pri
tome pazeci na osnovno pravilo kod izgradnje jedinke:

01000
00100
di=1 0 0 0 0
00 0O0O
00 0T1FPO

na kraju, ako neki redovi kod djeteta ne sadrze bit postavlen na 1, tada se

nasumicno popune jedinicama:

01000
00100
di=1 0 0 0 0
0 00 01
00010

Nakon toga se na isti nacin stvara i drugo dijete, samo §to se roditeljima zamijene

mjesta. Operatorom krizanja se na kraju dobiva dvoje djece:

o

—

]
o o = O O
S O O O
o o o = O
- O O O O
S = O O O

o

N

]
o o = O O
S O o O
o o o = O
- O O O O
S = O O O
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3.4.2 Mutacije

Obi¢na — odabiru se dva nasumicna bita, unutar jedne jedinke, te se zamijene. Tako
bi npr. mutacijom sljedece jedinke:

j1=(123456789)

uz dva nasumicna broja, npr. k = 2, r = 5, dobili sljedecu jedinku:

j1=(153426789)

Uvjetna — odabire se jedan nasumican bit, te se zamijeni sa prethodnim. U slu€aju
kada je bit onaj pocetni bit, tada se zamjenjuje sa sljede¢im. Tako bi npr. mutacijom
sliedece jedinke:

j1=(123456789)

uz dva nasumicna broja, npr. k = 4, dobili sliedecu jedinku:

i1=(124356789)

Matricna mutacija — operator uzme jedinku, nasumi¢no odabere nekoliko redova i
stupaca iz te jedinke, makne setove bitova u presjeku tih redova i stupaca, i
nasumiéno ih razmijeni, po moguénosti u drugacijoj konfiguraciji. Pri zamjeni se mora
paziti na pravilo da se po jednom stupcu ili retku moze nalaziti najviSe jedna kraljica,
tj. jedna jedinica.

Npr. mutira se sljedec¢a jedinka:
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1 0 00O
00100
j1=0 1 0 0 O
0 00 01
0001020

i nasumi¢énim odabirom se odaberu redovi 1, 3 i 4, te stupci 2 i 5, pri E¢emu je njihov

presjek:
1 00 0 O
0 01 0O
i1=0 1 0 0 0
0 0 0 01
0 001 O0

nakon ¢ega se ti bitovi nasumi¢no razmijene, te se dobi mutirana jedinka:

1 00 0O
0 01 0O
j1=0 0 0 0 1
01 0 0O
0 0010
3.4.3 Selekcije

Obic¢na — nasumicno se uzmu tri jedinke iz trenutne populacije, odabere se jedinka
sa najboljom vrijednoSc¢u dobrote, te se stavlja u listu za krizanje.

3.4.4 Elitizmi

Uvjetan — uzima se elitna (najbolja jedinka, tj. jedinka sa najboljom vrijedno$éu

dobrote) jedinka iz proSle generacije i stavlja u populaciju trenutne generacije, samo
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onda ako u trenutnoj generaciji ne postoji jedinka sa jednakim ili boljom vrijedno$cu
dobrote, ili ako ne postoji ve¢ jednaka jedinka, tj. jedinka sa jednakim rasporedom
kraljica kao elitna jedinka.

Apsolutan — uzima se elitha (najbolja) jedinka iz proSle generacije i stavlja u

populaciju trenutne generacije ako ve¢ u trenutnoj generaciji ne postoji jednaka
jedinka.
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4. Grafi¢ko sucelje

Zbog lakSeg upravljanja operatorima genetskog algoritma i lakSeg pregledavanja

rezultata istih, je napravljeno jednostavno grafiCko sucelje.

File

BEroj generacija: Q
Eroj kraljica: Q

\jerojatnost mutacije: |Q
]

Velicina populacije:

GA opcije

Start GA

Slika 7 Osnovni dio grafickog sucelje programa

Elementi osnovnog dijela grafickog sucelja:

> Broj generacija — upisuje se broj generacija genetskog algoritma. Ako se

odabere opcija SuperTest (koja ¢e biti kasnije objasnjena), tada se ovaj broj

generacija ne uzima u obzir.

> Broj kraljica — zadaje se broj kraljica, ¢ime se i zapravo odreduje

kompleksnost samog genetskog algoritma i veliina prostora rieSenja. Ako se

odabere opcija SuperTest (koja ¢e biti kasnije objasnjena), tada se ovaj broj

generacija ne uzima u obzir.
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Vjerojatnost mutacije — zadaje se sa kojom ce vjerojatno$¢u doéi do mutacije
jedinke unutar populacije. Ako se odabere opcija SuperTest (koja ¢e biti

kasnije objasnjena), tada se ovaj broj generacija ne uzima u obzir.

Velicina Populacije — zadaje se veliina populacije, tj. koliko ¢e sadrzavati
jedinki svaka populacija kod izvr§avanja genetskog algoritma. Ako se odabere
opcija SuperTest (koja ¢e biti kasnije objasnjena), tada se ovaj broj generacija

ne uzima u obazir.

GA opcije — pokre¢e se posebni izbornik gdje se mogu birati operatori
genetskog algoritma, ili ako se Zeli odabrati opcija SuperTest

Start GA — pokrece genetski algoritam sa odabranim postavkama
File — glavni izbornik sa sljede¢im elementima:
= Open Config File - otvara konfiguracijsku datoteku, te
automatski postavlja parametre genetskog algoritma jednake

onima iz konfiguracijske datoteke

= Open BResults — otvara datoteku sa rezultatima od proslih

testiranja, te ih prikazuje u zasebnom prozoru

= Save Config File — sprema trenutne postavke genetskog
algoritma u konfiguracijsku datoteku

= Save Results — sprema u datoteku rezultate zadnje pokrenutog

genetskog algoritma
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Prikaz: Matricni | «
Krizanja: PMX -
Mutacije: Obicna -
Selekcije: e
Elitizmi: Uvjetni | v

(' Super Test

Broj ponasjanja: |

OK

Slika 8 Konfiguracijski dio sucelja programa

Elementi osnovnog dijela grafickog sucelja:

> Prikaz — iz padajuéeg se izbornika odabire vrsta prikaza rjesenja, tj.
jedinki kod genetskog algoritma

> Krizanja - iz padajuceg se izbornika odabire vrsta krizanja za odabrani
prikaz rieSenja
» Mutacije - iz padajuéeg se izbornika odabire vrsta mutacija za odabrani

prikaz rieSenja

> Selekcije - iz padajuéeg se izbornika odabire vrsta selekcija za
odabrani prikaz rjeSenja
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> Elitizmi - iz padajuceg se izbornika odabire vrsta elitizma za odabrani
prikaz rieSenja

> Super Test — svi prije uneseni parametri genetskog algoritma se
zanemaruju, osim vrste prikaza rieSenja i parametra «Broj ponavljanja»,
te se pokrece genetski algoritam i ukupno izvodi onoliko puta, koliko je
zadano kod parametra «Broj ponavljanja», te za svako ponavljanje se
pokrece svaka mogucéa kombinacija(definirano u kodu) parametara

krizanja, mutacija, selekcija i elitizma, za prikaz permutiranim nizom

> Broj ponavljanja — unosi se broj ponavljanja genetskog algoritma,
ukoliko se odabere opcija «Super Test»

U slu¢aju da netko nije upoznat sa detalima kako funkcionira neki parametra
genetskog algoritma, kod konfiguracijskog dijela grafickog sucelja je desna strana
saCuvana za opis zadnje promijenjenog parametra (na pocetku je opis prvog po redu

u padajuc¢em izborniku za prikaz rjeSenja).
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5. Rezultati

5.1 Rezultati kombinacija svih operatora genetskog algoritma

Za testiranje se koristio posebni algoritam, «SuperTest», koji uzima sve postojece
vrste genetskih operatora, stvara 10 (moze se i posebno podesiti ovaj parametar u
grafickom sucelju) razliitih postavki za broj generacija, vjerojatnost mutacije, broj
kraljica i veli€inu populacije, te za svaku od tih postavki pokre¢e sve kombinacije
operatora genetskog algoritma i na kraju ispisuje prosjek. Na slici 9 se mogu vidjeti
rezultati testiranja za problem od 30 kraljica. Najbolje je prosla kombinacija 1, sa
prosjekom od 90% pronalaska rjeSenja, dok je najloSije prosla kombinacija 11 sa
samo prosjecnih 10% pronalaska rieSenja. Kod smanjenja veli€¢ine problema, tj. broja
kraljica, smanjuje se i razlika izmedu kombinacija genetskih operatora, dok se kod
povecanja broja kraljica i povecava razlika izmedu kombinacija genetskih operatora.

Uspjesnost pronalaska rjesenja

100
S _
g 80 — ] — ]
o
gg 60 - ] — —
s .8 ] —
f‘gg 40 =
i)
§ 20 H
0 I I \|_|\

i 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
vrsta kombinacije

Slika 9 UspjesSnost pronalaska rieSenja za pojedinu kombinaciju operatora
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Broj Vrsta Vrsta Vrsta Vrsta elitizma

kombinacije Krizanja mutacije selekcije
Kombinacija 1: | PMX obi¢na obi¢na uvjetni
Kombinacija 2: | PMX uvjetna obi¢na uvjetni
Kombinacija 3: | PMX obi¢na obi¢na apsolutni
Kombinacija 4: | PMX uvjetna obi¢na apsolutni
Kombinacija 5: | OX obi¢na obi¢na uvjetni
Kombinacija 6: | OX uvjetna obi¢na uvjetni
Kombinacija 7: | OX obi¢na obi¢na apsolutni
Kombinacija 8: | OX uvjetna obi¢na apsolutni
Kombinacija 9: | Custom obi¢na obi¢na uvjetni
Kombinacija 10: | Custom uvjetna obi¢na uvjetni
Kombinacija 11: | Custom obi¢na obi¢na apsolutni
Kombinacija 12: | Custom uvjetna obi¢na apsolutni

Tabela 1 Kombinacije svih operatora genetskog algoritma

Uspjesnost krizanja kod pronalaska rjeSenja

20%

42%

o PMX
m OX
O Custom

Slika 10 Uspjesnost pojedine vrste krizanja kod pronalaska rieSenja
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Na slici 10 se moze vidjeti uspjeSnost pronalaska krizanja s obzirom samo na vrste

krizanja, pri ¢emu najbolje prolazi PMX krizanje, sa prosje¢nih 78% pronalaska

rieSenja, slijedi ga OX sa 69%, te je najgore proslo Custom krizanje sa 36.5%.

5.2 Utjecaj mutacije

broj generacija

100000

Utjecaj mutacije na pronalazak rjeSenja

90000
80000

70000

60000
50000

40000 +
30000 -
20000 -
10000 -

0
>

Qs

> © X T ) ©
Q?/ Qs Q?‘ QQ") Q(? Q(? Q/"\

vjerojatnost mutacije

% Q X Q9 Q
Q:\ Q?’ Q%) Q?) \9

Slika 11 Utjecaj mutacije na pronalazak rjeSenja

Na slici 11 se moze vidjeti prosje¢ni utjecaj mutacije na pronalazak rjeSenja veli€¢ine n

= 40. Broj generacija predstavlja broj u kojoj je generaciji pronadeno rjeSenje za

zadani problem. Jasno se moze vidjeti da mala vjerojatnost mutacije (manja od 0.3)

smanjuje ucinak pronalaska rjeSenja zadanog problema. Najbolje rezultate daje

vjerojatnost mutacije vrijednosti 0.5, iako vrijednosti vjerojatnosti mutacije u rasponu

od 0.4-0.96 daju vrlo sli¢ne rezultate, $to bi se moglo objasniti tim da bez mutacije,
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genetski algoritam vrlo brzo zaglavi u lokalnom optimumu, te se sve viSe smanjuje

8ansa za pronalaskom globalnog rijeSenja.

Utjecaj obiche mutacije na pronalazak rjeSenja
100000
90000 /\\ \\
80000
% 70000 - H—
S 60000 \ — PMX
5 50000 \| —OX
2 40000 \‘\ Custom
& 30000 \
20000
/\
10002\A<\’»\"/\/
S =883 IHIERI &S
o O O O O O O O o o o o
vjerojatnost mutacije

Slika 12 Utjecaj obicne mutacije kod razlicitih krizanja na pronalazak rieSenja

Mutacija | 0,04 020 | 044 | 060 | 0,80 1,00
PMX | >100000 | 11653 28 29 41 409
OX 59158 | 10251 196 564 2709 | 8603
Custom | ~100000 | 18499 | 351 12164 | 24814 | 902

Tabela 2 Utjecaj obicne mutacije kod razlicitih krizanja

Na slici 12 se moze vidjeti utjecaj obicne mutacije kod pojedinih krizanja na
pronalazak rjeSenja. Kao i kod prosje€nog utjecaja, moze se i ovdje vidjeti da mala
vrijednost vjerojatnosti mutacije dopusta genetskom algoritmu da zaglibi u lokalnom

optimumu, te tako ne pronade globalno rjeSenje, tj. pravo rjeSenje zadanog problema.
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Za PMX i OX krizanja se rezultati u velikoj mjeri poklapaju sa dobivenim prosje¢nim
utjecajem mutacije, dok je kod Custom krizanja krivulja nesto kaoti¢nija zbog svoje
ovisnosti 0 parnosti trenutne generacije. Jo$ jedan pokazatelj nekonstantnosti je taj,
da u jednom pokretanju je uspio naci rieSenje za 255 generacija, dok kod sljedeceg
pokretanja, sa identichom pocCetnom generacijom i postavkama operatora, nije
pronasao rjeSenje unutar granice od 100 000 generacija.

Utjecaj uvjetne mutacije na pronalazak rjesenja

100000
90000
80000
70000
60000
50000
40000
30000
20000
10000 V

0 L‘/A

PMX
—OX
Custom

broj generacija

0,04
0,12
0,20
0,28
0,36
0,44
0,52
0,60
0,68
0,76
0,84
0,92
1,00

vjerojatnost mutacije

Slika 13 Utjecaj uvjetne vjerojatnosti kod razlicitih krizanja na pronalazak rieSenja

Mutacija 0,04 0,20 0,40 0,60 0,88 1,00
PMX >100000 >100000 >100000 376 44 203
OX >100000 >100000 114 1207 79 372

Custom >100000 >100000 >100000 10892 >100000 >100000

Tabela 3 Utjecaj uvjetne vjerojatnosti kod razli¢itih krizanja

Na slici 13 se moze vidjeti utjecaj uvjetne mutacije na operatore krizanja. Custom je

opet kaoti¢an, iako ovoga puta jo$ viSe nego kao sa obi¢nom mutacijom. PMX i OX
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su od vjerojatnosti 0.58, priblizno jednako kao i sa obi€énom mutacijom, ali su zato do
vjerojatnosti vrijednosti od 0.58 dosta kaoti¢niji, i ne pronalaze rjeSenje unutar
ograni¢enja od 100 000 generacija, jer zaglibe u lokalnom optimumu, tj. dolazi do
toga da se jedinke razlikuju u svega par bitova, no tih par bitova uvelike utje€e na
konacni rezultat. Ovi rezultati jo§ jednom potvrduju vaznost operatora mutacije

opcenito, a posebno za problem n kraljica.

5.4 Utjecaj velicine populacije

Za testiranje se koristio genetski algoritam sa PMX krizanjem, obi¢nom mutacijom i
selekcijom, te uvjetnim elitizmom, pri emu se veli€ina populacije povecavala sa 10

jedinki na 270 jedinki po populaciji.

Utjecaj veli¢ine populacije na pronalazak rjesenja
80000
70000 /\ /\
s 60000 /\ /\
& 50000
Q
A
(o))
> 30000 A Ny
S
20000 \/ \/
10000 -
0
N ‘bQ (,_)Q /\Q Q>Q \,\Q ,\‘bQ \(,)Q \/\Q )\O)Q q;\Q QibQ Q(/OQ
vel. populacije

Slika 14 Utjecaj veli¢ine populacije na pronalazak rieSenja
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Kod promatranja prosje¢nog utjecaja veli€ine populacije na broj generacija potrebnim

genetskom algoritmu da pronade rjeSenje, se dobiju zanimljivi rezultati. lako se i

ovdje jasno vidi nekonzistentnost genetskog algoritma kod broja generacija potrebnih

za pronalazak rjeSenja, jasno se vidi pad efikasnosti algoritma pri povecanju jedinki

unutar populacije. Genetskom algoritmu ocito viSe odgovara manja populacija, j. uz

manje populacije puno brze pronalazi rieSenje, nego pri ve¢em broju jedinki unutar

populacije. Problem je da se kod vecih populacija ocito srednja vrijednost dobrote

brze proSiri na ostale jedinke, nego kod manjih populacija, te ne dopusta vecéu

raznolikost medu jedinkama, $to za posljedicu ima vedéi broj generacija potrebnih za

pronalazak rjeSenja.

5.3 Razlika izmedu operatora elitizma

Za testiranje se koristio genetski algoritam sa PMX krizanjem, obiénom mutacijom i

selekcijom. Broj kraljica se povecavao sa 10 do 48, dok je veli€ina populacije od 20

jedinki ostala konstantna.

10000
s 8000
=
5 6000
o
o 4000
o
<2 2000

0

Utjecaj elitizma na pronalazak rjeSenja

— uvjetni
—— apsolutni

O X W@ ® D o) P Y ©

broj kraljica

Slika 15 Utjecaj elitizma na pronalazak rieSenja

Sa slike 15 se jasno vidi da su operatori elitizma vrlo podjednaki kod utjecaja na

genetski algoritam pri pronalasku rieSenja za problem N kraljica. Ovaj «skok» kod

32



apsolutnog elitizma, nije toliko posliedica samog operatora, veé¢ viSe posljedica
stohastiCke prirode genetskog algoritma.
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5.4 Razlika izmedu razlicitih prikaza rjesenja

Za testiranje se koristio genetski algoritam sa PMX krizanjem, obi¢nom mutacijom i
selekcijom, te uvjetnim elitizmom, dok se kod bit matrice koristio uvjetni elitizam, sa
ostalim genetskim operatorima implementiranim samo za taj prikaz. Broj kraljica se

uzeo iz raspona [17, 35], koji se jednoliko povecavao kod testiranja.

Usporedba razli¢itih prikaza rjeSenja

5000
4500 /
/

4000
3500 /
3000

2500 -
2000
1500 -
1000 -

500 -

— bit matrica
—— permutirani niz

broj generacija

19 21 283 25 27 29 31 33 35
broj kraljica

Slika 156 Usporedba razlicitih prikaza rieSenja

Vrsta prikaza: N =21 N =23 N =25
Bit matrica > 5000 > 5000 > 5000
Permutirani niz 163 2728 393

Tabela 4 Usporedba razlicitih prikaza riesenja

Kako se moze vidjeti sa slike 16 i tabele 4, prikaz rijeSenja permutiranim nizom daje
mnogo bolje rezultate kod problema N kraljica, nego prikaz bit matricom. Prikaz bit
matricom ne daje nikakve prednosti spram ostalih prikaza rjeSenja, ba$ suprotno,
puno je teze prilagodavati operatore tom prikazu rjeSenja, jer promjenom samo

jednog bita se dobiva jedinka nedopustenih karakteristika.
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6. Zakljugak

Svrha ovog rada je bila prouciti u€inkovitost razli¢itih operatora genetskog algoritma i
skupova parametara na tipicnom kombinatoric(kom problemu, problemu N kraljica.
Kao $to je i poznato, genetski algoritam ne jam¢i da ¢e svakim svojim pokretanjem
pronaci rieSenje zadanom problemu. Ta nepredvidljivost genetskog algoritma je pod
velikim utjecajem operatora mutacija i krizanja, $to se moze i vidjeti iz rezultata
eksperimentiranja sa razli€itim operatorima i skupinama parametara. Za testiranje
genetskog algoritma uzeta su dva prikaza rjeSenja, s permutiranim nizom i bit
matricom, tri razliCita operatora krizanja i dva razli¢ita operatora mutacije za
permutirani niz, po jedan operator krizanja i mutacija za bit matricu, te dva razli¢ita
operatora za selekciju i elitizam, koja su se iskoristila na oba prikaza rje$enja.
Najboljim rjeSenjem pokazale su se dvije kombinacije, ona sa PMX krizanjem,
obi€énom mutacijom, obichom selekcijom i uz oba operatora elitizma (uvjetni i

apsolutni), uz prikaz rjeSenja permutiranim nizom.

Ukupni rezultati genetskog algoritma su zadovoljavajuéi, bez obzira §to postoje neke
druge metode koje mogu brze pronadi rieSenje za zadani problem N kraljica(kao $to
je brzi algoritam kojeg su izradili Rok Sosic i Jun Gu, a koji se moze primijeniti na
problem sa milijunima kraljica [3]), zbog toga Sto genetski algoritam radi slijepo
pretrazivanje prostora rieSenja (koji se kod ovog problema eksponencijalno povecava
s povecanjem broja kraljica), bez nekog ugradenog specificnog znanja, ve¢ samo uz
pomo¢ svojih genetskih operatora. Jedino $to ga je usmjeravalo ka rjeSenju problema
N kraljica je bila vrijednost dobrote pojedine jedinke unutar populacije.
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Rjesavanje problema N kraljica uz pomo¢ genetskog
algoritma

Sazetak:
Problem n-kraljica je klasi¢an kombinatori¢ki problem u podruéju umjetne inteligencije.

Posto problem ima jednostavnu, regularnu strukturu, i inherentne je kompleksnosti,
koriSten je za stvaranje mjernih programa za algoritme pretrazivanja umijetne
inteligencije. Problem 4-kraljica je najjednostavniji primjer problema n-kraljica, za koji
postoji rjeSenje. Potrebno je postaviti Cetiri kraljica na Sahovsku plo¢u veli€ine 4x4,
tako da se nijedan par kraljica ne moze medusobno napasti. To znaci da nijedan par
kraljica se ne moze nalaziti u istom redu ili stupcu ili na istoj dijagonali. U generalnom
problemu se treba postaviti N kraljica na Sahovsku plo¢u veli¢ine NxN, tako da si
nijedan par kraljica ne moze napadati.

Za rjeSavanje ovog NP problema je potreban algoritam, koji je efikasan u pretrazi i
optimizacijskim okolinama, isto tako mora biti sposoban zadovoljiti ograni¢enja
problema. Ne postoji niti jedan algoritam polinomne slozenosti da rijeSi NP-tezak
problem, ali postoje neke nedeterministicke metode koje omogucéuju rjeSavanje NP
problema u polinomijalnom vremenu. Jedna od takvih metoda je genetski algoritam,
no mora se upamtiti da je genetski algoritam samo aproksimativan, tj. ne garantira
pronalazenje rieSenja zadanog problema.

Svrha ovog rada je prouciti u€inkovitost razlicitih operatora genetskog algoritma i
skupova parametara na problemu N kraljica. Konkretno, implementirana su dva
razliCita prikaza rjeSenja (preko permutiranog niza i bit matrice), zatim tri razlicita
operatora krizanja (PMX, OX, Custom) i dva razliita operatora mutacije (obican,
uvjetan) za prikaz rjeSenja permutiranim nizom, po jedan operator krizanja i mutacije
za bit matricu, te po dva operatora za elitizam i jedan za selekciju, koja su

primijenjena na oba prikaza rje$enja.

Kljuéne rije€i: umjetna inteligencija, genetski algoritam, genetski operatori,

kombinatoriCki problem, problem N kraljica
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Solving the N queens problem with genetic algorithm

Summary:

The N queens problem is a classical combinatorial problem in the artificial
intelligence. Since the problem has a simple and regular structure, and inherent
complexity, it has been widely used as a benchmark for search algorithms in artificial
intelligence. The 4 queens problem is the simplest case of the N queens problem
with a solution. The problem is to place four queens on a 4x4 chessboard so that no
two queens can capture each other. This means that no two queens can occupy the
same row, the same column, or the same diagonal. In the general case, the set of N
queens is to be placed on a NxN chessboard so that no two queens can attack each
other.

The N queens problem requires an algorithm that is efficient in search and
optimization environments. and also one that is able to work with constraint
satisfaction problems. There is no algorithm with polynomial complexity that can
solve a NP-complete problem, but there are some non-deterministic methods that
can solve a NP-complete problem in polynomial time. One of these methods is a
genetic algorithm, but it has to be kept in mind, that this algorithm is only
approximative, which means it doesn’t guarantee that it will find a solution every time
it's used.

The purpose of this study is to analyze different genetic operators and sets of
parameters on the N queens problem. There are two different representations
implemented(bit-matrix and path representation), three different crossovers(PMX, OX,
Custom) and two different mutations(ordinary, conditional) for the path representation,
one crossover and mutation for bit-matrix representation, and two different kinds of

elitism, and one selection that are used for both representations.

Keywords: artificial intelligence, genetic algorithm, genetic operators,

combinatorial problem, the N queens problem
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