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Poglavlje 1

Uvod

Razvojem racunarstva i pove¢anjem procesne modi rac¢unala, ljudi su poceli rjeSavati izuzetno kom-
pleksne probleme koji su do tada bili nerjesivi — i to naprosto tehnikom grube sile (engl. brute-force,
koristi se jo§ i termin iscrpna pretraga), tj. pretrazivanjem cjelokupnog prostora rjeSenja. Uobica-
jeni algoritmi koji se koriste u tu svrhu su algoritam pretrazivanja u Sirinu, algoritam pretraZzivanja u
dubinu [Russell and Norvig, 2010] te algoritam iterativnog pretrazivanja u dubinu [Korf, 1985]. Svi
navedeni algoritmi spadaju u algoritme slijepog pretrazivanja s obzirom da ne uzimaju u obzir nikakve
informacije vezane uz problem koji rjeSavaju. Kako bi se pretraga ubrzala, razvijena je i porodica
algoritama usmjerenog pretrazivanja, u koju spadaju algoritmi koji su prilikom pretrazivanja vodeni
informacijama o problemu koji rjeSavaju i procjeni udaljenosti od trenutnog pa do ciljnog rjesenja koje
se trazi. Ove se informacije uzimaju u obzir kako bi se pretraga usmjerila i time prije zavrsila. Primjer
ovakvog algoritma je algoritam A* [Hart et al., 1968|.

S obzirom da su danas rac¢unala ekstremno brza, nije rijetka situacija da se njihovom uporabom u
jednoj sekundi mogu istraziti milijuni ili ¢ak milijarde potencijalnih rjeSenja, i time vrlo brzo pronadi
ono najbolje. Ovo, dakako, vrijedi samo ako smo jako sretni, pa rjeSavamo problem koji se grubom
silom, odnosno uporabom upravo spomenutih algoritama, dade rijesiti. Nazalost, postoji ¢itav niz
problema koji ne spadaju u ovu kategoriju, pa spomenimo samo neke od njih.

Problem trgovackog putnika (engleski termin je Traveling sales-person problem, odnosno krac¢e T'SP)
[Lawler, 1985] definiran je ovako: potrebno je pronaci redoslijed kojim trgovacki putnik mora obi¢i sve
gradove, a da pri tome niti jedan ne posjeti viSe puta, te da ukupno prevali najmanje kilometara. Na
kraju, trgovacki se putnik mora vratiti u onaj grad iz kojeg je krenuo. Danas je poznato da ovaj naoko
trivijalan problem pripada razredu N'P-teskih problema. N'P-teski problem: [Garey and Johnson,
1979] pripadaju u vrstu problema za koje danas jo§ uvijek nemamo efikasnih algoritama kojima bismo
ih mogli rijegiti. A radi se, naravno, o ekstremnoj sloZenosti ove vrste problema. Kako bismo ilustrirali
sloZzenost problema trgovackog putnika, napisan je jednostavan program u programskom jeziku Java
koji ga rjesava tehnikom grube sile, i potom je napravljeno mjerenje za probleme od 3 do 13 gradova.
Rezultate prikazuju slike 1.1 1 1.2.

Eksperiment je napravljen na rac¢unalu s AMD Turion 64 procesorom na 1.8 GHz i s 1 GB radne
memorije. Vrijeme potrebno za rjesavanje problema s 12 gradova iznosilo je priblizno 12.3 sekunde,
dok je za 13 gradova bilo potrebno poprilici 2.5 minute. Oc¢ekivano vrijeme rjesavanja problema s 14
gradova je oko pola sata, za 15 gradova oko 7.6 sati, dok bi za 16 gradova trebalo oko 4.7 dana.

Detaljnijom analizom ovog problema te samih podataka eksperimenta lako je utvrditi da je slo-
zenost problema faktorijelna, pa je jasno da je problem koji se sastoji od primjerice 150 gradova
primjenom tehnike grube sile praktic¢ki nerjesiv. Paktorijelna slozenost naivnog nacina rjeSavanja ovog
problema proizlazi iz ¢injenice da se jedno rjeSenje problema moze predstaviti kao jedna permutacija
redosljeda obilaska gradova. Problem koji tada rjeSavamo jest pronalazak optimalne permutacije, koji,
ako ga rjeSavamo tako da ispitamo svaku mogucéu permutaciju pa potom odaberemo optimalnu, ima
faktorijelnu slozenost (jer toliko ima permutacija). Medutim, pokazano je da nema potrebe ispitivati
bas svaku permutaciju rjefenja ¢ime su pronadeni efikasniji algoritmi. Tako je u, primjerice, [Held and
Karp, 1962| opisan algoritam koji se temelji na dinamickom programiranju i koji ovaj problem rjeSava
u eksponencijalnoj slozenosti (konkretno, u slozenosti O(n?-2")). No iako je ovo bitno prihvatljivije od

1



POGLAVLIJE 1.

Vijeme [ngl]

1.
1.
1.

Vrijeme pronalaska najkraceg puta ovisno o broju gradova

BE+11 -
4E+11

2E+11

1E+11

ZE+10

BE+10
4E+10

2E+10 /

3 4 = g 7 g 9 m N 12

Broj gradova

N =

13

UvOD

Slika 1.1: Ovisnost vremena pretrazivanja kod iscrpne pretrage o broju gradova kod TSP-a

Log-wijerme [ns]

12

10

¥rijeme pronalaska najkrateg puta ovisno o broju gradova

/

3 4 5 g 7 g |
Broj gradova

Slika 1.2: Ovisnost vremena pretrazivanja kod iscrpne pretrage o broju gradova kod TSP-a uz logari-

tamsku skalu po ordinati



faktorijelne sloZenosti, jasno je da su takvi pristupi i dalje neupotrebljivi za veée primjerke problema. U
teoriji grafova, problem trgovackog putnika odgovara pronalasku Hamiltonovog ciklusa u grafu, za koji
je [Karp, 1972] pokazao da je N'P-potpun problem. Za pregled tehnika egzaktnog rjeSavanja N P-teskih
optimizacijskih problema ¢itatelj se upucuje na [Woeginger, 2003].

Probleme sliénog tipa u svakodnevnom Zivotu neprestano susre¢emo. Evo jo§ nekoliko problema
vezanih uz akademski zivot.

Rasporedivanje nerasporedenih studenata u grupe za predavanja je problem koji se javlja naknad-
nim upisom studenata na predmete, nakon $to je napravljen raspored studenata po grupama. Veli¢ina
grupe za predavanje ograni¢ena je dodijeljenom prostorijom u kojima se izvode predavanja. Neraspo-
redene studente potrebno je tako razmjestiti da grupe ne narastu iznad maksimalnog broja studenata
(odredenog prostorijom), te da se istovremeno osigura da student nema preklapanja s drugim dodije-
ljenim obavezama. Primjerice: neka imamo 50 studenata koji su ostali nerasporedeni na 5 kolegija,
i neka u prosjeku svaki kolegij ima 4 grupe u kojima se odrzavaju predavanja. Potrebno je za prvog
studenta i njegov prvi kolegij provjeriti 4 grupe, pa za njegov drugi kolegij 4 grupa, itd. Za sve studente
to ukupno daje:

550~ 5.1034,

(4-4-4-4-4)-(4-4-4-4-4)----- (4.4.4.4.4):45.45 ..... 45 = 4
Kada bismo imali ra¢unalo koje bi jednu kombinaciju moglo provjeriti u jednoj nanosekundi, za pro-
vijeru svih kombinacija trebali bismo 1.59-10' godina! Kako bismo bolje shvatili koliko je ovo vremena,
spomenimo samo da je svemir star oko 1.37 - 10! godina.

Izrada rasporeda meduispita je problem u kojem je unaprijed definiran skup raspolozivih termina
u kojima se mogu odrzati ispiti, kapaciteti termina, skup kolegija koji imaju ispite, te popis studenata
po kolegijima. Jednostavnija varijanta problema zahtjeva pronalazak takvog rasporeda kolegija po
terminima uz koji ¢e svi kolegiji odrzati svoje ispite, i u kojem ne postoji student koji u istom terminu
pise viSe od jednog ispita. Teza varijanta problema dodatno trazi da svaki student izmedu dva ispita ima
§to je moguce vise slobodnog vremena. Uzmimo kao ilustraciju problem izrade rasporeda meduispita
na Fakultetu elektrotehnike i ra¢unarstva Sveudilista u Zagrebu, u ljetnom semestru akademske godine
2008/2009. Broj termina bio je 40 a broj kolegija 130. Za prvi kolegij mozemo uzeti jedan od 40
termina, za drugi kolegij jedan od 40 termina, ... Ukupno imamo 40 kombinacija. Opisani problem
je 101 puta sloZeniji od prethodno opisanog problema rasporedivanja nerasporedenih studenata. Za
jesenski ispitni rok u akademskoj godini 2011/2012 brojke su bile jo§ veée: u rasporedivanje je uslo
gotovo 200 kolegija.

Izrada rasporeda laboratorijskih vjezbi je problem u kojem u kojem svaki kolegij definira broj potreb-
nih laboratorijskih vjezbi, trajanje vjezbi, prihvatljive dane za odrzavanje vjezbi, prihvatljive prostorije,
i jo§ niz drugih ogranicenja. Dodatno, za svakog studenta se zna koje je kolegije upisao, te kada je
zauzet predavanjima i drugim obavezama. Zadatak je pronaédi takav raspored koji ¢e osigurati da svi
studenti odrade sve traZene vijezbe, i da pri tome nemaju konflikte s drugim vjezbama ili s vanjskim
zauzeéima. Kao ilustraciju slozenosti uzmimo sljedeé¢i pojednostavljeni primjer: postoji 200 dogadaja
(dogadaj definiramo kao odrzavanje jedne vjezbe jednog predmeta podskupu studenata tog predmeta),
te imamo na raspolaganju 30 termina u koje dogadaj mozemo smjestiti. Kako za svaki dogadaj mo-
zemo uzeti jedan od 30 termina, ukupan broj kombinacija koje treba ispitati je 302°0 ~ 1029, Zgodno
je primjetiti da je ovo samo broj nacina na koje mozemo dogadaju pridijeliti termin. Medutim, tu
jo§ nismo uzeli u obzir da, primjerice, ako imamo kolegij sa 60 studenata ¢ije su laboratorijske vjezbe
razpodijeljene u dva dogadaja (dvije grupe) od po 30 ljudi, negdje trebamo ispitati kojih 30 studenata
treba staviti u koju grupu — §to dovodi do daljnje eksplozije broja kombinacija koje treba ispitati.

Na sreéu, optimalno rjesenje nam Cesto nije nuzno; obi¢no smo zadovoljni i s rjesenjem koje je
dovoljno dobro.

Definicija Algoritme koji pronalaze rjeSenja koja su zadovoljavajuce dobra, ali ne nude nikakve garan-
cije da ¢ée uspjeti pronaci optimalno rjeSenje, te koji imaju relativno nisku rac¢unsku slozenost (tipi¢no
govorimo o polinomijalnoj slozenosti) nazivamo priblizni algoritmi, heuristicke metode, heuristicki al-
goritmi ili jednostavno heuristike [Dorigo and Stiitzle, 2004]. Dijelimo ih na konstrukcijske algoritme
te algoritme koji koriste lokalnu pretragu.
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Konstrukcigski algoritmi rjeSenje problema grade dio po dio (Cesto bez povratka unatrag) sve dok
ne izgrade kompletno rjegenje. Tipi¢an primjer je algoritam najblizeg susjeda (engl. nearest-neighbor
procedure). Na problemu trgovatkog putnika, ovaj algoritam zapocinje tako da nasumice odabere
pocetni grad, i potom u turu uvijek odabire sljede¢i najblizi grad.

Algoritmi lokalne pretrage rjeS8avanje problema zapodinju od nekog poéetnog rjedenja koje potom
pokusavaju inkrementalno poboljsati. Ideja je da se definira skup jednostavnih izmjena koje je moguce
obaviti nad trenutnim rjeSenjem, ¢ime se dobivaju susjedna rjeSenja. U najjednostavnijoj verziji,
algoritam za trenutno rjesenje pretrazuje skup svih susjednih rjesenja i bira najboljeg susjeda kao novo
trenutno rjeSenje (tada govorimo o metodi uspona na vrh, ili engl. hill-climbing method). Ovo se
ponavlja tako dugo dok kvaliteta rjesenja raste.

U danasnje doba posebno su nam zanimljive metaheuristike.

Definicija Metaheuristika |Glover and Kochenberger, 2003, Talbi, 2009] je skup algoritamskih konce-
pata koji koristimo za definiranje heuristickih metoda primjenjivih na girok skup problema. Mozemo
reé¢i da je metaheuristika heuristika opée namjene ¢iji je zadatak usmjeravanje problemski specifi¢nih
heuristika prema podrudju u prostoru rjefenja u kojem se nalaze dobra rjesenja [Dorigo and Stiitzle,

2004].

Primjeri metaheuristika su simulirano kaljenje, tabu pretrazivanje, algoritmi evolucijskog ra¢unanja i
sliéni. Pri tome ih moZemo podijeliti u dvije velike porodice algoritama: algoritmi koji rade nad jednim
rjesenjem (gdje spadaju algoritam simuliranog kaljenja te algoritam tabu pretrage) te na populacijske
algoritme koji rade sa skupovima rjesenja (gdje spadaju algoritmi evolucijskog ra¢unanja).

Simulirano kaljenje [Kirkpatrick et al., 1983, Eglese, 1990, Fleischer, 1995] motivirano je procesom
kaljenja metala. Ideja algoritma jest da se dobra rjeSenja f(s) > f(s) automatski prihvacaju (pret-
postavimo da se trazi maksimum funkcije; f je promatrana funkcija, s trenutno najbolje rjeSenje a s
razmatrani kandidat), a losa f(s/) < f(s) prihvacaju s vjerojatnoscu:

Pprihvati (S s, T) = e

gdje je T temperatura. Ovakva strategija bi algoritmu trebala osigurati da uvijek prihvati bolje no-
vopronadeno rjeSenje, a povremeno i loSije rjeSenje od trenutnog najboljeg, kako bi se pomoglo u
izbjegavanju lokalnih optimuma. Pri tome je vjerojatnost prihvac¢anja to veéa Sto je razlika izmedu
loSeg rjesenja f(s') i do tada pronadenog najboljeg f(s) manja, te §to je temperatura T veca. Algo-
ritam kreée od visokih temperatura ¢ime se osigurava grubo pretrazivanje prostora stanja, i potom
temperaturu postupno smanjuje ¢im se pokuSava osigurati fina pretraga u okolici najboljeg rjeSenja te
u konacnici konvergencija.

Tabu pretrazivanje |Glover, 1989, 1990, Glover and Laguna, 1997] je tehnika kod koje se pamti lista
zadnjih n posjecenih rjeSenja, i ta su rjeSenje zabranjena (tabu). Prilikom pretrazivanja prostora, iz
susjedstva rjeSenja s bira se najbolji susjed s koji pri tome nije u listi zabranjenih rjesenja — ¢ak i
ako je taj lo§iji od trenutno najboljeg rjeSenja. Ovom tehnikom algoritam nudi mogucénost izlaska iz
lokalnih optimuma i napredak prema globalnom optimumu.

Osvrnimo se ovdje ukratko i na podskup algoritama evolucijskog racunanje poznat pod nazivom
evolucigski algoritmi. Danas ga uobitajeno dijelimo na ¢etiri podpodruéja: genetske algoritme [Holland,
1975, Goldberg, 1989, Liepins and Hillard, 1989, Muhlenbein, 1997|, genetsko programiranje |[Koza,
1992|, ewolucigske strategije |Rechenberg, 1973, Schwefel, 1981] te evolucijsko programiranje |Fogel
et al., 1966]. Zajednicka im je ideja da rade s populacijom rjesenja nad kojima se primjenjuju evolucijski
operatori (selekcija, krizanje, mutacija, zamjena) ¢ime populacija iz generacije u generaciju postaje sve
bolja i bolja.

Velika skupina algoritama koji se dobro nose s opisanim teskim problemima nastala je prouc¢avanjem
procesa u prirodi. Priroda je oduvijek bila inspiracija ¢ovjeku u svemu $to je radio. I to ne bez
razloga — prirodni procesi optimiraju Zivot u svakom njegovom segmentu veé preko 4 milijarde godina.
Proucavanjem ovih procesa i naina na koji Ziva bi¢a danas rjeSavaju probleme znanost je dofla do
niza uspjesnih tehnika kojima je moguée napasti prethodno opisane probleme. U nastavku ¢emo
opisati nekoliko takvih tehnika: simulirano kaljenje, genetski algoritam, optimizaciju kolonijom mrava,
optimizaciju rojem Cestica, optimizaciju umjetnim imunoloskim sustavom te algoritam diferencijske
evolucije.
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Slika 1.3: Podjela evolucijskog rac¢unanja na glavne grane. Uz svaku granu prikazani su i odabrani
algoritmi.

1.1 Pregled algoritama evolucijskog ra¢unanja

U prethodnom odjeljku kratko smo se osvrnuli na evolucijske algoritme. No kako izgleda Sira slika?

Evolucijsko racunanje je grana umjetne inteligencije koja se, najveéim dijelom, bavi rjeSavanjem
optimizacijskih problema. To je podrucje u razvoju veé¢ vise od pola stolje¢a: zacetci sezu u kasne
50.-e |Back et al., 1997]. Evolucijsko ra¢unanje danas obuhvaca bogat skup raznorodnih algoritama od
kojih ¢éemo se u ovom poglavlju osvrnuti na nekoliko. Evolucijsko ra¢unanje moze se podijeliti u tri
grane: evolucijske algoritme, algoritme rojeva te ostale algoritme. Ova podjela kao i odabrani algoritmi
prikazani su na slici 1.3.

Podruéje evolucijskog ra¢unanja ujedno pripada i u podrué¢je metaheuristika [Michalewicz and Fo-
gel, 2004, Talbi, 2009, Yang, 2008] — heuristika namijenjenih vodenju problemski specifi¢nijih heuristika
u pokusaju da se pronade potprostor u prostoru pretrazivanja koji sadrzi dobra rjesenja.

U evolucijske algoritme danas uobi¢ajeno ubrajamo evolucijske strategije, evolucijsko programira-
nje, genetski algoritam te genetsko programiranje. Utjecaj na ovo podrucje imali su radovi [Bremer-
mann, 1962, Friedberg, 1958, Friedberg et al., 1959, Box, 1957], dok su temelj postavili radovi [Holland,
1962, Rechenberg, 1965, Schwefel, 1968, Fogel, 1962]. Danas o ovim algoritmima postoji obilje litera-
ture, a spomenut ¢emo samo neke novije knjige: |Affenzeller et al., 2009, Deb, 2009, Sivanandam and
Deppa, 2010, Langdon and Poli, 2010].

U algoritme rojeva ubrajamo mravije algoritme, algoritam roja cestica, algoritme pcela i druge.
Razvoj mravljih algoritama potaknut je eksperimentima biologa [Pasteels et al., 1987, Goss et al.,
1989] o ponasanju mrava u prirodi. Popularizaciju te veliki poticaj za daljnja istrazivanja mravlji
algoritmi su dozivjeli nakon objave rada [Colorni et al., 1991] te knjige [Dorigo and Stiitzle, 2004].
Opsirni pregled mravljih algoritama moZe se pogledati u [Cordon et al., 2002]. Istaknutiji razvoj i
primjena algoritma roja Cestica pocinje od sredine devedesetih, kada Eberhart i Kennedy definiraju
sam algoritam [Kennedy and Eberhart, 1995] te knjigu [Kennedy et al., San Francisco, USA|. Od
preglednih radova o algoritmu roja Cestica valja istaknuti [Song and Gu, 2004, Banks et al., 2007,
2008]. Razvoj algoritama zasnovanih na pcelinjem ponaSanju pocinje 2004. godine objavom algoritma
Honey Bee Algorithm |Nakrani and Tovey, 2004]; nakon toga se razvija algoritam virtualnih péela
[Yang, 2005], algoritam Honey Bee Mating Optimization [Haddad et al., 2006] te algoritam umjetne
pcelinje kolonije [Karaboga and Basturk, 2007, 2008].

Granu ostali algoritmi ¢ini jo§ niz drugih algoritama koji ne pripadaju u prethodne dvije grane.
Od znacajnijih algoritama tu svakako pripadaju umjetni imunologki algoritmi, algoritam diferencijske
evolucije te algoritam harmonijske pretrage. Podloga za definiranje umjetnih imunoloskih sustava
seze jo§ u 1957. i ¢ine je radovi Burneta [Burnet, 1957, 1959, 1978]. Najrasirenije inacice algoritama,
posebice onih temeljenih na principu klonske selekcije opisani su u [de Castro and Timmis, 2002, Cutello
and Nicosia, 2005], a knjiga [Dasgupta and Nino, 2009] takoder nudi dobar uvod u podrucje. Algoritam
diferencijske evolucije nastao je iz algoritma genetskog kaljenja (engl. Genetic Annealing) |Price, 1994].



6 POGLAVLJE 1. UVOD

Prva verzija algoritma opisana je u tehnickom izvjestaju [Storn and Price, 1995], nakon ¢ega su uslijedili
i radovi [Storn and Price, 1996, Price and Storn, 1997, Storn and Price, 1997, Price, 1997, 1999].
Algoritam harmonijske pretrage osmislili su Lee i Geem 2004. godine, te su pokazali njegovu primjenu
kako u optimizaciji funkcija kontinuiranih varijabli, tako i za rjesavanje kombinatornih problema [Lee
and Geem, 2004, 2005].

1.2 Najbolji optimizacijski algoritam

Nakon ovog kra¢eg uvoda, evo i zanimljivog pitanja: koji je od spomenutih optimizacijskih algoritama
najbolji?. Ovo je vazno pitanje, jer ako ga odgovorimo, nadamo se da ée nam odgovor omoguéiti da
se fokusiramo na samo jedan — onaj najbolji, i zaboravimo na sve ostale. To bi svakako bila zna¢ajna
usteda vremena. A evo i jo§ jedno pitanje: mogu li se metaheuristicki algoritmi iz porodice algoritama
evolucijskog ra¢unanja uspjesno koristiti za rjeSavanje svih problema?

Dodatno, postavlja se i pitanje je li dobro koristiti nasumiénu pretragu, te da li, kada i u kojoj
mjeri uvesti dodatne informacije u algoritam? Uporaba dodatne informacije u postupku pretrazivanja
¢ini razliku izmedu slijepog i usmjerenog pretrazivanja. U nedostatku bilo kakvih smjernica, algoritmi
mogu samo nasumicéno generirati moguca rjefenja ili pak nasumi¢no modificirati trenutna rjeSenja.
Uvodenjem dodatnih informacija mogli bismo pomisliti da ¢e algoritmi uvijek raditi bolje (ma §to bolje
znacilo). Medutim, uvodenjem dodatnih informacija pretraga se fokusira ¢ime se efektivno smanjuje
prostor pretrazivanja; to u nekim slu¢ajevima moze djelovati nepovoljno na postupak pretrazivanja
(primjerice, u prisustvu velikog broja lokalnih ekstrema gdje ¢e algoritam ostati trajno zarobljen u
lokalnom optimumu jer je previe fokusiran). S druge pak strane, ako problem nije takve vrste, fo-
kusiranje pretrage moze dovesti do znafajnog skradivanja vremena potrebnog za pronalazak dovoljno
dobrog (ili ¢ak optimalnog) rjesenja.

Razmigljajuéi dalje u tom smjeru, vratimo se na pocetno pitanje: koji je algoritam pretraZivanja
onda najbolji? Na nagu srecu (ili ne), danas znamo odgovor na ovo pitanje. Wolpert i Macready
su u svojim radovima dokazali da nema najboljeg algoritina, sto je poznato kao no-free-lunch teorem.
Dapate, dokazali su da su svi algoritmi pretrazivanja — upravo prosjetno dobri [Wolpert and Macready,
1995, 1997]:

All algorithms that search for an extremum of a cost function perform exactly the same,
according to any performance measure, when averaged over all possible cost functions. In
particular, if algorithm A outperforms algorithm B on some cost functions, then loosely
speaking there must exist exactly as many other functions where B outperforms A.

No §to to znali odnosno kakve to ima posljedice? Poruka je jasna: za razli¢ite probleme razliciti ¢e
algoritmi biti "najbolji". Sto vise algoritama znamo, i §to viSe razumijemo njihovo ponaSanje i nadin
rada, vece su nam Sanse da odaberemo pravi algoritam za problem koji pokuSavamo rijesiti. Stoga
nam ne preostaje nista drugo nego se baciti na posao i krenuti redom.
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Poglavlje 2
Optimizacija

Tekst koji upravo Citate bavi se nacinima rjeSavanja optimizacijskih problema. I to ne bilo kakvim
nacdinima, ve¢ prirodom inspiriranim optimizacijskim algoritmima. Stoga ¢emo si uzeti malo vremena i
pokusati definirati problem optimizacije, pogledati koje vrste postoje te smjestiti to sve u 8iri kontekst.

2.1 Optimizacijski problem

Prije no §to se upustimo u razmatranje svojstava optimizacijskih problema, pogledajmo najprije neko-
liko primjera optimizacijskih problema.

Primjer 1. Zadana je funkcija f(z) nad domenom [—300,500] C R. Pronaci vrijednost varijable
x za koju funkcija f poprima maksimalnu vrijednost.

Primjer 2. Zadana je funkcija g(x,y, z) nad domenom [—300,500] x [—300, 500] x [—300, 500] C
R x R x R. Pronadi tocku (z,y, z) za koju funkcija g poprima maksimalnu vrijednost.

Primjer 3. Na karti Hrvatske oznaceno je 100 turistickih lokacija ¢iji obilazak turisticka agencija
zeli staviti u svoju ponudu. Pronaci redosljed obilaska tih 100 lokacija tako da turisti krenu iz jedne
od njih, obidu sve ali niti jednu ne posjete vige puta i na kraju se vrate na lokaciju s koje su krenuli.
Ukupna cijena aranzmana koja je proporcionalna prijedenim kilometrima mora biti Sto je mogudée
manja.

Primjer 4. Na raspolaganju su podatci o kolegijima koji se predaju, studentima koji su upisali
kolegije, raspolozivim prostorijama u kojima se mogu odrzavati predavanja kolegija, Zeljeni tjedni
broj sati odrzavanja predavanja svakog od kolegija te o nastavnicima koji predaju pojedine kolegije.
Generirajte tjedni raspored sati koji ¢e garantirati da (i) svi studenti imaju zakazana sva predavanja
i da ih mogu odslusati bez kolizija, (ii) da niti jedan nastavnik ne drzi vige predavanja istovremeno,
(iii) da niti ujednu prostoriju nije smjesteno vise studenata no §to je kapacitet prostorije te (iv) da
niti u jednu prostoriju nisu smjestena dva predavanja istovremeno. Pozeljno je takoder da raspored u
§to vecoj mjeri osigurava (v) da svaki student u danu ima barem dva predavanja ili niti jedno, (vi) da
svaki student u danu ima minimalan broj rupa izmedu predavanja, (vii) da nastavnik ima minimalni
broj rupa u rasporedu te (viii) da nastavnik §to je moguce rjede mijenja dvorane tijekom istog dana.

Primjer 5. Zadana je funkcija g(x,y, z) nad domenom R x R x R. Pronaci to¢ku (z,y, z) za koju
funkcija g poprima maksimalnu vrijednost. Pri tome mora vrijediti 22 — Tyz < 25 te xy + 2% > 2.

Sto je zajednicko svim opisanim problemima?

1. Postoji prostor rjeSenja (engleski termin je solution space). RjeSenja definiramo kao tocke u
prostoru rjeSenja. Prostor rjeSenja moze biti jednodimenzijski ili visedimenzijski. U primjeru 1,
prostor rjeSenja je jednodimenzijski: to je skup [—300,500] C R. Svako rjeSenje jedan je element
tog skupa (npr. —250, 117, 243 i sli¢no). U primjeru 2, prostor rjeSenja trodimenzijski: to je
kartezijev produkt [—300, 500] x [—300, 500] x [—300, 500] C R x R X R pa je svako rjesenje jedan
element tog produkta: uredena trojka, primjerice (—100,217,43).

2. Postoji prostor ciljnih funkcijo (engleski termin je objectivespace). Prostor funkcija cilja (ili kri-
terijskih funkcija ili naprosto kriterija) moze biti jednodimenzijski ili viSedimenzijski. U primjeru

11
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1 traZi se maksimizacija eksplicitno zadane funkcije f — ta je funkcija u tom slucaju naSa funk-
cija cilja. U primjeru 2 prostor funkcija cilja je takoder jednodimenzijski. Medutim, u primjeru
4 imamo zadan niz kriterija koje treba zadovoljiti. Teoretski, svaki od tih kriterija moze biti
zadovoljen u odredenoj mjeri ¢ime je prostor funkcija cilja 8-dimenzijski.

Funkcije cilja koje je potrebno minimizirati ¢esto prevodimo u komplementarne funkcije koje je
potrebno maksimizirati. U tom slu¢aju govorimo o funkcijama dobrote (engleski termin je fitness
functions) koje po definiciji daju to veéu vrijednost §to je rjesenje bolje. Ako je zadana funkcija
f koju je potrebno minimizirati, najjednostavniji nacin izgradnje pripadne funkcije dobrote jest
uzeti funkciju —f. Minimizacija funkcije f jednaka je maksimizaciji funkcije — f.

3. Prostor rjeSenja moze biti kontinuiran ili diskretan. Primjeri 11 2 su primjeri kod kojih je prostor
rjeSenja kontinuirani — rjeSenje moze poprimiti bilo koju vrijednost iz podskupa realnih brojeva.
Primjeri 3 i 4 su primjeri s diskretnim prostorima rjeSenja — takve probleme nazivamo jo$ i
kombinatorickim problemima.

4. Problem moze imati postavljena ograni¢enja (engleski termin je constraints). Ograni¢enja mogu
proizlaziti iz ograni¢ene domene (kao u primjeru 1) ili pak iz eksplicitno zadanih ograda koje
moraju vrijediti (primjer 4 te primjer 5).

5. Ograni¢enja mogu biti tvrda (engl. hard) ili meka (engl. soft). Tvrda ograni¢enja su ogranicenja
koja moraju biti zadovoljena da bi rjeSenje bilo prihvatljivo. Primjer su ograni¢enja dana u pri-
mjeru 5 te ogranienja (i) do (iv) u primjeru 4 — ako ona za neko rjesenje ne vrijede, to rjeSenje je
neprihvatljivo. Tvrda ograni¢enja dijele prostor rjeSenja u dva podprostora: prostor prihvatljivih
rjeSenja (engl. feasible solutions) te u prostor neprihvatljivih rieSenja (engl. unfeasible solutions).
Zadaca optimizacijskog algoritma jest pronadi prikladno prihvatljivo rjeSenje.

Meka ograni¢enja su ograni¢enja definiraju pozeljna svojstva rjeSenja i ona mogu biti zadovoljena
u odredenoj mjeri (dakako, $to viSe, to bolje). Primjer su ogranic¢enja (v) do (viii) u primjeru 4.

Temeljem prethodne analize optimizacijske probleme dijelimo u dvije velike porodice: problems
jednokriterijske optimizacije te problemi visekriterijske optimizacije. Kod problema jednokriterijske
optimizacije prostor funkcija cilja je jednodimenzijski: svako rjeSenje mozemo direktno preslikati u
broj koji govori o kvaliteti tog rjeSenja. Kod problema visekriterijske optimizacije prostor funkcija cilja
je visedimenzijski: svako rjeSenje preslikava se u vektor brojeva (svaki element vektora je iznos jedne
od definiranih funkcija cilja). Problem s vigekriterijskom optimizacijom jest $to rjeSenja ne moraju
nuzno biti medusobno usporediva. Pretpostavimo primjerice da rjefavamo problem dvokriterijske
optimizacije: svako rjeSenje mjerimo na dva nacina, i cilj nam je pronadi rjeSenje koje maksimizira
oba kriterija. Ako je kvaliteta rjeSenja s; — (2,5) a kvaliteta rjeSenja so — (3,7), jasno je da je
rjesenje s bolje od rjesenja s; (jer je bolje po oba kriterija). No kako usporediti rjeSenja sg — (2,7)
isg — (3,5)7 Ta su rjeSenja medusobno neusporediva §to predstavlja odreden izazov u razvoju
algoritama za viSekriterijsku optimizaciju (o problemu vigekriterijske optimizacije pri¢at ¢emo kasnije).
U prvom dijelu ovog teksta stoga ¢emo se fokusirati na problem jednokriterijske optimizacije.

Problem jednokriterijske optimizacije. Opceniti problem jednokriterijske optimizacije definiran
je na sljededi nacin.

Minimiziraj / maksimiziraj f(&)
(@

uz zadovoljenje ogranicenja g;(Z) > 0, j=12...,J
hi(Z) = 0, k=1,2,... K
xiLSxin?, 1=1,2,...,n.
Rjesenje 7 je vektor decizijskih varijabli ¥ = {x1, zo,...,x,}. Prviidrugi skup ograni¢enja prestavljaju

skup nejednakosti odnosno jednakosti koje moraju biti zadovoljene za sva prihvatljiva rjeSenja. Treéi
skup ograniéenja definira donju i gornju granicu na vrijednosti koje decizijske varijable smiju poprimiti.
Ova tri skupa ogranic¢enja definiraju prostor prihvatljivih rjeSenja. U tom prostoru svako rjeSenje & je
jedna tocka.



2.2. PROCES PRETRAZIVANJA 13

Sada, nakon §to smo definirali problem jednokriterijske optimizacije, mozemo definirati i pojam
globalnog optimuma.

Globalni optimum. Kod jednokriterijske optimizacije, rjeSenje £* naziva se globalnim optimumom
ako i samo ako rjeSenje ¥* pripada prostoru prihvatljivih rjeSenja i ako za svako drugo rjeSenje & iz
prostora prihvatljivih rjeSenja vrijedi f(2*) > f(Z), gdje je f funkcija dobrote rjeSenja.

Uodimo da globalni optimum nije nuzno jedinstven — prethodna definicija dozvoljava postojanje
viSe razli¢itih rjesenja u kojima funkcija dobrote poprima svoju maksimalnu vrijednost. Takoder, osim
ako funkcija nije strogo konveksna, moguce je postojanje jednog ili viSe lokalnih optimuma.

Lokalni optimum. Kod jednokriterijske optimizacije, rjeSenje £* naziva se lokalnim optimumom ako
i samo ako rjeSenje &* pripada prostoru prihvatljivih rjeSenja i ako za svako drugo rjeSenje Z iz d-okoline
od @, tj. uz 0 > 01 |& — &*| < 6 vrijedi f(&*) > f(Z), gdje je f funkcija dobrote rjesenja.

Lokalni optimumi predstavljaju ozbiljan problem za optimizacijske algoritme. Naime, kako su
unutar § okoline od lokalnog optimuma sva rjeSenja logija od lokalnog optimuma, svaki algoritam koji
radi dovoljno male korake i deterministicki bira uvijek samo bolje rjeSenje od trenutnog zaglavit ¢e u
takvom lokalnom optimumu. Jedina Sansa da se takav algoritam izvuce iz lokalnog optimuma leZi ili u
povecanju koraka kojim se pretrazuje prostor ili u (moguce stohastickom) prihvac¢anju i losijih rjesenja
od trenutno najboljeg, u nadi da ¢e to na duge staze ipak dovesti do jo§ boljih rjeSenja.

Optimizacijske postupke mozemo dijeliti na vise nacina. Jedna takva podjela prikazana je na slici
2.1. Nas fokus ¢e biti na metaheuristikama: bilo na onima koje rade s jednim rjeSenjem poput algoritma
simuliranog kaljenja, bilo na populacijskim metaheuristikama, poput genetskog algoritma i drugih.

Optimizacijski algoritmi

/\

Egzaktni algoritmi Priblizni algoritmi
Algoritmi  Programiranje  Dinamicko  A*,IDA* Heuristicki Aproksimativni
grananja ograni€enja  programiranje algoritmi algoritmi
Grangj i Grangj i Granagj i Metaheuristike Problemski specifi¢ne
ogranici rezi ocijeni /\ heuristike
Metaheuristike temeljene Populacijske
na jednom rjeSenju metaheuristike

Slika 2.1: Podjela optimizacijskih algoritama

2.2 Proces pretrazivanja

Svi metaheuristicki algoritmi dijele jednu zajednicku osobinu: u pretrazivanje prostora kre¢u od jednog
ili vise pocetnih rjesenja i potom temeljem postojecih rjesenja (ili njihovog indirektnog utjecaja) gene-
riraju nova rjeSenja. Prostor pretrazivanja (tj. prostor rjeSenja) pri tome je dovoljno velik da provedba
iscrpne pretrage u dostupnom vremenu nije moguca. Funkeija cilja (ili funkcije cilje) su uobitajeno
takve da su visokonelinearne, odnosno uz globalni optimum imaju i mnostvo razli¢ito kvalitetnih lo-
kalnih optimuma.

Da bi optimizacijski proces u takvim uvjetima mogao biti uspjesan, postupak pretrazivanja prostora
rjeSenja provodi se u dvije faze.
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1. Gruba pretraga. U fazi grube pretrage algoritam nasumi¢no uzorkuje rjeSenja iz (nadamo se)
¢itavog prostora pretrazivanja kako bi pronasao podprostor koji sadrzi obecavajuca rjeSenja.

2. Fina pretraga. Nakon lociranja obecavajuceg podprostora nastupa faza fine pretrage u kojoj se
pretrazivanje fokusira. U ovom fazi istrazuje se okolica pronadenog podprostora u potrazi za
globalnim optimumom.

Na papiru, ovo zvudi vrlo uvjerljivo. Medutim, u praksi se tu javlja niz problema. Kako definirati
granicu izmedu grube i fine pretrage? Koliko dugo raditi grubu pretragu a koliko dugo finu pretragu?
Sto ako je gruba pretraga locirala pogresan podprostor? U tom slu¢aju dobit ¢emo suboptimalno
rjesenje (mozda cak i jako lose). Kako se boriti protiv ovoga?

Razli¢iti optimizacijski algoritmi kroz ove faze prolaze na razli¢ite nacine. Dapade, velik broj opti-
mizacijskih algoritama nema postupak pretrazivanja izveden ovako u fazama, ve¢ opseg pretrage (gruba
ili fina) ovisi o trenutnom stanju algoritma. Uzmimo za primjer populacijske algoritme. Populacij-
ski algoritam krece s inicijalnom populacijom rjeSenja koja je, po pretpostavci, nastala uniformnim
uzorkovanjem ¢itavog prostora pretrazivanja. Populacijski algoritmi kombiniranjem i modificiranjem
rjeSenja stvaraju populaciju za sljede¢u generaciju i postupak ciklicki ponavljaju. Kombiniranjem
rjeSenja medutim smanjuje se raznolikost u populaciji — populacija se skuplja. Zamislite to ovako:
populacija se sastoji od niza toaka u 2D ravnini. Neka je operator kombiniranja (tj. operator koji
stvara djecu) temeljem dvaju roditelja operator aritmeticke sredine. Ako zamislite roditelja kao vektore
r1 = (r,2,7T1y) 1 72 = (r2,2,72,), neka dijete bude definirano s d = (Tl’””;rz’“’, rl’”;rz’y). Lako je vidjeti
da ¢e se, uz pretpostavku da svi roditelji imaju jednaku Sansu stvoriti dijete, populacija iz generacije
u generaciju sve viSe sazimati prema zamisljenom centru populacije. Nova djeca koja time nastaju sve
su medusobno bliza i bliza — od grube pretrage na pocetku nakon nekog vremena pretraga postaje fina
i fokusirana jer su se prosjetne udaljenosti izmedu roditelja smanjile.

Umjesto dopustanja da se pretraga fokusira prema centru populacije, pretragu je moguce usmjeriti
na nac¢in da se boljim roditeljima da veéa Sansa da stvaraju potomke: u tom slucaju oni ée ¢esée ulaziti
u krizanje i u svojoj okolici ée stvoriti veéi broj djece ¢ime ée se populacija pomicati prema boljim
jedinkama. Medutim, samo uz ovako opisani operator kombiniranja sa svakom sljede¢om generacijom
pretraga ¢e se malo po malo fokusirati. Ako je tijekom grube pretrage populacija napipala dobro
podrudje, ovo ¢e fokusiranje dovesti do pronalaska dobrih (moguce i globalno optimalnih) rjeSenja.
Ako to nije slucaj, algoritam ¢e zaglaviti u suboptimalnom rjesenju.

Sto dovodi do zaglavljivanja u lokalnom optimumu? S jedne strane, to moze biti neprikladna repre-
zentacija rjefenja — vise o ovome ¢e biti rijeci u sljede¢em poglavlju. S druge strane, problem moze biti
u prebrzom fokusiranju pretrage. Vratimo se na prethodni primjer nase populacije u 2D prostoru. Ako
kao roditelje uvijek biramo dva nasumic¢na rjeSenja iz populacije, nekako ocekujemo da ¢e populacija
duze vremena ostati raSirena na Sirokom podrudju. S druge pak strane, ako konstruiramo scenarij u
kojem je jedan od roditelja uvijek fiksiran i nasumice biramo samo drugog roditelja, populacija ¢e se
vrlo brzo fokusirati oko tog izabranog roditelja. Mozemo zakljuciti da na brzinu fokusiranja populacije
utjece nacin kako biramo roditelje. Napravimo li algoritam kod kojeg deterministicki uvijek odabiremo
najboljeg roditelja za kombiniranje, pretrazivanje ¢e odgovarati algoritmu uspona na vrh — algoritmu
koji pronalazi prvi lokalni optimum i ostaje zaglavljen u njemu. S druge pak strane, ako svim rjese-
njima damo jednaku Sansu da postanu roditelji, algoritam se pretvara u nasumi¢no pretrazivanje, $to
je opet krajnost koju Zelimo izbjeéi. U dobrom algoritmu pretrazivanja, vjerojatnost odabira boljih
roditelja je upravo takva da ne izaziva prebrzo fokusiranje populacije (jer ¢emo time zapeti u prvom
lokalnom optimumu) a da je dovoljna da postupak pretrazivanja vodi prema kvalitetnijim rjeSenjima
i globalnom optimumu. Parametar koji je vezan uz opisanu brzinu fokusiranja populacije naziva se
selekcijski pritisak — $to je pritisak veci, fokusiranje je brze.

Populacijski optimizacijski algoritmi tipi¢no imaju dodatni mehanizam koji djeluje kao protusila
selekcijskom pritisku i time vraéa raznolikost u populaciju: operator mutacije. Zadacéa operatora muta-
cije jest diverzificiranje populacije. Pri tome opet treba paziti na fini balans: ako je operator mutacije
preagresivan, unosit ¢e prevelike nasumicne izmjene u rjeSenja ¢ime ¢e ponistavati djelovanje operatora
kombiniranja rjeSenja i pretragu ponovno prevesti u nasumiéno pretrazivanje. Ako je djelovanje ope-
ratora mutacije nedovoljno agresivno, nece biti dovoljno da o¢uva raznolikost populacije i populacija
¢e se fokusirati, najceS¢e oko nekog lokalnog optimuma. Stoga je kod populacijskih algoritama od
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izri¢itog znacaja uspostaviti odgovarajuéi odnos izmedu intenziteta kojim djeluje operator mutacije i
selekcijskog pritiska.
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Poglavlje 3

Prikaz rjesenja 1 operacije nad rjeSenjima

Imate optimizacijski problem koji Zelite rijeSiti? Odli¢no! Prvi korak u rjeSavanju svakog optimizacij-
skog problema jest odlu¢iti na koji ¢ete nacin predstaviti jedno konkretno rjesenje u rac¢unalu. Ova je
odluka od izuzetnog znacaja — ako odaberete prikladno rjeSenje, modéi ¢ete s njime raditi brzo i efikasno;
u suprotnom to neée biti mogude. Sto se sve radi s rjeSenjima u optimizacijskim algoritmima?

Rjesenje se vrednuje. Svi optimizacijski algoritmi u konacnici korisniku trebaju vratiti jedno
ili skup nekoliko najboljih rjeSenja. Da bi to bilo moguée, mora postojati mehanizam kojim se
svakom pojedinom rjesenju pridjeljuje mjera njegove dobrote (engl. fitness). Ovisno o nacinu
prikaza rjeSenja ova operacija mozZe biti rac¢unski vrlo skupa.

Rjesenje se modificira. Velik broj optimizacijskih algoritama zahtjeva moguénost izvodenja male
promjene nad postojeé¢im rjeSenjem. Primjerice, kod genetskog algoritma te kod algoritma klon-
ske selekcije koji spada u umjetne imunoloske algoritme koristi se operator mutacije ¢ijom se
primjenom nad postojeéim rjefenjem dobiva neko drugo rjeSenje koje je modifikacija postojeceg
rjesenja.

Rjesenja se kombiniraju. Neki optimizacijski algoritmi imaju potrebnu stvarati nova rjeSenja
temeljem dva ili viSe postoje¢ih koja se koriste kao predlozak za izgradnju novog rjeSenja. Tako
primjerice kod genetskog algoritma i kod algoritma diferencijske evolucije postoje operatori kri-
zanja koji novo rjeSenje grade od dijelova odabranih postojeéih rjesenja u nadi da ¢e takva
kombinacija dati novo rjeSenje koje je jo§ bolje.

Generira se susjedstvo rjeSenja. Kod nekih optimizacijskih algoritama jedna od vaZnih operacija
jest generiranja susjednog rjeSenja ili ¢ak generiranje ¢itavog susjedstva (dakle skupa rjeSenja).
Kod algoritama koji se koriste susjedstvom vazno je moci ga generirati sto efikasnije.

Rjesenja se odabiru. Odabir rjeSenja Cest je kod populacijskih optimizacijskih algoritama. Odabir
moze biti deterministicki (odaberi iz skupa rjeSenja ono najbolje) ili moze biti vjerojatnosni: za
svako se rjeSenje na neki nacin nacin definira vjerojatnost da rjesenje bude odabrano i potom se
posredstvom slu¢ajnog mehanizma a u skladu s definiranim vjerojatnostima odabire jedno ili vise
rjeSenja. Dodijeljena vjerojatnost moze biti proporcionalna dobroti rjeSenja, relativnoj dobroti
rjeSenja (razlici izmedu dobrote rjeSenja i dobrote najgoreg rjeSenja), rangu rjesenja (u populaciji
koja je sortirana po dobrotama, na kojem je mjestu promatrano rjeSenje), nekoj funkciji od
prethodno spomenutih vrijednosti i sli¢no. Kod genetskog algoritma upravo operator selekcije
igra centralnu ulogu koja uvelike odreduje ponasanje algoritma.

Stoga ¢emo se u nastavku najprije upoznati s na¢inima prikaza rjeSenja i provedbe modifikacija
nad njima, kao i s operatorima selekcija.

3.1

Prikaz rjeSenja optimizacijskog problema

Iz prethodnog uvoda bi trebalo biti jasno: rjeSenje optimizacijskog problema uvijek se moze prikazati
na vise nacina. Nacin koji koristimo imat ¢ée utjecaj na sve operacije koje nad njim provodimo a time

17
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i na sam optimizacijski algoritam. Prikaze rjeSenja moZzemo podijeliti u nekoliko najcéeséih:
e prikaz nizom bitova,
e prikaz poljem ili vektorom brojeva,
e prikaz permutacijama i matricama,
e prikaz sloZenijim strukturama podataka te

e prikaz stablima.

Pogledajmo svaki od njih.

3.1.1 Prikaz nizom bitova

Prikaz rjeSenja nizom bitova (engl. bit-string) spada u najjednostavnije prikaze. Svako rjesenje je
predstavljeno kao niz nula i jedinica. Taj je niz najcesc¢e fiksne duljine.

Ponekad je ovakav prikaz upravo prirodan nacin za predstavljanje rjeSenja. Evo primjera koji to
jasno ilustrira. Neka je s O oznalen skup objekata {01,09,...,0,}. Neka je definirana funkcija f(o)
koja za svaki podskup o € O vrac¢a mjeru kvalitete tog podskupa; "mjeru kvalitete" ovdje namjerno
ostavljamo tako apstraktno definiranu jer konkretna definicija nije vaZna za razmatranje. Zadatak
optimizacijskog algoritma je pronaéi podskup o* € O za koji vrijedi: Vo, o0* € O, f(0*) > f(0). Rjesenja
opisanog problema mozemo prikazati kao niz nula i jedinica upravo duljine n, pri ¢emu bi nula na
poziciji ¢ znadila da objekt o; nije ukljuéen u podskup a jedinica na poziciji ¢ bi znacila da je objekt o;
ukljuen u podskup. Konkretno, ako je O = {01, 09,03,04}, tada bi zapis 0011 predstavljao podskup
{03,04} a zapis 1011 podskup {01, 03,04}.

Generiranje male promjene nad ovakvim zapisom je trivijalno: mozemo primjerice slu¢ajno odabrati
jednu ili viSe pozicija i na tim pozicijama okrenuti vrijednost bita. primjerice, ako je trenutno rjesenje
0011 i ako smo sluc¢ajno odabrali prvi i zadnji bit dobit éemo novo rjeSenje 1010 koje predstavlja
podskup {o1, 03}.

Za generiranje susjednog rjeSenja ili ¢itavog susjedstva moramo najprije definirati pomodéni operator
W* koji radi neku ograni¢enu promjenu nad postojeéim rjeSenjem. Neka je W* definiran tako da na
jednoj (bilo kojoj) poziciji okrene vrijednost bita. Uporabom operatora W* tada nad rjeSenjem 0011
mozemo dobiti skup rjeSenja {1011, 0111, 0001, 0010}. Kazemo da taj skup s obzirom na operator W*
¢ini susjedstvo rjesenja 0011. Uocite: da smo operator W* definirali kao operator koji moZe promijeniti
1ili 2 bita, generirano susjedstvo bilo bi vece.

Primjena na numeric¢ke probleme jedne varijable

Optimizacijske algoritme ¢esto koristimo kako bismo trazili minimume ili maksimume funkcija jedne
ili vige varijabli koje su definirane nad decimalnim brojevima. Binarni prikaz rjeSenja primjenjiv je i
na takve probleme, pri ¢emu je potrebno definirati postupak dekodiranja — postupak koji ¢e niz nula i
jedinica prevesti u decimalne brojeve.

Pretpostavimo da koristimo binarni prikaz rjeSenja koji se sastoji od n bitova. Tim prikazom
predstavljamo z koji je rjeSenje funkcije f(z). Da bismo mogli utvrditi koju vrijednost predstavlja
neki konkretni niz bitova, moramo definirati preslikavanje (odnosno postupak dekodiranja). Jedna
mogucnost jest proglasiti da su legalne vrijednosti varijable = vrijednosti iz raspona [Zmin, Tmaz] te da
se koristi prirodni binarni kod. Postupak dekodiranja tada se provodi na sljedeéi naéin.

1. Binarni niz se protumaci kao cijeli broj. Oznac¢imo njegovu vrijednost s k. Ako se koriste n-
bitovni binarni nizovi, tada ¢e k poprimiti vrijednost iz skupa cijelih brojeva {0,1,...,2" — 1}.

2. Vrijednost k preslika se na interval [Zyin, Tmaz|- Pri tome se najéesce k = 0 preslika u vrijednost
Tmin, k = 2™ — 1 preslika u vrijednost x,,q, a ostale vrijednosti se linearno preslikaju na interval
[Tmins Tmaz). U tom slucaju se koristi izraz:

k

T = Tmin + ﬁ . (l’max — xmm) (31)
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Pogledajmo ovo na sljede¢em primjeru.

Primjer: 1
Varijabla  moZe poprimiti vrijednosti iz intervala [—5, 5]. Za prikaz rjeSenja se koristi 10-bitovni binarni prikaz uz prirodni binarni
kod i linearno preslikavanje. Koju vrijednost tada predstavlja rjeSenje 000011017

Rjesenje:

Kod prirodnog binarnog koda vrijednost zapisanu kao niz bitova by _—1bp—2 ...b1bo tumacimo kao k = Z?gol b; - 2¢. U konkret-
nom sluéaju imamo k = 23 422 + 29 = 13. Takoder, kako je n = 10, 2" — 1 = 1023 pa je vrijednost z pridruZena rjegenju 00001101
prema izrazu (3.1) jednaka:

T = Tmin + D) . (xmaz - xmin)

n_1
13
=—5+— .- (5-(-5
+ 023 G~ (9
13
=—54+——-10
* 1oz
= —4.87292.

Uz opisano dekodiranje vezan je i pojam preciznosti kojom algoritam koji koristi opisani binarni
prikaz uz linearno preslikavanje i prirodni binarni kod moze pretrazivati prostor. Sinonim za preciznost
pretrazivanja ¢e biti i termin kvant pretrage. Kvant pretrage je minimalni korak kojim algoritam moze
promijeniti trenutnu vrijednost rjesSenja. Ovo je ilustrirano kroz sljedeé¢a dva primjera.

Primjer: 2
Optimizacijski algoritam za prikaz rjeSenja koristi trobitni binarni kromosom. Prostor koji se pretrazuje je ograni¢en na podrucje
[—2,2]. Koja sve rjesenja optimizacijski algoritam mozZe istraziti? S kojom preciznogc¢u algoritam obavlja pretrazivanje?

Rjesenje:

Uporabom 3 bita mozemo zapisati 8 cijelih brojeva: od 0 do 7, §to prema navedenom izrazu odgovara rjeSenjima: —2, —1.43,
—0.87, —0.29, 0.29, 0.87, 1.43 te 2. Preciznost & (odnosno kvant) kojim se obavlja pretraZivanje je, s obzirom na linearnost
preslikavanja, razlika izmedu bilo koja dva susjedna rjeSenja pa moZemo pisati:

T =2Tp41 — Tk
k+1
= Tmin + on 1 (wmaz Im'm,) {xmzn + o 1 . (Imaz - mmzn)}
1 k

= Tmin + ﬁ . (ﬂfmax - $m7‘,n) + ﬁ . ($max - Tmzn) — Tmin — ﬁ . (xma.r, - 7fmm)
= o _1 (xmam - xmzn)

1
=-.4

7
= 0.57.

Primjer: 3

Koliko bismo bitova trebali koristiti u prethodnom primjeru, da bismo pretrazivanje obavili s preciznogéu =10~27
Rjesenje:

Preciznost od 1072 znati da je kvant jednak 1072 = 0.01 odnosno Zelimo da kromosom bude u stanju zapisati redom: —2,
—1,99, —1,98, ..., 1,99, 2. Ocito da za svako ovo rjeSenje binarni kromosom treba po jedan cijeli broj koji ¢e se preslikati u to
rjeSenje, pa trebamo utvrditi koliko zapravo razli¢itih rjeSenja Zelimo biti u moguénosti prikazati, i potom utvrditi koliko nam za
to minimalno treba bitova. Broj razli¢itih rjeSenja uz zadanu preciznost odreden je izrazom:

Tmaz — Tmin
Tmae —Tmin 4y
x

§to u ovom primjeru iznosi 401. Zelimo pronaéi prvi n za koji vrijedi:

Tmaz — Tmin
2" > ——+1.
x
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Logaritmiranjem slijedi:

)

§to u ovom primjeru daje n = 9.

Spomenimo jo§ i da kodiranje prirodnim binarnim kodom sa sobom donosi nezgodan problem:
minimalna promjena na razini binarnog prikaza moze uzrokovati drastiénu promjenu u pridijeljenoj
vrijednosti. Takoder, minimalnom promjenom na razini binarnog prikaza nije uvijek mogucée napraviti
minimalnu promjenu u pridijeljenoj vrijednosti. Ilustrirat ¢emo i jedno i drugo na primjeru.

Pretpostavimo da je optimizacijski algoritam doSao do rjeSenja 0000000000 pretrazujuéi interval
[—2,2]. To se rjeSenje preslikava u vrijednost x = —2. Pretpostavimo sada da smo koristec¢i operator
promjene to rjeSenje modificirali tako da smo mu promijenili samo jedan bit — prvi, i time smo dobili
novo rjeSenje 1000000000. To se rjesenje preslikava u 0.001955 sto je, s obzirom da je prostor pretra-
zivanja [—2,2] ogroman pomak od preko 50% intervala pretrazivanja. Minimalna promjena od jednog
bita na razini binarnog prikaza uzrokovala je ogromnu promjenu u dodijeljenoj vrijednosti.

Pretpostavimo sada da je optimizacijski algoritam do$ao do rjeSenja 0111111111 $to se uz interval
pretrazivanja od [—2,2] preslikava u vrijednost —0.001955. Pretpostavimo takoder da je optimalno
rjeSenje samo jedan kvant dalje. U ovom primjeru gdje je kvant jednak 0.00391 to bi znafilo da je
optimalna vrijednost jednaka —0.001955 4 0.00391 = 0.001955. Binarni niz koji se preslikava u tu
vrijednost je 1000000000. Sada je vazno uofiti da optimizacijski algoritam nikakvom minimalnom
promjenom na razini binarnog prikaza ne moZe rjeSenje 0111111111 pretvoriti u 1000000000 — ta
pretvorba zahtjeva promjenu svih bitova binarnog prikaza Sto je gotovo nevjerojatan slucaj. Time cée
optimizacijski algoritam ostati zaglavljen u lokalnom optimumu 0111111111 koji je iskljucivo rezultat
odabranog prikaza rjeSenja i definiranih operatora.

Moguce rjesenje uocenog problema jest napuStanje prirodnog binarnog koda i uporaba binarnih
kodova s minimalnom promjenom: primjerice, Grayevog koda. Sjetite se da je vaZna karakteristika
Grayevog koda svojstvo da se svake dvije susjedne binarne rijed razlikuju u to¢no jednom bitu. To pak
znadi da iz bilo kojeg rjeSenja mozemo doci do onog koje je za jedan kvant vece ili manje (dakle susjedno
u smislu vrijednosti) promjenom samo jednog bita (dakako, ne bilo kojeg). Stoga je uporaba Grayevog
koda umjesto prirodnog binarnog koda €esto bolje rjesenje. Negativna strana uporabe Grayevog koda
jest dodatni utrofak vremena koji je potreban kako bi se doSlo do cjelobrojne vrijednosti koja je
kodirana binarnim uzorkom koji tumadimo u skladu s Grayevim kodom. Jednom kad smo ocitali
vrijednost k, dalje je postupak identi¢an prethodno opisanom (linearno skaliranje vrijednosti na interval

{xminv xmaz])-

Primjena na numeric¢ke probleme viSe varijabli

Pretpostavimo da trazimo optimum funkcije od vise varijabli. Postupak prikaza rjeSenja jednostavno
je prosirenje prethodno opisanog postupka za prikaz rjeSenja problema s jednom varijablom: za svaku
je varijablu potrebno definirati prostor pretrazivanja i Zeljeni broj bitova (ili kvant pretrage iz kojeg se
izracuna potreban broj bitova). Nakon toga binarni prikaz naprosto je spoj binarnih prikaza za svaku
od varijabli. Evo primjera.

Primjer: 4

Pretpostavimo da trazimo optimum funkcije f(z,y,2) od 3 varijable. Neka je podruéje pretrage za sve tri varijable isto: [—2,2].
Kvant pretrage za varijable z i y pri tome treba biti 10~ dok za varijablu z treba biti za red veli¢ine finiji: 10~2. Koliko bitova
trebamo za binarni prikaz? Dajte jedan primjer binarnog prikaza i oCitajte preslikane vrijednosti uz pretpostavku uporabe prirod-
nog binarnog koda.

Rjesenje:
Imamo 3 varijable. To znaci da ¢e ukupni broj bitova biti jednak
n="nNg + Ny +nz

gdje su nz, ny i n. brojevi bitova potrebni za varijable =, y i 2. Za varijable z i y kvant je 107! to uz prostor pretrazivanja
od [—2,2] zahtjeva 6 bitova po varijabli (prema izrazu (3.2)). Za varijablu z kvant je 10~2 8to uz prostor pretrazivanja od [—2, 2]
zahtjeva 9 bitova. Slijedi da je ny =6, ny =6in, =9, odnosno n = 6 + 6 + 9 = 21 bit. Stoga ¢e binarni prikaz imati 21 bit.
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Prvih 6 bitova ¢e predstavljati varijablu z, sljede¢ih 6 varijablu y i posljednjih 9 varijablu z. Struktura binarnog prikaza bit ¢e
dakle x XXXYYYYYY .

Neka je sada jedno konkretno rjeSenje 001100100011001100110. Grupirajmo bitove da nam bude lakSe ocitati vrijednosti:
001100 100011 001100110. O¢itavamo: kg = 23 422 =12, ky, = 25 + 21 +20 =35 te k, = 26 + 2% + 22 - 2! = 102.

ka
T = Tmin + 2 . (xmaav - xmin)

Fr—
12
=2+ —-(2-(-2)

= 2+12 4
- 63

= —1.23810.

Y
2"y — 1

35
=242 2= (-2)

Y = Ymin + : (ymax - ymin)

=—2+2.4
63
= 0.22222.

— . k‘z
2 = Zmin + m
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=24 2= (-2)

= —1.20157.

Modificiranje rjeSenja

Pogledajmo sada kako se moze raditi modificiranje postojeteg rjeSenja. Primjerice, kod genetskog
algoritma te algoritma klonske selekcije ovo ¢e odgovarati operatoru mutacije rjeSenja. Uobicajena
izvedba jest definirati vjerojatnost promjene bita p,,, koja uobi¢ajeno iznosi izmedu 1% i 5% (a Cesto
je i manja). Potom se svaki bit rjeSenja mutira s tom vjerojatnoséu. Pseudokod 3.1 ilustrira izvedbu
ovog postupka uz pretpostavku da je funkcija slucajni_broj(0,1) funkcija koja vraca slucajni broj
iz intervala [0, 1] i to s uniformnom razdiobom. Djelovanje opisanog postupka prikazano je na slici 3.1.

Pseudokod 3.1 Izvedba mutiranja rjeSenja s binarnim prikazom.

mutiraj(rjesenje[l do n]: bit, pm: double)
ponavljaj za i iz 1 do n
double r = slucajni_broj(0,1);
ako r < pm tada
rjesenjel[i] = not rjesenjelil;
kraj ako
kraj

Mutacije Mutirani kromosom

N

Slika 3.1: Djelovanje mutacije.



22 POGLAVLJE 3. PRIKAZ RJESENJA I OPERACLIE NAD RJESENJIMA

Kombiniranje rjeSenja

U svrhu kombiniranja rjeSenja razvijen je niz postupaka. U kontekstu evolucijskih algoritama ovi
se postupci nazivaju operatorima krizanja. Za potrebe primjera pretpostavimo da smo odabrali dva
rjesenja (koje ¢emo nazvati roditeljima): R1 = 1001100001 i R2 = 0100011100.

KriZzanje s jednom tockom prekida Roditelji se posloZe jedan ispod drugoga — vidi sliku 3.2.
Posredstvom slu¢ajnog mehanizma odabere se tocka kidanja zajednicka za oba roditelja. Potom se
stvaraju dva nova rjeSenja - djeteta D1 i D2: prvo dobiva prvi dio bitova roditelja R1 i drugi dio
bitova roditelja R2, a drugo dijete dobiva prvi dio bitova roditelja R2 i drugi dio bitova roditelja
R1. Postupak je ilustriran na slici 3.2. Sto ¢emo napraviti s to dvoje djece (hoc¢emo li ih uzeti oba,
jedno od njih ili niti jedno) nije definirano operatorom krizanja — ta odluka ovisi o konkretnoj inacici
optimizacijskog algoritma koju implementiramo.

Odabrani roditelji Kromosomi nakon kidanja Kromosomi nakon krizanja

Tocka prijeloma

Slika 3.2: Krizanje s jednom tockom prijeloma.

KriZzanje s t-toc¢aka prekida Krizanje s t-tocaka prekida opcenitiji je sluc¢aj prethodno opisanog
krizanja, gdje t moZe biti izmedu 1 i k — 1 (gdje je k broj bitova kori§tenih za prikaz rjeSenja).
Primjerice, slucaj za t = 2, te s tockama prijeloma nakon 3. i 8. bita prikazan je na slici 3.3. I ova
verzija operatora krizanja uobicajemo stvara dva djeteta uzimanjem cik-cak segmenata bitova iz jednog
pa drugog roditelja.

Odabrani roditelji Kromosomi nakon kidanja Kromosomi nakon krizanja

—

9

Z
’l
vz

Tocke prijeloma

Slika 3.3: Krizanje s t-tocaka prijeloma.

Uniformno kriZzanje Uniformno krizanje mozZe se promatrati kao "oslabljeno" krizanje s k — 1
tockom prekida (gdje je k broj bitova koristenih za prikaz rjeSenja). Bitovni prikazi rjeSenja oba
roditelja raspadnu se nakon svakog bita, i potom svako dijete bira sto ¢e uzeti od kojeg roditelja; pri
tome se alterniranje ne treba raditi nakon svakog bita ve¢ je moguée uzeti i veée segmente iz svakog
roditelja. Ovo se u ra¢unalnim programima najéesée izvodi na sljedeéi nacin:

D1
D2

R1 - R2 +R - (Rl @& R2)
R1 - R2 + 'R - (Rl & R2)

pri ¢emu znak ’-’ predstavlja operator logicko-I nad pojedinim bitovima, znak ’+’ logicko-ILI nad
pojedinim bitovima, znak '@’ logicko-iskljucivo-ILI nad pojedinim bitovima, te uskli¢nih operator
komplementa nad pojedinim bitovima. R je pri tome sluc¢ajno generirani niz od k bitova. Lako je
uoditi da ¢ée logicko-I na mjestima gdje su bitovi u oba roditelja isti tu vrijednost prekopirati u dijete,
a operator logicko-iskljucivo-ILI na onim mjestima na kojima su bitovi roditelja razli¢iti odabrati
sluajno generirani iz R (ili komplement od R kod djeteta 2) i njega prekopirati u dijete.
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3.1.2 Prikaz poljem decimalnih brojeva

Umjesto uporabe binarnog prikaza, rjeSenja optimizacijskih problema ponekad je praktic¢nije prikazivati
direktno decimalnim brojevima. Primjerice, ako je zadatak pronac¢i maksimum funkcije f(x,y, 2), tada
se kao prikaz rjeSenja direktno moze koristiti polje (ili u nekim programskim jezicima lista poduprta
poljem) od tri elementa. Za funkciju od n varijabli moze se direktno koristiti polje od n elemenata.
U tom slucaju nestaje potreba za trosenjem vremena na dekodiranje rjesenja ¢ime algoritam postaje
efikasniji. Medutim, kako tada viSe ne radimo s binarnim prikazom, potrebno je definirati na koji se
nacin mogu izvesti potrebni operatori.

Modificiranje rjesenja

Modificiranje rjeSenja kod ovog se zapisa najcesée izvodi dodavanjem malog sluc¢ajnog pomaka sva-
koj varijabli. Primjerice, neka nam je na raspolaganju funkcija rand_normal (mi,sigma) koja vraca
slu¢ajni broj iz normalne distribucije s parametrima mi (srednja vrijednost) i sigma (standardna devi-
jacija), mutiranje mozemo izvesti kako je prikazano u pseudokodu 3.2.

Pseudokod 3.2 Izvedba mutiranja rjeSenja prikazanog decimalnim brojevima.

mutiraj(rjesenje[l do n]: double, s: double)
ponavljaj za i iz 1 do n

rjesenjel[i] += rand_normal(0,s);
kraj

Parametar s je pri tome standardna devijacija uz koju generiramo sluc¢ajne brojeve oko srednje
vrijednosti, a prikazani algoritam to radi oko vrijednosti 0. Kontroliranjem parametra s mozemo dakle
odredivati koliko jako ée, u prosjeku, mutacija mijenjati trenutno rjesenje.

Alternativna izvedba mutacije mogla bi svakom elementu polja dodati slu¢ajno generirani broj iz
intervala [m, M| prema uniformnoj distribuciji. Tako primjerice, ako imamo na raspolaganju funkciju
rand_uniform() koja vraca slutajni broj iz intervala [0,1] prema uniformnoj distribuciji, mutaciju
mozemo izvesti kako je prikazano pseudokodom 3.3.

Pseudokod 3.3 Izvedba mutiranja rjeSenja prikazanog decimalnim brojevima.

mutiraj(rjesenje[l do n]: double, m,M: double)
ponavljaj za i iz 1 do n

rjesenjel[i] += rand_uniform()*(M-m) + m;
kraj

Prednost uporabe normalne distribucije nad uniformnom distribucijom leZi u tom $to normalna
distribucija u prosjeku radi mala odstupanja oko srednje vrijednosti, no moze generirati i veliko od-
stupanje. U tom smislu, mutiranje normalnom distribucijom ¢e ¢eS¢e generirati nova rjeSenja koja
su u okolici trenutnog rjeSenja, dok ¢e povremeno generirati rjeSenja koja su dosta daleko. To ne-
mamo s uniformnom distribucijom: njome ¢emo generirati s jednakom vjerojatno$éu rjesenja koja su
od trenutnog udaljena do [m, M] i nikada rjesenja koja su dalje od toga.

Kombiniranje rjeSenja

Kombiniranje rjesenja takoder je moguce raditi na vise nacina. Ovdje ¢emo spomenuti samo neke.
Neka su odabrana dva roditelja: Ry = (ci,...,cph) i Ro = (ci,...,c2), gdje je ¢ i-ta komponenta j-tog
roditelja.
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Diskretno krizanje Poznato je pod engleskim nazivom Discrete crossover [Miithlenbein and Schlierkamp-
Voosen, 1993]; stvara jedno dijete. Provodi se tako da se i-ta komponenta djeteta postavi na slucajno
odabranu vrijednost iz skupa {c}, c?

2, c; b5 drugim rijecima, i-ta komponenta djeteta e se izravno preuzeti
ili od prvog roditelja ili od drugog roditelja.

Ravno krizanje Poznato je pod engleskim nazivom flat crossover |[Radcliffe, 1991] i provodi se
tako da se i-ta komponenta djeteta postavi na vrijednost koja je izvucena iz uniformne razdiobe nad
intervalom [min (c}, ¢?), max (c}, ¢?)].
Jednostavno krizanje Poznato je pod engleskim nazivom simple crossover [Wright, 1991, Micha-
lewicz, 1992] i provodi se tako da se odabere jedna tocka prekida i € {1,2,...,n — 1}, i potom se
generiraju dva djeteta:

Hy = (ci,¢h oo ClyCligynnycl),

ren

2 2 2 1 1
H2 == (01,02,...,Ci,Ci+1,...,Cn).
Aritmeticko krizanje Poznato je pod engleskim nazivom arithmetical crossover [Michalewicz, 1992];

stvara dva djeteta:
Hy = (h,...,h.) i

2 2
H2 — (h17 ..,hn),
pri ¢emu se definira konstanta A € [0, 1] i potom svaka komponenta djeteta H; i Hs postaje linearna
kombinacija komponenata roditelja:

hi=X-ci+(1—=)\)-c

79

hZ=X-ci+(1-N) ¢

)

BLX-« krizanje Poznato je pod engleskim nazivom BLX-« crossover |Eshelman and Schaffer, 1993];
stvara jedno dijete. Oznacimo najprije ¢; min = min(c;, c?)7 Cimaz = maz(c}, C?), I = ¢imaz — Cimin-
Dijete:

H=(h,...,hy)

se gradi tako da je komponenenta h; definirana izrazom:

hi = izaberi uniformno iz intervala [¢; min — i - @, € maz + 1i - .

Linearno krizanje Poznato je pod engleskim nazivom linear crossover |Wright, 1991]; stvara tri
dijeteta: Hy, Ho i Hs. Pri tome je h} = %czl + %cg, h? = %cll - %cf te b3 = —%c} + %c?

Prosireno linijsko krizanje Poznato je pod engleskim nazivom Eztended line crossover [Miihlen-
bein and Schlierkamp-Voosen, 1993]; stvara jedno dijete. Provodi se tako da se i-ta komponenta djeteta
postavi na slu¢ajno odabranu vrijednost h; = ¢} + a - (¢ — ¢}), gdje je a vrijednost koja je sluéajno
izvudena iz uniformne distribucije nad intervalom [—0.25,1.25]. Potrebno je uo¢iti da se za provodenje
krizanja najprije bira vrijednost za « i potom se sve komponente djeteta krizaju uporabom te fiksirane
vrijednosti.

Prosireno komponentno krizanje Poznato je pod engleskim nazivom FEztended intermediate cro-
ssover [Miihlenbein and Schlierkamp-Voosen, 1993]; stvara jedno dijete. Provodi se tako da se i-ta
komponenta djeteta postavi na slu¢ajno odabranu vrijednost h; = ¢! + a; - (¢? — ¢}), gdje je oy vrijed-
nost koja je slu¢ajno izvucena iz uniformne distribucije nad intervalom [—0.25,1.25]. Ovo je osnovna
razlika u odnosu na prethodno krizanje: za svaku komponentu ¢ slucajno se bira vrijednost a;.

Osim navedenih, postoji jo$ i niz drugih operatora.
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3.1.3 Prikaz permutacijama i matricama

Postoji niz problema koji se mogu svesti na problem permutacija. Mozda je najpoznatiji primjer te
vrste problema upravo problem trgovackog putnika. Ako indeksiramo sve gradove (neka ih ima n) koje
trgovacki putnik mora obiéi, tada je svaki Hamiltonov ciklus prikaziv kao jedna permutacija n-torke
(1,2,...,n). Primjerice, n-torka (1,3,2,...,26,4) bi znacila da putnik krece iz grada 1, odlazi u grad
3, potom u grad 2, potom ..., potom u grad 26 pa grad 4 i obilazak zavrSava povratkom u grad 1.
Permutacijski prikaz je specifican po tome §to zahtjeva potpuno novi skup operatora koji mogu djelovati
nad rjeSenjima. Primjerice, jednostavna mutacija koja b indeks grada koji je na prvom mjestu sluc¢ajno
promijenio u neki drugi indeks bi automatski stvorila nevazece rjesenje: izgubili bismo iz obilaska grad
1 (u nagem slucaju) a dva puta bismo obigli neki drugi grad. Klasi¢ni operatori krizanja takoder bi svi
redom generirali nevazecéa rjeSenja. Stoga je za ovakav prikaz razvijen novi skup operatora. Spomenimo
samo da se modifikacija postojec¢eg rjeSenja moZze provoditi operatorom zamjene: sluc¢ajno odabereno
dvije pozicije u polju i njihov sadrZaj zamijenimo. Time imamo garanciju da je nastalo rjeSenje opet
valjana permutacija. Uz sli¢ne ograde provode se i operatori krizanja.

Matri¢ni prikaz takoder je primjer prikaza koji se u praksi zna koristiti za rjeSavanje razli¢itih
problema. Primjenjiv je na problem trgovackog putnika. U tom slu¢aju radili bismo s matricom n x n
gdje element a;; ima vrijednost 1 ako trgovacki putnik iz grada ¢ treba oti¢i u grad j. Odmah se moze
uoditi da postoje ograni¢enja na legalne matrice: u retku ¢ samo na jednom mjestu smije biti vrijednost
1 jer trgovacki putnik iz grada ¢ smije otiéi u samo jedan sljedeéi grad. Drugi primjer uporabe matri¢nog
prikaza jest rjesavanje problema evolucije arhitekture i tezinskih faktora umjetnih neuronskih mreza.

Pogledajmo sada nekoliko na¢ina provedbe izmjena i kombiniranja permutacijskih prikaza.

Modificiranje rjeSenja

Sve primjere u nastavku dat ¢emo nad pocetnim rjeSenje koje je permutacija od osam elemenata:
(1,2,3,4,5,6,7,8).

Mutacija premjestanjem Poznata je pod engleskim nazivom Displacement mutation (DM) [Mic-
halewicz, 1992]. Nad pocetnim rjefenjem se slu¢ajno odaberu dva mjesta. Potom se taj segment ukloni
iz rjeSenja i ubaci nakon neke slu¢ajno odabrane pozicije u preostalom rjeSenju. Primjer je prikazan
na slici 3.4; u izvornom rjeSenju odabran je podniz (4,5,6) i odluceno je da se taj podniz premjesti
nakon prvog elementa. Ovaj operator poznat je i pod nazivom Cut mutation.

1 2|3 4 &5 6|7 8

1 4|5 6 2 3|7 8

Slika 3.4: Djelovanje mutacije DM.

Mutacija zamjenom Poznata je pod engleskim nazivom Ezchange mutation (EM) [Banzhaf, 1990].
Nad pocéetnim rjeSenjem se slucajno odaberu dvije pozicije i elementi koji su na tim pozicijama se
zamijene. Primjer je prikazan na slici 3.5; u izvornom rjeSenju odabrane su pozicija 3 i 6 i elementi
koje se nalaze na tim pozicijama (takoder 3 i 6) su zamijenjeni. Ovaj operator poznat je i pod nazivom
Swap mutation, Point mutation, Reciprocal exchange mutation te Order based mutation.

Mutacija umetanjem Poznata je pod engleskim nazivom Insertion mutation (ISM) [Fogel, 1988,
Michalewicz, 1992]. Nad pocetnim rjeSenjem se slucajno odaberu jedna porzicija i element koji je na
toj poziciji se ukloni i umetne na neku drugu sluc¢ajno odabranu poziciju. Primjer je prikazan na slici
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1 2|6 4 &5 3|7 8

Slika 3.5: Djelovanje mutacije EM.

3.6; u izvornom rjeSenju odabrana je pozicija 6 na kojoj se nalazi element 6; taj je element uklonjen i
umetnut je nakon slucajno odabrane tre¢e pozicije. Ovaj operator poznat je i pod nazivom Position
based mutation.

1123|645 |78

Slika 3.6: Djelovanje mutacije ISM.

Jednostavna mutacija inverzijom Poznata je pod engleskim nazivom Simple inversion mutation
(SIM) [Holland, 1975]. Nad pocetnim rjeSenjem se slucajno odaberu dva mjesta i tako selektirani
podniz se prepiSe obrnutim poretkom (reverzira se). Primjer je prikazan na slici 3.7; u izvornom
rjeSenju odabran je podniz (3,4,5) i zamijenjen je reverznim podnizom 5,4, 3.

1 2|5 4 3 6|7 8

Slika 3.7: Djelovanje mutacije SIM.

Mutacija inverzijom Poznata je pod engleskim nazivom [nversion mutation (IVM) [Fogel, 1990,
1993]. Nad pocetnim rjeSenjem se slu¢ajno odaberu dva mjesta. Potom se taj segment ukloni iz rjeSenja
i obrnutim poretkom ubaci nakon neke slu¢ajno odabrane pozicije u preostalom rjefenju. Primjer je
prikazan na slici 3.8; u izvornom rjeSenju odabran je podniz (4, 5,6) i odluceno je da se njegov reverzni
podniz 6,5, 4 ubaci nakon prvog elementa.

Mutacija mijeSanjem Poznata je pod engleskim nazivom Scramble mutation (SM) [Syswerda,
1991]. Nad pocetnim rjesenjem sluc¢ajno se odabiru dva mjesta i svi elementi izmedu se na sluc¢ajni
nac¢in izmijesaju. Primjer je prikazan na slici 3.9; u izvornom rjeenju odabran je podniz (3,4,5) koji
je potom izmijeSan u podniz (5,3,4).
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1 6|5 4 2 3|7 8

Slika 3.8: Djelovanje mutacije IVM.

1 2|5 3 4 6|7 8

Slika 3.9: Djelovanje mutacije SM.

Kombiniranje rjeSenja

Sve primjere u nastavku dat ¢emo nad dva pocetna rjeSenja (roditelj 1 i roditelj 2) koji su svaki
permutacija od osam elemenata.

Djelomi¢no-preslikano krizanje Poznato je pod engleskim nazivom Partially-mapped crossover
(PMX) |[Goldberg and Lingle, 1985|. Slu¢ajno se odaberu dva mjesta koja definiraju segment u oba
roditelja — primjer je prikazan na slici 3.10 gdje je slu¢ajno odabran segment koji pocinje nakon druge
pozicije i zavrSava nakon pete pozicije; duljina segmenta je 3. Svaki element segmenta u prvom i drugom
roditelju sada definira preslikavanje: prvi element segmenta definira da se vrijednost 3 preslikava u
vrijednost 7, tj. 3 <> 7; drugi element segmenta definira preslikavanje 4 <+ 1 dok treé¢i element
segmenta definira preslikavanje 5 <> 8.

Grade se dva djeteta. U prvo dijete se iskopira odabrani segment drugog roditelja a u drugo dijete
odabrani segment prvog roditelja. Sve ostale pozicije u oba djeteta ostaju prazne. Postupak se sada
nastavlja tako da se prazna mjesta djeteta ¢ popunjavanju vrijednostima koje se na tim pozicijama
nalaze u roditelju ¢ — osim ako bi se time unio duplikat. U tom slu¢aju na poziciju se kopira element
koji je odreden definiranim preslikavanjem.

Napravimo to za dijete 1. Pocetno, u djetetu 1 se nalaze vrijednosti 7,1, 8. Na prvu poziciju djeteta
1 treba kopirati vrijednost koja se nalazi na prvoj poziciji roditelja 1: to je 1. Medutim, dijete 1 ve¢
ima tu vrijednost: stoga se umjesto nje upisuje vrijednost u koju se 1 preslikava — to je vrijednost
4. Na drugu poziciju u djetetu 1 kopira se vrijednost s druge pozicije roditelja 1: to je 2 i tu nema
problema. Pozicije 3, 4 i 5 u djetetu 1 veé su popunjene. Na poziciju 6 djeteta 1 kopira se vrijednost
s pozicije 6 roditelja 1: to je 6. Na poziciju 7 trebalo bi kopirati vrijednost 7 no ta veé¢ postoji, stoga
se upisuje preslikani par: 3. Sli¢no, na posljednju poziciju nije moguce upisati vrijednost 8 jer ona veé
postoji; umjesto nje upisuje se preslikani par 5.

Popunjavanje djeteta 2 ide na sli¢an nacdin samo $to se kopiraju vrijednosti iz roditelja 2. Konacni
rezultat kao i medukoraci ovog krizanja prikazani su na slici 3.10.

Potrebno je napomenuti da je moguca situacija u kojoj se identificira duplikat, pogleda se na sto
je on preslikan i ta vrijednost je opet duplikat (odnosno i ona je ve¢ prisutna u djetetu); razrjeSavanje
ide iterativno — opet se pogleda u §to je ta vrijednost preslikana i tako dalje sve dok se ne dode do
vrijednosti koja u djetetu jo§ ne postoji.



28 POGLAVLJE 3. PRIKAZ RJESENJA I OPERACLIE NAD RJESENJIMA

Roditelj 1 1 2,3 4 5 6 7 8
Roditelj 2 3 4|7 1 8 2 5 6
Roditelj 1 1 2|3 4 5|6 7 8
Roditelj 2 3 4|7 1 8|2 5 6
Dijete 1 X x |7 1 8| x x| X 4 2|7 1 8 6 3 5
Dijete 2 x x |3 4 5| x x X 7 113 4 5 2,8 6

Slika 3.10: Djelovanje krizanja PMX.

Krizanje ciklusa Poznato je pod engleskim nazivom Cycle crossover (CX) [Oliver et al., 1987].
Provodenje krizanja temelji se na identificiranju ciklusa, a prikazano je na slici 3.11. Dva se roditelja
potpisu jedan ispod drugog, i potom se krene s prim elementom u prvom roditelju. Pogleda se koji se
element u drugom roditelju nalazi na isto] poziciji (vertikalna strelica prema dolje); potom se u prvom
roditelju potrazi na kojoj je poziciji taj element; s te se pozicije opet pogleda Sto je na na toj istoj
poziciji u drugom roditelju; opet se trazi pozicija u prvom roditelju koja ima istu vrijednost i postupak
se ponavlja. Ovaj ¢e postupak zavrsiti u konacnom broju koraka, i u oba ¢ée roditelja selektirati neke
elemente. Time je pronaden jedan ciklus. Postupak se nastavlja od prvog sljedeéeg neselektiranog
elementa u prvom roditelju kako bi pronasli drugi ciklus, potom treéi ciklus, itd. Broj ciklusa koji ¢e
nastati ovisi o konkretnim roditeljima koji se krizaju. Prvo dijete se puni elementima (i pozicijama)
prvog ciklusa iz prvog roditelja, drugog ciklusa iz drugog roditelja, trec¢eg ciklusa iz prvog roditelja,
¢etvrtog ciklusa iz drugog roditelja, itd. Drugo dijete se puni obratno: elementima prvog ciklusa iz
drugog roditelja, drugog ciklusa iz prvog roditelja, itd.

Pogledajmo to na konkretnom primjeru ilustriranom na slici 3.11. Trazimo prvi ciklus. Gledamo
prvu poziciju prvog roditelja: vrijednost je 1, i na isto] poziciji u roditelju 2 nalazi se vrijednost 3.
Stoga trazimo u prvom roditelju poziciju na kojoj se nalazi upisana vrijednost 3, i onda opet gledamo
sto je na toj poziciji u roditelju 2: to je vrijednost 5. Trazimo u prvom roditelju poziciju na kojoj
se nalazi upisana vrijednost 5, i onda gledamo $to je na toj poziciji u roditelju 2: to je vrijednost 6.
Trazimo u prvom roditelju poziciju na kojoj se nalazi upisana vrijednost 6, i onda gledamo §to je na
toj poziciji u roditelju 2: to je vrijednost 1. Kako smo trazenje ciklusa upravo zapoceli s vrijednosti 1
iz prvog roditelja, ciklus je zatvoren — ponavljanjem postupka zavrtili bismo se u krug. Utvrdili smo
da ciklusu 1 pripadaju elementi na pozicijama 1, 3, 5 i 6. Za prvog roditelja to su vrijednosti 1, 3, 5
i 6 dok su za drugog roditelja to vrijednosti 3, 5, 6 i 1 (uocite da je to upravo permutacija elemenata
identificiranih kod prvog roditelja).

Nastavljamo pretragu sljedeceg ciklusa. Prvi nesektirani element prvog roditelja je na poziciji 2:
pracenjem dolazimo do ciklusa koji ¢ine pozicije 2, 4, 7 1 8. Za prvog roditelja to su vrijednosti 2, 4,
7 1 8 dok su za drugog roditelja to vrijednosti 4, 7, 8 i 2. Kako smo ovime pokupili sve pozicije, treéi
ciklus ne postoji.

Prvo dijete sada popunjavamo tako da na pozicije koje pripadaju prvom ciklusu upisemo elemente
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od iz prvog roditelja: na pozicije 1, 3, 51 6 upisujemo 1, 3, 51 6 te na pozicije koje pripadaju drugom
ciklusu upigemo elemente iz drugog roditelja: na pozicije 2, 4, 7 i 8 upisujemo 4, 7, 8 i 2. Drugo dijete
sada popunjavamo tako da na pozicije koje pripadaju prvom ciklusu upiSemo elemente od iz drugog
roditelja: na pozicije 1, 3, 5 i 6 upisujemo 3, 5, 6 i 1 te na pozicije koje pripadaju drugom ciklusu
upiSemo elemente iz prvog roditelja: na pozicije 2, 4, 71 8 upisujemo 2, 4, 71 8.

Roditelj 1 12, 3|4 5 6|7 8

Roditelj 2 3 4|7 1 8 2|5 |6

1. ciklus 2. ciklus
Roditelj 1
Roditelj 2
Dijete 1 1 4 | 3|7 5 6|8 2
Dijete 2 3 2|5 4 6 |1 7 | 8

Slika 3.11: Djelovanje krizanja CX.

Krizanje poretka Poznato je pod engleskim nazivom Order crossover (OX1) [Davis, 1985|. Krizanje
se temelji na svojstvu koje vrijedi ako se rjeSava problem trgovackog putnika: ono $to je vazno jest
redosljed kojim se obilaze gradovi a ne njihova apsolutna pozicija u rjeSenju. Postupak kreée tako da se
nasumicno odaberu dvije pozicije koje ¢e u oba roditelja oznaciti segment. Postupak je prikazan na slici
3.12. Stvore se dva djeteta; u prvo se prekopira samo oznaceni segment iz prvog roditelja a u drugo se
prekopira oznaceni segment iz drugog roditelja. Potom se ostatak i-tog djeteta, pocev od desnog kraja
oznafenog segmenta, pokusa nadopuniti preostalim pozicijama iz onog suprotnog roditelja (pozicije se
prolaz od kraja segmenta do kraja rjeSenja pa cirkularno od pocetka prema segmentu).

Pogledajmo to na konkretnom primjeru prikazanom na slici 3.12. Odabran je segment koji ukljuc¢uje
pozicije 3, 4 i 5. U prvom roditelju na tim pozicijama su vrijednosti 3, 4 1 5 i to je prekopirano u
prvo dijete; u drugom roditelju na tim pozicijama su vrijednosti 7, 1 i 8 i to je prekopirano u drugo
dijete. Prvo dijete sada popunjavamo pocev od kraja segmenta: od pozicije 6. Kandidati za umetanje
su vrijednosti u roditelju 2 od pozicije 6 ciklicki na dalje, upravo tim redosljedom: 2, 5, 6, 3,4, 7, 1, 8.
Stoga u prvo dijete na poziciju 6 upisujemo vrijednost 2, vrijednost 5 preskacemo jer je ve¢ prisutna,
na poziciju 7 upisujemo 6, vrijednosti 3 i 4 preskacemo jer ih veé¢ imamo, na poziciju 8 upisujemo 7,
na poziciju 1 upisujemo 1 i posljednji preostali element 8 upisujemo na poziciju 2.

Drugo dijete takoder popunjavamo pocev od kraja segmenta: od pozicije 6. Kandidati za umetanje
su vrijednosti u roditelju 1 od pozicije 6 ciklicki na dalje, upravo tim redosljedom: 6, 7, 8, 1, 2, 3, 4,
5. Stoga u drugo dijete na poziciju 6 upisujemo vrijednost 6, vrijednosti 7, 8 i 1 preskacemo jer su veé
prisutne, na poziciju 7 upisujemo 2, na poziciju 8 upisujemo 3, na poziciju 1 upisujemo 4 i na poziciju
2 upisujemo 5.
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Roditelj 1 1. 2|34 5 6|7 8

Roditelj 2 3 4|7 1 8 2|5 6

Roditelj 1 1172|134 5|67 8

Roditelj 2 3 4|7 1 8|2 |5 6

Dijete 1 X x| 3] 4 5| x| x x 1 8 3|4 5|2 |6|7

Dijete 2 X x| 7 1 8| x| x x 4 5|7 |1 ,8|6 |23

Slika 3.12: Djelovanje krizanja OX1.

Krizanje temeljeno na poretku Poznato je pod engleskim nazivom Order-based crossover (0X2)
[Syswerda, 1991]. Postupak je prikazan na slici 3.13. Slu¢ajno se odabere nekoliko pozicija. Da bi se
dobilo prvo dijete, u njega se prekopira prvi roditelj osim onih pozicija koje sadrze vrijednosti koje se
u drugom roditelju nalaze na selektiranim pozicijama. U ta prazna mjesta djeteta 1 prekopiraju se
selektirane vrijednosti iz roditelja 2 redosljedom kojim su tamo prisutne. Drugo dijete stvara se sli¢an
nacin, pri ¢emu se kopira drugi roditelj a gledaju se selektirane vrijednosti u prvom roditelju.

Pogledajmo to na konkretnom primjeru koji prikazuej slika 3.13. Neka su nasumice odabrane
pozicije 2, 4 1 6. U drugom roditelju na tim su pozicijama vrijednosti 4, 1 i 2 (tim redosljedom);
u prvom roditelju te su vrijednosti prisutne na pozicijama 4, 1 i 2. Prvo dijete bit ée tada kopija
prvog roditelja osim Sto ¢e pozicije 1, 2 i 4 ostati prazne: xx3x5678. Prazne pozicije popunit ¢emo
vrijednostima iz roditelja 2 redosljedom kojim su u njmu navedene: na prvo slobodno mjesto upisujemo
4, na drugo slobodno mjesto 1 te na posljednje slobodno mjesto upisujemo 2.

Izgradimo sada i drugo dijete. U prvom roditelju se na selektiranim pozicijama nalaze vrijednosti
2, 41 6. U drugom su roditelju te vrijednosti na pozicijama 6, 2 i 8. Stoga ¢e drugo dijete biti
kopija drugog roditelja, ali bez iskopiranih pozicija 2, 6 i 8: 32718zbx. Prazna mjesta popunjavamo
selektiranim vrijednostima iz roditelja 2 redosljedom kojim su u njemu navedene: 2, 4 i 6; stoga na
poziciji 2 upisujemo 2, na poziciju 6 upisujemo 4 i na poziciji 8 upisujemo 6.

Krizanje temeljeno na poziciji Poznato je pod engleskim nazivom Position-based crossover (POS)
[Syswerda, 1991]. Postupak je prikazan na slici 3.14. Slu¢ajno se odabere nekoliko pozicija. Postupak
zahtjeva da u prvom djetetu na selektiranim pozicijama budu upravo elementi koji su na tim pozicijama
u drugom roditelju; sva preostala mjesta popunjavaju se elementima prvog roditelja redosljedom kojim
su u njemu prisutni. Kod drugog djeteta se zahtjeva da na selektiranim pozicijama budu upravo
elementi koji su na tim pozicijama u prvom roditelju; sva preostala mjesta popunjavaju se elementima
drugog roditelja redosljedom kojim su u njemu prisutni.

Pogledajmo to na konkretnom primjeru koji prikazuej slika 3.14. Neka su nasumice odabrane
pozicije 2, 41 6. U drugom roditelju na tim su pozicijama vrijednosti 4, 11 2 (tim redosljedom). Stoga
se u prvo dijete na te pozicije upisuju te vrijednosti. Time su u prvom djetetu preostale nepopunjene
pozicije 1, 3, 5, 71 8. U njih redom upisujemo vrijednosti iz prvog roditelja: 1, 2, 3, 4, 5, 6, 71 8 pri
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Roditelj 1 112, 3|4 5 6|7 8

Roditelj 2 3 4|7 1 8 2|5 6

Roditelj 1 d B E K
Roditeti 2 3 14 7 [l 8 2 5 6
Dijete 1 x| x|3|[x|5|6]7]s 4al1]3[2]5]6]7]s
Dijete 2 3 x |7 1 8 x| 5 x 3 2|7 1 8 4|56

Slika 3.13: Djelovanje krizanja OX2.

¢emu izbacujemo vrijednosti koje su veé prisutne; posljedica je da ¢emo na te pozicije redom upisati:
3,5,6,7i8.

U prvom roditelju na selektiranim su pozicijama vrijednosti 2, 4 i 6 (tim redosljedom). Stoga se
u drugo dijete na te pozicije upisuju te vrijednosti. Time su u drugom djetetu preostale nepopunjene
pozicije 1, 3, 5, 7 i 8. U njih redom upisujemo vrijednosti iz drugog roditelja: 3, 4, 7, 1, 8, 2, 51 6 pri
¢emu izbacujemo vrijednosti koje su veé prisutne; posljedica je da ¢emo na te pozicije redom upisati:
3,7,1,8ib.

Osim spomenutih operatora, danas se u literaturi moZe pronadi jo§ mnostvo drugih operatora koji
su razvijeni imajuéi na umu razli¢ite specificnosti problema koji se rjesavaju permutacijskim prikazom.
Zainteresiranog Citatelja se upuéuje na samostalnu pretragu.

3.1.4 Prikaz slozenijim strukturama podataka

Ponekad su problemi ¢ija trazimo rjeSenja takvi da su konceptualno vrlo daleko od domene brojeva.
U tom sluc¢aju su binarni prikaz kao i prikaz cijelim ili decimalnim brojevima neprikladni, i preporuca
se razvo] prikaza rjeSenja sloZenijim strukturama podataka. Prednost razvoja takvog prikaza jest
mogucénost "pametnog" razvoja operatora koji ¢e brzo i efikasno djelovati nad rjeSenjem. Mana jest
upravo poreba da se razvija jo§ jedan novi skup operatora umjesto da se koriste postojeéi. Razvoj
vlastitog prikaza ilustrirat ¢emo na problemu izrade rasporeda meduispita: postoji p termina u koje je
potrebno smjestiti o kolegija kako bi svaki kolegij mogao odrzati meduispit. Tipi¢no je p << o.

Najjednostavniji nac¢in prikaza rjeSenja jest uporabom vektora duljine o gdje je o upravo broj ko-
legija koje treba rasporediti. Elementi vektora su pri tome skalari koji mogu poprimiti vrijednosti iz
skupa {1,...,p} gdje je p broj termina koji sudjeluju u izradi rasporeda. Ovakav na¢in predstavlja-
nja rjeSenja pogodan je i za Cesto koriStene evolucijske operatore: primjerice, uniformno krizanje koje
mozemo provoditi po parovima elemenata dvaju vektora, mutaciju koju mozemo provoditi nad elemen-
tima jednog vektora i sl. Medutim, iako je predloZeni nacin predstavljanja rjeSenja najjednostavniji,
on nije najpogodniji za vrednovanje rjeSenja. Naime, tijekom vrednovanja nas Cesto zanimaju sljedece
informacije:

e koji su jos kolegiji smjesteni u isti termin kao i kolegij ¢;,
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Roditelj 1 112, 3|4 5 6|7 8

Roditelj 2 3 4|7 1 8 2|5 6

Roditelj 1 1

Roditel] 2 3

4
7 s 2] 5 6

Dijete 1 x 4 | x| 1 x| 2| x X 3 4 5 1 6|2 7|8

Dijete 2 X 2| x 4 x 6| x x 3 2|7 4 1 6|8 5

Slika 3.14: Djelovanje krizanja POS.

e koliko je ukupno studenata smjesteno u termin ¢;,

e koji su kolegiji smjesteni u termin koji je odmah prije termina ¢; (ili odmah nakon termina t;) i
mnoge druge.

Problemu prikaza rjeSenja bismo mogli pristupiti i s druge strane: umjesto da ga orijentiramo
prema vektoru kolegija, moZzemo ga orijenitrati prema vektoru termina. Pri tome svaki termin pamti
kolekciju kolegija koji su mu pridruzeni. Ovakva struktura podataka moze nam brzo dati odgovor na
pitanja koja su orijentirana na termine (poput koji su sve kolegiji u menom terminu i sl.). Medutim,
ovim pristupom postaju problemati¢ni upiti i operatori koji rade s kolegijima; primjerice, ako kolegij ¢;
zelimo ubaciti u termin ¢;, najprije moramo pretraziti sve termine kako bismo utvrdili u koji je termin
taj kolegij bio prethodno smjesten, potom ga trebamo ukloniti i tek tada ga mozemo ubaciti u novi
termin. Time je sloZenost izvodenja takve operacije ¢esto neprihvatljiva. Dodatno, ako se struktura
podataka napravi loSe, postoji moguénost da ¢e se pri tome Cesto koristiti memorijski podsustav sto
bi moglo usporiti izvodenje programa.

Stoga se kao jedno moguce rjeSenje namece uporaba redundantnih struktura podataka koje cée
osigurati brzo izvodenje ¢esto koristenih operacija. Jedno takvo rjesenje inspirirano radom |[Talbi and
Weinberg, 2007] te iskoristeno u radu [Cupié et al., 2009] prikazuje izvorni kod 3.1.

Ideja je sljede¢a. Kromosom ¢e paralelno voditi dvije povezane strukture podataka: vektor kole-
gija te vektor termina. Elementi vektora kolegija su objekti tipa KCourse, koji se mogu povezivati u
dvostruko povezanu listu zahvaljujuéi varijablama previous i next. Te varijable nisu po tipu reference
ve¢ cijeli brojevi koji imaju moguénost pamcenja indeksa prethodnog/sljedeceg kolegija u polju svih
kolegija kcourse jednog kromosoma. Vrijednost —1 tada sluzi kao zamjena za null-referencu. Osim ove
dvije varijable, kolegij pamti i indeks termina u koji je smjeSten (varijabla term). Za pamcenje svih
termina kromosom koristi polje objekata tipa KTerm. Svaki objekt tipa KTerm pamti indeks (varijabla
someCourse) jednog od kolegija koji je smjesten u taj termin (bilo kojeg) te koliko je ukupno kolegija
smjesteno u taj termin.

Uporabom ovakve strukture moguée je dobiti izvodenje najces¢ih upita i operacija u sloZenosti
O(1). Ovo ¢emo pojasniti na primjeru koji pokazuje slika 3.15. Slika prikazuje raspored u kojem je
osam kolegija smjesteno u tri termina. Gornje polje je polje objekata KCourse. Vrijednosti varijabli
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Ispis 3.1: Struktura rjeSenja za problem rasporeda provjera znanja.

public class Kromosom {
KCourse[] kcourse;
KTerm|[] kterms;
int [] clusterTerms;
int [] eval;

}
public class KTerm {
int someCourse = —1;
int coursesCount = 0;
}
public class KCourse {
int previous = —1;
int next = —1;
int term = —1;
int index;
}

W Nt
C1 Co C3 Cq Cs Ce Cy Cs

\ / . ///

\ / J/ ’
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Slika 3.15: Struktura podataka za problem izrade rasporeda obaveznih provjera znanja.

prikazane su u sljedecoj tablici.

Pozicija | previous next term
1 3 4 1
2 5 5 2
3 4 1 1
4 1 3 1
5] 2 2 2
6 7 8 3
7 8 6 3
8 6 7 3

Polje na dnu slike je polje kterms. Elementi tog polja prikazani su u tablici u nastavku.

Pozicija | someCourse coursesCount

1 3 3
2 5 2
3 8 3

Zanima li nas u koji je termin smjesten kolegij s indeksom 2, to jednostavno pogledamo u polju
keourse na poziciji 2 (varijabla term). Zanima li nas koji su sve kolegiji smjesteni u termin 3, dovoljno je
1 polju kterms na poziciji 3 pogledati varijablu someCourse — to je referenca na prvi kolegij; do ostalih se
direktno dolazi pracenjem reference next odgovarajuc¢ih objekata. Operaciju mutacije jednog kolegija
sada mozemo provesti u slozenosti O(1): kolegij ¢; dohvatimo u polju keourse na poziciji 4, izbacimo
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ga iz dvostruko povezane liste, promijenimo mu termin na Zeljeni i na kraju ga ubacimo u dvostruko
povezanu listu tog termina (koju direktno dohvatimo u polju kterms) na poziciji promatranog termina.
Kako nema potrebe za bilo kakvim pretrazivanjem ili iteriranjem po kolekcijama, sve ove operacije
obavljaju se u konstantnom vremenu. Operaciju krizanja i druge takoder mozemo izvesti na sli¢an
nacin, §to znaci da ée ukupna sloZenost krizanja i mutacije biti linearno proporcionalna broju kolegija.

3.1.5 Prikaz stablima

Prikaz stablima uobiajena je tehnika za prikaz aritmetickih izraza ili programskih odjecaka i koristiti
se kada je cilj optimizacijskog procesa pronaci formulu koja najbolje opisuje mapiranje izmedu zadanih
podataka ili pak kada je protrebno evoluirati program koji rjeSava zadani problem. ViSe o ovoj vrsti
prikaza rjeSenja biti ¢e rijeci u poglavlju 7 u okviru genetskog programiranja.

3.2 Genotipski i fenotipski prikaz rjeSenja

Kada govorimo o na¢inima prikaza rjesenja i prirodom inspiriranim optimizacijskim algoritmima, vazno
je osvrnuti se na jo§ jedan detalj vezan uz prikaz rjefenja: razlikujemo genotipski prikaz i fenotipski
prikaz rjeSenja. Genotipski prikaz rjeSenja direktna je analogija genima u molekuli DNA: jedan ili
vige gena u molekuli DNA odgovoran je za ono §to zovemo izraZena svojstva jedinke (engl. trait):
primjerice, koliko je jedinka visoka, koju ima boju o¢iju, kakvi su joj refleksi, koliko je otporna na
zracenje i slicno. Sva ova svojstva rezultat su medudjelovanja gena, i ta svojstva nazivamo fenotipom.

Je li prikaz genotipski ili fenotipski, ovisi o problemu koji rjeSavamo. U primjeru u kojem smo bi-
narnim prikazom rjeSavali problem pronalaska optimalnog podskupa, binarni prikaz mozemo tumaditi
kao fenotipski: svaki bit u tom prikazu ima jasnu interpretaciju — dotic¢ni element univerzalnog skupa
ili pripada ili ne pripada promatranom podskupu. Medutim, binarni prikaz koristen za reprezentaciju
rjeSenja problema pronalaska maksimuma funkcije od tri varijable na zadanom podskupu je genotipski
prikaz: poznavanjem pojedinog bita ne znamo ni§ta o rjeSenju — najprije je potrebno provesti postu-
pak dekodiranja koji rjeSenja iz genotipskog prikaza prevodi u fenotipski prikaz (npr. 36 bitova u 3
decimalna broja), nakon ¢ega moZzemo obaviti vrednovanje tog rjesenja.

Uz ove pojmove vazan je i pojam lokalnosti prikaza rjesenja (engl. locality of a representation)
koji opisuje koliko dobro genotipsko susjedstvo odgovara fenotipskom susjedstvu. Naime, dosta istra-
Zivanja je pokazalo da je za efikasan rad optimizacijskih algoritama koji se temelje na evoluciji rjeSenja
nuzno imati visoku lokalnost prikaza [Gottlieb and Raidl, 1999, 2000, Rothlauf and Goldberg, 2000].
Prilikomn rada s genotipskim i fenotipskim prikazima nuzno je uociti da radimo u dva nezavisna pros-
tora [Lewontin, 1974]: genotipski prikaz definira informacijski prostor (engl. informational space) dok
fenotipski prikaz definira ponaSajni prostor (engl. behavioral space). U svakom prostoru moguce je
definirati susjedstvo.

Uzmimo za primjer trazenje maksimuma funkcije f(x) gdje se kao genotipski prikaz koristi binarno
kodiranje uz interpretaciju u skladu s prirodnim binarnim kodom, podru¢jem pretrazivanja od [0, 6.3]
i neka radimo s 6-bitnim prikazom; tada ¢e kvant pretrage biti 1. Fenotipski, imamo prostor rjeSenja
koji se sastoji od decimalnih brojeva oblika 0.1 -7 gdje je ¢ € 0,...,63.

Susjedstvo rjeSenja s u genotipskom prikazu mozemo definirati kao sva rjesenja s* koja je nekom
malom promjenom moguée dobiti iz rjeSenja s. Npr. ako je s = 001101 i ako je "mala promjena"
promjena jednog bita, tada je genotipsko susjedstvo od zadanog s skup rjesenja {101101, 011101,
000101, 001001, 001111, 001100}, 8to je skup svih 6-bitovnih binarnih uzoraka ¢ija je Hammingova
udaljenost do s jednaka 1. Uo¢imo da je ovo susjedstvo definirano u informacijskom prostoru.

Susjedstvo rjesenja u fenotipskom prikazu definiramo na isti nacin: skup svih rjeSenja koja je mogudce
dobiti nekom malom promjenom. Medutim, ovdje smo u drugom prostoru. Radimo s decimalnim
brojevima, pa ako kao susjedstvo od s = 1.3 (taj broj odgovara genotipu 001101) definiramo sve
decimalne brojeve koji su na udaljenosti od kvanta do tog rjeSenja, susjedstvo od 1.3 je {1.2,1.4}.

S obzirom da, kada se koristi genotipski prikaz, algoritmi pretrazivanja direktno rade manipulacije
nad genotipskim prikazom, poZeljno je da si genotipska i fenotipska susjedstva medusobno odgovaraju.
Evo za$to je to vazno. Optimizacijski ¢e algoritam nad genotipskim prikazom kontrolirati koliko jako
zeli "razdesiti" trenutno rjeSenje: ako su rjeSenja kvalitetna, radit ée se male promjene a ako su rjeSenja
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nekvalitetna, radit ¢e se veé¢e promjene. Medutim, ako prikaz nema visoku lokalnost, tada je mogucée da
mala promjena u genotipskom prikazu izazove drasti¢nu promjenu u fenotipskom prikazu, ¢ime umjesto
fine pretrage algoritam radi nasumic¢ne skokove po prostoru rjeSenja. Klasi¢ni prirodni binarni prikaz
nema visoku lokalnost: promjenom bita na "krivom kraju" (dakle onog najvece tezine) fenotipska
vrijednost ée se drastiéno mijenjati.

Za vise detalja o utjecaju lokalnosti na tezinu problema koji se rjeSava i na performanse algoritama
Citatelji se upucéuju na rad |[Rothlauf, 2003].
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Poglavlje 4

Selekcije

4.1 Uvod

Jedan od centralnih mehanizama, kako kod veé¢ine populacijskih algoritama pa i opéenito, jest me-
hanizam selekcije. Kod populacijskih algoritama zadaca operatora selekcije jest osigurati mehanizam
koji ¢e ¢esée boljim rjeSenjima dati priliku da sudjeluju u produkciji novih rjesenja, ¢ime ée se proces
pretrazivanja prostora rjeSenja voditi u podrudja koja vise obecavaju.

Operatori selekcije i njihov utjecaj moze se okarakterizirati kroz nekoliko parametara:

e vrijeme preuzimanja,
e selekcijski intenzitet,

e momenti razdiobe dobrote i drugi.

Vrijeme preuzimanga (engl. takeover time) je vrijeme koje je potrebno operatoru selekcije da gene-
rira populaciju u kojoj se nalazi samo najbolje rjeSenje [Goldberg and Deb, 1991|. Ideja je jednostavna:
pretpostavimo da imamo populaciju rjeSenja i da novu generaciju generiramo samo uporabom opera-
tora selekcije nad postojecom generacijom. Kad je nova populacija spremna, postupak se ponavlja
kako bi stvoriti sljede¢u generaciju, i tako dalje. Ako je operator selekcije takav da boljim rjeSenjima
daje ve¢u Sansu da budu odabrani, za ocekivati je da ¢e u svakoj sljedeéoj generaciji biti sve vige i
vige kopija najboljeg rjeSenja. Vrijeme (odnosno broj generacija) od prve generacije pa do nastanka
generacije koja je popunjena iskljucivo kopijama najboljeg rjeSenja naziva se vrijeme preuzimanja.

Utjecaj operatora selekcije moze se mjeriti i kroz selekcijski intenzitet. Selekcijski intenzitet I [Béck,
1995, Miller and Goldberg, 1995, Miihlenbein and Schlierkamp-Voosen, 1993, Thierens, 1997] ra¢una
se kao povecanje srednje dobrote populacije prije i nakon primjene operatora selekcije, podijeljenog sa
standardnom devijacijom populacije:

U ovom izrazu f predstavlja prosje¢nu dobrotu rjeSenja u populaciji roditelja, f, predstavlja prosje¢nu
dobrotu rjesenja u populaciji djece koja je dobivena samo uporabom operatora selekcije, a o predstavlja
standardno odstupanje u populaciji roditelja. Moguce je pokazati da je kod, primjerice, genetskog algo-
ritma, pod odredenim uvjetima brzina konvergencije obrnuto proporcionalna selekcijskom intenzitetu
[Miihlenbein and Schlierkamp-Voosen, 1993]. Selekcijski intenzit moguce je povezati i s optimalnim
iznosom mutacije |Béack, 1996] kao i veli¢inom populacije [Miihlenbein and Schlierkamp-Voosen, 1993,
Harik et al., 1999|.

Uporaba momenata razdiobe dobrote proucavana je u okviru [Priigel-Bennett and Shapiro, 1994].
r-ti centralni moment razdiobe dobrote populacije rjeSenja veli¢ine n rac¢una se prema izrazu:

i=1

gdje je f; dobrota i-tog rjeSenja a f = %Z?:l Ji srednja vrijednost dobrota za ¢itavu populaciju. Prvi
centralni moment jednak je srednjoj vrijednosti dobrota: pu; = f. Drugi centralni moment jednak je

39
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Selekcije

Prema dobroti

Proporcionalna selekcija
Relativnha proporcionalna selekcija
Boltzmannova selekcija

Stohasti¢ko univerzalno uzorkovanje
Prema rangu

Selekcija odsijecanjem
Selekcija linearnim rangiranjem
Selekcija eksponencijalnim rangiranjem

Turnirske selekcije

Binarna turnirska selekcija
s-turnirska selekcija

Boltzmannova turnirska selekcija

Slika 4.1: Podjela operatora selekcije.

varijanci dobrote odnosno kvadratu standardnog odstupanja: p,ue = O'J%. Treéi centralni moment mjeri
asimetri¢nost razdiobe. Uporabom opisanih momenata moze se proucavati kakve razdiobe dobrote
generiraju pojedini operatori selekcije.

Upoznajmo se sada s Cesto koristenim vrstama selekcije. Jedna moguca (i svakako nepotpuna)
podjela operatora selekcija prikazana je na slici 4.1.

4.2 Proporcionalna selekcija

Proporcionalna selekcija [Holland, 1975 svakom rjeSenju u populaciji pridruzuje vjerojatnost odabira
koja je proporcionalna dobroti rjefenja. Selekcija jos poznata pod nazivom engl. Roulette-wheel selec-
tion. Vjerojatnost odabira i-te jedinke definirana je izrazom:

b= fi  fi

;= = _
Y li o onof

pri ¢emu je f; iznos dobrote i-tog rjeSenja. Valja napomenuti da za ispravno funkcioniranje ove selekcije

je nuzno da sve dobrote budu nenegativne: Vi € {1,...,n}, f; > 0 te srednja vrijednost dobrote mora
biti ve¢a od nule: f > 0. Za ovu selekciju moze se pokazati da je selekcijski intenzitet jednak:

(4.1)

Iz izraza je vidljivo da se selekcijski intenzitet smanjuje kako se smanjuje standardno odstupanje, a
takoder pada s porastom srednje vrijednosti dobrote populacije.

Proporcionalna selekcija podlozna je problemu skale, sto je direktna posljedica prethodnog izraza
za selekcijski intenzitet. Problem mozemo ilustrirati na sljede¢em primjeru. Zamislimo dvije populacije
rjeSenja od po tri jedinke. U jednoj populaciji dobrote rjeSenja su redom 1, 2 i 3. U drugoj populaciji
dobrote rjeSenja su redom 1000001, 1000002 i 1000003. U obje populacije treée rjeSenje je najbolje: ima
najveéu dobrotu. Medutim, dok je u prvoj populaciji vjerojatnost odabira najbolje jedinke jednaka:

3 3
B=1r2+3 6 7
odnosno ¢ak 50%, u drugoj populaciji ona iznosi:
1000003 1000003

D3 = 0.333333666666000001333330666672 ~

W

~ 1000001 + 1000002 + 1000003 3000006
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¢ime je vjerojatnost izbora najgore i najbolje jedinke prakticki ista. Kako ovaj postupak dobro funkci-
onira za male brojeve a sve logije kako raste skala (magnituda broja), problem je poznat pod nazivom
problem skale.

4.3 Relativna proporcionalna selekcija

Problem skale moZe se ublaZiti a ograni¢enje da funkcija dobrote mora biti nenegativna zaobiéi uvo-
denjem relativne dobrote. Umjesto da se vjerojatnosti odabira rjeSenja racunaju temeljem dobrote f;,
za svako se rjeSenje uvodi relativna dobrota g; = f; — finin, gdje je 8 fmin 0znacena dobrota najlogijeg
rjeSenja u populaciji. U tom sluéaju vjerojatnosti se ra¢unaju prema izrazu:

gi fi_fmin fi_fmin

pi = ST g S (fi— fin) - (F — foin) (4.2)

4.4 Boltzmannova selekcija

Boltzmannova selekcija (engl. Boltzmann selection) |de la Maza and Tidor, 1993] je selekcija kod koje
je vierojatnost odabira rjesenja eksponencijalno proporcionalna dobroti rjeSenja. Vjerojatnost odabira
rjeSenja ¢ definirana je izrazom:

pi = W (4~3>

Da bi selekcija radila u skladu s o¢ekivanjima, vrijednosti dobrota trebaju biti nenegativne. U izrazu
(4.3) 8 je parametar koji utje¢e na razdiobu vjerojatnosti. Ova selekcija osjetljiva je na problem skale.

4.5 Stohasticko univerzalno uzorkovanje

Proporcionalna selekcija, relativna proporcionalna selekcija te Boltzmanova selekcija definiraju na-
¢in dodjele vjerojatnosti rjeSenjima u populaciji. Ako trebamo k jedinki, postupak izvladenja ¢emo
ponavljati k£ puta Sto racunski moze biti vrlo skupo. Ideja stohastickog univerzalnog uzorkovanja
(engl. Stochastic universal sampling) [Baker, 1985b] jest odjednom iz populacije izvudi svih potrebnih
k jedinki; implementacijski, to bi znacilo koristiti samo jedan poziv generatora sluc¢ajnih brojeva za
izvlacenje svih k jedinki.

Ova selekcija izvodi se na sljedeéi nadin. Neka je n broj rjeSenja u populaciji, f; dobrota i-tog
rjeSenja (dobrote moraju biti nenegativne) i neka je FF = Y " | f; > 0 ukupna dobrota. Generira se
slu¢ajni broj r iz raspona [0, %} gdje je k broj rjeSenja koje zelimo izvudi.

Zamislimo sada da na brojevni pravac slazemo rjeSenja na nacin da krenemo od nule, i prvom
rjeSenju damo segment brojevnog pravca od nule pa do fi, nastavimo sa sljede¢im rjeSenjem koje
zauzima segment pravca od f; do fi1 + f2, nastavimo sa sljede¢im itd. Ukupna duljina svih zauzetih
segmenata je upravo F'. Promotrimo sada na tom istom brojevnom pravcu tocke:

F F
T (k=1) - ),

F
{ro,r1,...,rg—1t={r,r+1-—r+2- ’

k
Svaka toCka r; upada u segment nekog od rjeSenja — to rjeSenje je selektirano i postaje jedno od rjesenja
koje vra¢amo.

Evo konkretnog primjera. Neka su dobrote rjeSenja redom 1,4, 3,51 8. Vrijedi F' = 1+4+3+5+8 =
21. Pretpostavimo da trebamo odabrati k = 3 rjeSenja. Rac¢unamo: % = 2—31 = 7. Stoga biramo slucajni
broj iz intervala [0, 7]. Neka je to r = 2.3.

Slozimo rjeSenja na brojevni pravac. Interval na kojem se proteze rjeSenje 1 je [0,1], slijedi ga
rjeSenje 2 kojem pripada interval [1,5], pa rjeSenje 3 kojem pripada interval [5,8], rjeSenje 4 kojem
pripada interval [8,13] te rjeSenje 5 kojem pripada interval [13,21].

Temeljem odabranog broja r imamo skup {ro,r1,r2} = {2.3,2.3 + 7,23+ 27} = {2.3,9.3,16.3}.
RjesSenja u Cije segmente upadaju ovi brojevi su drugo, ¢etvrto i peto.
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4.6 Selekcija odsijecanjem

Selekcija odsijecanjem (engl. truncation selection) [Miihlenbein and Schlierkamp-Voosen, 1993 je de-
terministicka selekcija kod koje se vjerojatnost odabira za najboljih 7 rjefenja postavlja ja %, a za
sva ostala rjeSenja na 0. Time ¢ée samo 7 najboljih rjeSenja modéi sudjelovati u postupcima stvaranja
novih rjesenja. Konceptualno, ovo se moze izvesti tako da se populacija rjeSenja sortira po padajué¢im
vrijednostima dobrote i potom se za prvih 7 rjeSenja vjerojatnost postavi na % a za preostale na 0.
Ako s i oznadimo rang (poziciju) rjeSenja u populaciji koja je sortirana po padajué¢im vrijednostima
funkcije dobrote, vjerojatnost odabira jedinke je:

1 .
~ akojeied{l,...,7}
R T
pi {O akojeie {r+1,...,n} ° (44)

Jasno je da selekcijski intenzitet raste sa smanjenjem parametra 7. Primjerice, postavimo li 7 =1,
samo Ce najbolje rjeSenje biti izabirano, i ve¢ sljede¢a generacija ¢e sadrzavati samo njegove kopije.
Povec¢avanjem vrijednosti parametra 7 selekcijski se intenzitet smanjuje ¢ime se duze ¢uva raznolikost
u populaciji.

4.7 Selekcija linearnim rangiranjem
Kod selekcije linearnim rangiranjem (engl. linear ranking selection) [Baker, 1985a| rjeSenja u populaciji
se sortiraju prema rastuéim vrijednostima dobrote rjeSenja i potom im se pridjeljuje vjerojatnost
odabira koja je linearno proporcionalna rangu (poziciji) rjeSenja. Rang 1 pripada najgorem rjesenju a
rang n najboljem rjeSenju. Da bi se do kraja definirala dodjela vjerojatnosti potrebno je definirati dva
parametra:

e n — koliko se kopija najboljeg rjeSenja otekuje u novoj populaciji te

e n~ — koliko se kopija najgoreg rjeSenja o¢ekuje u novoj populaciji.

Tada se vjerojatnost odabira jedinke ranga ¢ racuna prema sljedec¢em izrazu:

I (i Sy |
n

Pri tome suma nt + n~ mora biti jednaka 2 kako bi se dobile vjerojatnosti (tj. kako bi vrijedilo
Sy pi = 1. Kako su parametri nt + n~ vezani, 1 kako ne Zelimo situaciju u kojoj je n™ < n~,
supstitucijom n~ = 2 — n™ te preimenovanjem n™ u SP prethodni izraz moZemo zapisati i ovako:

2—SP+2(5P—1)=
pi = n L (4.6)

pri ¢emu su za parametar SP dozvoljene vrijednosti iz intervala [1,2] C R. Parametar SP direktno
opisuje selekcijski pritisak. Evo pojasnjenja. Slika 4.2 prikazuje vrijednosti n - p; za primjer populacije
veli¢ine n = 20 i razli¢ite vrijednosti parametra SP.

Uz SP = 1, svim se rjeSenjima, neovisno o njihovoj stvarnoj dobroti pridjeljuje ista vjerojatnost
odabira. Ovo ¢e rezultirati time da sva rjeSenja — i dobra i lo§a — u prosjeku budu odabrana jednak broj
puta, i to neée rezultirati usmjerenim pretrazivanjem prostora moguéih rjeSenja. Potpuno se suprotna
situacija pojavljuje uz SP = 2: najgorem rjeSenju tada je pridjeljena vjerojatnost 0, ¢ime se to rjeSenje
nikada nece birati kao potencijalni roditelj, dok najbolje rjeSenje ima najveéu vjerojatnost odabira. Za
vrijednosti parametra SP izmedu 1 i 2 omjer vjerojatnosti dodijeljene najboljem i najgorem rjesenju
Z—'; mijenja se od 1 (potpuno slu¢ajna pretraga) do oo (jako usmjerena pretraga). Stoga se ovim
parametrom moze fino podeSavati koliki naglasak algoritam stavlja na najbolje pronadeno rjeSenje.

Selekcija linearnim rangiranjem, generalno govoredi, ima relativno mali selekcijski intenzitet.
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Funkcija dobrote nakon rangiranja
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Slika 4.2: Ovisnost dobrote jedinke o parametru SP kod rangiranja. Primjer ilustrira sluc¢aj n = 20 te
nekoliko razli¢itih vrijednosti parametra SP.

4.8 Selekcija eksponencijalnim rangiranjem

Kod selekcije eksponencijalnim rangiranjem (engl. ezponential ranking selection) [Baker, 1985a| rjese-

nja u populaciji se sortiraju prema rastué¢im vrijednostima dobrote rjeSenja i potom im se pridjeljuje

vjerojatnost odabira koja je eksponencijalno proporcionalna rangu (poziciji) rjeSenja. Rang 1 pripada

najgorem rjesenju a rang n najboljem. Vjerojatnost odabira jedinke ranga i racuna prema sljedeéem

izrazu: ,
c"t c—1

c

pi = Z;L::l =i en—1

n—i (4.7)

gdje je ¢ € [0,1] parametar koji utje¢e na nacin dodjele vjerojatnosti. Za vrijednosti parametra c
koje su bliske 1, dobiveni selekcijski intenzitet bit ¢e vrlo mali. U krajnjem slucaju gdje je ¢ = 1,
sva ¢e rjesenja imati jednaku vjerojatnost odabira (%) ¢ime ¢e selekcijski intenzitet biti minimalan ali
¢e se ¢uvati raznolikost populacije. Smanjenjem vrijednosti ¢ selekcijski intenzitet vrlo brzo raste a
raznolikost populacije pada ¢ime ovaj operator postaje puno jaci od linearnog rangiranja. Medutim,
kako smanjenjem vrijednosti parametra c raznolikost vrlo rapidno pada, ovu selekciju nije mogude
koristiti ako se u algoritam ne ugrade drugi operatori ¢ija bi namjena bila povecavanje raznolikosti
kako bi se dobila ravnoteza. U praksi se ovaj operator koristi s vrijednostima ¢ koje nisu ba$ predaleko

od 1.

4.9 Turnirska selekcija

Turnirska selekcija (engl. Tournament selection) [Goldberg and Deb, 1991, Blickle and Thiele, 1995b,a]
je selekcija kod koje se iz populacije izvladi sluajni uzorak od s rjeSenja i rjeSenje s najveéom dobro-
tom u izvucenom uzorku se odabire. Selekcijski intenzitet kod turnirske selekcije priblizno je jednak
VV21In s [Bick, 1995].

Turnirska selekcija koja iz populacije od n rjeSenja izvla¢i slucajni uzorak od s rjeSenja naziva se
s-turnirska selekcija. U praksi postoje dvije varijante s-turnirskih selekcija:

e varijanta kod koje se s puta ponavlja biranje rjeSenja iz Citave populacije — kod ove izvedbe
je moguce da isto rjeSenje bude viSe puta odabrano (odnosno da uzorak od s rjeSenja sadrzi
duplikate) te

e varijanta kod koje se biranje ponavlja s puta ali na nacin da se nakon svakog odabira dalje bira
iz podskupa populacije iz kojeg su uklonjene do tada odabrana rjeSenja (pa uzorak od s rjeSenja
necée imati duplikata ako originalna populacija nije imala duplikata).
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4.9.1 Turnirska selekcija s ponavljanjima

U nastavku ¢emo najprije dati izraz za vjerojatnost odabira jedinke uz izvedbu opisanu u prvoj varijanti.
Zamislimo da imamo populaciju od n rjeSenja i da smo je sortirali po rastu¢em poretku (rjesenje ¢ija
je dobrota najlogija je na prvom mjestu odnosno ima rang 1, a rjeSenje ¢ija je dobrota najbolja je na
posljednjem mjestu, odnosno ima rang n). Pretpostavimo sada da nasumic¢no izvlac¢imo jedno rjesenje
prema uniformnoj distribuciji. Vjerojatnost da smo izvukli najgore rjesenje, najbolje rjeSenje ili bilo
koje izmedu je isto: % Vjerojatnost da smo izvucemo rjesenje koje je na mjestu 1 ili na mjestu 2 je
% + % = % Poopéavanjem mozemo zakljuciti da je vjerojatnost da smo izvukli rjeSenje koje je na bilo
kojem od mjesta 1,2,...,i jednaka sumi 2 (za mjesto 1) i 2 (za mjesto 2) pa sve do L (za mjesto 7).
Ovih ¢lanova ukupno ima ¢ §to znaci da je vjerojatnost da smo izvukli rjeSenje koje je na bilo kojoj
poziciji pocev od 1. pa do i-te jednaka:

n o n
Ako izvlacenje ponavljamo s puta, vjerojatnost da je u svih s izvlacenja odabrano rjeSenje koje je na
prvih ¢ pozicija jednaka je umnogku vjerojatnosti da je u svakom izvlacenju izvuceno takvo rjesenje:

Sada imamo sve §to je potrebno da odgovorimo na pitanje: kolika je vjerojatnost da u turniru od s
rjeSenja pobjedi rjeSenje ranga i? RjeSenje na poziciji ¢ ¢e pobjediti:

1. ako je svaki puta u s izvlacenja izvuéeno neko od prvih i rjeSenja te

2. ako je rjesenje ¢ doista izvuceno, Sto znaci da se nije dogodio sluc¢aj da je u svih s izvlacenja
izvuéeno neko od prvih ¢ — 1 rjefenja.

Prvi uvjet je vazan jer osigurava da nije izvuceno niti jedno rjesenje koje je na poziciji veéoj od ¢ —
prisjetimo se, populacija je sortirana po rastuéim dobrotama, $to zna¢i da se na kasnijoj poziciji nalazi
bolje rjeSenje. Stoga, da bi rjeSenje ¢ bilo pobjednik turnira, u svih s izvladenja smiju biti izabrana
samo rjeSenja na poziciji ¢ ili manjoj. Drugi uvjet osigurava da je rjeSenje ¢ barem jednom izvuceno —
ina¢e ne moze biti pobjednik.

Trazena vjerojatnost stoga je jednaka vjerojatnosti da smo u s izvlacenja izvukli rjeSenje koje je
na poziciji 1...17 §to je (%)s minus vjerojatnost da smo u svih s izvlac¢enja izvukli rjesenje koje je na
poziciji 1...¢ — 1 koja iznosi (%)S Slijedi da je trazena vjerojatnost jednaka:

i\® i—1\°
i=—] - . 4.8
U literaturi se moZe pronadi i drugadiji izraz koji vrijedi ako se rangovi jedinkama dodjeljuju
obrnuto: ako najbolja jednika ima rang 1 a najlogija jedinka rang n. Analiza opet krece od najlogije
jedinke samo $to je ona sada s desne strane: vjerojatnost da nasumic¢nim izvladenjem odaberemo
rjesenje koje je ranga i ili logije (dakle na pozicijama i,7 + 1,...,n — 1,n) je jednako ”‘;‘H jer tih
pozicija ima n — ¢+ 1. Vjerojatnost da u s izvlafenja svaki puta odaberemo rjesenje koje je ranga ¢ ili

gore jednaka je
n—i+1\°
— -

Tada je vjerojatnost da je rjeSenje ranga ¢ pobjednik s-turnira jednaka vjerojatnosti da je u s izvlacenja
svaki puta odabrano rjeSenje ranga ¢ ili gore minus vjerojatnost da je u svih s izvla¢enja odabrano
rjesenje koje je veceg ranga od i (odnosno uvijek gore, na pozicijama ¢ + 1,...,n), pa mozemo pisati:

<n—i—|—1>s <n—i>8
pi=—"-) - :
n n
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4.9.2 Turnirska selekcija bez ponavljanja

Vjerojatnost za drugu verziju turnirske selekcije dade se izvesti uz malo kombinatorike. Pretpostavimo
opet da je populacija sortirana po rastu¢im dobrotama: rang 1 pripada najloSijem rjeSenju a rang n
najboljem. Radimo turnir sa s rjeSenja, ali bez duplikata. To znaéi da iz skupa od n rjeSenja nasumice
odaberemo jedno rjeSenje, pa iz preostalog skupa od m — 1 rjesenja sljedece, i tako redom dok ne
izaberemo svih s rjesenja. Broj nacina na koje mozemo odabrati s rjesenja je dakle:

no(n—1) - (n—s+1) n! <n>

S

s! sl(n —s)!

(dijelimo sa s! jer redosljed izabranih elemenata nije bitan). RjeSenje i moze biti pobjednik samo
ako su u svih s izvlaCenja izvulena rjeSenja koja su ranga ¢ ili manjeg. Broj nacina na koje iz skupa
{1,2,...,4i} moZzemo izvuéi s rjeSenja bez duplikata jednak je (;) To znadi da je vjerojatnost da smo
u s izvlacenja iz skupa od n rjesenja izvukli rjeSenja ¢iji su rangovi ¢ ili manji jednaka omjeru (z)/(f)
Da bi rjeSenje ¢ bilo pobjednik turnira, ne smije se dogoditi da je u s izvlacenja svaki puta izabrano
rjeSenje ranga manjeg od ¢ ¢ija je vjerojatnost (221)/(];[)

Konacna vjerojatnost da u turniru u kojem se izvlaci s razlicitih rjeSenja pobijedi rjeSenje ranga i
tada je jednaka:

O (D O-D
PRI T (49)

S S S

Do istog se izraza moze do¢i direktno primjenom hipergeometrijske razdiobe koja opisuje vjerojat-
nost da se izvlacenjem n kuglica iz skupa koji sadrzi m bijelih kuglica i N —m crnih kuglica izvuce k
bijelih kuglica, i koja je definirana izrazom:

m\ (N—m
(%) i)
N
(n)
Konkretno, zanima nas vjerojatnost da od n rangova (ukupni broj kuglica) u s izvlacenja izvucemo

s rangova koji su iz skupa {1,2,...,i} (Sto predstavlja bijele kuglice, {i+1,...n} su crne). Ta je
vjerojatnost prema prethodnom izrazu uz supstitucije m — ¢, kK — s, n — s te N — n jednaka:

OCH ()
o0

P(X = k) =

jer je (Z:;) = ("a’) = 1 ¢ime smo dosli do prethodno izvedene vjerojatnosti. Vjerojatnost da u svih s
i—1
pokusaja izvu¢emo rangove iz skupa {1,2,...,7 — 1} primjenom istog izraza daje: C.) pa je konacna

vjerojatnost razlika tih vjerojatnosti. )

U oba slucaja (varijante 1 i 2) selekcijski intenzitet raste s porastom veli¢ine turnira s. To je i
za ocekivati, jer §to je uzorak veéi, to je veca Sansa da se u njemu nadu bolja rjeSenja koja ée se
potom prenijeti dalje. Selekcijski intenzitet je najmanji za s = 2 gdje takva selekcija odgovara linearno
rangirajucoj selekciji uz n— = 0 (odnosno SP = 2).

4.10 (u, A)-selekcija i (u + A)-selekcija

Ove dvije selekcije uobic¢ajeno se sre¢u kod evolucijskih strategija; medutim, znaju se pojaviti i kod
drugih algoritama. Osnovna zadaca ovih selekcija jest smanjivanje veli¢ine populacije, i obje selekcije
ujedno definiraju i djelomi¢nu implementaciju optimizacijskog algoritma.

Kod (u, \)-selekcije pretpostavlja se da ¢e iz populacije veli¢ine p nastati privremena medupopu-
lacija potomaka veli¢ine A > u. Tu preveliku populaciju selekcija smanjuje tako §to za odabire upravo
w4 najboljih jedinki.

Kod (1 + M)-selekcije takoder se pretpostavlja se da ¢e iz populacije veli¢ine p nastati privremena
medupopulacija potomaka veli¢ine A > p. Medutim, kod ove selekcije se potom odabire p najboljih
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jedinki iz unije populacije djece i populacije starih roditelja. Time se osigurava da najbolje rjeSenje
koje je algoritam pronaSao ne moze biti izgubljeno jer ¢ak ako je populacija djece sastavljena od losijih
jedinki, unija roditelja i djece ¢e sadrzavati najbolju jedinku koja ¢ée sigurno biti odabrana i tako
sacuvana.

4.11 Druge selekcije

Uz navedene, razvijen je jos Citav niz drugih, rijede koristenih selekcija, poput Boltmannove turnirske
selekcije, uniformnog rangiranja koje je vjerojatnosna izvedba (u, A)-selekcije, Whitleyevo linearno
rangiranje itd. Njih medutim neé¢emo ovdje posebno obradivati.

4.12 Zaklju¢ne misli

Selekcijski pritisak u populacijskom algoritmu direktna je posljedica primijenjenog operatora selekcija.
Kao §to je vidljivo iz opisanih operatora selekcije, svaki se operator selekcije ponasa na razli¢it nadin i
generira drugaciji selekcijski pritisak. Svaki od operatora takoder nudi parametrizaciju koja omogucéava
podesavanje selekcijskog pritiska.

Ponekad se u populacijskim algoritmima koriste operatori selekcije s jakim selekcijskim pritiskom
— tipi¢no su upareni su operatorima poput operatora mutacije koji agresivno diverzificira rjesSenja. Uz
manje agresivne operatore mutacije treba koristiti i operatore selekcije koji generiraju manji selekcijski
pritisak. Omno $to je vazno zapamtiti jest da je u dobrom optimizacijskom algoritmu presudno postiéi
dobru ravnotezu izmedu operatora koji smanjuju raznolikost populacije (poput operatora selekcije) i
operatora koji poveéavaju raznolikost.

Uz preslabi selekcijski pritisak rjeSenja koja i posjeduju dobre dijelove i koja bi mogla usmjeriti
pretragu prema globalno optimalnom rjesenju neé¢e doéi do izrazaja — zbog premalog pritiska vjerojat-
nost odabira takvih rjeSenja ¢e biti nedovoljno velika i takva ¢e se rjeSenja Cesto izgubiti (a s njima
i dijelovi potrebni za izgradnju optimalnog rjeSenja); pretraga ¢e odgovarati skoro pa nasumi¢nom
pretrazivanju. Kod genetskog algoritma ova je pojava poznata pod naziv genetski drift.

Uz prejaki selekcijski pritisak rjeSenje koje posjeduje dobre dijelove bit ¢e prenaglaseno — u vrlo
kratkom vremenu to ée rjeSenje postati dominantno u populaciji ¢ime ¢ée se algoritmu onemoguéiti
da istrazi druga podrucja i mogucée kvalitetnija rjeSenja; ovo ¢e dovesti do pojave koju nazivamo
prerana konvergencija (engl. premature convergence). Jedna od karakteristika ove pojave je i gubitak
raznolikosti u populaciji — ¢itava populacija komprimirana je u okolicu jednog rjesenja.

Uz selekcije vazno je spomenuti jo§ jedan blizak pojam — elitizam. FElitizam kod optimizacijskog
algoritma oznacava svojstvo algoritma koje garantira da najbolje pronadeno rjeSenje ne moze biti
izgubljeno, odnosno da moze nestati iz populacije rjeSenja samo ako ga zamijeniti neko jos bolje rjesenje.
Algoritmi koji zele biti elitisti¢ki, ovisno o korigtenim operatorima selekcije ponekad se mogu osloniti
na operatore selekcije za garanciju ovog svojstva a ponekad to trebaju osigurati sami (kad operator
selekcije to ne garantira).

Kakve su implikacije uprabe elitizma u algoritmima koji rade nad konac¢nim populacijama i s
ogranienim brojem koraka, joS uvijek nije jasno. S prakti¢ne strane, imati elitizam je zgodno jer je
time napredak algoritma monoton — ¢uva najbolje rjesenje tako dugo dok ga ne uspije zamijeniti jos
boljim. Medutim, s teorijske strane, trenutno najbolje rjesenje u populaciji jest rjeSenje koje se ponaSa
kao atraktor citave populacije koja se komprimira oko njega — ako je to lokalni optimum, to moze
uzrokovati zaglavljivanje algoritma. U takvim bi situacijama potencijalni gubitak takvog rjeSenja
mogao potaknuti populaciju na istrazivanje drugih dijelova potprostora rjeSenja i time doprinijeti
pronalasku boljih rjeSenja.
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Poglavlje 5

Jednostavni algoritmi 1 lokalne pretrage

U okviru ovog poglavlja pogledat ¢emo najprije nekoliko jednostavnih optimizacijskih algoritama koji
se temelje na pretpostavci da algoritam veé raspolaze nekim pocetnim rjeSenjem. U tu svrhu od
izuzetnog ¢e nam znacaja biti pojam susjedstva. Osvrnut ¢emo se takoder na primjere optimizacije
kombinatori¢kih problema te kontinuiranih problema kao i na jedan od nacina poboljsanja uspjeSnosti
generiranja pocetnog rjesenja.

Susjedstvo Neka je x € & neko rjeSenje iz skupa moguéih rjeSenja X'. Susjedstvo rjesenja x, oznaka
N (z), definirano je funkcijom susjedstva A koja predstavlja preslikavanje N : X — 2%. Ova funkcija
svakom rjeSenju z pridruzuje podskup skupa X koji ¢ini skup svih rjeSenja koja zovemo susjedima od
rjeSenja x.

Kod problema optimizacije nad kontinuiranim prostorom, susjedstvo rjeSenja x najc¢esée se definira
kao skup svih rjeSenja x’ koja su od rjeSenja x udaljena za ne vise od nekog fiksnog iznosa €; u tom
sluc¢aju susjedstvo je definirano kao:

N(z)={a":|2' — 2| <e, 2’ € X}

Kod problema kombinatori¢ke optimizacije uobic¢ajeno je definirati operator pomaka m(z) koji iz
rjeSenja x stvara novo rjeSenje z’ na nacin da provodi ograni¢enu modifikaciju rjeSenja z. Primjerice,
ako kao reprezentaciju rjesenja koristimo binarno kodiranje, operator m bi mogao biti operator koji
nad zadanim rjeSenjem promjeni tocno jedan bit na proizvoljno odabranoj poziciji. Tada moZemo
definirati i udaljenost d(z,z’) koja predstavlja broj primjena operatora 7 koje su potrebne da bi se iz
rjeSenja o doglo do rjeSenja 2. Primjerice, ako je rjeSenje x kodirano kao 00000, rjeSenje x’ kao 01001
te ako je operator 7w definiran kao operator koji na proizvoljno odabranom mjestu mijenja jedan bit,
tada je d(z,2’) = 2 jer operator m trebamo primijeniti jednom kako bismo iz 00000 dobili 01000, i
je 1 drugaciji redosljed: 00000—00001—01001). Treba napomenuti da je d(x,z’) direktno vezano uz
definiciju operatora m. Da smo operator m definirali kao operator koji nad zadanim rjeSenjem moze
na najviSe dva proizvoljno odabrana mjesta promijeniti vrijednost bita, vrijedilo bi d(z’,z) = 1 jer
uz tako definirani operator m iz rjeSenja 00000 u jednom koraku mozemo dobiti rjesenje 01001. Evo
jos jednog primjera operatora m: pretpostavimo da je rjeSenje problema permutacija brojeva, i da je
trenutno rjesenje x = (2,1,3). Ako je operator 7 definiran kao operator zamjene dva elementa, i ako
susjedstvo generiramo uz d(z,2’) = 1, vrijedi: N (z) ={(3,1,2),(2,3,1),(1,2,3)}.

Uoc¢imo odmah i da, ovisno o na¢inu kako je definiran operator m, rjeSenje Cije susjedstvo razma-
tramo moze ili ne mora sadrzavati to rjeSenje. Ako operator m definiramo navodenjem gornje ograde,
takav ¢e operator generirati susjedstvo koje sadrzi i razmatrano rjeSenje; primjerice, neka je m operator
koji u trenutnom rjefenju mijenja najvise jedan bit na nasumicno odabranoj poziciji. S druge strane,
ako zadamo i donju netrivijalnu granicu, tada originalno rjeSenje nece biti ukljuc¢eno u susjedstvo; pri-
mjerice, neka je m operator koji u trenutnom rjeSenju mijenja tocno jedan bit na nasumicéno odabranoj
poziciji. Na koju se vrstu susjedstva misli, obi¢no je jasno iz konteksta. U algoritmima u nastavku
pretpostavka je da susjedstvo ukljucuje i trenutno rjesenje (osim ako nije drugadije zadano).
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Uz definiran operator 7 susjedstvo rjeSenja z tada je uobicajeno definirati kao
N(z)={2 :d(2',2) <k, 2’ € X}

gdje je k pozitivan cijeli broj. MoZemo uociti da ¢ée, ocekivano, uz veéi k i susjedstvo biti vece.
Jednom kada smo definirali pojam susjedstva, moZzemo definirati iterativni algoritam pretrazivanja
kako to prikazuje pseudokod 5.1.

Pseudokod 5.1 Iterativni algoritam pretraZivanja.

x(0) ... poletno rjeSenje

t =0

ponavljaj
Generiraj N(x(t)) tj. susjedstvo rjeSenja x(t)
x(t+1) = odaberi neko rjeSenje iz generiranog susjedstva N(x(t))
t = t+1

dok nije zadovoljen uvjet zaustavljanja

vrati x(t)

Algoritam u svakoj iteraciji temeljem trenutnog rjefenja generira susjedstvo i potom iz tog su-
sjedstva bira neko rjeSenje koje ¢e postati novo rjeSenje algoritma. Ako ovaj odabir napravimo tako
da se odabire uvijek najbolje rjeSenje, dobit ¢emo pohlepni algoritam uspona na vrh koji je prikazan
pseudokodom 5.2.

Pseudokod 5.2 Pohlepni algoritam uspona na vrh.

x(0) ... poletno rjeSenje
t =0
ponavljaj
Generiraj N(x(t)) tj. susjedstvo rjeSenja x(t)
x(t+1) = odaberi najbolje rjeSenje iz generiranog susjedstva N(x(t))
t = t+1
ako je x(t)=x(t-1) prekini petlju
dok nije zadovoljen uvjet zaustavljanja
vrati x(t)

Pretpostavka prethodnog algoritma je da je u susjedstvo od = ukljuceno i rjeSenje x tako da odabi-
rom najboljeg rjeSenja iz generiranog susjedstva sigurno ne odabiremo rjeSenje koje je manje kvalitete
od trenutnog. Opisani algoritam neizravno postavlja ograni¢enje na definiciju operatora 7 kojim se
generira susjedstvo. Kada bismo taj operator definirali kao operator koji iz zadanog rjeSenja moze
generirati bilo koje drugo rjeSenje iz skupa X', opisani algoritam bi se u samo jednom prolazu pretvorio
u algoritam iscrpne pretrage: susjedstvo zadanog rjesenja postalo bi jednako ¢itavom prostoru mo-
gucih rjesenja ¢ime bi njegovo generiranje, vrednovanje i odabir najboljeg rjeSenja postalo vremenski
neprihvatljivo. Primjerice, ako za prikaz rjeSenja koristimo binarni prikaz duljine 1024 bita, susjedstvo
svakog rjesenja sadrzavalo bi svih 21924 moguéih binarnih rijeci koje bi trebalo vrednovati, usporediti i
odabrati najbolje. Na racunalu koje u jednoj nanosekundi uspije generirati i vrednovati jedno rjesenje
te ga usporediti s do tada pronadenim najboljim iz tog susjedstva Citav postupak trajao nesto manje
od 10?2 godina.

Stoga je nuzno da operator 7 i pripadno susjedstvo budu definirani na nacin koji ¢e osigurati da je
susjedstvo dovoljno male veli¢ine da ga se moze u razumnom vremenu generirati i pretrazivati, ili pak
postupak odabira rjeSenja iz susjedstva treba biti takav da susjedstvo samo uzorkuje i radi s njegovim
podskupom. U oba slu¢aja, nazalost, opéenito govoreéi, gubi se garancija pronalaska globalnog opti-
muma te se uvode lokalni optimumi — ne kao inherentno svojstvo funkcije koju optimiramo veé¢ kao
posljedica nac¢ina na koji definiramo susjedstvo ili na¢ina na koji ga uzorkujemo.
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Lokalni optimum Lokalni optimum s obzirom na susjedstvo AV (z*) definiramo kao rjeSenje x* za koje
vrijedi da su sva rjeSenja x € N (2*) i © # 2* logija od rjeSenja x*. Pohlepni algoritam pretrazivanja
stoga ¢e zaglaviti u rjeSenju z*.

Zgodno je jos i uociti zanimljivo svojstvo globalnog optimuma: globalni optimum ujedno je i lokalni
optimum neovisno o nafinu kako je definiran operator pomaka 7 i pripadno susjedstvo (jasno je zasto
je tome tako).

U algoritmu 5.2 kompletno susjedstvo moze se, a i ne mora generirati. Uobiajene su tri inacice.

e Generira se cjelokupno susjedstvo te se pronalazi najbolje rjesenje. U slucaju da je susjedstvo
veliko, ovaj pristup ¢e biti ra¢unski izuzetno zahtjevan.

e Susjedstvo se generira rjeSenje po rjeSenje i postupak se zaustavlja ¢im se pronade prvo bolje
rjeSenje. U slucaju da je trenutno rjesenje lokalni optimum, postupak se pretvara u prethodni
slu¢aj u kojem se radi iscrpna pretraga cjelokupnog susjedstva.

e Posredstvom slu¢ajnog mehanizma odabire se neko od rjeSenja iz susjedstva koja su bolja od
trenutnog (dakle, nije nuzno da ¢e biti odabrano najbolje rjeSenje iz susjedstva).

Koja god od strategija da se odabere, opisani algoritmi podlozni su zaglavljivanju u lokalnim opti-
mumima. Stoga postoji nekoliko varijanti algoritama koje za cilj imaju povecati robusnost algoritma
s obzirom na lokalne optimume. Tri najée$ée navedene su u nastavku.

Iterativno pokretanje algoritma s razli¢itih pocéetnih rjeSenja. Postupak pretrazivanja, pose-
bice ako se iz algoritma uklone stohasticke odluke, odreden je rjeSenjem od kojeg je pretraga
pokrenuta. Stoga je jedna moguénost postuzanja robusnosti iterativno pokretanje algoritma i to
svaki puta s novim pocetnim rjeSenjem. Tim pristupom nadamo se da algoritam neée svaki puta
zaglaviti u istom lokalnom optimumu.

Prihvadéanje i rjeSenja koja nisu bolja od trenutnog. S obzirom na danu definiciju lokalnog op-
timuma kao najboljeg rjeSenja u njegovom susjedstvu, jasno je da algoritam koji kao sljedece
rjeSenje prihvaca samo bolja rjeSenja od trenutnog neée uspjeti napustiti lokalni optimum. Ako
se u algoritam doda moguénost da algoritam "zaboravi" trenutno najbolje rjeSenje i u nekim
slucéajevima prihvati i losije rjeSenje, moguce je da ¢e se u susjedstvu tog novog losijeg rjesSenja
zatedéi 1 neko rjeSenje koje je bolje od prethodnog lokalnog optimuma (ili koje ¢e voditi do rje-
senja koje ¢e voditi do takvog rjesenja), pa ¢e u tom slu¢aju algoritam uspjeti napustiti lokalni
optimum i krenuti prema jos boljim rjeSenjima.

Promjena susjedstva. Lokalni optimum z moze biti inherentno svojstvo funkcije koja se optimira
i koja u toj tocki doista ima ekstrem ili pak moZe biti posljedica na¢ina na koji je definirano
susjedstvo odnosno odabranog operatora m. Ukoliko je u x nastupio ovaj drugi slu¢aj, promjenom
operatora m moguce je da rjeSenje x viSe nece biti lokalni optimum.

5.1 Primjeri algoritama lokalne pretrage

5.1.1 Visekratno pokretanje lokalne pretrage

Algoritam je poznat pod nazivom engl. Multistart local search. Osnovna ideja prikazana je pseudoko-
dom 5.3.

U svakom prolazu vanjske petlje u algoritmu se na slu¢ajan nacin generira pocetno rjeSenje koje
¢e potom biti predano algoritmu lokalne pretrage. Pri tome se pocetna rjeSenja u svakom koraku
generiraju nezavisno, odnosno jedan prolaz vanjske petlje algoritma niti na koji na¢in ne utjece na
pocetno rjeSenje koje ¢e biti generirano za sljedeéi prolaz.
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Pseudokod 5.3 Visekratno pokretanje lokalne pretrage.

x’? = null ... joS nema najboljeg rjeSenja
ponavljaj
x = generiraj slufajno poCetno rjeSenje
x’ = primjeni lokalnu pretragu na rjedenje x
ako je x’’=null ili ako je x’ bolji od x’’ tada
X}) = X,
kraj
dok nije zadovoljen uvjet zaustavljanja
vrati x’’

5.1.2 Tterativna lokalna pretraga

Poboljsanje prethodnog algoritma je algoritam poznat pod nazivom engl. Iterated local search. Osnovna
ideja prikazana je pseudokodom 5.4.

Pseudokod 5.4 Iterativno pokretanje lokalne pretrage.

x0 = generiraj slu€ajno poletno rjeSenje i1li ga preuzmi izvana
x = primjeni lokalnu pretragu na x0
ponavljaj
x’ = perturbiraj(x, povijesni podatci)
x’? = primjeni lokalnu pretragu na x’
x = prihvati(x, x’’, memorija)
dok nije zadovoljen uvjet zaustavljanja
vrati najbolje pronadeno rjeSenje

Algoritam kao sastavni dio koristi neku drugu lokalnu pretragu. Prethodno opisani algoritam vise-
kratnog pokretanja lokalne pretrage moze davati lose rezultate kod odredene vrste problema kod kojih
je prostor pretrazivanja vrlo veliki. Kod takvih problema &est je slucaj da imaju mnostvo lokalnih
optimuma sli¢ne kvalitete, pa nasumic¢no generiranje pocetnog rjesenja u tom slucaju obi¢no rezultira
pronalaskom lokalnih optimuma sli¢ne kvalitete. Kako bi se tome doskocilo, ovaj algoritam najprije
uporabom algoritma lokalne pretrage pronalazi prvi lokalni optimum i potom koristi operator pertur-
biranja ¢ija je zadaca stvoriti novo rjeSenje koje ¢e se potom koristiti kao pocetno rjeSenje za novo
pokretanje lokalne pretrage, nakon ¢ega ¢e se proces ponavljati. Operator perturbiranja pri tome ima
zadac¢u modificirati trenutno rjesenje tako da dio rjeSenja sacuva a dio rjeSenja drasti¢no modificira.
Ako je udio rjedenja koji ¢e se modificirati premali, moguce je da ée se primjenom lokalne pretrage
opet dobiti isti lokalni optimum. Ako je udio rjeSenja koji ¢e se modificirati preveliki, izgubit ¢e se
kvalitetni dijelovi veé¢ pronadenog rjesenja, i u ekstremu algoritam ée se pretvoriti u algoritam visekrat-
nog pokretanja lokalne pretrage. Stoga optimalni udio i na¢in provodenja perturbacije rjeSenja ovisi o
problemu koji se rjeSava. Nakon §to se nad perturbiranim rjeSenjem x’ pokrene lokalna pretraga i time
dobije rjesenje x”, potrebno je odluciti hoce li se to novo rjesenje prihvatiti kao trenutno rjesenje ili ¢e
se sacuvati staro rjeSenje, i to radi funkcija prihvati. Prihvaéanjem samo boljih rjeSenja, algoritam
¢e imati viSe tendencije brze zaglaviti u lokalnom optimumu. S druge strane, prihvacanje i logijih rje-
Senja (tada je pitanje pod kojim uvjetima i koliko logijih) moze pomoc¢i opéenito]j robusnosti algoritma
ali isto tako moZe usporiti brzinu kojom se dobivaju bolja rjeSenja $to ponekad moZe biti vremenski
neprihvatljivo.

5.1.3 Pohlepna randomizirana adaptivna procedura pretrage

Algoritam pohlepna randomizirana adaptivna procedura pretrage poznat pod nazivom GRASP, §to je
kratica od engl. Greedy randomized adaptive search procedure. Osnovna ideja prikazana je pseudoko-
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dom 5.5.

Pseudokod 5.5 Pohlepna randomizirana adaptivna procedura pretrage.

x = null

ponavljaj
x’ = pohlepnim slu€ajnim algoritmom konstruiraj novo poletno rjeSenje
x’’ = primjeni lokalnu pretragu na x’
x = prihvati(x, x’7)

dok nije zadovoljen uvjet zaustavljanja

vrati najbolje pronadeno rjesenje, tj. x

Ovaj algoritam sli¢an je algoritmu viSekratnog pokretanja lokalne pretrage, uz vaznu razliku:
umjesto da se pocdetna rjeSenja stvaraju sasvim sluc¢ajno, pocetna se rjeSenja konstruiraju element
po element koriste¢i neku pohlepnu (i po moguénosti randomiziranu) proceduru. Ovime se osigurava
da rjeSenja od kojih se kreée nisu skroz slu¢ajna, veé u sebi sadrze dijelove rjeSenja koja se vjerojatno
nalaze i u rjeSenju koje je globalni optimum, a takoder zbog nac¢ina na koji su konstruirana, ve¢ imaju
kvalitetu koja je bitno bolja od tipi¢nih nasumi¢no stvorenih rjeSenja. Funkcija prihvati najcesce je
implementirana tako da deterministricki prihva¢a novo rjeSenje samo ako je ono bolje od trenutnog.

Izgradnja pocetnog rjeSenja radi se element po element. Primjerice, da se radi o problemu trgovac-
kog putnika, uz fiksirani prvi grad obilaska trebali bismo odabrati koji ¢emo grad posjetiti kao drugi,
pa koji ¢emo grad posjetiti kao treéi, i tako redom sve dok ima neposjeéenih gradova. U svakom koraku
konstrukcije rjeSenja definira se skup C' kao skup elemenata koje je u tom koraku moguée dodati u
trenutno rjesenje (npr. gradovi koje jo§ nismo posjetili a do njih postoji direktna veza iz posljednjeg
grada koji smo prethodno dodali u rjeSenje). Potom se za svaki element ¢ € C ra¢una doprinos kvaliteti
trenutnog rjesenja ako mu se nadoda element ¢ (za TSP doprinos ¢e biti to veéi §to je grad-kandidat
blizi posljednjem dodanom gradu). Vrednovanje se obavlja pohlepnom funkcijom g(c) (npr. recipro¢na
vrijednost udaljenosti za slu¢aj TSP-a). Ako se radi o klasi¢noj pohlepnoj konstrukciji, iz skupa C
uzima se onaj element koji najviSe pridonosi poveéanju kvalitete rjesenja i taj se element nadodaje u
trenutno rjesenje nakon Cega se postupak ponavlja, sve dok rjeSenje nije u potpunosti izgradeno. U
slu¢aju randomizirane pohlepne konstrukcije iz skupa C gradi se ogranic¢ena lista kandidata, RCL, engl.
rescricted candidate list 1 potom se iz te liste odabire posredstvom slucajnog mehanizma element koji
¢e biti nadodan u trenutno rjesenje. Listu RCL moguce je graditi temeljem dva kriterija: ograni¢enjem
na kardinalnost liste gdje se u listu uklju¢uje najboljih k elemenata s obzirom na funkciju g, ili pak
uzimajuéi u obzir vrijednosti funkcije g. U ovom posljednjem slucaju uobi¢ajeno je u skupu pronadi
minimalnu vrijednost funkcije g (oznaka gmin) 1 maksimalnu vrijednost funkcije g (oznaka gmax), 1 po-
tom uz zadanu vrijednost a € [0, 1] u listu ukljuciti sve elemente ¢ija je kvaliteta od kvalitete najboljeg
elementa udaljena za najvise - (gmax — 9min); tj-

RCL = {C € C|g(C) Z Gmax — O - (gmax - gmin)}~

Opisani kriterij vrijedi uz pretpostavku da je funkcija g doista funkcija koja govori koliko ¢e se dodava-
njem elementa ¢ u trenutno rjeenje povecéati njegova kvaliteta. Ako kao funkciju g koristimo funkciju
koja mjeri pogorSanje kvalitete, odnosno koja predstavlja kaznu, RCL listu mozemo definirati kako
slijedi:

RCL = {C € C‘Q(C) 2 Gmin + - (gmax - gmin)}-

Mozemo uoditi da ¢e se uz odabir o = 0 ogranic¢ena lista kandidata svesti samo na podskup elemenata
koji maksimalno doprinose poboljsanju kvalitete rjeSenja ¢ime dobivamo klasi¢ni pohlepni konstrukcij-
ski algoritam. Uz odabir a = 1 postupak konstrukcije se pak pretvara u ¢isto nasumicno generiranje
rjeSenja. Uz vrijednosti koje su izmedu ova dva ekstrema algoritam radi kompromis izmedu ova dva
ponaganja. Tocan iznos parametra « koji je optimalan ovisi o problemu koji se rjeSava. Osim upo-
rabe fiksne vrijednosti parametra postoje i varijante algoritma kod kojih se ova vrijednosti dinamicki
mijenja.
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5.2 Numericke optimizacije

Optimizacijski algoritmi ¢esto se primjenjuju na visoko-nelinearne funkcije koje su definirane nad konti-
nuiranim domenama. Ako su te funkcije derivabilne, tada napredak algoritama Cesto moZzemo pospjesiti
prikladnom lokalnom pretragom koja ¢e ubrzati konvergenciju ka lokalnom optimumu koji se nalazi u
blizini trenutnog rjeSenja koje je pronasao optimizacijski algoritam. U tu svrhu na raspolaganju nam
stoji ¢itav niz algoritama. Kako ova knjiga ne predstavlja udzbenik iz navedenog podrucja matema-
ticke optimizacije, ovdje ¢emo navesti samo podskup metoda, a zainteresirani ¢itatelj se upuéuje na
odgovarajuc¢u dopunsku literaturu.

Pretpostavimo da je zadana funkcija f(Z) ¢ji trazimo minimum. To je skalarna funkcija koja je
definirana nad n-dimenzijskim vektorom #. Primjerice, funkcija

f(@) = (21— 4 + (22 +8)* — (a3 +5)°

je primjer funkcije koja je definirana nad R3.
Gradijent funkcije iz primjera je vektor stupac:

- of
ox
q ]
V() = axfl
dx3
21‘1 -8

= 2x9 + 16
2x3 + 10

Funkeija poprima ekstremnu vrijednost (ili sedlo) u totkama u kojima je Vf(#) = 0. Na primjeru
zadane funkcije ovo se svodi na sustav od tri jednadzbe koje je trivijalno rijesiti egzaktno:

2.%1 —8=0
200 +16 =0
223 4+10=0
iz Cega slijedi:
r1 = 4
Tro = —8
xr3 = -5

$to predstavlja jedini minimum ove funkcije: Z = [4, —8, —5]7.

5.2.1 Pretrazivanje u zadanom smjeru

Optimizacija funkcije koja je definirana nad visedimenzijskim prostorom inherentno je problemati¢na.
Stoga je najjednostavniji pokusaj krocenja ove sloZenosti iterativni postupak koji problem optimiza-
cije nad viSedimenzijskim prostorom svodi na optimizaciju nad jednom dimenzijom. Pretpostavimo
ponovno da je f(Z) funkcija &ji se trazi minimum, pri Gemu je Z € R". Neka je Z(©) odabrano pocetno
rjesenje (primjerice, tocka koju smo generirali nasumicno). Pretpostavimo takoder da je A0 e r»
vektor koji pokazuje u smjeru u kojem je potrebno modificirati trenutno rjesenje kako bi vrijednost
funkcije pala, gledano iz trenutne tocke Z(©).

Problem ¢emo pretvoriti u jednodimenzijski tako Sto ¢emo uvesti parametar A\ te definirati novu
funkciju:

O\ = (@0 + - d9).

Funkcija 0 ovisi samo o lambda; za nju su 29 i d® konstante. Sada je zadatak pronadi vrijednost \*
koja minimizira funkciju () i potom kao novo rjesSenje uzeti vrijednost:

7 =70 4 x. 4.



5.2. NUMERICKE OPTIMIZACLIE 25

Pogledajmo to na konkretnom primjeru gdje je (&) = (21 — 4)% + (z2 + 8)2 — (23 + 5)%, 70 =
6, —10, —9]7 te d = [~1,2,1]7. Lagano se moZemo uvjeriti da ¢e za male vrijednosti A funkcija padati
te ¢e potom u jednom trenutku poceti rasti. Za vrijednosti A iz skupa {0, 1,2,3,4} sljedeca tablica
prikazuje vrijednosti koje poprima funkcija 0(\).

7O 4+ x-d0 | (N
[6,—10,—9]7 | 24
[5,—8,—8]T | 10
[4,—6,-7]T | 8
[3,—4,—6]T | 18
(2, -2, -5]

= W N = O

T 1 40

Pitanje koje treba razrijesiti jest kako na sistemati¢an nac¢in utvrditi trazenu vrijednost A*. Naime,
vidimo da uz premali korak A funkciju neé¢emo dovoljno minimizirati — da smo napravili veéi korak,
dobili bismo bolje rjeSenje. S druge pak strane, ako napravimo preveliki korak, iako se kre¢emo u
dobrom smjeru, vrijednost funkcije ée rasti a ne padati. Dakako, §to je "preveliko" a $to "premalo"
ovisi o konkretnoj funkciji koju rje§avamo: nekada te vrijednosti mogu biti reda veli¢ine 1075 a nekada
10°.

Jedan od pristupa jest pogledati derivaciju funkcije 8(\). Vrijedi:

do(\)

— AT 7

Kako je u tocki 79 vektor d9 odabran tako da pokazuje u smjeru pada funkcije f, slijedi da je

do(N)

0.
x <

A=0

Definirat ¢emo stoga da je Ajgyer = 0.
Ono §to trebamo jest gornju ogradu za A = Aypper za koju po prvi puta vrijedi
do(N)

N > 0.

Aupper

Ako ne znamo pametniji nacin kako do¢i do vrijednosti Aypper, moZemo pokuSati s Aypper = 1, pa

izra¢unamo %&A) ; ako je vrijednost manja od 0, postavimo Aypper < Aupper * 2 1 ponovimo

upper
provjeru; procjenu za Aypper Na opisani nacin eksponencijalno pove¢avamo sve dok se nastupi uvjet za

prekid.

Na ovaj na¢in uspjeli smo ograditi vrijednosti za A s donje (Ajower) 1 gornje (Aypper) strane, i sigurni
smo da se minimum nalazi negdje unutar tog intervala. Sve §to je jos potrebno jest pronaci vrijednost
X € [Mowers Aupper] koja minimizira funkciju . Nakon stvaranja nove procjene pozicije optimuma
7O = 7O 4+ \. 0 gtav se postupak moZe iterativno ponoviti, §to nas vodi na opceniti algoritam
pretrazivanja u zadanom smjeru koji je dan pseudokodom 5.6.

Pseudokod 5.6 Pretrazivanje u zadanom smjeru.

Ponavljaj za k =1,2,...
Ako je Z®) optimum, prekini s izvodenjem i vrati £
Inace
Utvrdi d®) — smjer pretrage
Pronadi A* > 0 — korak

(k+1)

Definiraj & =7® + A% . d®) — novo rjeSenje

Za pronalazak optimalne vrijednosti parametra \* uz pretpostavku da je funkcija #(\) konveksna
te da smo minimum ogradili i imamo vrijednosti A\jpyer 1 Adupper mozemo koristiti niz metoda. Metoda
bisekcije prikaza ne pseudokodom 5.7.
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Pseudokod 5.7 Metoda bisekcije.
Korak 0. Postavi k = 0. Postavi A\j = ANower t€ Ay = Aupper-

Korak k. Postavi A = @ 1 izracunaj —dz(g\) i
A

Ako je @ > 0, redefiniraj A, = A, k =k + 1.

dax
Ako je Q) <0, redefiniraj A = A, k =k + 1.
Ako je %&A) \ ~ 0, stani jer smo dosli do minimuma dovoljno blizu.

U pseudokodu 5.7 se kao uvjet zaustavljanja koristi operator &~ koji nam omogucava da stanemo
kada smo dovoljno zadovoljni pronadenim rjesenjem. Iz opisanog algoritma takoder se moze uociti da
algoritam u svakom koraku interval dijeli na pola ¢ime Sirina intervala pretraZivanja pada eksponenci-
jalno.

Za funkciju iz primjera te zadani vektor pretrazivanja analiticki moZemo izra¢unati optimalnu

vrijednost od A*. Naime, kako trazimo minimum funkcije #(\), slijedi da mora vrijediti: %&A) e 0,

§to nas vodi na sustav —20 4+ 12X = 0 iz Cega slijedi \* = % ~ 1.666666.

Oznacimo s e vrijednost koliko izra¢unata derivacija u pseudokodu 5.7 smije odstupati o nule da
bismo prekinuli postupak. Sljede¢a tablica prikazuje broj iteracija te izra¢unata rjeSenja ovisno o
vrijednosti e. Pretrazivanje je radeno unutar intervala [0.0,2.0] pri ¢emu je gornja granica utvrdena
iterativnim mnozenjem s 2 dok derivacija funkcije 6 nije postala pozitivna.

€ napravljeni broj koraka A¥
1 4 1.625
0.5 5 1.6875
0.1 7 1.671875
0.05 8 1.6640625
0.01 10 1.666015625
0.005 11 1.6669921875
0.001 13 1.666748046875

Osim prikazane metode, postoji jo§ niz drugih poput metode zlatnog reza, pravila Armija, pravila
Armijo-Wolfe itd.

5.2.2 Gradijentni spust

U prethodnom podpoglavlju nismo odgovorili na pitanje kako odabrati vektor du ¢ijem smjeru ¢e se
raditi pretraga. Algoritam gradijentnog spusta daje jedan moguéi odgovor na to pitanje. Kako bi dao
odgovor na to pitanje, algoritam gradijentnog spusta u okolici trenutnog rjesenja & gradi linearni model
funkcije koja se optimira — drugim rije¢ima, algoritam pretpostavlja da se u okolici trenutnog rjeSenja
funkcija ponasa kao hiperravnina. Neka je zadana funkcija f(Z) ¢iji trazZimo minimum. Taylorov razvoj
funkcije f u okolici rjeSenja T glasi:

f(f+?):f(a?’)+Vf(a?)T.F+l-?T‘VQf(f)‘F+C (5.1)

2!
pri ¢emu su s ¢ oznalene pogreske viSeg reda. Za potrebe izgradnje algoritma gradijentnog spusta u
okolici tocke & funkcija f(Z) modelira se linearnom funkcijom ¢(Z) koja je definirana na sljedeé¢i nacin:

g(Z+7) = f(@)+ V@D 7 (5.2)

Pri tome je V f(Z) vektor koji pokazuje u smjeru maksimalnog povec¢anja funkcije g a —V f(Z) pokazuje
u smjeru smanjenja vrijednosti funkcije g. Stoga se kao vektor u Cijem ¢e se smjeru raditi pretraga
moze uzeti —V f(Z).

Ako se ne Zeli raditi pretrazivanje u smjeru zadanog vektora, jednostavna varijanta algoritma
gradijentnog spusta moZe se dobiti tako da se pomak uvijek radi tako da se trenutnoj procjeni rjeSenja
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doda skalirana negativna vrijednost gradijenta pri ¢emu se kao faktor skaliranja koristi mali pozitivni
broj (npr. 0.1). Treba medutim biti svjestan da odabrani faktor moze biti premali (ili preveliki)
pa postupak optimizacije izvedene na ovaj nacin moZze biti vrlo spor ili moze ¢ak divergirati. ovo je
nacin kako je u praksi izvedeno nekoliko poznatih algoritama, od kojih mozemo istaknuti algoritam
Backpropagation koji se koristi za ucenje unaprijednih neuronskih mreza.

5.2.3 Newtonova metoda

Za potrebe Newtonove metode u okolici trenutnog rjeSenja & gradi se kvadratni model funkcije koja
se optimira — pretpostavka algoritma je da se u okolici trenutnog rjeSenja funkcija ponasa kvadratno.
Neka je zadana funkcija f(#) ¢iji traZimo minimum. Taylorov razvoj funkcije f u okolici rjeSenja #
glasi:

f@E+7) = f@+ V@D 7+ %FTVQJ"(:?)HC (5.3)

pri ¢emu su s ¢ oznaene pogreske viseg reda. Za potrebe izgradnje Newtonovog algoritma u okolici
tocke & funkcija f(Z) modelira se kvadratnom funkcijom g(¥) koja je definirana na sljede¢i nadin:

g(Z+7) = f( @)+ VDT 7+ %?TVQf(f)F. (5.4)

Pri tome je H(f) = V2f(Z) Hesseova matrica odnosno matrica drugih parcijalnih derivacija. Ova
matrica ra¢una se na sljede¢i nacin:

*f o’f ... _0
0x3 0x10x2 010
E : . : (5.5)
_of _F . f
0rn0r1  OxnOxo ox2

Funkciju g(Z 4 T) tretirat ¢emo kao funkciju od 7. Naime, u i-toj iteraciji algoritma & predstavlja
trenutnu procjenu optimuma i za funkciju g to je konstanta. Funkcija g kvadratna je funkcija s obzirom
na 7. Da bismo utvrdili vrijednost T za koju funkcija ¢ postize optimum, trebamo izrac¢unati njezinu
derivaciju s obzirom na 7 i potom to izjednaéiti s nulom. Deriviranjem funkcije 5.5 s obzirom na 7
dobivamo:

Vg = V@) +H@) - T (5.6)

Uvjet za optimum je da je gradijent jednak 0:

V@) +H(@®@) -7=0 (5.7)
iz Cega slijedi:
H(Z) 7= -V[(Z) (5.8)
odnosno
7= —H(Z)™ - Vf() (5.9)

Izraz H(Z)~! predstavlja matri¢ni inverz Hesseove matrice i upravo potreba za ra¢unom inverza ¢ini
ovaj postupak racunski vrlo zahtjevnim. Dobiveni vektor 7 dalje se koristi kao vektor u ¢ijem smjeru
se radi pretraga prethodno opisanim algoritmom. Treba odmah uociti: ako je funkcija f kvadratna
funkcija, tada joj njezin model g savrSeno odgovara i postupak minimizacije ¢e zavrsiti u jednom
koraku.

5.2.4 Druge metode

Uz prethodne dvije osnovne metode, razvijen je jos niz drugih metoda, a u neke od znacajnijih jog
spada i porodica kvazi-Newtonovih metoda, metoda Levenberg-Marquardt i druge.
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5.3 Povecéanje ucinkovitosti generiranja pocetnih rjeSenja

U prisustvu tvrdih ograni¢enja ¢esto uopcée nije trivijalno stvoriti ¢ak i neko pocetno rjeSenje, a ona
su nam najceS¢e potrebna kako bismo mogli krenuti popravljati ih nekim drugim algoritmom. Osim
navedenog slucaja, ¢esto pisemo i populacijske algoritme na nacin da ne dozvoljavamo da se u populaciju
ubace rjesenja koja krSe tvrda ograni¢enja. Problem s kojim smo tada suoceni jest kako uopée doéi
do pocetne populacije. Stoga ¢emo u nastavku pogledati jedan od moguéih nacina kako pristupiti
rjeSavanju takvih problema.

Primjer s kojim ¢éemo raditi jest jednostavan problem rasporedivanja. Pretpostavimo da imamo
pet kolegija: Kg, K1, Ko, K3 i K4 koje je potrebno razmjestiti u pet raspolozivih termina Ty, 17, 13,
T3 i Ty. U bilo koji od termina mogucée je smjestiti najvise jedan kolegij jer ih sve drzi isti nastavnik.
Takoder, iz odredenih razloga koji nam sada nisu vazni, svaki kolegij ne moZe biti smjeSten u svaki
termin. Umjesto toga, potrebno je osigurati da kolegij Ky bude smjesten u termin 77, kolegij K; u
termin Tgy, 11, 15, T3 ili Ty, kolegij K u termin Ty ili T5, kolegij K3 u termin T, T3 ili Ty te kolegij Ky
u termin Ty, T3 ili T5. Ova ograni¢enja nazvat ¢emo tvrda ograni¢enja — ako ih raspored ne postuje,
raspored je neupotrebljiv. Jednom kada imamo raspored koji je upotrebljiv, dalje éemo ga vrednovati
temeljem niza drugih karakteristika koje ovdje ne¢emo razmatrati.

RjeSavanju ovog problema pristupit ¢emo tako da definiramo polje courseTerm; to ¢e polje imati
onoliko elemenata koliko ima kolegija. i-ti element polja sadrzavat ¢e oznaku termina koji je dodijeljen
i-tom kolegiju. Primjerice, polje (4,0,3,1,2) bit oznacavalo sljedeéi raspored: Ko — Ty, K1 — T,
K2 — Tg, K3 — Tl, K4 — T5.

Najjednostavniji pokusaj generiranja ovakvih raspored prikazan je u kodu 5.1, gdje se za svaki
kolegij nasumice odabere neki od postojec¢ih termina. Jednom izgraden, raspored se Salje funkciji za
provjeru valjanosti koja analizira je li u svaki termin smje$ten najvise jedan kolegij te je li termin
odabran za kolegij na popisu dozvoljenih termina za taj kolegij.

Ispis 5.1: Generiranje rasporeda, pokusaj 1 - primjer u programskom jeziku Java.

public static void main(String[] args) {
int [[[] acceptableTerms = new int [][] {

{1},
{071327374}3
{0,2},
{0,3,4},
{o,1,2}
}s
int numberOfCourses = acceptableTerms.length;
int numberOfTerms = 5;
Random rand = new Random();
int [] courseTerm = new int[numberOfCourses];

int numberOfAttempts = 100000;

int failuresCount = 0;
for(int i = 0; i < numberOfAttempts; i++) {
// Za sve kolegije postavi termine na newvaljale
for(int k = 0; k < numberOfCourses; k++) {
courseTerm [k] = —1;
}

for(int k = 0; k < numberOfCourses; k++) {
int picked = rand.nextInt (numberOfTerms);
courseTerm|[k] = picked;

if (! check(courseTerm, acceptableTerms, numberOfTerms)) {
failuresCount+-+;
}
}

System.out.println ("UspjeSnost stvaranja: "+
((double) (numberOfAttempts—failuresCount )/(double)numberOfAttempts*100)+
"%, broj uspjeha: "4(numberOfAttempts—failuresCount));

}
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Program prikazan u ispisu 5.1 ponavlja postupak stvaranja rjeSenja 100 000 puta. Ovo sve po-
krenuli smo sto puta kako bismo prikupili statisticke podatke o uspjesnosti stvaranja rjesenja koja
zadovoljavaju postavljena tvrda ograni¢enja. Uspjesnost dobivanja valjanih rjeSenja bila je 0%. Iako
je ovaj problem naoko izuzetno jednostavan i lagano ¢ak i ru¢no rjeSiv s obzirom na zadanu veli¢inu.
Malo detaljnija analiza pokazala je da funkcija za vrednovanje rjeSenja u poprilici 20% slucajeva rjese-
nja rusi zbog toga $to je vise kolegija smjeSteno u isti termin a u poprilici 80% slucajeva rjeSenja rusi
zbog toga Sto su kolegiji smjesteni u neprihvatljive termine.

Prvi korak prema poboljsanju ucinkovitosti generiranja rjeSenja jest pokuSati rijesiti onih 20%
neuspjeha: umjesto da za svaki kolegij generiramo neki nasumicni termin iz popisa moguéih termina,
promijenit ¢emo kod tako da za svaki kolegij odabiremo nasumi¢no neki od jo§ neiskoristenih termina
¢ime ¢emo osigurati da nam rjeSenja ne padaju zbog viSe kolegija smjestenih u isti termin. Jedan
od nacina kako to moZemo napraviti jest u petlji za svaki kolegij nasumice odabirati neki od moguéih
termina te potom provjeravati jesmo li taj termin ve¢ odabrali za neki od prethodnih kolegija i postupak
ponavljati sve dok je to slu¢aj. Medutim, moZemo i bolje, §to je ilustrirano u ispisu 5.2.

Ispis 5.2: Generiranje rasporeda, pokusaj 2 - primjer u programskom jeziku Java.

public static void main(String[] args) {
int [][] acceptableTerms = new int [][] {
{1},
{071727374}7
{0,2},
{0,3,4},
{o,1,2}
}s
int numberOfCourses = acceptableTerms.length;
int numberOfTerms = 5;
Random rand = new Random ();
int [] courseTerm = new int[numberOfCourses];
int [] terms = new int[numberOfTerms|;
int numberOfAttempts = 100000;

int failuresCount = 0;
for(int i = 0; i < numberOfAttempts; i++) {
// Za sve kolegije postavi termine na nevaljale
for(int k = 0; k < numberOfCourses; k++) {
courseTerm [k] = —1;
}

// Pripremi polje s popisom svih termina
for(int t = 0; t < numberOfTerms; t++) {
terms|[t] = t;

for(int k = 0; k < numberOfCourses; k++) {
// Koliko je termina preostalo za biranje?
int left = numberOfTerms — k;
// Sto je odabrano?
int picked;
if(left==1) {
picked = terms[0];
} else {
int pos = rand.nextInt(left);
int tmp = terms|[pos];
terms|[pos| = terms|[left —1];
terms|[left —1] = tmp;
picked = tmp;

courseTerm|[k] = picked;
if (! check(courseTerm, acceptableTerms)) {

failuresCount+-+;
}
}

System.out.println ("UspjeSnost stvaranja: "+
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((double) (numberOfAttempts—failuresCount )/(double)numberOfAttempts*100)+
"%, broj uspjeha: "+(numberOfAttempts—failuresCount));

Ideja je jednostavna: koristit ¢emo pomoéno polje terms koje ¢emo inicijalizirati s popisom svih
mogucih termina. Pri tome ¢emo osigurati da uvijek znamo koliko je termina ostalo a da nisu odabrani.
Takoder, osigurat éemo da su takvi termini uvijek smjesteni na pocetku polja. Jednom kada smo tako
organizirali kod, postupak biranja je vrlo jednostavan: posredstvom slu¢ajnog mehanizma biramo
jednu od prvih left pozicija na kojima se nalaze indeksi neodabranih termina. Pamtimo odabrani
termin i njega prebacujemo pred kraj polja a termin koji bi time ispao s popisa vra¢amo na njegovo
mjesto. Konkretno, neka je terms—{0,1,2,3,4}, i neka su svi termini neodabrani (pa je left=5). Biramo
sluéajno poziciju iz intervala [0,4] — pretpostavimo da smo odabrali poziciju pos=1. Prvi termin koji
smo odabrali je terms[pos]=terms[1] Sto je 1. Sada indeks tog termina stavljamo na poziciju zadnjeg
neodabranog termina a ono $to je pisalo na toj poziciji upisujemo na odabranu poziciju; slijedi da je
sadrzaj tako modificiranog polja terms={0,4,2,3,1}. Ako trebamo dalje birati, u sljede¢i krug ulazimo
s left =4, te sljede¢u poziciju biramo slucajno iz intervala [0,3] — pretpostavimo da smo opet odabrali
poziciju pos=1. Termin koji je time izabran je terms[pos]=terms[1] §to je 4. Opet mijenjamo sadrza polja
na izabranoj poziciji (1) i zadnjoj neodabranoj (4), ¢ime dobivamo novi sadrzaj polja terms={0,3,2,4,1}.
Postupak mozemo ponavljati jos tri puta, s obzirom da polje sadrzi 5 elementa.

Opisana modifikacija rezultira povecanjem uspjesnosti stvaranja valjanih rjesenja s 0% na 3.32687%.
Jest da je ovaj postotak vrlo mali, ali postupak barem ponekad stvara legalna rjeSenja i moze se koristiti
za stvaranje inicijalne populacije. U opisanom sluc¢aju metoda za provjeru legalnosti rjeSenja ista rusi
samo ako su pojedinim kolegijima dodijeljeni nedozvoljeni termini. Stoga je na$ sljedeé¢i korak pokusati
to uzeti u obzir.

Nova modifikacija postupka stvaranja rasporeda prikazana je u ispisu 5.3.

Ispis 5.3: Generiranje rasporeda, pokusaj 3 - primjer u programskom jeziku Java.

public static void main(String[] args) {
int [[[] acceptableTerms = new int [][] {

}s

int numberOfCourses = acceptableTerms.length;
int numberOfTerms = 5;

Random rand = new Random ();

int [] courseTerm = new int|[numberOfCourses]|;
int [] terms = new int[numberOfTerms];

int numberOfAttempts = 100000;

// Pomocno polje za kontrolu odabranih termina
boolean [| termUsed = new boolean |[numberOfTerms|;

int failuresCount = 0;
for(int i = 0; i < numberOfAttempts; i++) {
// Za sve kolegije postavi termine na newvaljale
for(int k = 0; k < numberOfCourses; k++) {
courseTerm [k] = —1;
}

// Ocisti zastavice odabranih termina

for (int k = 0; k < termUsed.length; k++) {
termUsed [k]| = false;

}

boolean failedAttempt = false;
for(int k = 0; k < numberOfCourses; k++) {
int courselndex = k;
int numberOfValidTerms = 0;
// Pripremi polje s popisom wvaljanih preostalih termina
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for(int t = 0; t < acceptableTerms[courselndex].length; t++) {
if (termUsed[acceptableTerms|[courselndex |[t]]) continue;
terms [numberOfValidTerms| = acceptableTerms[courselndex][t];
numberOfValidTerms++;

// Sada odaberi jedan od tih termina
if (numberOfValidTerms==0) {
failedAttempt—=true;

break;
}
int picked = terms|rand.nextInt(numberOfValidTerms)|;
courseTerm [ courselndex] = picked;
termUsed [ picked| = true;
if (failedAttempt || !check(courseTerm, acceptableTerms)) {
failuresCount+-+;

}
}
System.out.println ("UspjeSnost stvaranja: "+

((double) (numberOfAttempts—failuresCount )/(double)numberOfAttempts*100)+
"%, broj uspjeha: "+(numberOfAttempts—failuresCount));

}

Kod prikazan u ispisu 5.3 prilikom stvaranja rasporeda vodi evidenciju o terminima koji su veé
iskoristeni (kao polje zastavica termUsed ¢ime je evidentiranje/provjera izvediva u slizenosti o(1)). Za
svaki kolegij konzultira se popis dozvoljenih termina te se stvara popis koji sadrzi sve dozvoljene termine
koji veé nisu iskoristeni. Potom se termin bira s tog popisa. Ovakvom izmjenom uspje$nost generiranja
valjanih rjeSenja raste ¢ak za red veli¢ine i penje se na 37.50281% S§to je ve¢ sasvim pristojna brojka.

Medutim, temeljem informacija koje imamo, mozemo pokuSati jo§ malo popraviti ovaj postotak.
Ono §to je sada vaZzno uociti jest da se svi kolegiji medusobno natjeé¢u za termine, i da postoje kolegiji
koje je lak8e zadovoljiti i oni koje je teZze zadovoljiti. Stoga je ideja sljedeca: pokuSat ¢emo utvrditi
koliko je koji kolegij "zahtjevan" te potom kolegije posloziti prema zahtjevnosti — kolegij koji postav-
lja najviSe ogranicenja doéi ¢e na prvo mjesto a kolegij koji postavlja najmanje ograni¢enja doéi ¢e
na posljednje mjesto. Potom ¢emo tu listu iskoristiti kako bismo pustili kolegije da termine biraju
redosljedom kojim se nalaze na listi.

Jedan od nacdina kako generirati ovu listu jest napraviti paZljivu analizu zahtjeva svih kolegija, $to
u ovom slucaju i nije pretjerano komplicirano. Medutim, u praksi, zadatci koje ¢emo rjesavati imat ¢e
¢itav niz ograni¢enja i meduovisnosti te direktna analiza nece biti jednostavno (ili uopée) provediva.
Stoga ¢emo opisati postupak koji ¢e inkrementalno korigirati pocetnu pretpostavku o izgledu liste.
Pogledajte malo pazljivije ispis 5.3 i to redak 41. Ako je uvjet zadovoljen, nastupila je situacija u
kojoj za trenutni kolegij viSe nije ostao niti jedan valjani termin — mozemo zakljuéiti da je izgradnja
rasporeda "pala" upravo na trenutnom kolegiju.

Modifikacija prikazana u ispisu 5.4 uvodi dva nova polja. Polje failures predstavlja brojace neus-
pjeha za svaki kolegij. Element na poziciji ¢ je broj koji govori koliko je puta izgradnja rasporeda pukla
upravo na kolegiju ¢. Drugo polje koje je uvedeno je courseOrder — to je polje koje ¢uva indekse kolegija
i sortirano je prema broju pucanja kolegija. Primjerice, neka je sadrzaj polja failures ={17,3,21,5,8} (iz-
gradnja je puknula na kolegiju Ky 17 puta, na K; 3 puta, itd). Tada ¢e vrijediti courseOrder={2,0,4,3,1}.

Inicijalno, krenut ¢emo s pretpostavkom da je broj pucanja za sve kolegije jednak 0, te da iz-
gradnja kreée od nultog pa do zadnjeg kolegija. U naSem primjeru vrijedit ée: failures ={0,0,0,0,0} te
courseOrder={0,1,2,3,4}. Uoc¢imo: lista kolegija inicijalno jest sortirana prema broju pucanja, s obzirom
da je taj broj jedna 0 za sve kolegije. Kada prilikom izgradnje rasporeda dode do pucanja na i-tom
kolegiju, odustajemo od tog pokuSaja i za i-ti kolegij poveéavamo broja¢ pucanja za jedan. Time je
moguce da poredak kolegija po zahtjevnosti viSe nije o¢uvan pa je potrebno provesti sortiranje kole-
gija. Medutim, to je u ovom slucaju moguée provesti u linearnoj sloZzenosti — ako postoji pogreska
u redosljedu, ona je prisutna samo za i-ti kolegij na kojem je postupak izgradnje puknuo. Stoga i-ti
kolegij treba pomicati prema vrhu liste tako dugo dok je broja¢ neuspjeha tog kolegija veéi od brojaca
neuspjeha kolegija koji se nalazi neposredno ispred njega.

Ispis 5.4: Generiranje rasporeda, pokusaj 4 - primjer u programskom jeziku Java.
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public static void main(String|[] args) {

int [][] acceptableTerms = new int ][] {

{1},

{0,1,2,3,4},

{0,2},

{07374}7

{0,1,2}
}s
int numberOfCourses = acceptableTerms.length;
int numberOfTerms = 5;
long[] failures = new long[numberOfCourses |;
for(int i = 0; i < numberOfCourses; i++) {

failures[i] = 0;

}

int [] courseOrder = new int[numberOfCourses];
for(int i = 0; i < numberOfCourses; i++) {
courseOrder[i] = i;

}

Random rand = new Random();
int [] courseTerm = new int[numberOfCourses];
int [] terms = new int[numberOfTerms];

int numberOfAttempts = 100000;

// Pomocno polje za kontrolu odabranih termina
boolean [| termUsed = new boolean|[numberOfTerms|;

int failuresCount = 0;
for(int i = 0; i < numberOfAttempts; i++) {
// Za sve kolegije postavi termine na nevaljale
for(int k = 0; k < numberOfCourses; k++) {
courseTerm[k] = —1;
}

// Ocisti zastavice odabranih termina

for(int k = 0; k < termUsed.length; k++) {
termUsed[k] = false;

}

int failedCourse = —1;
for(int k = 0; k < numberOfCourses; k++) {
int courselndex = courseOrder [k];

int numberOfValidTerms = 0;

// Pripremi polje s popisom waljanih preostalih termina

for(int t = 0; t < acceptableTerms|courselndex|.length; t++) {
if (termUsed[acceptableTerms|[courselndex|[t]]) continue;
terms [numberOfValidTerms| = acceptableTerms[courselndex][t];
numberOfValidTerms++;

}

// Sada odaberi jedan od tih termina

if (numberOfValidTerms==0) {
failedCourse=courselndex;

break;
}
int picked = terms|rand.nextInt(numberOfValidTerms)];
courseTerm [ courselndex] = picked;
termUsed [ picked| = true;

if (failedCourse==-1) {
failedCourse = check (courseTerm, acceptableTerms);

if (failedCourse!l=-1) {
failuresCount+-+;
failures [failedCourse|++;
// Pronadi poziciju na kojoj se nalazi kolegij na kojem je puklo
int pos = 0;
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while (courseOrder [ pos]!=failedCourse) {
pos+-
}

while (pos>0 && failures [courseOrder [pos]]>failures [courseOrder [pos —1]]) {
int tmp = courseOrder [pos|;
courseOrder [pos] = courseOrder [pos —1];
courseOrder [pos —1] = tmp;
pos ——;

}
}

System.out.println ("UspjeSnost stvaranja: "+
((double) (numberOfAttempts—failuresCount )/(double)numberOfAttempts*100)+
"%, broj uspjeha: "+4(numberOfAttempts—failuresCount));

System.out.println ("Poredak kolegija na kraju: "+Arrays.toString (courseOrder)+
", failures="+4Arrays.toString(failures));

}

Ovom modifikacijom konana uspjesnost generiranja rasporeda penje se ¢ak na 99.996% na uzorku
od 100000 pokusaja; dapace, vedina neuspjeha se javlja na samom pocetku Sto znaci da Sto vise
pokusaja radimo, u prosjeku ¢emo biti uspjesniji. Zanimljivo je pogledati kona¢nu listu courseOrder koja
je izgradena na kraju: {0, 4, 2, 1, 3} a pripadni brojac¢ neuspjeha je failures ={2, 0, 1, 0, 1}. Vidimo da
je kolegij Ko najzahtjevniji, $to i jest u skladu s ¢injenicom da mu od svih termina odgovara samo
jedan; slijedi ga kolegij K4 pa kolegij K» koji oba efektivno imaju po dva moguca termina (iako Ky
navodi tri termina, jedan od njih mu uvijek uzme kolegij K¢ koji prvi bira), itd.

Spomenimo jo§ i da se, osim ovakvog deterministitkog poretka biranja, broja¢i pucanja mogu
koristiti i kako bi se kolegijima na vjerojatnosni nacin pridijelio poredak, pri ¢emu vecu Sansu da prije
biraju imaju oni kolegiji koji su imali viSe neuspjeha.
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Poglavlje 6

Algoritam simuliranog kaljenja

6.1 Uvod

Inspiracija za razvoj algoritma simuliranog kaljenja je postupak kaljenja metala koji se koristi u metalur-
giji i kojim se postizu bolja mehanicka svojstva metala (poput promjene tvrdoce metala te elasti¢nosti).
Prilikom postupka kaljenja, metal se zagrijava preko kriti¢ne temperature koja se neko vrijeme odrzava
i potom se postupno hladi (sporo hladenje posebno je vazno kod materijala poput zeljeza). Prilikom
ovog postupka materijal se najprije dovodi do tocke vrlo visoke energije pri kojoj se povecava gibljivost
atoma koji se mogu kretati kroz materijal, nakon ¢ega se energija postupno spusta. Zahvaljuju¢i ovom
postupku hladenja i povec¢anoj gibljivosti atoma, u metalu ¢e se postupno stvoriti pravilne kristalne
strukture koje nemaju deformacija i koje metal dovode do stanja minimalne energije. Ako bi se metal
hladio prebrzo, nastale bi nepravilne kristalne strukture, pojavile bi se deformacije i naprezanje; sustav
bi ostao u viem energetskom stanju — u tom stanju metal bi iskazivao svojstva vece tvrdoée i manje
elasti¢nosti 8to bi lakse dovelo do kidanja odnosno osteéivanja materijala. Dobro proveden postupak
kaljenja povecéava elasti¢nost metala, smanjuje mu tvrdoéu i unutarnja naprezanja i stvara pravilnu
kristalnu strukturu.

Prilikom hladenja, metal neprestano prelazi iz jednog energetskog stanja u drugo. Pri tome su
ti prijelazi vodeni zakonima termodinamike koji kazu da je pri temperaturi ¢ vjerojatnost prelaska iz
energetskog stanja F4 u vise energetsko stanje Eo (¢ime dolazi do povecéanja energije AE = Fo—Fq > 0)
odredena vjerojatnoséu:

P(AE) = exp(#) (6.1)

gdje je k Boltzmannova konstanta (1.3806503 - 10~23 7:22?{9); vijerojatnost prelaska u niZe energetsko
stanje (tj. prijelaz za koji je AE < 0) je uvijek 1. Prilikom hladenja metala, metal prolazi kroz niz
stanja (i razli¢itih konfiguracija atoma) koja u konacnici prevode metal iz stanja visoke energije u
stanje vrlo niske energije. Na tom putu, medutim, ¢esto se dogada da se energija monotono ne pada —
javljaju se konfiguracije koje se jednostavno ne mogu presloziti u konfiguracije jos nize energije veé je
potrebno najprije prije¢i u medustanje vise energije kako bi se nakon toga moglo prije¢i u stanje jos nize
energije. Kod postupnog hladenja metala to nije problem jer su takvi prijelazi moguéi (8to je jasno iz
izraza (6.1)). Ono §to je vaZno jest temperaturu smanjivati dovoljno polagano kako bi materijal imao

dovoljno vremena pro¢i kroz takva stanja i ne ostati zaglavljen.

Iz izraza (6.1) vidljivo je da temperatura direktno utjece na vjerojatnost prelaska u vige energetsko
stanje. Da bismo razumjeli kako, promotrimo dva ekstrema: ¢t — oo it — 0. Za ogranieni iznos
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AFE > 0 vrijedi:

M exp(3E) ~ exp(2E)
_ 1
— exp(0)
B 1
1
=1

dok je u drugom slu¢aju:

| _ 1

=0 exp(3E)  exp(BF)
_ 1
 exp(oo)
B 1
S
=0.

Dakle, uz beskonacno visoku temperaturu sustav ¢e s vjerojatnoséu 1 prelaziti iz bilo kojeg stanja
u bilo koje drugo vise energetsko stanje (neovisno o inkrementu energije, uz pretpostavku da je on
konatan). Pri temperaturi 0 situacija je skroz obrnuta: sustav ¢e s vjerojatnoséu 0 prelaziti u visa
energetska stanja. Na temperaturi 0 sustav je zamrznut — jedini mogudéi prijelazi su prijelazi u niza
energetska stanja; vjerojatnost prelaska u viSe energetsko stanja ma koliko malog inkrementa energije
je 0.

U praksi, kaljenje metala nikada ne postize temperaturu co — no to nije niti potrebno; za svaki metal
postoji kriti¢na temperatura koja je dovoljno velika da dopusti i one najveée promjene energetskog
stanja koje se u metalu mogu dogoditi. Od te tocke temperatura se postupno spusta ¢ime vjerojatnost
veé¢ih promjena pocinje padati — sustav se polako stabilizira, spusta energiju i radi sve manje i manje
promjene energetskih stanja. Pri niskim temperaturama vjerojatnost svih promjena osim onih s vrlo
malim inkrementom energije je prakti¢ki zanemariva. Konacno, spustanjem temperature na nulu
vjerojatnost bilo kakvog inkrementa pada na nulu. I opet, u praksi se temperatura ne spusta na nulu
jer za time nema potrebe — beskona¢no male promjene u energetskim razinama ionako nisu moguée i
u jednom trenutku ¢e sve promjene stati, cak i uz t > 0.

6.2 Primjena na optimizacijske probleme

Opisani postupak kaljenja metala moguce je direktno primijeniti i na optimizacijske probleme — kako na
diskretne (tj. kombinatoricke), tako i na kontinuirane. Uoimo da vrijede odnosi prikazani u sljedecoj
tablici [Dowsland, 1995].

Kaljenje metala Kombinatoricka optimizacija
Mogucéa stanja sustava Prihvatljiva rjeSenja
Energija sustava Funkcija kazne
Promjena stanja sustava Prelazak u susjedno rjeSenje
Temperatura Parametar koji simulira temperaturu
Zamrznuto stanje Optimum (lokalni ili globalni)

Primjetite da se u tablici kao ekvivalent energiji sustava nalazi funkcija kazne, a ne funkcija dobrote.
Naime, kako je u prirodi proces kaljenja proces koji prevodi sustav iz vigih stanja vigih energija u stanja
nizih energija, njegov pandan u optimizacijskim procesima ne moze biti funkcija dobrote (jer zelimo
posti¢i §to veéu dobrotu). Stoga se kao alternativa koristi funkcija kazne — funkcija suprotna funkciji
dobrota koja govori koliko je neko rjeSenje loSe — §to je iznos funkcije kazne vedi, rjeSenje je logije.
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Primjetite da je to nuZno jer je proces kaljenja, kako se dogada u prirodi, minimizacijski proces. Ovo
se dade vrlo jednostavno zaobi¢i na nacin da se dogovorimo da oznaka AFE oznafava mjeru pogorsanja
rjesenja, odnosno da pozitivni iznos AFE govori koliko je novo stanje/rjeSenje losije od postojeceg. U
tom slucaju, ako se radi minimizacija, AE ¢emo racunati kao AE = Ey — Fq; ako je to pozitivno,
znadi da je Fy > Ej §to je doista pogorSanje. Ako se radi maksimizacija (8to bi bio slutaj ako bismo ili
rjeSavali problem maksimizacije ili rjeSavali problem za koji imamo definiranu funkciju dobrote ¢ime je
problem automatski problem maksimizacije), dovoljno je AFE rac¢unati kao AF = —(FEy—FE)) = E1—Eo;
ako je tako definiran AFE pozitivan, to znadi da je nastupio pad u funkciji dobrote §to je opet mjera
pogorsanja rjeSenja.

Koristeéi preslikavanja dana u prethodnoj tablici svaki se problem kombinatori¢ke optimizacije
moze preslikati u problem prikladan za rjeSavanje algoritmom simuliranog kaljenja [Kirkpatrick et al.,
1983, Cerny, 1985].

Uvedimo sada nekoliko oznaka. Pretpostavimo da rjeSavamo problem kombinatori¢ke optimizacije, i
to minimizacijski problem. Neka je s {2 oznacen prostor rjeSenja. Neka jes f :  — R oznalena funkcija
cilja definirana nad prostorom rjeSenja. Zadatak je pronaéi globalni minimum, odnosno rjesenje w* € Q2
takvo da Vw € Q, f(w) > f(w*). Definirajmo jo§ da je N(w) funkcija susjedstva rjeSenja w € €.
Funkcija susjedstva svakom rjeSenju w €  pridruzuje skup rjesenja iz € koja su direktno dohvatljiva
iz rjeSenja w, tj. skup rjesSenja u koja se moze direktno prijeéi iz rjeSenja w. Da bi algoritam simuliranog
kaljenja imao garanciju pronalaska globalnog optimuma, nuzno mora vrijediti sljedeé¢e: ako rjeSenje
w' pripada susjedstvu rjesenja w, tj. ako je w € N(w) §to znadi da se iz w u jednom koraku moze
prijeéi u rjesenje W', tada rjeSenja w takoder mora biti dohvatljivo iz rjesenja w'. Striktniji zahtjev
bi glasio ovako: ako se iz w u jednom koraku moZe prijeéi u w', tada se iz w' u jednom koraku mora
modi prijeéi natrag u w. To medutim nije nuzno — dovoljno je da se iz w' kroz jedan ili vise koraka
moze prijeéi natrag u w. O tome svakako treba voditi ra¢una prilikom definiranja funkcije susjedstva
odnosno prilikom izrade operatora koji ¢e za zadano rjeSenje w generirati nekog (sluc¢ajnog) susjeda w'.

Algoritam simuliranog kaljenja zapodinje sa slu¢ajno generiranim rjeSenjem w € 2. Potom se iz
skupa N (w) odabire jedno rjesenje w' koje postaje novi kandidat za trenutno rjesenje. Taj se kandidat
prihvaéa u skladu s pravilom definiranom u [Metropolis et al., 1953]:

/

exp(—L&=I@) - ako je f(W') — Flw) > 0 te

)~ flw) <0,

1, ako je f(w (62

P(prihvati w kao novo rjeSenje) = {

gdje je s t; oznacena temperatura u koraku k. Kako bi algoritam imao garanciju konvergencije ka
globalnom optimumu, pretpostavlja se da ¢e vrijediti:

t, >0 Vk A lim t; =0.
k—o00

Izvedba algoritma simuliranog kaljenja prikazana je pseudokodom 6.1.

Uo¢imo postojanje dviju petlji: vanjska petlja brine se za promjenu temperature u skladu s oda-
branim planom hladenja. Plan hladenja definira na koji se nacin temperatura mijenja kroz vrijeme; u
literaturi je moguée pronadi ¢itav niz razlic¢itih planova kao i analize njihova utjecaja na rad algoritma.
Unutarnja petlja pri fiksnoj temperaturi provodi odreden broj koraka algoritma. Koliko ¢e se koraka
provesti pri pojedinim temperaturama definirano je planom My. Da bi opisani algoritam bio primjenjiv
na problem maksimizacije, dovoljno je promijeniti predznak desne strane izraza kojim se ratuna A .

Spomenimo da je konvergencija algoritma simuliranog kaljenja i matematicki dokazana — uz ogréde
koje nazalost u praksi nisu prihvatljive, ali ipak omoguc¢avaju proucavanje ponasanja ovog algoritma;
pretpostavke uz koje je konvergencija dokazana (uz prethodno spomenuti nuzni uvjet o reverzibilnosti
prijelaza) jest da se unutarnja petlja i vanjska petlja ponavljaju beskona¢no mnogo puta.

6.3 Vjerojatnost prihvaéanja rjeSenja

Izracun eksponencijalne funkcije racunski je vrlo skup. Stoga je dosta istrazivanja provedeno kako
bi se utvrdilo je li nuzno da se kao vjerojatnost prihvac¢anja rjeSenja koristi izraz (6.2). Tako u radu
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Pseudokod 6.1 Algoritam simuliranog kaljenja.

Generira] pocetno rjeSenje w € €
Postavi broja¢ za promjenu temperature na k =0
Odaberi plan hladenja tx
Odaberi po¢etnu temperaturu tg > 0
Odredi plan za M} — broj ponavljanja petlje pri temperaturi ¢
Ponavljaj dok nije zadovoljen uvjet zaustavljanja
Ponavljaj za m je 1 do My

Generiraj susjedno rjesenje w € N(w)

Izratunaj A = f(W) = flw)

Ako je A%w/ < 0, prihvati w’, tj. postavi w + w’

’

Inace ako je Aw’w/ > 0, postavi w + W' s vjerojatnoséu exp(%)
Kraj ponavljanja
Kraj ponavljanja
Vrati w kao rjeSenje

[Ogbu and Smith, 1990] autori predlazu uporabu izraza kod kojeg se vjerojatnost prihvac¢anja smanjuje
geometrijski i koja ne ovisi o iznosu pogorsanja rjefenja ve¢ samo o koraku k u kojem se racuna:

, k—1 : ’
P(prihvati w kao novo rjesenje) = { e ?ko;]e fw) > flw),
1 nace.
Pri tome je a; pocetna vjerojatnost prihvacanja logijih rjeSenja, dok je x € (0,1) faktor koji definira
brzinu smanjivanja vjerojatnosti.

6.4 Planovi hladenja

Kod algoritma simuliranog kaljenja temperatura se mijenja od pocetne visoke pa sve do, u limesu,
vrijednosti 0. Kod implementacije algoritma na ra¢unalu, s obzirom da se vanjska i unutarnja petlja
ne ponavljaju beskona¢no mnogo puta, los plan hladenja moze rezultirati loSim pronadenim rjeSenjem.
Pri tome uvijek postoji kompromis izmedu brzine smanjivanja temperature i kvalitete dobivenih rje-
Senja. Sto se temperatura drasti¢nije smanjuje, algoritam ¢ée prije sti¢i do niskih temperatura a time
i stagnacije; pozitivni aspekt jest kratko vrijeme izvodenja a negativan potencijalno losa pronadena
rjeSenja. Sto je hladenje sporije, algoritam ¢e se duze izvoditi; medutim, pronadena rjesenja ¢e takoder
biti bolja.
U praksi se koristi nekoliko razli¢itih planova hladenja koje ¢emo navesti u nastavku.

6.4.1 Linearni plan hladenja

Kod linearnog plana hladenja temperatura se u svakom koraku umanjuje za fiksan iznos: T < T — .
Stoga je u koraku k temperatura definirana izrazom:

Ty=To—k-p

gdje je Ty pocetna temperatura; pretpostavlja se da u ovoj izvedbi k kre¢e od vrijednosti 0. Umanjivanje
nema smisla nakon §to temperatura dosegne vrijednost 0. Stoga, ako je unaprijed poznato da ée se
obaviti K iteracija vanjske petlje te da temperatura treba krenuti od vrijednosti Ty i zavrsiti na
vrijednosti Tk < Tp, kao 5 se moze uzeti vrijednost:

Ty -Tx
f= K—-1"
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6.4.2 Geometrijski plan hladenja

Kod geometrijskog plana hladenja temperatura se u svakom koraku umanjuje za fiksan faktor: T' <
T - . Stoga je u koraku k temperatura definirana izrazom:

T, = o - Tp

gdje je Ty pocCetna temperatura; pretpostavlja se da u ovoj izvedbi k krece od vrijednosti 0. « je faktor
umanjenja trenutne temperature i vrijednosti mu se kre¢u u intervalu (0, 1). U praksi se obi¢no koriste
vrijednosti iz intervala [0.5,0.99]. Ako je unaprijed poznato da ¢e se obaviti K iteracija vanjske petlje
te da temperatura treba krenuti od vrijednosti Tp i zavrsiti na vrijednosti Tx < Ty, kao o se moze

uzeti vrijednost:
1

[T (k)
To To '

6.4.3 Logaritamski plan hladenja

Kod logaritamskog plana hladenja temperatura se u koraku k racuna prema izrazu:

~logk’

T,

U praksi se ovaj plan rijetko koristi jer je smanjivanje temperature vrlo sporo; medutim, iskoristen je
u [Mitra et al., 1986] za dokazivanje konvergencije algoritma simuliranog kaljenja.

6.4.4 Plan vrlo sporog hladenja

Kod plana vrlo sporog hladenja osnovna ideja je osigurati da se temperatura mijenja izuzetno polako
¢ime se otvara mogucénost izbacivanja unutarnje petlje, te se umjesto nje za svaku temperaturu napravi
samo jedan korak algoritma. Kod ovog plana hladenja u koraku k+1 temperatura je definirana izrazom:

T,

Tpy1 = ———
k+1 1+ BTy,

gdje je Ty, temperatura u koraku k a 8 kontrolni parametar.

Uz navedene planove u literaturi se mogu naéi i druge izvedbe koje ukljuc¢uju i nemonotone planove
(koji temperaturu i spustaju i dizu ali prema unaprijed zadanom planu) te adaptivne planove (koji
ovisno o trenutnom stanju pretrazivanja donose odluku §to ¢ée se dalje dogadati s temperaturom).

6.5 Druge specifi¢nosti

Prvo ¢ega se trebamo prisjetiti jest posljedica No-free-lunch teorema: ovaj algoritam, kao i svi ostali,
u prosjeku je jednako dobar kao i svi ostali. Kako bi algoritam simuliranog kaljenja dobro rjesavao
neki konkretan problem, potrebno je dobro podesiti parametre algoritma ¢ime algoritam podeSavamo
problemu.

Do sada smo se osvrnuli na izraz za izracun vjerojatnosti prihva¢anja novog rjeSenja te na planove
hladenja. Spomenimo sada da i odabir pocetne temperature Ty takoder moze imati veliki utjecaj na
kvalitetu pronadenih rjegenja. Naime, ako se kao pocetna temperatura odabere previsoka temperatura,
algoritam ¢e puno vremena provoditi u nasumi¢nom skakanju kroz prostor rjeSenja jer ¢e se sva rjesenja,
prakticki neovisno o njihovoj kvaliteti, prihvadati. Kako je vrijeme izvodenja algoritma ograni¢eno, to
¢e pak znaditi da ¢e manje vremena ostati za smisleno pretrazivanje koje bi moglo generirati kvalitetna
rjeSenja.

S druge pak strane, ako se kao pocetna temperatura odabere premala temperatura, postoji mogué-
nost da ¢e rjesSenje koje algoritam vrati biti jako ovisno o pofetno generiranom rjefenju jer algoritam
nec¢e imati dovoljno "energije" kako bi iskocio iz tog podprostora i napravio §iru pretragu — javlja se
problem zapinjanja u lokalnim optimumima.
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Stoga se u literaturi mogu pronadi razli¢iti naputci kako odrediti pocetnu temperaturu. Primjerice,
ako se rjeSava problem trgovackog putnika, pocetna se temperatura moze podesiti tako da se prihvacaju
¢ak i rjeSenja kod kojih se medusobno povezuju dva najudaljenija grada. Ako pak nemamo kvalitetnih
informacija o problemu koji se rjesava, autori u [Rayward-Smith et al., 1996] predlazu pristup u kojem se
krece s vrlo visokom temperaturom koja se potom rapidno spusta tako dugo dok se i dalje prihvaca vise
od 60% logijih promjena stanja. Kada postotak prihvac¢anja logijih stanja padne na 60%, temperatura
pri kojoj se se to dogodi uzima se kao pocetna temperatura i s njom se dalje ide u klasi¢ni algoritam
simuliranog kaljenja.

U [Dowsland, 1995| predlaze se pristup koji vjernije oponasa kaljenje metala: algoritam se provodi
u dva koraka. U prvom koraku se kreée od niske temperature koja je postupno poveéava — emulira se
zagrijavanje metala. Prilikom zagrijavanja prati se u kojem se postotku prihvaé¢aju loa rjeSenja. Sto se
temperatura viSe podigne to ¢e taj postotak postajati veé¢i. Jednom kada se dode do zadovoljavajuceg
postotka, temperatura na kojoj se to dogodi postaje pocetna temperatura za provodenje drugog koraka
algoritma, koji je upravo klasi¢ni algoritam simuliranog kaljenja.

6.6 Primjena na kombinatoricku optimizaciju

Nustraciju kako algoritam simuliranog kaljenja primijeniti na kombinatori¢cku optimizaciju dat ¢emo
na primjeru trgovackog putnika. Neka je zadano NV gradova pri ¢emu trgovacki putnik moze putovati
direktno iz svakog grada u svaki drugi grad.

e Kao prikaz ¢emo koristiti permutacijski prikaz (vidi poglavlje 3). Gradove ¢emo numerirati
brojevima od 1 do N; jedna tura tada je jedna permutacija uredene n-torke (1,..., N).

e Defirat ¢emo da funkcije susjedstva N(w) generira sve ture koje se iz ture w mogu dobiti muta-
cijom premjestanjem ili pak jednostavnom mutacijom inverzije (obje su opisane u poglavlju 3).
U praksi, za rjeSenje w ne¢emo morati generirati sva susjedna rjeSenja ve¢ ¢emo, kad ¢e nam za-
trebati jedno susjedno rjesenje (za jedan korak algoritma) nasumice odabrati jednu od ove dvije
mutacije 1 nasumice je primijeniti.

e Kod problema trgovackog putnika prirodno je raditi s funkcijom kazne. Funkciju kazne definirat
¢emo kao ukupnu duljinu ture za zadano rjesenje.

e Kako koristimo funkciju kazne, algoritam simuliranog kaljenja primijenit ¢emo za minimizaciju.

e Poletnu temperaturu utvrdit ¢emo kako je predlozeno u [Press et al., 1992]|. Generiramo jedno
rjesenje i napravimo nekoliko modifikacija rjeSenja kako bismo utvrdili kretanje AFE. Biramo
vrijednost T koja je bitno veéa od najveéeg utvrdenog AFE. Koristimo geometrijski plan hla-
denja: pocinjemo smanjivati temperaturu u svakom prolazu za faktor 0.9. Takvu temperaturu
odrzavamo dok ne napravimo 100N koraka algoritma ili dok ih 10N ne bude uspjesno (u smislu
da generira bolje rjesenje).

6.7 Primjena na optimizaciju nad kontinuiranom domenom

U ovom sluaju potrebno je definirati kako se algoritam koristi ako se trazi minimum funkcije f(Z) gdje
je & d-dimenzijski vektor definiran nad nekim podskupom od R?. Uo¢imo da problem mozemo svesti
na problem kombinatori¢ke optimizacije: za svaku komponentu vektora & koristimo binarni prikaz uz
odabranu proceduru dekodiranja i zadani raspon pretrazivanja. Kako se to svodi na prethodno opisanu
kombinatori¢ku optimizaciju, ovdje ¢emo pogledati drugaciju izvedbu.

e Kao rjesenje ¢emo koristiti vektor decimalnih brojeva.

e Vrijednost funkcije f(&) koristi se kao funkcija kazne. Zadaca algoritma simuliranog kaljenja jest
pronaci rjeSenje ¥ koje minimizira zadanu funkciju kazne.
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e Jo§ je potrebno definirati nacin na koji se generira susjedno rjesenje. Susjedno rjeSenje mozemo
definirati kao rjeSenje koje se dobije dodavanjem vektora AZ, tj. & = & + AZ. Pri tome se
vrijednost AZ moZe generirati nasumicno ili se moZe koristiti neki od heuristi¢kih postupaka
(primjerice, simpleks procedura).

e Mozemo koristiti geometrijski plan hladenja pri ¢emu pocetnu temperaturu odredujemo sliéno
kao kod prethodno opisane kombinatori¢ke optimizacije uzorkovanjem zadane funkcije.

6.8 Varijante algoritma

U nastavku éemo opisati jo§ dvije varijante algoritma koje su konceptualno vrlo sliéne algoritmu si-
muliranog kaljenja ali su rac¢unski dosta povoljnije. Algoritmi su definirani u radu [Wood and Downs,
1998] i izvedeni su iz Demonskog algoritma [Creutz, 1983|. Ideja demonskog algoritma opisanog u
[Creutz, 1983] jest modelirati sustav u kojem vrijedi zakon oCuvanja energije, za §to se brine demon
koji je uparen sa sustavom. Inicijalno, demonu se daje odredena koli¢ina energije (oznadimo je s D).
Generira se pocetno rjesenje w. U tom trenutku ukupna energija sustava je C' = f(w)+ D §to se tijekom
simulacije ne mijenja. Za svako novogenerirano rjefenje w’ racuna se AE. Ako je AE < 0, sustav
prelazi u novo stanje i time gubi energiju iznosa |AE|; stoga se upravo ta koli¢ina energije dodaje
demonu. Time je koli¢ina energije u sustavu jednaka (f(w) — |AE|) + (D + |AE]) = C. U slu¢aju da
je AE > 0, odnosno da je novo rjeSenje takvo da bi povecalo energiju sustava, ono se prihvaca samo
ako demon moze isporuciti toliku energiju; u tom slucaju energija sustava raste ali energija demona
pada. Ako demon nema dovoljno energije za kompenzaciju povetanja energije sustava, novo rjeSenje
se ne prihvaéa.

Opisani algoritam demona direktno ne obavlja minimizaciju funkcije. Autori u radu [Wood and
Downs, 1998] modificiraju opisani postupak kako bi se postigao optimizacijski efekt. Prvi algoritam
koji ¢emo opisani je algoritam ogranicenog demona, prikazan pseudokodom 6.2.

Pseudokod 6.2 Algoritam ograni¢enog demona.

1. Odaberi pocetno rjeSenje w.
2. Odaberi pocetnu energiju demona D = Dy > 0.
3. Ponavljaj dok nije zadovoljen uvjet zaustavljanja:
(a) Generiraj susjedno rjeSenje w € N(w).
(b) Izracunaj promjenu energije AE = f(w/) — f(w).
(
(

)
)
¢) Ako je AE < D prihvati novo rjeSenje: w < w i korigiraj energiju demona D < D — AFE.
d) U suprotnom odbaci rjeSenje w'.

)

(e) Ako je D > Dy, korigiraj D < Dy.

U ovoj inafici algoritma viSe se ne inzistira na konstantnosti o¢uvanja ukupne energije veé¢ se
postavlja gornja granica na maksimalnu koli¢inu energije koju demon moze imati i ukupna energija
¢uva se samo kada to ne premasuje koli¢inu energije koju demon moze ¢uvati. Jednostavnom analizom
postaje jasno da ¢e kroz vrijeme ukupna koli¢ina energije polako padati. Kako je energija demona
ogranicena, to znaci da ¢e energija sustava morati sve vise i viSe padati — ¢ime ¢e sustav prelaziti u sve
kvalitetnija i kvalitetnija rjesSenja.

Velika prednost ovakvog algoritma jest $to ne treba generator slu¢ajnih brojeva (treba ga za gene-
riranje susjednih rjeSenja, ali ne za donogenje odluka o prihvacanju rjeSenja) te Sto ne koristi racunski
skupe funkcije (poput eksponencijalne funkcije).

Inacica algoritma poznata pod nazivom Algoritam kaljenog demona prikazana je pseudokodom 6.3.

Jedina razlika izmedu algoritma ograni¢enog demona i algoritma kaljenog demona jest u retku
3(e) gdje se kod algoritma kaljenog demona ukupna koli¢ina energije koju demon ima u odredenim
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Pseudokod 6.3 Algoritam kaljenog demona.

1. Odaberi pocetno rjeSenje w.

2. Odaberi pocetnu energiju demona D = Dgy > 0.

3. Ponavljaj dok nije zadovoljen uvjet zaustavljanja:
(a) Generiraj susjedno rjeSenje w € N(w).
(b) Izratunaj promjenu energije AE = f(w') — f(w).
(
(

)
)
c) Ako je AE < D prihvati novo rjeSenje: w < w' 1 korigiraj energiju demona D < D — AE.
d) U suprotnom odbaci rjeSenje W'

)

(e) Ako je postignut ekvilibrij, umanji energiju demona prema planu; npr. D « « - D.

trenutcima umanjuje geometrijski (kada ée se to to¢no dogadati, ovisi o odabranom planu, §to odgovara
smanjivanju temperature kod algoritma simuliranog kaljenja).
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Poglavlje 7

Genetski algoritam

L. J. Fogel, A. J. Owens i M. J. Walsh stvorili su 1966. evolucijsko programiranje [Fogel et al., 1966],
I. Rechenberg 1973. i H.-P. Schwefel 1975. evolucijske strategije [Rechenberg, 1973, Schwefel, 1975|,
a H. J. Holland 1975. genetski algoritam [Holland, 1975|. Paralelno tome, tekao je i razvoj genetskog
programiranja koji je 1992. popularizirao J. R. Koza [Koza, 1992|. Inspiracija za razvoj dosla je
proucavanjem Darwinove teorije o postanku vrsta [Darwin, 1859].

Darwin teoriju razvoja vrsta temelji na 5 postavki:

1. plodnost vrsta — potomaka uvijek ima viSe no Sto je potrebno,

2. veli¢ina populacije je priblizno stalna,

3. koli¢ina hrane je ogranicena,

4. kod vrsta koje se seksualno razmnozavaju, nema identi¢nih jedinki veé¢ postoje varijacije te
5. najveéi dio varijacija prenosi se nasljedem.

Iz navedenoga slijedi da ¢e u svakoj populaciji postojati borba za prezivljavanje: ako potomaka ima
vi§e no $to je potrebno a koli¢ina hrane je ograni¢ena, sve jedinke necée prezivjeti. Pri tome ¢e one
bolje i ja¢e imati veéu Sansu da prezive i dobiju priliku stvarati potomke. Pri tome su djeca roditelja u
velikoj mjeri odredena upravo genetskim materijalom svojih roditelja, no nisu ista roditeljima — postoji
odredeno odstupanje.

Ova razmatranja osnova su za razvoj genetskog algoritma. Problemi koje rjeSavamo genetskim
algoritmom tipi¢no su optimizacijski problemi, i mozemo ih opisati na sljedeéi na¢in. Neka je zadana
funkcija f(Z) gdje je x = (x1,22,...,2,) . Potrebno je prona¢i &* koji maksimizira (ili minimizira)
funkciju f. Pogledajmo ovo na primjeru funkcije jedne varijable (slika 7.1) koja je definirana izrazom:

f(@) =104 2% —10-cos(2- 7 - z).
Iz slike je jasno vidljivo da funkcija ima jedan globalni minimum za x = 0, f(x) = 0.

50.0

40.0

6.0 -40 -30 -20 -1.0 oo 10 20 an 40 50

Slika 7.1: Visemodalna funkcija jedne varijable.

7
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Kako genetski algoritam radi? Postoji puno razli¢itih izvedbi a generalna ideja je sljedec¢a. Al-
goritam radi s populacijom jedinki. Svaka jedinka jedno je moguce rjeSenje zadanog problema. U
nasem primjeru svaka jedinka odgovara jednom vektoru Z). U kontekstu genetskog algoritma jedinke
jo§ nazivamo i kromosomima — to su sinonimi. Svakoj jedinki mozemo odrediti njezinu dobrotu (engl.
fitness). Dobrota jedinke odreduje se tako da se izracuna vrijednost funkcije u tocki koju jedinka
predstavlja (Z). Uz pretpostavku da rjesavamo minimizacijski problem, §to je vrijednost funkcije veca,
to je promatrana jedinka losija. Operatorom selekcije (engl. selection) biraju se iz populacije jedinke
koje ¢e postati roditelji. Roditelji pomoc¢u operatora kriZanja (engl. crossover) stvaraju djecu, ¢ime
se emulira izmjena genetskog materijala (engl. recombination). Nad djecom potom djeluje operator
mutacije (engl. mutation). Konatno, operatorom zamgene (engl. reinsertion) djeca ulaze u populaciju
rjeSenja, ¢ime se zatvara ciklus rada algoritma.

7.1 Vrste genetskog algoritma

Genetski algoritmi dijele se na sekvencijske i paralelne. Paralelni genetski algoritmi omogucéavaju
rad u viSedretvenim i raspodijeljenim okruZenjima, i njih ovaj tren neéemo razmatrati. Sekvencijski
genetski algoritam moZzemo podijeliti na dvije tipi¢ne izvedbe [Alba and Dorronsoro, 2008]: elimina-
cijski genetski algoritam (engl. steady-state genetic algorithm) te generacijski genetski algoritam (engl.
generational genetic algorithm). Oba su opisana u nastavku.

7.1.1 Eliminacijski genetski algoritam

Ova vrsta genetskog algoritma prikazana je na slici 7.2. U svakom koraku algoritma (moZe se jo$
koristiti i termin generacija), iz ¢itave se populacije odabiru dva roditelja nad kojima se izvodi krizanje,
¢ime nastaje novo dijete koje se jo§ i mutira. Na kraju se dijete ili ubacuje u populaciju ili odbacuje.
Ako se ubacuje u populaciju, te kako veli¢ina populacije mora biti stalna, ovo ubacivanje izvodi se tako
da dijete zamijeni neku jedinku iz populacije (primjerice, najgoru).

Evaluacija Mutacija Krizanje
Umetanjg u Proyjera Selekcija
populaciju uvjeta

Stvaranje
slu€ajne »  Evaluacija Kraj
populacije

Slika 7.2: Eliminacijski genetski algoritam.

Izvedba ove vrste genetskog algoritma dana je pseudokodom 7.1. Selekcija svakog od roditelja moze
se obaviti nekim od operatora selekcije; primjerice, proporcionalnom selekcijom ili pak turnirskom
selekcijom (opis selekcija veé je dan u prethodnim poglavljima). Isto tako, odabir jedinke koja ¢e u
populaciji biti zamijenjena nastalim djetetom takoder se moze obaviti nekim od operatora selekcije,
pri ¢emu se operator tako prilagodi da veéu Sansu odabira daje losijim jedinkama; alternativa je za
izbacivanje odabrati trenutno najgoru jedinku u populaciji, trenutno najstariju jedinku u populaciji ili
pak nasumice odabrati neku jedinku. Kona¢no, moguée je odabrati uvjet pod kojim ¢e dijete doista i
zamijeniti odabranu jedinku: to moze, primjerice, biti samo ako je dijete bolje od odabrane jedinke, ili
pak moze biti uvijek (bez uvjeta).

Uocimo da kod ove vrste genetskog algoritma nastalo dijete ve¢ u sljedeéem trenutku moze postati
roditelj koji ée se krizati sa svojim pretcima i dalje stvarati potomke.
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Pseudokod 7.1 Pseudokod eliminacijskog genetskog algoritma.

P = stvori_poletnu_populaciju(VEL_POP)
evaluiraj(P)
ponavljaj_dok_nije_kraj
odaberi R1 i R2 iz P
D = krizaj(R1, R2)
mutiraj D
evaluiraj D
odaberi jednku iz populacije koja e eventualno biti zamijenjena stvorenim djetetom
odluc¢i hoce 1i dijete zamijeniti odabranu jedinku i po potrebi provedi zamjenu
kraj

7.1.2 Generacijski genetski algoritam

Za razliku od prethodno opisane vrste kod koje ne postoji ¢ista granica izmedu roditelja i djece,
generacijski genetski algoritam iz koraka u korak iz populacije roditelja stvara novu populaciju djece
koja potom postaju roditelji — stara populacija roditelja time odmah izumire. Shematski prikaz ove
vrste genetskog algoritma dan je na slici 7.3.

Nova 1 Mutacijia Krizanje

populacija

Stvaranje Proviera

slu¢ajne % Evaluacija p Y 3 Selekcija
- uvjeta

populacije

Kraj

Slika 7.3: Generacijski genetski algoritam.

Generacijski genetski algoritam iz trenutne populacije operatorima selekcije, krizanja i mutacije
gradi novu pomoénu populaciju sastavljenu iskljucivo iz djece (slika 7.4). Izvedba ove vrste genetskog
algoritma dana je pseudokodom 7.2, dok pseudokod 7.3 pokazuje modificiranu verziju koja garantira
elitizam.

Onog trenutka kada se izgradi nova populacija ¢ija je veli¢ina jednaka staroj, stara populacija
roditelja se odbacuje, a novoizgradena populacija djece postaje trenutna populacija. Moguce su i
izvedbe kod kojih se gradi populacija djece koja je veca od populacije roditelja (primjerice, k puta
veca) i gdje se na kraju iz te populacije probere potreban broj jedinki koje ¢e postati roditelji u
sljede¢oj generaciji (visak djece se odbaci).

Uod¢imo da se direktnom implementacijom prikazanog pseudokdda 7.2 dobiva algoritam koji nema
elitizma. FElitizam je svojstvo algoritma da ¢uva najbolje pronadeno rjegenje (odnosno da ga ne moze
izgubiti). Naime, sasvim je moguce da sva nastala djeca budu logija od najboljeg roditelja. Akti-
viranjem populacije djece i brisanjem populacije roditelja u tom slu¢aju dolazi do gubitka najboljeg
pronadenog rjeSenja. Ovome se moZe doskociti tako da se najprije u populaciju djece iskopira najbo-
lji roditelj (ili njih nekoliko), a ostatak populacije potom izgradi na uobic¢ajeni nac¢in. Upravo je ta
modifikacija prikazana pseudokédom 7.3.

Prilikom rjesavanja problema genetskim algoritmom, potrebno je definirati na¢in na koji kromosom
kodira rjesenje, nacin na koji se obavlja krizanje, na¢in na koji se obavlja mutacija te nacin na koji se
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operatori krizanja
i mutacije

Pomoc¢na Populacija
populacija P(t) P(t+1)

Populacija P(t)

Slika 7.4: Korak generacijskog genetskog algoritama.

Pseudokod 7.2 Pseudokod generacijskog genetskog algoritma.

P = stvori_poletnu_populaciju(VEL_POP)
evaluiraj(P)
ponavljaj_dok_nije_kraj
nova_populacija P’ = ()
ponavljaj_dok_je veli&ina(P’)<VEL_POP
odaberi R1 i R2 iz P
{D1, D2} = krizaj(R1, R2)
mutiraj D1, mutiraj D2
dodaj D1 i D2 u P’
kraj
Pp=pP
kraj

Pseudokod 7.3 Pseudokod generacijskog genetskog algoritma s elitizmom.

P = stvori_podetnu_populaciju(VEL_POP)
evaluiraj(P)
ponavljaj_dok_nije_kraj
nova_populacija P’ = ()
ubaci u novu populaciju dvije najbolje jedinke iz populacije P
ponavljaj_dok_je velicina(P’)<VEL_POP
odaberi R1 i R2 iz P
{D1, D2} = krizaj(R1l, R2)
mutiraj D1, mutiraj D2
dodaj D1 i D2 u P’
kraj
P =P
kraj
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odabiru jedinke za razmnozavanje. Krenimo redom.

Danas osim ove dvije "kanonske" verzije genetskog algoritma postoji i mnostvo varijacija. Primje-
rice, moguce je iz populacije roditelja odabrati podskup roditelja koji ¢e stvarati potomke pa samo njih
koristiti za generiranje populacije djece. Mogucée ja napraviti i varijantu u kojoj se generira vise djece
no §to je potrebno za sljedeéu populaciju, pa se potom nekim kriterijem proberu djeca koja ée éiniti
populaciju za sljede¢u generaciju (najjednostavniji kriterij jest sortirati populaciju djece po dobroti i
uzeti najbolje jedinke). Takoder, moguce je napraviti i izvedbu kod koje se nakon generiranja djece
napravi unija s populacijom roditelja i potom se iz te unije odaberu jednike koje ¢e ¢initi populaciju u
sljedecoj generaciji. Osim opisanih, mogu¢ je jo§ niz razli¢itih varijacija, i sve njih éemo zvati genetskim
algoritmom.

7.2 Prikaz rjeSenja

Najjednostavniji na¢in prikaza rjeSenja koji se koristi kod genetskih algoritama jest nizom bitova (engl.
bit-string), pri ¢emu se svaki kromosom (tj. jedinka) sastoji se od jednakog i fiksnog broja bitova.
Osim ovoga, moguéi su i drugi prikazi (permutacijski prikaz, prikaz matricama, prikaz poljima cijelih
brojeva, prikaz poljima decimalnih brojeva, isli¢no). U poglavlju 3 dan je osvrt na razli¢ite vrste prikaza
rjeSenja kao i nacin provodenja operacija modificiranja rjeSenja (u kontekstu genetskog algoritma takav
operator zovemo mutacijom) te operatora kombiniranja rjeSenja (u kontekstu genetskog algoritma takav
operator zovemo kriZanjem).

7.3 Operatori krizanja i mutiranja

U poglavlju 3 dan je detaljni prikaz niza operatora krizanja i mutiranja za razli¢ite vrste prikaza
rjeSenja; stoga se Citate upuéuje na to poglavlje. U nastavku éemo samo ukratko ponoviti popis
najcéescée koriStenih operatora.

e Binarna mutacija uz zadanu vjerojatnost mutacije bita p,, (slika 3.1 na stranici 21).
e Krizanje s jednom toc¢kom prekida (slika 3.2 na stranici 22).
e Krizanje s t tocaka prekida (slika 3.3 na stranici 22).

e Uniformno krizanje.

7.4 Operator selekcije

Selekcija je postupak kojim se odabiru jedinke iz populacije (najéesée u svrhu razmnozavanja). Vrste
selekcija detaljno su obradene u poglavlju 4. Stoga ¢emo ovdje spomenuti samo tri najcesce.

e Proporcionalna selekcija.

e Selekcija linearnim rangiranje.

e Turnirske selekcije.
Za detalje je potrebno prouciti poglavlje 4, a u nastavku ¢emo dati primjer izvedbe proporcionalne
selekcije.
7.4.1 Proporcionalna selekcija

Ova selekcija jo§ je poznata pod nazivom Roulette-wheel selection. ldeja je sljedeca: postavimo sve
jedinke na kolo, tako da bolja jedinka ima ve¢u povrsinu na kolu (vidi sliku 7.5). Potom zavrtimo kolo
i pogledamo na kojoj se je jedinki kolo zaustavilo. S obzirom da jedinki pripada to veéi dio dio oboda
kola $to ima veéu dobrotu, ponavljamo li eksperiment puno puta, bolje ¢e jedinke biti ¢esée birane od
losijih, i ta ée vjerojatnost biti upravo proporcionalna dobroti same jedinke.
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Slika 7.5: Ilustracija proporcionalne selekcije za slucaj 8 jedinki ¢ije su dobrote prikazane tablicom 7.1.

Tablica 7.1: Primjer razdiobe vjerojatnosti selekcije temeljem dobrote kod proporcionalne selekcije

Jedinka 1 2 3 4 5 6 7 8
Dobrota jedinke 6 4 36 04 08 12 24 16
Vjerojatnost odabira | 0.3 0.2 0.18 0.02 0.04 0.06 0.12 0.08

Programski, ovo moZzemo posti¢i tako da sve jedinke preslikamo na kontinuirani dio pravca duljine
1. Pri tome svaka jedinka dobiva dio proporcionalan njezinoj dobroti. Ako s fit(i) ozna¢imo dobrotu
i-te jedinke, a s len(i) oznafimo duljinu segmenta koji pripada toj jedinki, vrijedi:

fit(4)
> fit(F)”

Pogledajmo to na primjeru s 8 jedinki (tablica 7.1). Uoc¢imo da na ovaj na¢in normirana duljina
segmenta direktno odgovara i vjerojatnosti odabira odnosne jedinke.

len(i) =

1 K1 ] K2 ] K3 |K4|K5| K6 ] K7 ] K8 ]
I T T T T T T T 1

0.0 0.3 05 0.68 0.70.74 0.8 092 1.0

Slika 7.6: Tlustracija proporcionalne selekcije jedini¢nim pravcem za slucaj 8 jedinki ¢ije su dobrote
prikazane tablicom 7.1.

Stavimo li sve jedinke na segment pravca, dobit ¢emo situaciju prikazanu na slici 7.6. Odabir se
radi tako da generiramo slu¢ajni broj iz intervala [0, 1], i pogledamo u ¢ije je podruéje taj broj pao.
Primjerice, ako generiramo broj 0.77, odabrat ¢emo jedinku K6 (slika 7.7).

Spomenimo odmah i problem koji se javlja kod ovako izvedene proporcionalne selekcije i ilustrirajmo
ga na primjeru prikazanom u tablici 7.2.

Radi se o primjeru maksimizacije funkcije pri ¢emu za potrebe ovog primjera radimo sa samo
8 jedinki, a funkcija je takva da joj je maksimum neki relativno veliki broj (primjerice 2 - 10°). U
nekom trenutku populacija se sastoji od jedinki prikazanih u tablici 7.2. Uvidom u podatke vidimo
da je trenutno najbolje rjeSenje ono pod brojem 7. Medutim, vjerojatnost njegovog odabira prakticki
je jednaka vijerojatnosti odabira najgoreg rjeSenja u populaciji, i iznosi nesto vise od 12%. Problem
koji ovdje vidimo jest osjetljivost prikazanog algoritma odabira na skalu. Ako su funkcije dobrote
relativno mali brojevi koji se pri tome dosta razlikuju, algoritam radi zadovoljavaju¢e. Medutim, kako
vrijednosti dobrote jedinki rastu, tako se smanjuje relativna razlika izmedu njih i vjerojatnosti odabira
najgore i najbolje jedinke postaju ujednacene. RjeSenje ovog problema lezi ili u uporabi relativne
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T T T 1
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0.77

Slika 7.7: Tlustracija proporcionalne selekcije jedini¢nim pravcem za slucaj 8 jedinki ¢ije su dobrote
prikazane tablicom 7.1; odabran je broj 0, 77 $to odgovara jedinki Kg.

Tablica 7.2: Problem skale kod proporcionalne selekcije

Jedinka 1 2 3 4
Dobrota jedinke 1007 1008 1005 1008
Vjerojatnost odabira | 0.124768 0.124892  0.12452 (.124892

Jedinka 5 6 7 8
Dobrota jedinke 1003 1011 1017 1012
Vjerojatnost odabira | 0.124272 0.125263 0.126007 0.125387

dobrote (kao efektivna dobrota svake jedinke uzme se razlika izmedu dobrote jedinke i dobrote najgore
jedinke — §to je bitno manje osjetljivo na skalu) odnosno u uporabi prethodno opisanog rangiranja, gdje
se jedinkama temeljem njihovom ranga u populaciji dodijeli dobrota ($to je potpuno neosjetljivo na
skalu, ali zahtjeva sortiranje populacije), i potom se tako definirana dobrota koristi za proporcionalnu
selekciju.

7.4.2 k-turnirska selekcija

k-turnirska selekcija takoder je obradena u poglavlju 4. Kod ove selekcije iz populacije posredstvom slu-
¢ajnog mehanizma odabire k jedinki, i potom uzima najbolju (ili najgoru — ovisno za $to je koristimo).
Ukoliko trebamo n roditelja, naprosto ¢emo n puta ponoviti turnirsku selekciju.

U praksi se jedna modifikacija k-turnirske selekcije ¢esto koristi za izvedbu jednostavne vrste eli-
minacijskog genetskog algoritma. Koristi se takozvana pojednostavljena 3-turnirska selekcija. Naime,
prisjetimo se $to je potrebno za jedan ciklus eliminacijskog genetskog algoritma: trebamo odabrati dva
roditelja, krizati ih i generirati dijete, dijete mutirati, iz populacije odabrati tre¢u jedinku i odluéiti hoce
li stvoreno dijete izbaciti tu jedinku iz populacije. Uporabom pojednostavljene 3-turnirska selekcija sve
opisano rijesdi se odjednom: iz populacije se nasumice izvuku tri jedinke (kao kod 3-turnirske selekcije).
Medu te tri jedinke se pronade najgora jedinka. Dvije preostale jedinke krizaju se i generiraju dijete
koje se mutira i iz populacije izbacuje upravo onu izabranu najgoru jedinku.

7.5 Genetsko programiranje

Genetsko programiranje tehnika je izuzetno srodna genetskom algoritmu. Razlika je u tome sto kro-
mosom predstavlja program koji je rjeSenje zadanog problema. Tipi¢na struktura podataka koja se
kod genetskog programiranja koristi za prikaz kromosoma jest stablo.

Pogledajmo to na jednostavnom primjeru. Mjerenjem izlaza nekog procesa snimljena je njegova
ulazno-izlazna karakteristika (tablica 7.3).

Zanima nas algebarski izraz koji najbolje opisuje tabeliranu funkciju (graficki prikaz dan je na slici
7.8).

Zadatak genetskog programiranja jest pronaéi funkciju koja dobro aproksimira ove vrijednosti.
Sjetimo se da se svaka funkcija moZe prikazati operatorskim stablom. Primjerice, funkciju:

flx)=2-sin(3-z)+4-cos(6-x)
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Tablica 7.3: Primjer funkcije jedne varijable za aproksimaciju genetskim programiranjem

X

f(x)

0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9

1
1.1
1.2
1.3
14
1.5

4
3.892383
2.578716
0.657845

-1.0855
-1.96498
-1.63934
-0.23462
1.700922
3.393531
4.122921
3.485439
1.548364
-1.15971
-3.82031
-9.99958
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X

f(x)

1.6
1.7
1.8
1.9

2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9

-5.93108
-4.70869
-2.32285
0.472592
2.816585
4.031366
3.846619
2.480139
0.548066
-1.16275
-1.97962
-1.58571
-0.13352
1.809713
3.465504

UA Karakteristika

Izlaz

WMaz

Slika 7.8: Graficki prikaz ulazno-izlazne karakteristike sustava; vrijednosti odgovaraju onima prikaza-

nima tablicom 7.3.
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Slika 7.9: Prikaz funkcije operatorskim stablom.

Roditelj 1

Slika 7.10: Izvedba kriZzanja kod genetskog programiranja.

je mogucée prikazati stablom prikazanim na slici 7.9.

Kromosomi kod genetskog programiranja upravo su operatorska stabla, €iji ¢vorovi mogu biti,
primjerice, aritmeticke operacije (+, —, -, /), ugradene funkcije (sin, cos), konstante (bilo koji cijeli ili
decimalni broj) te varijable. Sto se vige vrsta Evorova dozvoli, ve¢a je Sansa da se pronade adekvatno
stablo koje odgovara zadanoj funkciji, ali raste i vrijeme potrebno za njegov pronalazak.

Evaluacija kromosoma u naSem sluéaju moZe se izvesti kao ukupna suma razlike izlaza funkcije
u promatranoj toc¢ki i izmjerenog podatka (ili mozemo racunati srednje kvadratno odstupanje), po
svim tockama za koje imamo zadane podatke. Krizanje dvaju roditelja tipi¢no se radi tako da se neko
podstablo jednog roditelja zamijeni nekim podstablom drugog roditelja (slika 7.10).

Operator mutacije moze se izvesti na vise nacina — primjerice, slu¢ajnom zamjenom ¢vora, brisanjem
podstabla i zamjenom s novim slu¢ajno stvorenim podstablom, zamjenom redosljeda djece i sl. Jedan
primjer prikazan je na slici 7.11.

Jednom kada smo definirali sve potrebno (nadin prikaza kromosoma, nadin evaluacije, djelova-
nje operatora krizanja i mutacije) postupak je dalje standardan (jednak kao kod klasi¢nog genetskog
algoritma).
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Kromosom

Mutirani kromosom

Slika 7.11: Izvedba mutacije kod genetskog programiranja.

Uoc¢imo takoder da problem koji rjeSavamo genetskim programiranjem ne mora biti ovako jednos-
tavan. Zamislimo sljedeé¢i primjer: imamo parove podataka (slucajno stvoreno polje brojeva, sortirano
polje brojeva). Sjetimo 1i se da se svaki program moze prikazati sintaksnim stablom — mogli bismo de-
finirati dozvoljene vrste ¢vorova, i potom traziti genetskim programiranjem program koji nesortirana
polja prevodi u sortirana. Kromosom bi tada doslovno bio program koji bismo uporabom jezi¢nog
procesora mogli prevesti, pokrenuti i evaluirati njegov rad.
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Poglavlje 8

Mravlji algoritmi

8.1 Uvod

Mravi su izuzetno jednostavna bi¢a — usporedimo li ih, primjerice, s ¢ovjekom. No i tako jednostavna
bi¢a zahvaljujuéi socijalnim interakcijama postizu zadivljuju¢e rezultate. Sigurno ste puno puta u
zivotu naisli na mravlju autocestu — niz mrava koji u koloni idu jedan za drugim prenoseé¢i hranu
do mravinjaka. O ponaSanju ovih stvorenja snimljen je ¢itav niz dokumentarnih filmova: o njihovoj
suradnji, o organizaciji mravinjaka, o nevjerojatnoj kompleksnosti i veli¢ini njihovih kolonija. No kako
jedno jednostavno bice poput mrava moZze ispoljavati takvo ponaganje?

Mnostvo razli¢itih znanstvenih disciplina iskazalo je interes za mrave. Nama su mravi posebno
zanimljivi iz vrlo prakti¢nog razloga — mravi uspjesno rjeSavaju optimizacijske probleme. Naime,
uofeno je da ée mravi uvijek pronaéi najkraéi put izmedu izvora hrane i njihove kolonije, §to ée im
omoguciti da hranu dopremaju maksimalno brzo. Da bi misterij bio jo§ veéi, spomenimo samo da
mravlje vrste ili uopée nemaju razvijen vidni sustav, ili je on ekstremno los.

Kako bi istrazili ponasanje mrava, Deneubourg i suradnici [Goss et al., 1989, Denebourg et al.,
1990] napravili su niz eksperimenata koriste¢i dvokraki most postavljen izmedu mravinjaka i hrane
(slika 8.1).

Mravi prilikom kretanja ne koriste osjet vida, ve¢ je njihovo kretanje odredeno socijalnim interak-
cijama s drugim mravima [Bonabeau et al., 1997a,b|. Na putu od mravinjaka do hrane, te na putu od
hrane do mravinjaka, svaki mrav ostavlja kemijski trag — feromone. Mravi imaju razvijen osjet fero-
mona, te prilikom odlu¢ivanja kojim putem krenuti tu odluku donose obzirom na jakost feromonskog
traga koji osje¢aju. Tipi¢no, mrav ¢e se kretati smjerom jaceg feromonskog traga.

Deneubourg i suradnici prilikom eksperimenata varirali su duljine krakova mosta. U prvom eks-
perimentu oba su kraka jednako duga. Mravi su na pocetku u podjednakom broju krenuli preko oba
kraka. Nakon nekog vremena, medutim, dominantni dio mrava kretao se je samo jednim krakom (slu-
¢ajno odabranim). Objasnjenje je sljedece. Na pocetku, mravi slu¢ajno odabiru jedan ili drugi krak, i

15 cm

A
v

mravinjak

Slika 8.1: Eksperiment dvokrakog mosta (prvi).

89
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mravinjak

Slika 8.2: Eksperiment dvokrakog mosta (drugi).

//\ Nakon 30
minuta:
Kraci krak je odvojen ,/\

hrana mravinjak hrana

[
mravinjak

Slika 8.3: Eksperiment dvokrakog mosta (trec¢i).

kre¢udi se njima ostavljaju feromonski trag. U nekom trenutku dogodi se da nekoliko mrava vise krene
jednim od krakova (uslijed slucajnosti) i tu nastane veca koncentracija feromona. Privuceni ovom
ve¢om koli¢inom feromona, jo§ vise mrava krene tim krakom 8to dodatno poveca koli¢inu feromona. S
druge strane, kako drugim krakom krene manje mrava, koli¢ina feromona koja se osvjezava je manja,
a feromoni s vremenom i isparavaju. Ovo u konacnici dovodi do situacije da se stvori jaki feromonski
trag na jednom kraku, i taj feromonski trag privuce najveéi broj mrava. Eksperiment je ponovljen vise
puta, i uoceno je da u prosjeku u 50% sluc¢ajeva mravi biraju jedan krak, a u 50% slucajeva biraju
drugi krak.

Sljededi eksperiment napravljen je s dvokrakim mostom kod kojeg je jedan krak dvostruko dulji
od drugoga (slika 8.2). U svim pokuSajima eksperimenta pokazalo se je da najve¢i broj mrava nakon
nekog vremena bira krad¢i krak.

Ovakvo ponaSanje na makroskopskoj razini — pronalazak najkrace staze izmedu hrane i mravinjaka
rezultat je interakcija na mikroskopskoj razini — interakcije izmedu pojedinih mrava koji zapravo nisu
svjesni "8ire slike" [Camazine et al., 2001, Haken, 1983, Nicolis and Prigogine, 1977]. Takvo ponasanje
temelj je onoga §to danas znamo pod nazivom izranjajuca inteligencija (engl. emerging intelligence).

Kona¢no, kako bi se provjerila dinamika odnosno sposobnost prilagodbe mrava na promjene, na-
pravljen je trec¢i eksperiment (slika 8.3).

Kod ovog eksperimenta mravinjak i izvor hrane najprije su spojeni jednokrakim mostom (¢iji je
krak dugacak). Mravi su krenuli tim krakom do hrane i natrag. Nakon 30 minuta kada se je situacija
stabilizirala, mostu je dodan drugi, dvostruko kraé¢i krak. Medutim, eksperiment je pokazao da se je
najveéi dio mrava i dalje nastavio kretati duljim krakom, zahvaljujuéi stvorenom jakom feromonskom
tragu.
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Mravinjak

Izvor hrane

Slika 8.4: Primjer pronalaska hrane.

8.2 Pojednostavljeni matematicki model

Matematicki model koji opisuje kretanje mrava dan je u [Dorigo and Stiitzle, 2004]. Mravi prilikom
kretanja u oba smjera (od mravinjaka pa do izvora hrane, te od izvora hrane pa do mravinjaka) nepres-
tano ostavljaju feromonski trag. Stovise, neke vrste mrava na povratku prema mravinjaku ostavljaju
to jafi feromonski trag sto je izvor pronadene hrane bogatiji. Simulacije ovakvih sustava, posebice
uzmemo li u obzir i dinamiku isparavanja feromona izuzetno su kompleksne. Medutim, ideje i zakoni-
tosti koje su ovdje uocene nasle su primjenu u nizu mravljih algoritama — u donekle pojednostavljenom
obliku.

Pogledajmo to na primjeru. Izmedu mravinjaka i izvora hrane nalazi se niz tunela (slika 8.4, tuneli
su modelirani bridovima grafa).

Ideja algoritma je jednostavna. U fazi inicijalizacije, na sve se bridove postavi ista (fiksna) koli¢ina
feromona. U prvom koraku, mrav iz mravinjaka (¢vor 1) mora odluéiti u koji ¢e ¢vor krenuti. Ovu
odluku donosi na temelju vjerojatnosti odabira brida pfj:

T .
pfj _ 72&55 =g ako je j € NZ-’“
0, ako je j ¢ NF

pri ¢emu 7;; predstavlja vrijednost feromonskog traga na bridu izmedu ¢vorova 7 i j, a a predstavlja
konstantu. Skup Nf predstavlja skup svih indeksa svih ¢vorova u koje je u koraku k moguée prijeéi
iz ¢vora i. Konkretno, u nafem slucaju Ni{ = 2,3,4. Ako iz &vora i nije moguce prije¢i u &vor j,
vjerojatnost ¢e biti 0. Suma u nazivniku prethodnog izraza ide, dakle, po svim bridovima koji vode
do évorova u koje se moze stiéi iz ¢vora .

Nakon §to odabere sljede¢i ¢vor, mrav ponavlja proceduru sve dok ne stigne do izvora hrane (¢vor
11). Uo¢imo kako se rjesenje problema ovom tehnikom gradi dio po dio — mravlji algoritmi pripadaju
porodici konstrukcijskih algoritama.

Jednom kada stigne do izvora hrane, mrav zna koliki je put preSao. Nasi umjetni mravi feromone
tipi¢no ostavljaju na povratku, i to na nadin da je koli¢ina feromona proporcionalna dobroti rjeSenja
(odnosno obrnuto proporcionalna duljini puta). AZuriranje radimo za sve bridove kojima je mrav
prosao, i to prema izrazu:

Tij < Tij + ATk
gdje je:

1
ATk ==
T L,
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[ o]

Broj gradova: 30 Duljina: 1113.01

Snimi \ Ucitaj

Slika 8.5: RjeSenje TSP-a dobiveno jednostavnim mravljim algoritmom.

pri ¢emu je L duljina pronadenog puta. Isparavanje feromona modelirano je izrazom:

Tij <= Tij - (1 = p)

gdje je p brzina isparavanja (iz intervala 0 do 1). Isparavanje se primjenjuje na sve bridove grafa.
Ovaj pristup, dakako, ima svojih problema. Primjerice, kada mrav dinamicki gradi put, ako se u
svakom ¢voru dopusti odabir bilo kojeg povezanog ¢vora, moguce je dobiti cikluse, §to je nepozeljno.
Takoder, azuriranje feromonskog traga nakon svakog mrava pokazalo se je kao lose.
Temeljeéi se na opisanim principima moguce je napisati jednostavan optimizacijski algoritam, $to
je prikazano pseudokodom 8.1.

Pseudokod 8.1 Pseudokod jednostavnog mravljeg algoritma.

ponavljaj dok nije kraj
ponovi za svakog mrava
stvori rjesSenje
vrednuj rjeSenje
kraj ponovi
odaberi podskup mrava
ponovi za odabrane mrave
azuriraj feromonske tragove
kraj ponovi
ispari feromonske tragove
kraj ponavljanja

Algoritam radi s populacijom od m mrava, pri ¢emu u petlji ponavlja sljedece. Svih m mrava pusti
se da stvore rjeSenja, i ta se rjeSenja vrednuju (izracunaju se duljine puteva). Pri tome, svaki mrav
prilikom izgradnje pamti do tada predeni put, i kada treba birati u koji sljedeé¢i ¢vor krenuti, automatski
odbacuje ¢vorove kroz koje je veé prosao (skupovi NZ;). Tek kada je svih m mrava stvorilo prijedloge
rjesenja, odabire se n < m mrava koji ¢e obaviti azuriranje feromonskih tragova (pri tome n moze biti
¢ak 1 jednak m, §to znaci da svi mravi azuriraju feromonske tragove, iako se je takav pristup pokazao
kao losa praksa, pa je bolje pustiti samo bolji podskup ili ¢ak samo najbolji mrav obavi azuriranje).
Potom se primjenjuje procedura isparavanja feromona, i postupak se ciklicki ponavlja.

Kako bi se ilustrirao rad ovog algoritma, napisana je implementacija u Javi, i to na problemu
trgovackog putnika s 30 gradova (podsjetimo se — radi se o NP teskom problemu; dobiveno rjesenje kao
i rjeSavani problem prikazani su na slici 8.5).
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Napredak jednostavnog mravljeg algoritma

Duljina puta
(5]
=
=
o
-
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— = = = o
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Iteracija

|—PFUSJEEFIU rjiegenje populacie —— Majbolje pronadeno rjiegenje |

Slika 8.6: Napredak jednostavnog mravljeg algoritma.

Rezultati su dobiveni uz sljedeée parametre: m = 40, p = 0.2, « = 1, maksimalni broj iteracija
iznosi 500. Feromonski tragovi svih bridova izvorno su postavljeni na ﬁ. Sa slike se moze uoditi da
pronadeno rjeSenje nije idealno, ali je vrlo blizu optimalnog. Kvaliteta pronadenih rjesenja kroz epohe
prikazana je na slici 8.6, gdje se moZze pratiti najbolje pronadeno rjeSenje kao i prosje¢no pronadeno
rjeSenje.

Sada nakon §to smo opisali kako primijeniti prikazane ideje, pogledajmo stvarne algoritme koji se
danas koriste.

8.3 Algoritam Ant System

Algoritam Ant System predlozili su Dorigo i suradnici [Dorigo and Stiitzle, 2004, Dorigo et al., 1991,
Colorni et al., 1992]. Prilikom inicijalizacije grafa, na sve bridove deponira se koli¢ina feromona koja je
nesto veca od ocekivane koli¢ine koju ¢e u jednoj iteraciji algoritma deponirati mravi. Koristi se izraz:

m
- Cnn

gdje je C™ najkrac¢a duljina puta pronadena nekim jednostavnim algoritmom (poput algoritma
najblizeg susjeda). Ideja je zapravo dobiti kakvu-takvu procjenu duljine puta od koje ¢e mravi dalje
traziti bolja rjeSenja, te ponuditi optimalnu pocetnu tocku za rad algoritma. Prema [Dorigo and
Stiitzle, 2004|, uz premali 7y pretraga ¢e brzo biti usmjerena prema podrucju koje su mravi slu¢ajno
odabrali u prvoj iteraciji, a uz preveliki 7y koli¢ine feromona koje mravi ostavljaju u svakoj iteraciji
bit ¢e premale da bi mogle usmjeravati pretragu, pa ¢e se morati potrositi puno iteracija kako bi
mehanizam isparavanja uklonio vigak feromona.

Rad algoritma zapocinje tako Sto m mrava stvara rjeSenja problema. U slu¢aju TSP-a, mravi se
slu¢ajno rasporeduju po gradovima iz kojih tada zapocinju konstrukciju rjesenja. Prilikom odluéivanja
u koji grad krenuti, umjesto prethodno prikazanog pravila, mravi koriste slucajno proporcionalno pravilo
(engl. random proportional rule) koje ukljuCuje dvije komponente: jakost prethodno deponiranog
feromonskog traga te vrijednost heuristicke funkcije. Vjerojatnost prelaska iz grada ¢ u grad j odredena
je izrazom:
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(e B
Tij'nij k . . Nk.
pfj _ ZzeNk Tﬁ'nz‘ﬁl , ako je g € IV,
0, ako je j ¢ NF

7; je pri tome heuristicka informacija koja govori koliko se ¢ini da je dobro iz grada i otiéi u
grad j. Ovo je tipi¢no informacija koja je poznata unaprijed, i u sluéaju problema trgovackog putnika
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racuna se kao n;; = %j, gdje je d;; udaljenost grada ¢ od grada j. Parametri ai 3 pri tome odreduju
ponasanje samog algoritma. Ako je o = 0, utjecaj feromonskog traga se ponistava, i pretrazivanje se
vodi samo heuristickom informacijom. Ako je pak 8 = 0, utjecaj heuristicke informacije se ponistava, i
ostaje utjecaj iskljucivo feromonskog traga, Sto Cesto dovodi do prebrze konvergencije suboptimalnom
rjesenju (gdje mravi slijede jedan drugoga po relativno logoj stazi). Dobri rezultati postizu se uz o =~ 1
18 izmedu 21 5.

Nakon $to su svi mravi napravili rjeSenja, rjeSenja se vrednuju. Potom se pristupa isparavanju
feromona sa svih bridova, prema izrazu:

Tij — Tij * (1 — p).

Nakon isparavanja, svi mravi deponiraju feromonski trag na bridove kojima su prosli, i to propor-
cionalno dobroti rjesenja koje su pronasli:

m
k
k=1
pri ¢emu je:
A ﬁ, ako je brid ¢-j na stazi k-tog mrava
B — ‘
K 0, inace

Implementacija ovog algoritma dana je pseudokodom 8.2.

Pseudokod 8.2 Pseudokod algoritma Ant System.

ponavljaj dok nije kraj
ponovi za svakog mravca
stvori rjeSenje
vrednuj rjeSenje
kraj ponovi
ispari feromonske tragove
ponovi za sve mrave
azuriraj feromonske tragove
kraj ponovi
kraj ponavljanja

U svrhu ilustracije rada algoritma napravljen je program u programskom jeziku Java, i pokrenut
nad problemom trgovackog putnika s 30 gradova. Parametri algoritma su redom: m = 30, o = 1,
8 =2, p=0.5. Algoritam je zaustavljen nakon 500 iteracija. Rezultati su prikazani na slikama 8.7 i
8.8.

Elitisticka verzija algoritma (engl. FElitist Ant System — EAS) predlozena je kao poboljsanje algo-
ritma u [Dorigo et al., 1991, 1996]. Kod ove verzije dodatno se pamti globalno najbolje pronadeno
rjeSenje. U svakoj iteraciji to se rjeSenje takoder koristi za azuriranje feromonskih tragova s odrede-
nom tezinom e. Ovo si moZemo predociti kao da postoji jo§ jedan mrav (oznafimo ga s bs) koji u
svakoj iteraciji prode upravo najboljim zapamdcéenim putem. Pravilo aZuriranja feromona tada dobiva
jo§ jedan ¢lan, pa glasi:

m
Tij < Tij + ZATZE +eé- ATZ%S
k=1
U [Dorigo and Stiitzle, 2004] se kao vrijednost konstante e navodi upravo broj mrava m.
Prema [Bullnheimer et al., 1999], dodatno poboljsanje donosi algoritam rangirajuceg sustava mrava
(engl. Rank-based Ant System). Kod ovog algoritma, nakon §to svi mravi stvore rjeSenja, mravi se
sortiraju prema kvaliteti rjeSenja. AZzuriranje feromona obavlja samo najboljih w — 1 mrava (i to
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Slika 8.7: RjeSenje TSP-a dobiveno algoritmom Ant System.
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Slika 8.8: Napredak algoritma Ant System.
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proporcionalno svojem rangu), te mrav koji ¢uva globalno najbolje rjesenje (koje ulazi s najvec¢im
utjecajem):

w—1
Tij < Tij + Z(w - k)ATi];- +w - ATf’jS
k=1

Svaki mrav pri tome azurira samo bridove koji su dio njegovog puta (za sve ostale bridove ATZ-]; =0).
Maz-Min Ant System (MMAS) [Stiitzle and Hoos, 1997, 2000, 1999] jos je jedno unaprjedenje
algoritma Ant System, koje uvodi 4 modifikacije.

1. Samo najbolji mrav smije obavljati azuriranje feromona. Postoje varijante algoritma koje azuri-
ranje dopustaju samo globalno najboljem mravu, varijante algoritma koje azuriranje dopustaju
samo najboljem mravu u trenutnoj iteraciji, te varijante algoritma koje azuriranje dopustaju i
globalno najboljem i najboljem u svakoj iteraciji, i to razli¢itim intenzitetom.

2. Kako bi se sprijecila prerana stagnacija algoritma zbog prethodne modifikacije, uvodi se gornja
i donja granica na jakost feromonskog traga: 7i; € [Tmin, Tmax)-

3. Inicijalizacija algoritma feromonski trag na svim bridovima postavlja na njihovu maksimalnu
vrijednost. Ovo zajedno s niskom stopom isparavanja (predlaze se p = 0.02) osigurava da mravi
na pocetku obavljaju Siroko pretrazivanje prostora rjesenja.

4. Svaki puta kada algoritam dode u stagnaciju, odnosno kada nema poboljSanja u kvaliteti rje-
Senja unutar zadanog broja iteracija, obavlja se reinicijalizacija feromongkih tragova na njihove
maksimalne vrijednosti.

Gornja granica pri tome se postavlja na vrijednost:

1
Tmax = m

i azurira svaki puta kada se pronade novo najbolje rjesenje C?. Donja granica odredena je para-
metrom a prema izrazu:
__ Tmin

Tmin = P

gdje je a parametar koji je potrebno izabrati. Pri svakoj promjeni gornje granice, algoritam automatski
mijenja i donju granicu.

Danas postoji jos niz drugih varijanti mravljih algoritama, a zainteresirani ¢itatelj se upucéuje na
[Dorigo and Stiitzle, 2004].
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Poglavlje 9

Algoritam roja cestica

9.1 Uvod

Algoritam roja cestica (engl. Particle Swarm Optimization) otkriven je sasvim sluc¢ajno, pri pokusaju
da se na rac¢unalu simulira kretanje jata ptica. C. W. Reynolds u svom radu [Reynolds, 1987] promatra
jato ptica kao sustav Cestica, gdje svaka Cestica (tj. ptica) svoj let ravna prema sljede¢im pravilima: (i)
izbjegavanje kolizija s bliskim pticama, (ii) uskladivanje brzine leta s bliskim pticama te (iii) pokusaj
ostanka u blizini drugih ptica. Inspiriran ovim i sli¢nim radovima, R. C. Eberhart i J. Kennedy shvaéaju
da se takav sustav moze koristiti kao optimizator, te svoje ideje objavljuju 1995. godine u dva temeljna
rada [Kennedy and Eberhart, 1995, Eberhart and Kennedy, 1995]. Eberhart, Simpson i Dobbins
1996. godine izdaju knjigu [Eberhart et al., 1996] o uporabi algoritma roja Cestica kao univerzalnog
optimizacijskog alata. Tako je, primjerice, u knjizi opisana vrlo uspje$na primjena algoritma roja
Cesta za treniranje umjetne neuronske (to¢nije, unaprijedne umjetne neuronske mreze ili viseslojnog
perceptrona), gdje se algoritam koristi kao zamjena algoritma Backpropagation. Konano, 1997. godine
Eberhart i Kennedy objavljuju rad o prilagodbi algoritma za rad nad diskretnim domenama [Kennedy
and Eberhart, 1997]. Sam algoritam u odredenoj mjeri inspiriran je i sociologkim interakcijama izmedu
pojedinaca u populaciji, gdje svaki pojedinac pamti svoje do tada pronadeno najbolje rjeSenje problema,
te ima uvid u najbolje pronadeno rjeSenje svojih susjeda, te pretrazivanje usmjerava uzimajuéi u obzir
obje komponente.

9.2 Opis algoritma

Algoritam roja Cestica je populacijski algoritam. Populacija se sastoji od niza jedinki (Cestica) koje
lete kroz visedimenzijski prostor koji pretrazuju, i pri tome svoj poloZzaj mijenjaju temeljem vlastitog
iskustva, te iskustva bliskih susjeda (¢ime se modeliraju socijalne interakcije izmedu jedinki). Prilikom
odredivanja smjera kretanja, svaka jedinka u odredenoj mjeri uzima u obzir svoje do tada pronadeno
najbolje rjesenje (individualni faktor), te najbolje pronadeno rjeSenje svoje bliske okoline (socijalni
faktor). Utjecaj koji svaka od ovih komponenti ima uvelike odreduje ponasanje same jedinke: radi li
istrazivanje prostora stanja (ukoliko je dominantni individualni faktor) ili fino podesavanje pronadenog
rjeSenja (ukoliko je dominantni socijalni faktor). Na ovaj nadin sam algoritam kombinira globalno
pretrazivanje prostora stanja te lokalnu pretragu kojom se obavlja fino podeSavanje rjeSenja.

Pseudokod 9.1 prikazuje ideju algoritma roja ¢estica. Algoritam koristi populaciju veli¢ine VEL_POP,
te pretrazuje DIM-dimenzijski prostor rjeSenja. Pri tome x sadrzi trenutne pozicije svih Cestica a v
njihove brzine. Polja x i v su dvodimenzijska: imaju onoliko redaka koliko ima &estica, te onoliko
stupaca koliko rjesenje ima dimenzija. Cestice pretrazuju ograniCeni prostor rjeSenja, a granice se
¢uvaju u poljima xmin i xmazx. Brzina svake Cestice (te u svakoj dimenziji) ogranic¢ena je svojom
minimalnom i maksimalnom vrijednosti (primjerice, od -5 do +5), §to ¢uvaju polja vmin i vmaz.

Algoritam zapocinje inicijalizacijom populacije. Svaka se ¢estica smjesta na neku sluc¢ajno odabranu
poziciju, i dodjeljuje joj se neka sluc¢ajno odabrana brzina.

Slijedi glavni dio algoritma koji se ponavlja tako dugo dok se ne ispuni uvjet zaustavljanja (prona-
lazak dovoljno dobrog rjesenja ili dostizanje maksimalnog broja iteracija).
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Pseudokod 9.1 Pseudokod algoritma roja Cestica.

// inicijaliziraj_populaciju:
za i = 1 do VEL_POP
za d iz 1 do DIM
x[1] [d] = random(xmin[d], xmax[d])
v[i] [d] random(vmin[d], vmax[d])
kraj
kraj

ponavljaj dok nije kraj

// evaluiraj_populaciju:
za i = 1 do VEL_POP

f[i] = funkcija(x[il);
kraj

// ima 1li Cestica svoje bolje rjeSenje?
za 1 = 1 do VEL_POP
ako je f[i] bolji od pbest_f[i] tada
pbest_f[i] = f[i]
pbest[i] = x[i]
kraj
kraj

// ima 1i Cestica globano najbolje rjeSenje?
za 1 = 1 do VEL_POP
ako je f[i] bolji od gbest_f[i] tada
gbest_f[i] = f[i]
gbest[i] = x[i]
kraj
kraj

// aZuriraj brzinu i poziciju &Cestice
za i = 1 do VEL_PQOP
za d iz 1 do DIM
v[i][d] = v[i]l[d] + cl*rand()*(pbest[i] [d]-x[i][d])
+ c2*rand () *(gbest [d]-x[i] [d])

v[il[d] = iz_opsega(v[il[d], vmin[d], vmax[d])
x[1]1[d] = x[i][d] + v[i][d]
kraj

kraj
kraj




9.2. OPIS ALGORITMA 101

{cz -(gbest — X)

- gbest
zateceni
novi polozaj ~ .. polozaj
Cestice O Cestice
= O x
C\'\J@*
7 a
b
X' pbest

/
/
/

¢, - (pbest —X) V

Slika 9.1: Graficki prikaz pomaka Cestice kod algoritma roja Cestice.

e Za svaku se Cesticu izra¢una vrijednost funkcije u tocki koju Cestica predstavlja.

e Za svaku se Cesticu provjeri njeno do tada zapamdéeno najbolje rjeSenje i njeno novo pronadeno
rjeSenje. Ako je novo bolje, pamti se kao novo najbolje rjeSenje te ¢estice. U pseudokodu ovo se
pamti u dvodimenzijskom polju pbest (engl. particles best solution). Potrebno je pamtiti rjeSenje
i vrijednost funkcije u tom rjesenju.

e U c¢itavoj populaciji se pronade najbolje rjeSenje, i ako je prethodno zapamdéeno globalno rjesenje
lodije, azurira se na novo pronadeno. U pseudokodu ovo se pamti u polju gbest (engl. global best
solution). Potrebno je pamtiti rjeSenje i vrijednost funkcije u tom rjesenju.

e Za svaku Cesticu se obavlja azuriranje trenutne brzine a potom i polozaja. Najprije se obavi azuri-
ranje brzine tako da se na trenutnu brzinu doda individualna komponenta modulirana faktorom
individualnosti (c;) i slu¢ajnim brojem iz intervala [0, 1] te socijalna komponenta modulirana
faktorom socijalnosti (c2) i slu¢ajnim brojem iz intervala [0,1]. Potom se provjeri je li brzina
izvan dozvoljenog raspona, i ako je, korigira se. Kona¢no, u skladu s novom brzinom azurira se
polozaj Cestice.

Kako vidimo iz opisanoga, azuriranje se obavlja prema sljede¢im izrazima:

Vi,d = Vi,g + c1 - rand() - (pbest; 4 — ) + ¢ - rand() - (gbesty — x)

Faktori ¢; i co uobitajeno se postavljaju na 2.0. Vecéa vrijednost faktora c¢; omoguéit ée veci
stupanj individualnosti jedinke i time poticati istrazivanje prostora, dok vec¢a vrijednost faktora co
jaci naglasak stavlja na najbolje rjeSenje koje je ¢itav kolektiv do tada pronagao, i time osigurava
detaljnije istrazivanje okoline tog rjeSenja. Slika 9.1 jednostavnim vektorskim prikazom ilustrira "sile"
koje djeluju na kretanje Cestice, i pretpostavlja da se sve dimenzije vektora razlike pbest i * mnoze
istim slu¢ajno generiranim brojem (ista je pretpostavka i za vektor razlike gbest i x). Takoder, slika je
nacrtana uz ¢; = 2.01 ¢c9 = 2.0.

Prema formuli za aZuriranje brzine, nova brzina rezultat je triju komponenti: vektora @, bidc
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Vektor @ predstavlja pomak prema najboljem rjeSenju koje je pronasla sama jedinka, odgovarajuce
skaliranom. Vektor b predstavlja pomak prema najboljem rjeSenju kolektiva, takoder odgovarajuce
skaliranom. Vektor ¢ poprima staru trenutnu vrijednost brzine, i zapravo predstavlja inerciju same
¢estice. Rezultantna brzina suma je sva tri djelovanja: ¢estica se po inerciji dalje nastavlja gibati, i pri
tome brzinu djelomiéno modificira uslijed privlacenja svojeg i kolektivnog najboljeg rjesenja.

9.3 Utjecaj parametara i modifikacije algoritma

Da bismo pokrenuli opisani algoritam, nuzno je odrediti vrijednosti svih parametara. Pogledajmo
kakav je njihov utjecaj na rad algoritma.

OgraniCenje brzine nuzno je jer bez njega algoritam moze doé¢i u divergentno stanje. Stavimo li
ograniCenje brzine preveliko, Cestica moze preletiti preko podrucja dobrih rjesenja. Stavimo li pak
ograniCenje brzine na premalu vrijednost, moze se dogoditi situacija da Cestica ostane zatoCena u
lokalnim optimumima — kako je brzina premala, Cestica se viSe ne moZe se oteti utjecaju lokalnog
optimuma. Prema [Eberhart and Shi, 2001|, vmaz se tipi¢no stavlja na 10% do 20% raspona prostora
koji se pretrazuje.

Konstante c; i cag modeliraju jakost privlacne sile izmedu najboljih rjesenja i ¢estice — §to veéi broj,
to je vecéa privlacna sila pa ée Cestica moéi manje istrazivati.

Veli¢ina populacije tipi¢no se kre¢e od 20 do 50. Naravno, postoje i problemi kod kojeg se do
zadovoljavajucéeg rjeSenja dolazi tek s veé¢im populacijama.

9.3.1 Dodavanje faktora inercije

Proces pretrazivanja prostora uobicajeno se podijeliti u dva koraka. U prvom korak obavlja se grubo
pretrazivanje kako bi se locirala "zanimljiva" podru¢ja, a potom se u drugom koraku obavlja fino
pretrazivanje unutar lociranih kandidata. Kako bi se osiguralo ovakvo ponasSanje, izraz za azuriranje
brzine modificira se na sljedeéi nadin:

vi,g = w(t) - viq + c1 -rand() - (pbest; 4 — x) + ¢z - rand() - (gbest, — )

Inercijska komponenta brzine mnozi se vremenski promjenjivim faktorom w. Inicijalno, w se pos-
tavlja na vrijednost blizu 1 (primjerice, 0.9), a s pove¢anjem broja iteracija t vrijednost se smanjuje
prema nekoj minimalnoj vrijednosti. AKo S Waz 1 Wmin 0znadimo Zeljenu maksimalnu i minimalnu
vrijednost, te s T oznadimo iteraciju u kojoj tezinski faktor treba pasti na wpn, za azuriranje mozemo
koristiti sljedeéi izraz:

w(t) = { % ' (wmm - wmax) + Wmaz, t<T

Wmin, t>T.

AZuriranje pozicije Cestice radi se na uobi¢ajeni nadin.

9.3.2 Stabilnost algoritma

Veé¢ smo spomenuli da je jedan od nacina da se pokusa osigurati stabilnost algoritma (u smislu da se
sprijeci divergencija) ograni¢avanje iznosa brzine. Matematitka analiza samog algoritma (vidi [Clerc,
1999]) pokazuje da se stabilnost moZe postiéi ako se izraz za azuriranje brzine modificira dodavanjem
faktora ogranicenja (engl. constriction factor) K:

via = K - [vig+ c1 - rand() - (pbest; 4 — x) + ¢z - rand() - (gbesty — z)]

gdje je K funkcija parametara ¢ i ¢o i definiran je prema izrazu:

2
K= .
2-0- V& 14
Pri tome je ¢ = ¢1 + c2, ¢ > 4. Prema |[Eberhart and Shi, 2001], ¢ se tipi¢no postavlja na 4.1
(c1 = 2.05, co = 2.05), §to daje za K vrijednost 0.729.
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| Ivana |«—» Pero |«—» Maria

| Stiepan |«—>{ Anica |¢«—> Ivan

Slika 9.2: Primjer definiranog susjedstva.

9.3.3 Lokalno susjedstvo

Kod algoritma roja Cestica opisanog pseudokodom 9.1 svaka Cestica osjec¢a utjecaj dviju sila. Prva sila
je vlastito iskustvo, odnosno najbolje rjeSenje koje je sama Cestica pronasla. Druga sila je iskustvo
kolektiva, odnosno najbolje rjesenje koje je pronasao ¢itav kolektiv. Ovakva vrsta algoritma roja Cestica
jo§ se naziva potpuno-informirani algoritam roja cestica (engl. Fully informed PSO). Nezgodno svojstvo
ove inacice algoritma jest moguénost prerane konvergencije — ¢im jedna jedinka nade potencijalno dobro
rjeSenje, sve su jedinke automatski privuéene k tom rjesenju, Sto moze sprije¢iti temeljito istraZzivanje
prostora stanja i pronalazak eventualno jos boljih rjeSenja.

Kako bi se tomu doskoéilo, razvijena je inafica algoritma kod koje jedinkama nije dostupna infor-
macija o globalno najboljem rjeSenju. Umjesto toga, uveden je topoloski uredaj u populaciju. Za svaku
se jedinku zna tko su joj susjedi. Posluzimo se za trenutak ilustrativnim primjerom. Neka se naSa
populacija sastoji od sljede¢ih jedinki: Ivana, Pero, Marija, Marko, Ivan, Anica i Stjepan. Susjedstvo
se definira preko poznanstava: Ivana zna Peru i Stjepana, pa su Pero i Stjepan njezini susjedi, i Ivana
¢e komunicirati samo s njima. Pero zna Ivanu i Mariju, pa su Ivana i Marija njegovi susjedi, i Pero
¢e komunicirati samo s njima. Sli¢no moZemo napraviti i za ostale jedinke (vidi sliku 9.2; susjedi su
osobe direktno povezane strelicama).

Prilikom pretrazivanja prostora stanja, kada jedinki zatreba kolektivno najbolje rjeSenje, jedinka
¢e to rjeSenje izracunati tako da pogleda svoje najbolje rjesenje i najbolja rjeSenja svojih susjeda
— globalna informacija jedinki nije dostupna. Primjerice, kada Ivana treba utvrditi kamo dalje, za
utvrdivanje najboljeg rjeSenja kolektiva pogledat ¢e svoje najbolje rjeSenje, najbolje rjesenje Pere i
najbolje rjesenje Stjepana. Ovdje je vazno uodciti da se susjedstvo ne definira prema blizini u prostoru
rjeSenja. Prilikom pretrazivanja, Ivana i Pero mogu se udaljiti, i Ivani Marija moZe do¢i i puno bliza
no sto je Pero; medutim, Marija time neée postati susjeda Ivani.

Kada pisemo konkretnu implementaciju ove vrste algoritma roja Cestica, moramo se odluciti na
koji éemo nacin definirati susjedstvo, jer to nije jednozna¢no. Jedan od éestih nacina jest da se definira
parametar ng (veli¢ina susjedstva), a Cestice sloZe u niz. Ako je ns = 1, svaka je Cestica iskljucivo susjed
sama sebi. Ako je ng = 2, susjedi od &estica(i) su &estica(i-1), estica(i) te Eestica(i+l).
Ako je ng = 3, susjedi od Cestica(i) su sve Cestice od €estica(i-2) do gestica(i+2), itd. U tom
slucaju, kolektivno najbolje rjesenje oznafavamo s lbest (engl. local best). Izraz za azuriranje brzine
tada umjesto gbest koristi lbest(i), gdje je lbest(i) najbolje rjeSenje susjedstva i-te Cestice:

Vi,d = Vi,q + c1 - rand() - (pbest; ; — =) + c2 - rand() - (Ibest; 4 — ).

Prema [Eberhart and Shi, 2001], prikladne veli¢ine susjedstva su oko 15% ukupne veli¢ine popula-
cije. Ako s VEL_SUS oznadimo ukupan broj estica koje Cine susjedstvo, vrijedi:

VEL SUS =1+2-n,.

Za vige informacija na ovu temu ¢itatelj se upucuje na nedavno objavljeni rad [Montes de Oca
et al., 2009].

9.4 Primjer rada algoritma

Primjer u nastavku prikazuje optimizaciju funkcije:
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Slika 9.3: Prikaz rada algoritma roja Cestica

n
flxy, o, ... xy) = lO-n—i—Z (a:f —10-cos(2- - z;)) .
i=1
Konkretno, trazimo vektor Z za koji funkcija poprima minimalnu vrijednost. Analiticki, rjeSenje
ve¢ znamo: to je ishodiste, u kojem je vrijednost funkcije 0. Ova funkcija uzeta je stoga §to ima
niz lokalnih optimuma koji postupak pretrazivanja globalnog optimuma bitno otezavaju. Prikaz rada
algoritma za slucaj D = 2 prikazan je na slici 9.3, dok slika 9.4 prikazuje ovisnost najboljeg i prosje¢nog
rjeSenja populacije u ovisnosti o epohi algoritma.
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Napredak algoritma po iteracijama
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Slika 9.4: Ovisnost najboljeg i prosjeénog rjeSenja o iteraciji kod algoritma roja Cestica.
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Poglavlje 10

Umjetni imunoloski algoritmi

10.1 Uvod

Darwinova teorija o razvoju vrsta posluzila je kao inspiracija za jednu veliku porodicu algoritama,;
spomenimo, primjerice, samo genetske algoritme s kojima smo se ve¢ upoznali u poglavlju 2. Temeljna
premisa ove teorije jest seksualno razmozavanje kod kojega nove jedinke dobivaju genetski materijal
od oba roditelja i dodatno bivaju mutirane. Pod utjecajem okoline, bolje i prilagodenije jedinke imaju
veéu Sansu za daljnje razmozavanje, $to u konacnici dovodi do izumiranja logijih jedinki, i postupnom
prilagodavanju vrste okolini u kojoj zivi. Ovi principi iskoristeni su za izgradnju genetskog algoritma
koji proces evolucije simulira uporabom dva genetska operatora: krizanjem koje temeljem genetskog
materijala dvaju roditelja stvara novog potomka, te mutacijom koja u genetski kod djeteta unosi
slu¢ajne izmjene. Medutim, pogledamo li sada malo dublje u jednog pojedinca, otkrit éemo takoder
nevjerojatan mehanizam koji, primjerice, ¢ovjeku omogucava prezivljavanje — njegov imunoloski sustav!
Prilikom rodenja, ¢ovjekov imunologki sustav veé¢ raspolaze odredenim mehanizmima za borbu protiv
poznatih antigena (napadaca). Primjerice, ukoliko u tijelo udu antigeni, tijelo raspolaze posebnom
vrstom stanica koje su okruZze antigen i potom ga uniste. Ovaj mehanizam §titi nas od velikog broja
bolesti, no nazalost, ne svih.

Posebnost imunoloskog sustava jest sposobnost prilagodbe i sposobnost ucenja, §to nam omogu-
¢ava obranu od bolesti kojima prethodno nismo bili izloZeni, te stjecanje imuniteta. Ukoliko urodeni
imunologki sustav ne prepozna i ne unisti antigene, aktivirat ¢e se drugi dio imunologkog sustava koji je
zaduZen za reakciju na specifi¢ne antigene (ovo je proces koji moze potrajati i nekoliko dana). Sto se tu
zapravo dogada? Za obranu od antigena u tijelu su zaduzene B-stanice koje luce antitijela (B-stanice
proizvode se u kostanoj srzi). Ulaskom antigena u tijelo dio B-stanica zapocet ¢e lufenje antitijela.
Antitijela imaju receptore kojima se mogu povezati s antigenom, a do ovog povezivanja ¢e do¢i ukoliko
su antitijelo i receptor kompatibilni. Mjeru ove kompatibilnosti zvat éemo afinitetom. Povezivanje anti-
gena s antitijelom stimulira B-stanicu koja je proizvela antitijelo i B-stanica zapocinje proces dijeljenja
(mitoza), ¢ime nastaje velika koli¢ina klonova B-stanice koji sazrijevaju i lu¢e nove koli¢ine antitijela
kao odgovor na nastalu infekciju. Prilikom procesa kloniranja B-stanice dolazi do nasumi¢nih mutacija
u genetskom kodu B-stanice. Uslijed ovih mutacija dio nastalih klonova proizvodit ¢e antitijela koja ¢e
imati jo§ vedi afinitet prema antigenu, §to ¢e pak uzrokovati novi ciklus kloniranja tih stanica. Nakon
nekog vremena, na ovaj nadin u tijelu ¢e se razviti B-stanice koje mogu vrlo efikasno odgovoriti na
specifitni antigen koji je uzrokovao infekciju. UniStenjem antigena, medutim, dio B-stanica ostat ¢e u
tijelu, i ukoliko se nakon nekog vremena opet naide na isti antigen (ponovni razvoj infekcije), odgovor
imunoloskog sustava sada ¢e biti daleko jadi i efikasniji no Sto je to bilo prvog puta. Opetovanim
izlaganjem istim antigenima, tijelo ¢e u konacnici razviti brz i efikasan odgovor na taj antigen, i mi
time postajemo imuni na tu bolest. Zanimljivo je uoditi da je ¢itav postupak usavrSavanja B-stanica
voden iskljucivo slijepim nasumi¢nim mutacijama receptora.

Vazno je napomenuti da prethodni opis predstavlja samo grupo pojednostavljenje slozenih interak-
cija koje se odvijaju u imunologkom sustavu — no i to je dovoljno kako bismo opisali osnovne algoritme.
Teoriju koja objasnjava $to kako radi imunoloski sustav razvio je Burnet [Burnet, 1957, 1959, 1978,
pocev jo§ davne 1957. godine. Podruéje umgetnih imunoloskih sustava (engl. AIS — Artificial Im-
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mune Systems) bavi se razvojem modela i apstrakcija imunoloskog sustava i njihovom primjenom u
algoritmima za rjeSavanje problema u znanosti i inzenjerstvu [de Castro and Timmis, 2002]. Mi ¢emo
se ovdje fokusirati na algoritme klonske selekcije (engl. CSA — Clonal Selection Algorithms). To su
algoritmi koji pripadaju razredu imunoloskih algoritama (engl. TA — Immunological Algorithms), za
Ciji je razvoj iskoristen prethodno opisani princip klonske selekcije (engl. Clonal Selection Principle)
[Cutello and Nicosia, 2005, de Castro and Timmis, 2002]. Vazno je napomenuti da zbog jednostavnosti,
veéina algoritama ne uvodi distinkciju izinedu pojmova B-stanica i antitijelo, te ta dva pojma tretira
kao jedan.

10.2 Jednostavni imunoloski algoritam

Jednostavni imunoloski algoritam (engl. SIA — Simple Immunological Algorithm) autora Cutello i
Nicosia razvijen je 2002. godine, i opisan u [Cutello and Nicosia, 2002a,b, 2005]. Algoritam moze sluziti
za izradu klasifikatorskih sustava te za optimizaciju. Ovdje ¢emo ga opisati s aspekta optimizacijskog
algoritma.

SIA je populacijski algoritam koji radi s populacijom antitijela. Pri tome je svako antitijelo zapravo
jedno rjesenje problema koji se optimira. Antigen u ovom kontekstu predstavlja samu funkciju ¢iji se
optimum trazi. Afinitet pojedinog antitijela (rjeSenja) prema antigenu (funkciji) tada je predstavljen
kvalitetom (tj. dobrotom; engl. fitness) samog rjeSenja. Ukoliko se radi o maksimiziranju funkcije,
tada je afinitet najCes¢e jednak upravo iznosu same funkcije u promatranom rjesenju.

Izvorni opis algoritma za kodiranje rjeSenja koristi binarne nizove duljine [ bitova (direktna analogija
je binarno kodiranje kromosoma kod genetskog algoritma); medutim, postupak je prosiriv na bilo kakvu
reprezentaciju rjeSenja. lzvedba algoritma dana je pseudokodom 10.1.

Pseudokod 10.1 Pseudokod jednostavnog imunoloskog algoritma.

SIA(Ag, 1, d, dup)
t =0
inicijaliziraj P(0) = {x1, x2, ..., xd}
evaluiraj(P(0), Ag)
ponavljaj dok nije zaustavi(P(t))
Pclo = kloniraj(P(t), dup)
Phyp = hipermutiraj(Pclo)
evaluiraj(Phyp, Ag)
P(t+1) = odaberi(Phyp + P(t), d)
t = t+1
kraj ponavljanja
kraj

Parametri algoritma su:

o Ag — funkcija koju se optimira,

e [ — broj bitova rjeSenja,

e d — veli¢ina populacije rjeSenja, te
e dup — broj klonova svakog rjesenja.

Algoritam zapocinje stvaranjem inicijalne populacije antitijela (rjeSenja) PO veli¢ine d. U slu¢aju
da se rjeSenja prikazuju binarno, ovo znaéi sluéajno stvaranje d sljedova nula i jedinica, svaki duljine
[. Potom se racuna afinitet svakog antitijela (tj. rjeSenja se vrednuju).

Zatim se ulazi u petlju koja se ponavlja tako dugo dok uvjet zaustavljanja nije zadovoljen. To,
primjerice, moze biti pronalazak dovoljno dobrog rjesenja ili prekoracenje maksimalnog broja iteracija.
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=lo/x|

Broj gradova: 30 Duljina: 1035.963

Snimi Ucitaj

Slika 10.1: Problem obilaska 30 gradova rijeSen algoritmom SIA.

U petlji se radi sljedece. Svako antitijelo klonira se dup puta. Ovime iz populacije P®), gdje je
t oznaka iteracije, nastaje populacija klonova P veli¢ine d - dup. Svako antitijelo iz populacije P°
prolazi potom kroz proces hipermutacije, ¢ime nastaje nova populacija P"P iste veli¢ine. Operator
hipermutacije predstavlja nasumiénu promjenu receptora antitijela u pokusaju da se antitijelo bolje
prilagodi povezivanju s antigenom. Kod ovog algoritma hipermutacija nasumi¢no mijenja jedan bit na
nasumic¢no odabranoj poziciji (ili u slu¢aju nekog drugog nacina predstavljanja rjeSenja obavlja jednu
jednostavnu promjenu). Potom se za sve jedinke iz populacije PP racunaju afiniteti (vrednuju se
nastala rjeSenja). Na kraju se iz unije populacija P(*) i PP izabire d antitijela najveceg afiniteta koji
postaju nova populacija P41 za sljedeci prolaz kroz petlju. Uoéimo kako je zbog ovoga algoritam
automatski elitisticki: ako su hipermutacijom nastala samo gora rjeSenja od trenutno najboljeg iz P,
to najbolje ¢e biti preneseno u novu populaciju i time oéuvano.

Analiza slozenosti samog algoritma moze se pogledati u |Cutello and Nicosia, 2005].

Kako bismo demonstrirali rad algoritma na nekom malo slozenijem problemu, napravljena je im-
plementacija u programskom jeziku Java koja uporabom ovog algoritma rjeSava problem trgovackog
putnika s 30 gradova.

Antitijelo je pri tome predstavljeno kao vektor od 30 elemenata. Element na i-tom mjestu je cijeli
broj koji predstavlja indeks grada koji trgovacki putnik treba posjetiti u i-tom koraku. Operator
hipermutacije izveden je tako da nasumi¢no odabere dva koraka i zamijeni gradove koje trgovacki
putnik posjecuje u tim koracima.

Program je pokrenut uz sljedece parametre:

e broj antitijela u populaciji: 50,
e broj klonova za svaku stanicu: 10, te
e maksimalni broj iteracija: 500.

Na testnom primjeru (vidi sliku 10.1) teorijski najkra¢i put iznosi 1035,963 km, $to je algoritam
i pronaao. Kretanje prosjecnog rjeSenja populacije kao najboljeg rjesenja ovisno o broju iteracija
algoritma prikazuje slika 10.2.

U nastavku slijedi opis algoritma CLONALG.

10.3 Algoritam CLONALG

CLONALG je kratica od Clonal Selection Algorithm. Ovaj algoritam predlozili su 1999. i kasnije
razradili (2000., 2002.) De Castro i Von Zuben [de Castro and Zuben, 1999, 2000, 2002|. Opis
algoritma dan je pseudokodom 10.2.
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Napredak algoritma SlA na problemu TSP
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Slika 10.2: Napredak algoritma SIA na problemu TSP s 30 gradova.

Pseudokod 10.2 Pseudokod algoritma CLONALG.

CLONALG(Ag, n, d, beta)
t =20
inicijaliziraj P(0) = {x1, x2, ..., xd}
ponavljaj dok nije zaustavi(P(t))
evaluiraj(P(t), Ag)

P(t) = odaberi(P(t), n)
Pclo = kloniraj(P(t), beta)
Phyp = hipermutiraj(Pclo)

evaluiraj(Phyp, Ag)
P’ = odaberi(Phyp, n)
Pbirth = stvoriNove(d)
P(t+1) = zamijeni(P’, Pbirth)
t = t+1
kraj ponavljanja
evaluiraj(P(t), Ag)
kraj
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Ideja algoritma je slicna kao i kod STA, pri ¢emu se antitijela podvrgavaju postupku kloniranja pro-
porcionalno njihovom afinitetu, te postupku hipermutacije obrnuto proporcionalno njihovom afinitetu.
Antitijela su sada nizovi od [ elemenata, pri ¢emu su elementi realni brojevi pa se svako antitijelo moze
promatrati kao tocka u [-dimenzijskom prostoru.

Parametri algoritma su sljededi:

e Ag — antigen, funkcija koju optimiramo,
e n — broj antitijela u populaciji,
e d — broj novih jedinki koje éemo u svakom koraku slu¢ajno stvoriti i dodati u populaciju, te

e 3 — parametar koji odreduje veli¢inu populacije klonova.

Algoritam zapo¢inje stvaranjem pocetne populacije antitijela P(9). Antitijela se stvaraju nekim slu-
¢ajnim mehanizmom. Potom se ulazi u petlju koja se ponavlja dok uvjet zaustavljanja nije zadovoljen
(autori izvorno kao uvjet zaustavljanja jedino navode fiksan broj iteracija).

U petlji se najprije ra¢una afinitet svih antitijela obzirom na antigen (vrednuju se rjeSenja obzirom
na funkciju koja se optimira). Potom se operatorom odaberi odabiru antitijela koja ¢e se klonirati.
Izvorno, algoritam odabire svih n antitijela (pa u tom slu¢aju ovo naprosto mozemo preskociti), no
dozvoljava se i odabir manjeg broja.

Pristupa se procesu kloniranju odabranih antitijela (stvara se populacija P¢°). Pri tome je broj
klonova pojedinog antitijela direktno proporcionalan afinitetu tog antitijela: Sto je afinitet vedi, to je
broj klonova veéi. Ukupni broj klonova koji ée uéi u populaciju klonova P oznacen je s N¢ i odreden

parametrom [ prema izrazu:
n

Ne =S 1(B-n)/il.
i=1
Umjesto funkcije poda |z] moze se koristiti i klasi¢no zaokruzivanje na najblizi cijeli broj.
Nakon $to je zavrSen proces kloniranja, pristupa se hipermutacijama klonova. Pri tome je inten-
zitet hipermutacije obrnuto proporcionalan afinitetu antitijela. Izvorno, autori predlazu da se koristi
vjerojatnosna distribucija odredena izrazom:

p= e P f

gdje je p korisnicki definiran parametar, a f normalizirana vrijednost afiniteta. Izraz koji se takoder
cesto koristi je:
1
p=—e
p

Nakon §to je operatorom hipermutacije stvorena populacija PP, ra¢unaju se afiniteti svih stvore-
nih antitijela obzirom na antigen. Potom se novu populaciju odabire n najboljih antitijela iz populacije
PP Dodatno, kako bi se diverzificirala populacija (unio novi genetski materijal), stvara se d novih
antitijela (slu¢ajnim mehanizmom), i tih d antitijela zamjenjuje d antitijela s najmanjim afinitetom.

Analiza sloZenosti samog algoritma moze se pogledati u [Cutello and Nicosia, 2005]. Spomenimo
samo da je ona veca od prethodno opisanog algoritma jer ukljucuje i sortiranja kompletnih populacija.

Kako bi se provjerio rad algoritma, napravljena je implementacija u programskom jeziku Java. Re-
zultat izvodenja algoritma prikazan je na slici 10.3, dok je napredak algoritma po iteracijama prikazan
na slici 10.4.

Rezultati su dobiveni uz n = 200, d =201 8 = 5.

Prokomentirajmo jo§ nacin na koji je u tom konkretnom primjeru izveden operator hipermutacije.
Kako je svaki antigen predstavljen kao niz indeksa gradova, mutacija se izvodi zamjenom gradova koje
treba posjetiti u dva slu¢ajno odabrana koraka. Ovih se zamjena pri tome obavlja to vise, §to je afinitet
antitijela manji. Odabrano je da se broj zamjena krec¢e od 1 za najbolje antitijelo pa sve do 1 +1 - p
za najlosije antitijelo (gdje je I broj gradova, p pozitivna konstanta manja od 1). Postavljen je zahtjev
da to¢an broj (k) bude odreden izrazom:

k=t (1-e )
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Broj gradova; 30 Duljina: 1139.945
Snimi Ucitaj

Slika 10.3: Problem obilaska 30 gradova rijeSen algoritmom CLONALG.

MNapredak algoritma CLOMALG na problemu TSP
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Slika 10.4: Napredak algoritma CLONALG na problemu TSP s 30 gradova.
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pri ¢emu je r rang antitijela (0 za najbolje antitijelo, 1 za sljedece, itd). Promatramo li k kao funkciju
od r, iz zahtjeva: k(0) =01 k(n—1) =1+1- p slijedi

___n-1
~ In(l-p)

Za potrebe eksperimenta odabrano je p = 0.25, §to uz n = 200 daje 7 ~ 691.736 (uo¢imo da je
maksimalni rang jednak n — 1).

Kako bi se o¢uvalo najbolje rjeSenje, jedan klon antitijela ranga 0 direktno je propusten u populaciju
PMP (na tom jednom klonu najboljeg primjerka zabranjena je mutacija).

10.4 Pregled koriStenih operatora

U nastavku ¢emo ukratko nabrojati i opisati vrste operatora koji se danas uobicejeno koriste kod
imunologkih algoritama. Detaljna razmatranja ovih operatora kao i dokaz konvergencije imunoloskih
algoritama nalazi se u [Cutello et al., 2007].

10.4.1 Operator kloniranja

Operator kloniranja zaduZen je za stvaranje populacije klonova iz postojece populacije antitijela. Ope-
rator statickog kloniranja (engl. static cloning operator) [Cutello and Nicosia, 2002a] svako antitijelo
iz izvorne populacije klonira dup puta, ¢ime stvara populaciju klonova P veli¢ine d - dup. Operator
proporcionalnog kloniranja (engl. proportional cloning operator) [de Castro and Zuben, 2002] za svako
antitijelo stvara broj klonova koji je proporcionalan afinitetu antitijela (tako da bolja antitijela dobiju
vige klonova). Vjerojatnosno kloniranje (engl. probabilistic cloning) [Cutello et al., 2003] definira pa-
rametar p. (engl. clonal selection rate) temeljem kojeg iz izvorne populacije bira antitijela koja ¢e biti
klonirana.

10.4.2 Operatori mutacije

Operator mutacije djeluje nakon kloniranja, i tipi¢nu u populaciju unosi slijepe promjene nad genima.
Broj mutacija koje ¢e se napraviti nad jednim antitijelom odreden je potencijalom slu¢ajne mutacije
(engl. random mutation potential) [Cutello et al., 2005].

Kod staticke hipermutacije (engl. static hypermutation) broj mutacija ne ovisi o funkciji dobrote
f(zx), ve¢ je ograni¢en nekom konstantom c.

Kod proporcionalne hipermutacije (engl. proportional hypermutation) broj mutacija nad jednim
antitijelom proporcionalan je funkciji dobrote f(z), te je odreden izrazom (f(x) — f*)-(c-1). Pri tome
je f* minimalna funkcija dobrote antitijela iz trenutne populacije.

Kod inverzno proporcionalne hipermutacije (engl. inversely proportional hypermutation) broj mu-
tacija nad jednim antitijelom obrnuto je proporcionalan funkciji dobrote f(z), te je odreden izrazom
(1-— %) “(c-1)+ (c-1) gdje je f* minimalna funkcija dobrote antitijela iz trenutne populacije.

Kod hipermakromutacije (engl. hypermacromutation) broj mutacija ne ovisi niti o funkciji dobrote,
niti o konstanti ¢. Mutacija se radi tako da se slucajno odaberu dva indeksa i i j tako da vrijedi
1 <i<j <1 (gdje jel broj gena) i potom se s odredenom vjerojatno§éu mutiraju svi geni u nizu
pocev od i-tog pa do j-tog.

10.4.3 Operator starenja

Starenje je operator koji osigurava da antitijelo ne ostane predugo u populaciji.

Kod statickog operatora starenja (engl. static pure aging operator) definira se vrijeme 7p kao
broj iteracija koje antitijelo moze prezivjeti u populaciji. Po isteku tog vremena, antitijelo se brise
iz populacije, neovisno o njegovoj dobroti. Kod ove vrste algoritama, operator kloniranja klonovima
prepisuje starost roditelja. Potom, nakon faze vrednovanja klonovima koji su bolji od svojih roditelja
starost se resetira na 0. Elitisticka verzija algoritma postize se tako da se u svakoj iteraciji starost
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najboljeg antitijela takoder resetira na 0 (¢ime se osigurava da najbolje antitijelo nikada ne bude
unisteno).

Kod stohastickog operatora starenja (engl. stohastic aging operator) antitijelo iz populacije moze
biti izbrisano i prije isteka 75, §to je definirano vjerojatnoséu prezivljavanja koja se smanjuje poveca-
njem starosti antitijela. Elitisticka verzija algoritma tada se dobiva tako da se vjerojatnost prezivlja-
vanja za najbolje antitijelo uvijek postavi na 1.

10.5 Druga podrucja

U okviru ovog poglavlja od imunologkih algoritama prikazano je samo jedno usko podruéje koje se
temelji na primjeni principa klonske selekcije. Radi potpunosti pregleda, nuzno je spomenuti da da-
nas postoje Cetiri glavna podrudja istrazivanja: algoritmi negativne selekcije (engl. negative selection
algorithms — NSA), algoritmi imunologkih mreza (engl. immune network algorithms — INA), algoritmi
zasnovani za teoriji opasnosti (engl. danger theory algorithms — DTA) te algoritmi klonske selekcije
(engl. clonal selection algorithms).
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Poglavlje 11

Algoritam diferencijske evolucije

11.1 Uvod

Algoritam diferencijske evolucije, iako izravno ne pripada medu biologki inspirirane algoritme, ima
dosta sli¢nosti s genetskim algoritmom. To je takoder populacijski algoritam koji nove potomke stvara
uporabom operatora diferencijacije.

Razvoj algoritma diferencijske evolucije moze se pratiti jo§ od 1994. godine, kada je Storn u
¢asopisu Dr. Dobbs Journal opisao algoritam genetskog kaljenja (engl. Genetic Annealing) [Price,
1994]. Godinu dana kasnije, prva verzija algoritma diferencijske evolucije opisana je u tehnickom
izvjestaju [Storn and Price, 1995], nakon ¢ega je uslijedio niz radova [Storn and Price, 1996, Price and
Storn, 1997, Storn and Price, 1997, Price, 1997, 1999].

Prva izvedba algoritma bila je napravljena za rjesavanje optimizacijskih problema funkcija u kon-
tinuiranom prostoru. Stoga algoritam sva rjeSenja tretira kao D-dimenzijske vektore. Osnovna ideja
algoritma jest modificirati jedinke trenutne populacije linearnom kombinacijom drugih jedinki iste po-
pulacije. Ovakav pristup ima Cesto pozeljno svojstvo adaptivnog koraka pretraZivanja; naime, kako se
modifikacija jedinki radi skaliranom diferencijom dviju slu¢ajno odabranih jedinki, u slucaju kada je
populacija dosta rasprsena, i promjene ¢e biti dosta velike. S druge strane, kada se populacija preseli
u blizinu optimuma, diferencije izmedu svih jedinki ¢e biti male pa ¢e i modifikacije biti male, ¢ime se
pospjesuje brzo napredovanje prema optimumu, odnosno konvergencija.

Da bismo objasnili kako algoritam radi, krenimo s pretpostavkom da rjeSavamo optimizacijski
problem pronalaska vektora # koji minimizira zadanu funkciju f(Z); neka je pri tome vektor & D-
dimenzijski, tj. Z = (zo,Z1,...,Zp—-1).

Opceniti koraci algoritma prikazani su u nastavku.

1. Stvori pofetnu populaciju.
2. Ponavljaj (generacijska petlja)

(a) Kreni po svim jedinkama (petlja po trenutnim rjeSenjima)
i. Trenutnu jedinku prozovi ciljnim vektorom.

ii. Generiraj bazni vektor i mutiraj ga: rezultat nazovimo wvektor mutant. Generiranje
mutanta radi se u skladu s nekom strategijom (opisano kasnije).

iii. Krizaj cilyni vektor i vektor mutant: rezultat nazovimo probni vektor; postoji vise nacina
krizanja (opisano kasnije).

iv. Primijeni operator selekcije: u sljedeéu generaciju posalji probni vektor ako nije logiji
od ciljnog vektora; inace posalji ciljni vektor.

b) Stvorenu populaciju proglasi novom "trenutnom" generacijom.
pop Ju prog g 3

Sada ¢emo detaljnije pogledati svaki od navedenih koraka.

117
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11.2 Stvaranje pocetne populacije

Algoritam diferencijske evolucije je populacijski algoritam. Pretpostavimo da je broj jedinki koje je
potrebno stvoriti jednak n. Jedinke su D-dimenzijski vektori pri ¢emu su dozvoljene vrijednosti koje
Jj-ta komponenta vektora Z; moZe poprimiti ogranicene s by, ; < (fz)] <by;, 0<j<D-1. Uz
takve uvjete stvaranje pocetne populacije opisano je pseudokodom 11.1. Oznaka x(j,i) pri tome
oznaCava j-tu komponentu vektora #;. Funkcija slucajno(a,b) za decimalne brojeve a i b vraca
slu¢ajni decimalni broj iz raspona [a,b).

Pseudokod 11.1 Pseudokod algoritma za stvaranje pocetne populacije.

ponavljaj za i iz 0 do n-1
ponavljaj za j iz 0 do D-1
x(j,1)=bL(j) + slucajno(0.0,1.0) * (bU(j)-bL(j))
kraj
kraj

11.3 Diferencijska mutacija

Prvi korak u stvaranju nove jedinke je stvaranje vektora mutanta (engl. mutant vector) za svaku jedinku
trenutne generacije g. Taj ¢e vektor potom biti iskoristen kako bi se krizanjem stvorila nova jedinka
koja ¢e potom postati kandidat za ubacivanje u sljedec¢u generaciju (g+1) — zvat ¢emo je probni vektor.
Pretpostavimo da promatramo i-tu jedinku populacije. Taj vektor Z; 4, (i-to rjeSenje u generaciji g)
zvat ¢emo ciljni vektor (engl. target vector). Potrebno je stvoriti bazni vektor i mutirati ga kako bismo
izgradili vektor mutant. Najjednostavnija strategija jest posredstvom sluc¢ajnog mehanizma odabrati
jo§ tri jedinke iz trenutne populacije u koraku g. Oznafimo njihove indekse rg, r1 i r9. Sva Cetiri
broja (i, rg, 71 i r2) pri tome moraju biti razli¢ita. Prvi odabrani vektor (&, 4) proglasit ¢emo baznim
vektorom (engl. base vector). Druga dva slu¢ajno odabrana vektora posluzit ¢e nam za implementaciju
mutacije baznog vektora: vektor mutant U;, g definirat ¢emo kao zbroj baznog vektora i skalirane razlike
preostala dva slu¢ajno odabrana vektora, §to prikazuje izraz (11.1). Napomenimo da je ovo samo jedna
moguca strategija generiranja vektora mutanta: detaljniji prikaz dan je nesto kasnije.

172'79 = j)7”079 + F- (fm,g - fT‘%Q) (11'1>

Graficki prikaz izgradnje vektora mutanta za sluc¢aj dvodimenzijskih vektora prikazan je na slici
11.1; skalirana razlika vektora F'- (&, g — &y, 4) dodana je baznom vektoru &, 4 ¢ime je izgraden vektor
mutant v 4.

Slika 11.1: Djelovanje operatora diferencijske mutacije kod algoritma diferencijske evolucije.



11.4. KRIZANJE 119

11.4 Krizanje

Nakon §to je za neki fiksirani ciljni vektor Z; ; izgraden vektor mutant v; 4, provodi se postupak kri-
zanja kako bi se izgradio probni vektor u; 4 (engl. trial vector). Krizanje se pri tome provodi izmedu
izgradenog vektora mutanta i ciljnog vektora. Autori algoritma pri tome predlazu dvije izvedbe kriza-
nja: eksponencijalno krizanje te uniformno (binomno) kriZanje. U oba sluCaja definira se parametar
C, koji definira vjerojatnost krizanja (0 < C, < 1). Takoder, u oba slu¢aja inzistira se da u probni
vektor ude barem jedna komponenta vektora mutanta. Stoga obje implementacije zapo¢inju tako da
se posredstvom slucajnog mehanizma odabere komponenta koja se iz vektora mutanta kopira u probni
vektor i to se u¢ini. Daljnje postupanje ovisi o vrsti krizanja koje se provodi i opisano je u nastavku.

11.4.1 Eksponencijalno krizanje

Postupak eksponencijalnog krizanja zapocinje odabirom komponente koja ¢e se sigurno prekopirati iz
vektora mutanta u probni vektor. Tu éemo poziciju na grafickom prikazu oznaciti kao start. odabranu
komponentu prekopiramo u probni vektor. Potom posredstvom slu¢ajnog mehanizma uz vjerojatnost
C, odluéujemo hoéemo li i sljedeéu komponentu prekopirati iz vektora mutanta; ako je odgovor da,
kopiramo je i posredstvom slu¢ajnog mehanizma opet uz vjerojatnost C, odlu¢ujemo hoéemo li i njoj
sljede¢u komponentu prekopirati iz vektora mutanta i tako redom. Prvi puta kada odluka bude ne, pos-
tupak kopiranja komponenata iz vektora mutanta prestaje i sve nepopunjene komponente preuzimaju
se iz ciljnog vektora.

Posljedica ovakve izvedbe je da ée probni vektor iz vektora mutanta naslijediti jedan kontinuirani
niz komponenti, §to je ilustrirano na slikama 11.2 i 11.3.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

mutant ‘34 ‘100‘ 27 ‘ 51 ‘ 11 ‘132‘ 71 ‘ 38 ‘192‘ 7

Star[l T1<Ci I’Z<C¢ r;ci

probni | 55 11051100 43 | 11 |132| 71 | 33 170/ 50

TR

52 1105|100| 43 H 15 120 68 | 200 170 | 50

ciljni
vektor

Slika 11.2: Primjer izvedbe eksponencijalnog krizanja kod algoritma diferencijske evolucije.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

mutant 34 |100| 27 | 51 | 11 |132| 71 | 33 |192| 77

rfci r3<c¢ startl rfci

probni | 34 1100 100 43 | 15 120 68 200 192 77

AR

52 105|100 | 43 | 15 120 68 | 200|170 50

ciljni
vektor

Slika 11.3: Drugi primjer izvedbe eksponencijalnog krizanja kod algoritma diferencijske evolucije.

U oba ilustrirana slu¢aja, nakon sluc¢ajnog odabira prve komponente koja je preuzeta iz vektora
mutanta u ciljni vektor, generirana su redom jo§ Cetiri slu¢ajna broja: rq, ro, r3 i r4. Brojevi rq, ro, r3
bili su manji od C). dok je r4 prvi broj koji je bio veéi od C,: od tog trenutka sve daljnje komponente
preuzete su iz ciljnog vektora.
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11.4.2 Uniformno (binomno) kriZanje

Postupak uniformnog krizanja konceptualno odgovara uniformnom krizanju binarnih kromosoma kod
genetskog algoritma; razlika je u tome &to ovdje jedinice s kojima radimo nisu bitovi ve¢ komponente
vektora. Postupak zapocinje odabirom komponente koja ée se sigurno prekopirati iz vektora mutanta
u probni vektor. Tu éemo poziciju na grafickom prikazu oznaciti kao start. odabranu komponentu
prekopiramo u probni vektor. Potom se posredstvom slu¢ajnog mehanizma uz vjerojatnost C) za
svaku preostalu komponentu pitamo hocéemo li je preuzeti iz vektora mutanta: ako je odgovor pot-
vrdan, preuzimamo je iz vektora mutanta, inace je preuzimamo iz ciljnog vektora. Posljedica ovakve
izvedbe krizanja jest moguénost izgradnje probnog vektora koji neke komponente preuzima iz vektora
mutanta a neke iz ciljnog vektora ali potpuno slu¢ajno; izvedba nije ogranif¢ena na preuzimanje jednog
kontinuiranog podniza komponenata. Slika 11.4 ilustrira ovakvu izvedbu krizanja.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

mutant 34 1100| 27 | 51 | 11 132 | 71 | 33 192 | 77

r<ci r<cl startl r<cl rv<ci
6 77 1 3

probni 34 1100|100 43 11 |132| 68 33 170 50

vektor
r>c | r>c r>c r>c| r>c
8| T 2 P I

‘52 ‘105‘100‘ 43 ‘ 15 ‘120‘ 68 ‘200‘170 50

ciljni
vektor

Slika 11.4: Izvedba uniformnog krizanja kod algoritma diferencijske evolucije.

Implementacijski, ovo krizanje je prikazano s (11.2). Indeks komponente koja ¢e sigurno biti pre-
uzeta oznacena je s Jrand-

iy = { Ujii‘,g ?Lko je slucajno(0.0,1.0) < C, ili j == jrand (11.2)
Tjig inace

Nustracija krizanja ciljnog vektora Z; 4 i vektora mutanta v; 4 za sluc¢aj dvodimenzijskih vektora
takoder je prikazan na slici 11.1. Teoretski, moguca su tri rezultata krizanja — vektor u;, koji je
sve komponente preuzeo iz vektora mutanta, vektor ﬁ;,g koji je prvu komponentu preuzeo iz vektora
mutanta a drugu iz ciljnog vektora te vektor ﬂ’;/ o koji je prvu komponentu preuzeo iz ciljnog vektora a
drugu iz vektora mutanta.

11.5 Operator selekcije

Nakon $to se za svaki ciljni vektor vektor izgradi po jedan probmni vektor, probni vektori se vred-
nuju. Operator selekcije primjenjuje se na parove (ciljni vektor, probni vektor), pri ¢emu se u sljedecu
generaciju propusta probni vektor ako mu je dobrota bolja ili jednaka dobroti ciljnog vektora; u suprot-
nom propusta se ciljni vektor. Ako se obavlja postupak minimizacije funkcije f, djelovanje operatora
selekcije moZemo opisati izrazom (11.3).

= _ ) uig akoje f(ui,g) < f(ng)
TigHl = { Tig inace (11.3)

Razlog propustanja probnog vektora u sljede¢u generaciju ako je dobrotom jednak ciljnom vektoru
jest izbjegavanje stagnacije. Naime, ako je probni vektor jednako dobar kao i ciljni vektor, kvaliteta
rjeSenja se ne mjenja, a u sljedec¢u generaciju se uvodi raznolikost koja ¢e mozda pridonijeti daljnjem
napretku postupka optimizacije.
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11.6 Citav algoritam

Nakon prolaska kroz osnovne operatore koje koristi algoritam diferencijske evolucije, sada mozZemo
opisati i konkrentu inacicu cjelokupnog algoritma; pretpostavit ¢emo da izgradnju mutanta radimo kao
§to je prethodno opisano te da radimo uniformno krizanje. Nakon §to se izgradi pocetna populacija
algoritam svaku jedinku trenutne populacije g proglaSava ciljnim vektorom; za njega gradi vektor
mutant te krizanjem dobiva probni vektor. Ako se populacija sastoji od n jedinki, ovo ¢e rezultirati
s n probnih vektora. Nakon §to su izgradeni svi probni vektori, usporeduju se dobrote odgovarajuéih
ciljnih vektora i probnih vektora (po parovima) te se u sljede¢u generaciju propustaju bolji. Time je
izgradena populacija g + 1 i postupak se ponavlja.

Implementacija ovog algoritma prikazana je pseudokodom 11.2; a graficki prikaz dan je na slici
11.5.

Pseudokod 11.2 Pseudokod diferencijske evolucije.

P = stvori_poletnu_populaciju(n)
evaluiraj(P)
ponavljaj_dok_nije_kraj
ponavljaj za i iz 0 do n-1
ponavljaj rO=slucajno(0,n) dok rO u {i}
ponavljaj ri=slucajno(O,n) dok rl u {i,r0}
ponavljaj r2=slucajno(0,n) dok r2 u {i,r0,r1}
jrand = slucajno(0,D)
ponavljaj za j iz 0 do D
v(j,1)=x(j,r0)+F*(x(j,r1)-x(j,r2))
kraj
ponavljaj za j iz 0 do D
ako je slucajno(0,1)<=Cr ili j==jrand tada
u(j,i)=v(j,i)
inace
u(j,i)=x(j,1)
kraj
kraj
kraj
ponavljaj za i iz 0 do n-1
ako je f(u(i)) < f(x(i)) tada
x(i) = u(d)
kraj
kraj
kraj

11.7 Strategije generiranja probnih vektora

Prethodno opisani nacin generiranja probnog vektora samo je jedan od niza moguéih. U svojoj knjizi
iz 2005. Price i suautori navode Cetiri strategije generiranja probnih vektora |Price et al., 2005].

e DE/rand/1/bin
e DE/best/1/bin
e DE/target-to-best/1/bin

e DE/rand/1/either-or
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Generacija u koraku g
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4
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Generacija u koraku g+1

Slika 11.5: Algoritam diferencijske evolucije — graficki prikaz.
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Osim ovih, moZemo razmatrati i inacice:
e DE/rand/1/exp

e DE/best/1/exp

e DE/target-to-best/1/exp

e DE/rand/2/bin

e DE/best/2/bin

e DE/target-to-best/2/bin

e DE/rand/2/exp

e DE/best/2/exp

e DE/target-to-best/2/exp

Da bismo razumjeli kakvu strategiju svaki od ovih naziva predstavlja, moramo pogledati opcu
strukturu naziva: DE/bazni/broj-linearnih-kombinacija /vrsta-krizanja.

Komponenta bazni odreduje nadin selekcije baznog vektora pri izgradnji mutanta. Ako je rand,
bazni se vektor bira slucajno iz populacije; ako je best, kao bazni se vektor uzima najbolja jedinka
trenutne populacije, ako je target-to-best, kao bazni vektor se uzima ciljni vektor koji je translatiran
u smjeru najbolje jedinke populacije. Uz ove, mogli bismo raditi jos niz drugih nacina odabira baznog
vektora.

Komponenta broj-linearnih-kombinacija odreduje koliko linearnih kombinacija treba dodati baznom
vektoru: ako je to 1, trebat ¢emo jos dvije jedinke iz populacije ¢iju ¢emo skaliranu razliku nadodati
baznom vektoru; ako je to 2, trebat ¢emo jo§ Cetiri jedinke iz populacije kako bismo mogli napraviti
dvije skalirane razlike koje ¢emo dodati baznom vektoru; ako je 3, trebat ¢emo joS Sest jedinki iz
populacije, ...

Konac¢no, poljednji parametar odreduje kako se radi krizanje mutanta i ciljnog vektora: ako je bin,
radi se binomno (uniformno) krizanje, ako je exp, radi se eksponencijalno krizanje.

Strategije koje za izgradnju baznog vektora koriste najbolje rjeSenje populacije ili neko iz njega
izvedenog odnosno strategije koje koriste mali broj linearnih kombinacija imat ¢e ve¢u brzinu konver-
gencije. Takve ce strategije kod jednostavnih (posebice unimodalnih) funkcija imati odli¢ne perfor-
manse; medutim, kod sloZzenijih funkcija brzo i Cesto ¢e zapinjati u lokalnim optimumima. Strategije
koje se oslanjaju na slu¢ajni izbor baznog vektora te na dodavanje veéeg broja linearnih kombinacija
karakterzirat ¢e sporija konvergencija ali i ve¢a otpornost na zapinjanje u lokalnim optimumima. Stoga
je za rjeSavanje konkretnih problema potrebno pronadi i odgovarajuéu strategiju uz koju ée ponaSanje
optimizacijskog algoritma biti zadovoljavajuce.

11.7.1 Strategija DE/rand/1/bin

Kod ove strategije kao bazni vektor odabire se sluc¢ajna jedinka iz populacije (&, 4). Koristi se jedna
vektorska razlika a krizanje se provodi uporabom zadane vjerojatnosti krizanja C,. MoZemo pisati:

U7‘7g = xTO?.q + F ’ (x,rlhg - xr279>
Krizanje se provodi prema izrazu (11.2) koji je ponovno naveden u nastavku.

g ] Viig ako je slucajno(0.0,1.0) < C, ili j == jrand
09 Tjig inace
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11.7.2 Strategija DE /best/1/bin

Kod ove strategije kao bazni vektor koristi se trenutno najbolja jedinka iz populacije (Zpest). Koristi se
jedna vektorska razlika a krizanje se provodi uporabom zadane vjerojatnosti krizanja C,. Preporuca
se umjesto fiksne vrijednosti za F' u svaku dimenziju uvesti malo odstupanje, tako da se prilikom za
j-tu dimenziju koristi F; = F' + 0.001 - (slucajno;(0.0,1.0) — 0.5). Mozemo pisati:

Uig = Toest + F+ (Tr),g — Ty g)
Krizanje se provodi prema izrazu (11.2) koji je ponovno naveden u nastavku.
g ) Viig ako je slucajno(0.0,1.0) < C, ili j == jrana
P9 @y, Inace
11.7.3 Strategija DE /target-to-best/1/bin

Kod ove strategije kao bazni vektor odabire se ciljni vektor kojem se dodaje skalirana razlika najbolje
jedinke iz populacija i ciljnog vektora (&4 + F - (Zpest — Zig)). Koristi se jedna vektorska razlika a
krizanje se provodi uporabom zadane vjerojatnosti krizanja C).. MoZemo pisati:

ai,g = j:i,g +F- (fbest - fi,g) +F- (frl,g - fr’g,g)

Krizanje se provodi prema izrazu (11.2) koji je ponovno naveden u nastavku.

g ] Viig ako je slucajno(0.0,1.0) < C, ili j == jrand
g Tjig Inace

11.7.4 Strategija DE /rand/1/either-or

Rad Price-a i drugih [Price et al., 2005] upucuje na postojanje problema kod koji je optimalan nadin
generiranja problnih vektora uporaba Ciste diferencijske mutacije; s druge pak strane postoje problemi
kod kojih je optimalan nacin generiranja problnih vektora uporaba d¢iste rekombinacije. Stoga je
definirana strategija either-or koja u skladu s propisanom vjerojatnosti Pp generira probne vektore
uporabom diferencijske mutacije — izraz 11.4, a u (1 — Pp) posto slu¢ajeva probne vektore generira
uporabom rekombinacije — izraz 11.5.

Uiyg = Trgg + F - (Try g — Ty g) (11.4)

Ujg = Trgg + K - (Try g+ Tryg — 2 Tig g) (11.5)

Pri tome se preporuca koristiti £ = 0.5 (F + 1).
U svojoj knjizi Vitaliy Feoktistov daje jos puno koncizniju podjelu strategija za generiranje vektora
mutanata |of Solutions, 2006]. Prema njemu, sve se strategije mogu zapisati u opéem obliku kao:

w=pg+F-6.

gdje je w oznaka za vektor mutant, $ oznaka za bazni vektor a d oznaka za vektor diferencije. Razli¢itim
nacinima odabira parametara 8 i § moguce je dobiti razli¢ite razrede strategija, kao §to je to ilustrirano
na slici 11.6.

Cetiri razreda koja definira Feoktistov navedena su u nastavku.

1. Razred RAND C¢&ine strategije kod kojih se pri stvaranju vektora mutanta ne uzima u obzir
vrijednost evaluacijske funkcije.

2. Razred RAND/DIR ¢ine strategije kod kojih se pri stvaranju vektora mutanta u obzir uzima
vrijednost evaluacijske funkcije kako bi se odredio dobar smjer. Time se imitira gradijentni
spust.
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w=p+F -0
Slucajno / Lokalno i Slugajno / Usmjereno

Slika 11.6: Algoritam diferencijske evolucije — op¢i oblik strategije generiranja mutanta.

3. Razred RAND/BEST ¢ine strategije kod kojih se pri stvaranju vektora mutanta u obzir uzima
trenutno najbolje rjeSenje. Cesto ovakvo pretrazivanje sli¢i nasumi¢nom pretrazivanju okolice
najboljeg rjeSenja.

4. Razred RAND/BEST/DIR kombinira svojstva prethodne dvije grupe.

Primjere za svaku od ovih grupa ¢itatelj moZe potraziti u [of Solutions, 2006].
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Poglavlje 12

Optimizacija viSemodalne funkcije

12.1 Uvod

Kako bi se osiguralo djelotvorno pretrazivanje prostora rjeSenja, evolucijski algoritmi trebaju dva me-
hanizma: prikladno definiranu funkciju dobrote te selekcijski pritisak koji ¢e osigurati da bolja rjeSenja
imaju vec¢u Sansu producirati potomke i/ili prezivjeti, ¢ime direktno utjece na tijek pretrazivanja. Bez
selekcijskog pritiska (ili uz premali iznos) prerazivanje se pretvara u nasumicno. Prejaki selekcijski
pritisak dovodi pak do fokusiranja populacije na vrlo mali potprostor ¢ime se javlja gubitak genetske
raznolikosti — a dovoljna genetska raznolikost nuzna je kako bi se algoritmu omoguéilo djelotvorno
pretrazivanje prostora rjeSenja. U suprotnom, nastupa prerana konvergencija i zapinjanje u lokalnom
optimumu |Eshelman and Schaffer, 1991, Goldberg, 1989|. Stoga je jasno da su selekcijski pritisak i
genetska raznolikost medusobno suprotstavljeni [Whitley, 1989]. U populacijskim optimizacijskim al-
goritmima stoga je vrlo vazno pronaci dobar balans izmedu selekcijskog pritiska i genetske raznolikosti
— raznolikost mora biti dovoljna da podrzi pronalazak dobrih potprostora u prostoru rjesenja a selek-
cijski pritisak taman dovoljan da vodi populaciju u pravom smjeru ali ne i prejak kako se populacija
ne bi prerano fokusirala i zaglavila u lokalnom optimumu [Mahfoud, 1995].

Optimizacija visemodalne funkcije predstavlja pak dodatni izazov pred optimizacijske algoritme.
Vigsemodelane funkcije su funkcije koje imaju vise globalnih optimuma (slika 12.1a) ili vise dovoljno do-
brih ekstrema (ne nuzno globalnih optimuma, slika 12.1b). Kada govorimo o optimizaciji visemodalne
funkcije, tada implicitno stavljamo naglasak na zelju za pronalaskom vige (ili ¢ak svih) dovoljno dobrih
rjeSenja. Ovaj zadatak neprikladan je za algoritme koji rade s jednim rjeSenjem, poput simuliranog
kaljenja i sli¢no (jasno je zasto). Medutim, populacijski algoritmi mogu se upogoniti za rjeSavanje opti-
mizacije viSemodalnih funkcija — kako imaju populaciju, pojedini dijelovi populacije mogu se fokusirati
na pronalazak razli¢itih optimuma.

Da bi ovo dobro funkcioniralo, o¢uvanje genetske raznolikosti jo§ je vaznije — ako se dopusti fokusira-
nje populacije, izgubit ¢e se sva rjeSenja osim jednog. Veéina populacijskih optimizacijskih algoritama
u svojoj kanonskoj izvedbi loSe se ponaga na problemima vifemodalne optimizacije; naime, uslijed
pojave poznate pod nazivom genetski drift relativno brzo ¢e se izgubiti rjeSenja iz razli¢itih dijelova
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(a) Funkcija s dva globalna maksimuma (b) Funkcija s jednim globalnim i viSe lokalnih maksi-
muma

Slika 12.1: Primjer visemodalnih funkcija
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prostora pretrazivanja i pojavit ¢e se dominantno rjeSenje koje ée biti jedan od optimuma. Kako bi se
ovo sprijecilo, razvijen je niz tehnika koje se direktno bave pokuSajem ocuvanja genetske raznolikosti,
u zelji da se razli¢ita dobra rjefenja oCuvaju. U nastavku é¢emo opisati neke od tih postupaka. Kod
visekriterijske optimizacije funkcija pozvat ¢emo se na neke od ovih mehanizama, jer ¢e nam biti nuzni
za djelotvoran rad algoritama.

12.2 Postupci za o¢uvanje raznolikosti

U znanstvenoj literaturi danas se moze pronaéi niz algoritama razvijenih s ciljem o¢uvanja raznolikosti
u populaciji. Cest primjer su razlicite vrste algoritama grupiranja (engl. crowding algorithms) [Jong,
1975, Mahfoud, 1995]. Osnovna ideja jest u populaciji dopustati zamjenu samo onih jedniki koje su
medusobno sliéne (genotipski, fenotipski) ¢ime se pokusava sprijeciti fokusiranje populacije i potice
razdioba populacije u viSe podpopulacija (takozvanih niga). Ovo je posebno prikladno za optimizaciju
visemodalnih funkcija jer omogucava stvaranje podpopulacija oko pojedinih optimuma [Sareni and
Krahenbiihl, 1998|. Alternativa su postupci koji modificiraju dobrotu jedinki populacije temeljem
gustode populacije u okolici svake jedinke. Ako u okolici jedinke postoji vise rjeSenja, dobrota takvih
jedinki prividno ¢e se smanjiti kako bi ih postupak izbora manje preferirao. Na taj nacin poticat ¢e se
razvo] populacija koje imaju veéu raznolikost.
Za neke od tehnika navedenih u nastavku dat éemo i prikaz rezultata optimizacije za funkciju:

f(z) = 92555 sin(57x)

te pocetnu populaciju koja je prikazana na slici 12.2.
f(x)
1.007
0.751
0.50

0.251

Slika 12.2: Pocetna populacija za postupke o¢uvanja raznolikosti

12.2.1 Zabrana unosa duplikata u populaciju

Jedan od najjednostavnijih pokusaja ocuvanja genetske raznolikosti jest uporaba zabrane unosa du-
plikata u populaciju. Postupak usporeduje jedinku koju treba dodati sa veé postojeéim jedinkama, i
ako jedinka ve¢ postoji, ne dodaje se u populaciju. Ovaj postupak jednakost jedinki moze promatrati
bilo na genotipskoj razini, bilo na fenotipskoj razini.

12.2.2 Zabrana unosa jednakovrijednih jedinki u populaciju

Mala modifikacija prethodnog postupka jest uvodenje zabrane na unos vise jedinki koje imaju identi¢nu
vrijednost funkcije dobrote.
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12.2.3 Ogranic¢avanje roditelja

Ogranicavanje roditelja (engl. Mating restriction) je pristup kod kojeg se prvi roditelj bira slucajno.
Potom se trazi kandidat za drugog roditelja. Iz populacije sluc¢ajno odabire neka jedinka i provjerava se
je li genotipska (ili fenotipska) udaljenost do prvog roditelja prihvatljiva (tj. manja od nekog propisanog
praga). Ako je, ta jedinka postaje drugi roditelj i moZe se proslijediti dalje na krizanje i mutaciju. Ako
nije, iz ostatka populacije ponovno se bira novi kandidat, i provjerava se udaljenost do prvog roditelja.
Postupak se ponavlja sve dok se ili ne pronade drugi roditelj, ili se provjeri ¢itav ostatak populacije i
utvrdi da u njoj nema jedinke koja bi bila dovoljno blizu prvom roditelju. Ako nastupi ovaj posljednji
sluéaj, onda se kao drugi roditelj iz populacije slu¢ajno odabire neka jedinka. Uz pocetnu populaciju
prikazanu na slici 12.2 stanje nakon 50. i 100. generacija genetskog algoritma prikazano je na slikama
12.3a 1 12.3b.

() e ()
1.00 1.00
0.75 0.75
0.50 0.50

0.25 0.25

(a) Nakon 50 generacija (b) Nakon 100 generacija

Slika 12.3: Dinamika o¢uvanja raznolikosti kod algoritma ogranic¢avanja roditelja

12.2.4 Algoritam s predodabirom

Algoritam s predodabirom (engl. Preselection algorithm) opisan je u [Cavicchio, 1970]. Iz populacije
se odaberu dva roditelja R; i Ry koji produciraju dijete D. Potom se dijete usporedi s oba roditelja.
Ako dijete ima bolju vrijednost funkcije dobrote od loSijeg roditelja, zamijenit ¢e loSijeg roditelja;
u suprotnom se dijete odbacuje. Pretpostavka ovog algoritma jest da ¢e roditelji davati genotipski
(ili fenotipski) sli¢nu djecu pa se kandidati za zamjenu gledaju samo izmedu roditelja. Uz pocetnu
populaciju prikazanu na slici 12.2 stanje nakon 50. i 100. generacija genetskog algoritma prikazano je
na slikama 12.4a 1 12.4b.

() L f(x)
1.00 1.00

0.75 0.75
0.50 0.50

0.25 0.25

(a) Nakon 50 generacija (b) Nakon 100 generacija

Slika 12.4: Dinamika oCuvanja raznolikosti kod algoritma s predodabirom

Nesto kasnije dan je jos ¢itav niz algoritama koji rade uz istu pretpostavku (vidi Zamgena natjeca-
njem u obitelji).

12.2.5 Ogranicena turnirska selekcija

Ograni¢ena turniska selekcija (engl. Restricted tournament selection, RTS) opisana je u [Harik, 1995].
Postupak se provodi na sljedeéi nacin. Iz populacije se posredstvom sluc¢ajnog mehanizma odabiru
dvije jedinke R; i Ro. Te jedinke postaju roditelji i produciraju dijete D uporabom krizanja i mutacije.
Potom se iz populacije nasumice odabere w jedinki, pri ¢emu parametar w predstavlja veli¢inu prozora.
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Svih izvucenih w jedinki usporeduje se s djetetom D i odabire se ona jedinka Rs koja je najsli¢nija
djetetu D. Dijete D natjece se s odabranom jedinkom Rj3 i ako je bolje, mijenja jedinku Rs u populaciji
(R3 se izbacuje a D ubacuje u populaciju).

12.2.6 Zamjena najgore jedinke medu najsli¢nijima

Zamjena najgore jedinke medu najsli¢nijima (engl. Worst among most similar replacement policy,
WAMS) opisana je u [Cedeno et al., 1994, Cedeno and Vemuri, 1999]. Postupak se provodi na sljedeci
nacin. Neka je na neki nacin stvoreno dijete D. Iz populacije se slu¢ajno izvla¢i Cy grupa rjeSenja (Cf
— crowding factor), pri ¢emu je svaka grupa veli¢ine Cs. Grupe pri tome ne moraju biti disjunktne
— naprosto se Cy puta ponovi postupak izvlacenja Cs jedinki iz populacije. RjeSenja iz svake grupe
usporeduju se s djetetom D i u svakoj se grupi identificira rjeSenje koje je najslicnije djetetu D. Time je
odabere ono koje ima najmanju vrijednost funkcije dobrote, i to se rjesenje izbacuje iz populacije te se
na njegovo mjesto ubacuje dijete D.

Kako se ova selekcija koristi kod eliminacijskog genetskog algoritma, vrijednost parametra C'; odre-
duje selekcijski pritisak a vrijednost parametra Cs omjer natjecanja unutar niSe i izmedu nisa [Cedeno
and Vemuri, 1999]. Naime, porastom C bira se sve viSe jedinki (jer se bira vise grupa) pa raste Sansa
da se odabere i potom eliminira najlosija jedinka; time prosje¢na dobrota populacije raste pa je i se-
lekeijski pritisak veéi. Porastom parametra Cs smanjuje se natjecanje izmedu pojedinih grupa (a time
i niga) jer imamo dosta jedinki pa je natjecanje izmedu najlogijih. Smanjenjem parametra Cs raste
jakost natjecanja izmedu pojedinih grupa. Ova dva parametra nude moguénost podeSavanja omjera
istraZivanje nasuprot iskoriStavanja trenutnih rjeSenja.

12.2.7 Zamjena natjecanjem u obitelji

Zamjena natjecanjem u obitelji (engl. Family competition replacement schemes) predstavlja porodicu
algoritama koji kreé¢u od pretpostavke da ¢ée roditelji stvarati djecu koja su njima najsli¢nija, pa stoga
provode natjecanje izmedu djece i njihovih roditelja. Postupci koji pripadaju ovoj porodici su algoritam
deterministickog grupiranja, vjerojatnosti algoritam grupiranja, elitisti¢ka rekombinacija, reprodukcija
sa zadrzavanjem najboljeg te selekcija temeljena na korelaciji u obitelji.

12.2.8 Algoritam grupiranja

Algoritam grupiranja (engl. Crowding model) opisan je u [Jong, 1975]. Nakon §to se stvori dijete,
potrebno je odluciti koju ¢e jedinku iz populacije to dijete zamijeniti. U tu svrhu iz populacije se
nasumice odabire C'F' (engl. Crowding Factor) jedinki, i dijete se usporeduje s tim jedinkama. Dijete
¢e zamijeniti onu jedinku od izvudenih C'F koja mu je najsli¢nija. Ako je C'F premali, javlja se velika
pogreska uzorkovanja — Cesto ¢e se dogoditi da je svih C'F izvucenih jedinki vrlo razli¢ito od djeteta
(iako u populaciji postoje slicne jedinke) i dijete ¢e iz populacije izbaciti jedinku koja mu nije sli¢na,
¢ime e zapravo smanjiti genetsku raznolikost u populaciji. Postavljanjem CF na preveliku vrijednost
(ekstreman slucaj je CF = N) gubi se previSe vremena na usporedbe i algoritam postaje neefikasan.
Uz pocetnu populaciju prikazanu na slici 12.2 stanje nakon 50. i 100. generacija genetskog algoritma
prikazano je na slikama 12.5a i 12.5b.

Algoritam deterministickog grupiranja

Algoritam deterministickog grupiranja (engl. Deterministic crowding) opisan je u [Mahfoud, 1992].
Algoritam radi na sljedeéi na¢in. Neka je veli¢ina populacije N = 2 - k (veli¢ina populacije je parna).
Populacija se podijeli u k = % parova roditelja. Svaki par krizanjem i mutacijom stvara po dva
potomka. Za svaki se par roditelja R; i Ry te potomaka koje su oni stvorili D; i Dy gledaju sli¢nosti
djeteta i roditelja. Jedna moguc¢nost je gledati sli¢nost izmedu (Ry, D1) i (R2, D2). Druga moguénost je
gledati sli¢nost izmedu (Ry, D2) i (R2, D1). Odabire se ono uparivanje koje ima veéu ukupnu sli¢nost.
Potom se natjecu upareni roditelj i dijete; ako dijete ima vedi iznos funkcije dobrote u odnosu na
roditelja, dijete ulazi u populaciju i iz populacije istiskuje tog roditelja; u suprotnom se dijete odbacuje
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f(x) e f(x)
1.00 1.00

0.75 0.75
0.50

0.25

(a) Nakon 50 generacija (b) Nakon 100 generacija

Slika 12.5: Dinamika o¢uvanja raznolikosti kod algoritma grupiranja

i roditelj ostaje u populaciji. Ako s d(z,y) oznafimo mjeru genotipske ili fenotipske udaljenosti,
odlu¢ivanje o nac¢inu uparivanja svodi se provjeru d(Ry, D1)+d(R2, D2) < d(Ry1, D2)+d(R2, D1). Ako
je lijeva strana manja, gleda se uparivanje (Ry, D1) i (Rg, D2); ako je desna strana manja, gleda se
uparivanje (Ry, D2) i (R, D1). Uz poc¢etnu populaciju prikazanu na slici 12.2 stanje nakon 50. i 100.
generacija genetskog algoritma prikazano je na slikama 12.6a i 12.6b.

() S o o ()
1.00 1.00

0.75 0.75

0.50 0.50

(a) Nakon 50 generacija (b) Nakon 100 generacija

Slika 12.6: Dinamika o¢uvanja raznolikosti kod algoritma deterministickog grupiranja

Vjerojatnosni algoritam grupiranja

Vjerojatnosni algoritam grupiranja (engl. Probabilistic crowding) opisan je u [Mengshoel and Goldberg,
1999]. Algoritam je modifikacija algoritma deterministickog grupiranja. Jedina razlika je nacin kako
se odreduje pobjednik turnira koji se drzi izmedu roditelja i djeteta. Kod algoritma deterministickog
grupiranja pobjednik je jedinka s veé¢im iznosom funkcije dobrote; kod vjerojatnosnog algoritma gru-
piranja pobjednik se odreduje uporabom proporcionalne selekcije (gleda se dobrota roditelja i dobrota
djeteta i svakom se proporcionalno dodijeli vjerojatnost odabira).

Elitisticka rekombinacija

Elitisticka rekombinacija (engl. FElitist recombination) opisan je u |Thierens, 1997|. Algoritam je
takoder modifikacija algoritma deterministickog grupiranja. Razlika je Sto ovaj algoritam od Cetiri
jedinke (dva roditelja i dva djeteta) odabire dvije najbolje jedinke kao jedinke koje ulaze/ostaju u
populaciji.

Reprodukcija sa zadrzavanjem najboljeg

Reprodukcija sa zadrzavanjem najboljeg (engl. Keep-best reproduction) opisan je u [Wiese and Go-
odwin, 1999]. Algoritam je takoder modifikacija algoritma deterministickog grupiranja. Algoritam
zadrzava najboljeg roditelja i najbolje dijete kao jedinke koje prezivljavaju/ulaze u populaciju.

Selekcija temeljena na korelaciji u obitelji

Selekcija temeljena na korelaciji u obitelji (engl. Correlative family-based selection) opisan je u [Wiese
and Goodwin, 1999|. Algoritam je takoder modifikacija algoritma deterministickog grupiranja. Kod
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ovog algoritma od Cetiri jedinke deterministicki se izabire najbolje jedinka i potom se od preostale tri
izabire ona koja je na najvecoj udaljenosti od izabrane najbolje jedinke.

12.2.9 Algoritam s raspodijelom funkcije dobrote

Algoritam s raspodijelom funkcije dobrote (engl. Sharing function) opisan je u [Goldberg and Richar-
dson, 1987] i funkcionira drugacije od svih do sada opisanih algoritama. Osnovna ideja algoritma je
modificirati dobrotu svake jedinke temeljem gustoée populacije u okolici te jedinke i potom koristiti
proporcionalnu selekciju za odabir roditelja.

Neka je s d(i,7) oznaena genotipska (ili fenotipska) udaljenost jedinki i i j. Definira se funkcija
dijeljenja sh(d(i, 7)) € [0,1] ¢ija je vrijednost proporcionalna sli¢nosti jedinki 7 i j. Ako su jedinke i
i j vrlo sli¢ne, vrijednost funkcije dijeljenja ée biti visoka (bliska 1); ako su jedinke dovoljno razlidite,
vrijednost funkcije dijeljenja ¢e biti 0. Sto znagi dovoljno razli¢ito definira se pragom ognare. Za jedinke
¢ija je udaljenost manja od praga oghare vrijednost funkcije dijeljenja ¢e biti veéa od 0; za jedinke Cija
je udaljenost veca ili jednaka pragu oghare vrijednost funkcije dijeljenja bit ¢e 0. U [Goldberg and
Richardson, 1987] je za izrac¢un funkcije dijeljenja predlozen sljedeci izraz:

— ()"
Sh(d) = { 1 (Us}1are> za d < Oshare (121)

0 inace.

Dakako, argument d ove funkcije je udaljenost izmedu dvije promatrane jedinke. Konstanta a omo-
gucéava podeSavanje raspodjele funkcije dijeljenja s obzirom na omjer —%4—. Za o = 1 iznos funkcija

Oshare

dijeljenja linearno pada od 1 do 0 kako se omjer } mijenja od 0 do 1. Za iznose a koji su veéi od
1 funkcija dijeljenja na pocetku sporije pada i ¢itavo vrijeme ima vrijednosti koje su iznad linearnog
pada. Za vrijednosti « koje su manje od 1 funkcija sve brze i brze pada prema 0.

U populaciji od N jedinki za svaku se jedinku i € {1,..., N} racuna gustoéa nise, nc, koja je
definirana tom jedinkom:
N
ne; = Z sh(d(i,7)). (12.2)
j=1

Za jedinke koje u svojoj okolici do na udaljednosti oghare nemaju niti jednu drugu jedinku, gustoéa
nide ¢ée biti 1 8to se vidi ako prethodnu sumu raspisemo:

N

ne; = sh(d(i,q)) + Z sh(d(i, j)).

=1,

Kako je d(i,7) = 0, slijedi da je sh(d(i,i)) = 1. Za sve ostale j # i, s obzirom da je d(i,j) > Oshare
slijedi sh(d(i,j)) = 0, te je ¢itava suma jednaka upravo prvom ¢lanu i iznosi 1. Ako u okolici jedinke
ima drugih jedinki, gusto¢a nise bit ¢e ve¢a od 1, i to to veéa §to ima viSe jedinki unutar udaljenosti
Oghare 1 Sto su te jedinke blize jedinki za koju se racuna gustoca niSe.

Jednom kad su za sve jedinke izra¢unate gustoce niSe, uz pretpostavku da je s f; oznacena dobrota
i-te jedinke, svakoj jedinki pridruzujemo dijeljenu vrijednost dobrote prema izrazu:

_

fi e’ (12.3)
Iz izraza je sada jasno vidljivo kako ova tehnika radi: jedinke koje su na podruéju niske gustoce zadrzat
¢e punu vrijednost funkcije dobrote; jedinke koje su u guséim podru¢jima imat ¢ée umanjenu vrijednost
funkcije dobrote — to vige $to je gustoca podrudja veca.

Vazno je napomenuti da je za dobar rad ovog algoritma nuZno koristiti neki oblik proporcionalne
selekcije. Uz pocetnu populaciju prikazanu na slici 12.2 stanje nakon 50. i 100. generacija genetskog
algoritma prikazano je na slikama 12.7a i 12.7b.
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Slika 12.7: Dinamika o¢uvanja raznolikosti kod algoritma s raspodjelom funkcije dobrote

Specifi¢nosti pristupa

Mozda bolji podnaslov bi bio — opasnosti pri radu s dijeljenjem funkcije dobrote. OpiSimo jedan
nezgodan problem koji se mozZe javiti. Pretpostavimo da u populaciji imamo jedinke koje imaju
relativno blisku dobrotu; primjerice, neka se populacija sastoji od jedinki od kojih najbolja ima iznos
dobrote jednak 5 a najlosija iznos dobrote jednak 3. Pretpostavimo sada da dobrotu 5 imaju dvije
jedinke koje su vrlo bliske, tako da je za njih gustoéa niSe jednaka 2. Neka je ona najlosija jedinka
dovoljno izolirana tako da je za nju gustocéa niSe jednaka 1. Postupkom dijeljenja funkcije dobrote
dvije najbolje jedinke dobit ¢e dobrotu % = 2.5 dok ¢e najlosija jedinka dobiti dobrotu % = 3, Cime ¢e
algoritam preferirati najloSija rjeSenja i gubiti ona dobra. Kako bi se ovo sprijecilo, algoritam dijeljenja
funkcije dobrote treba primijeniti ne na originalne vrijednosti funkcije dobrote ve¢ na translatirane (i
po potrebi jo§ obradene) vrijednosti. Jedna moguc¢nost je sljedeca. Neka je s § oznacena minimalna

vrijednost funkcije dobrote u trenutnoj populaciji:

6 = min(f1,..., fn).

Svakoj jedinki pridruzit éemo novi iznos funkcije dobrote fl/ na sljedeéi nadin:

’

fi = (fz‘ - 5)¢

pri ¢emu je ¢ parametar koji nam omoguéava da kontroliramo koliki se naglasak stavlja na vece
vrijednosti funkcije dobrote. Na ovaj na¢in najgoroj jedinki ¢emo pridruziti vrijednost dobrote 0 tako
da se prethodno opisani scenarij preferiranja najgoreg rjeSenja ne moze dogoditi.

Uz opisani pristup, u znanstvenoj je literaturi moguée pronaci i modifikacije koje uvode vremenski
promjenjivo potenciranje razlike (f; — 0) te dodatne modifikacije kojima se moze kontrolirati utjecaj
optimuma razli¢itih iznosa dobrota.

Nakon §to se na ovaj nadin odrede vrijednosti dobrota za sve jedinke, algoritam dijeljenja funkcije
dobrote se primjenjuje nad njima a ne nad izvornim vrijednostima funkcije dobrote.
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Poglavlje 13

Pareto optimalnost

Do sada smo se bavili problemima jednokriterijske optimizacije. Stoga ¢emo najprije definirati problem
viSekriterijske optimizacije, usporediti ga s problemom jednokriterijske optimizacije i pogledati koje su
posljedice uvodenja vise kriterija.

Problem visekriterijske optimizacije. Opceniti problem vigekriterijske optimizacije definiran je na
sljedeéi nadin.

Minimiziraj / maksimiziraj fp, (%), m=12,....M
uz zadovoljenje ogranicenja g;(z) > 0, ji=12...,J
hi(Z) = 0, k=1,2,... K
xfﬁngx?, 1=1,2,...,n.
Rjesenje 7 je vektor decizijskih varijabli ¥ = {x1, zo,...,x,}. Prviidrugi skup ograni¢enja prestavljaju

skup nejednakosti odnosno jednakosti koje moraju biti zadovoljene za sva prihvatljiva rjeSenja. Treéi
skup ograniéenja definira donju i gornju granicu na vrijednosti koje decizijske varijable smiju poprimiti.
Ova tri skupa ogranic¢enja definiraju prostor prihvatljivih rjeSenja. U tom prostoru svako rjeSenje & je
jedna tocka.

Na prvi pogled, jedina razlika u odnosu na problem jednokriterijske optimizacije je prvi redak: vise
nemamo jednu funkciju koju je potrebno optimirati, veé¢ imamo skup of M funkcija koje je potrebno
optimirati. Pri tome problem moZe biti formuliran na nacin da je neke od tih M funkcija potrebno
minimizirati a neke maksimizirati. Kako se, bez gubitka opéenitosti, problem minimizacije funkcije g
moze svesti na problem maksimizacije funkcije —g (i obratno), problem smo mogli definirati i na nacin
da se trazi maksimizacija (ili minimizacija) svih M funkcija.

13.1 ViSedimenzijski prostor ciljnih funkcija

Jedna od posljedica prethodne definicije vigekriterijske optimizacije jest da je prostor ciljnih funkcija
(tj. engl. objective space) visedimenzijski. Sukladno prethodnoj definiciji, taj je prostor M dimen-
zijski jer imamo upravo M ciljnih funkcija (odnosno kriterija). Istovremeno, rjeSenja se pretrazuju u
prostoru rjeSenja (engl. solution space) koji je n-dimenzijski. Uo¢imo sada da za svako rjeSenje T iz
n-dimenzijskog prostora postoji preslikavanje u to¢ku zZ u M-dimenzijskom prostoru ciljnih funkcija:
(x1,...,xn) = (f1,..., far); ono je definirano upravo s M ciljnih funkcija (vidi sliku 13.1).

Vazno je biti svjestan postojanja ovih prostora jer razli¢iti algoritmi viSekriterijske optimizacije
pojedine postupke provode ili u jednom ili u drugom. Primjerice, ako algoritmu treba informacija
koliko sa neka dva rjesenja bliska, to se moze gledati u prostoru rjeSenja (pa gledamo genotipsku ili
fenotipsku udaljenost dvaju rjesenja) ili u prostoru ciljnih funkcija.

Takoder, iz ¢injenice da je prostor ciljnih funkcija visedimenzijski, slijedi da ako se rjesenje #(1)
preslika u prostor ciljnih funkcija kao Z(1) a rjesenje @ preslika u prostor ciljnih funkcija kao 22,
generalno govoreéi ne znamo kako odati odgovor na pitanje: je li ZM) bolji ili logiji od Z3). Problem je u
¢injenici da su njihove dobrote 21 i 2(2) vektori — a vektore opéenito ne znamo usporedivati. Problem
je §to je nad vektorima definirana relacija parcijalnog uredaja — neki vektori jesu usporedivi dok drugi
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Slika 13.1: Prostor rjeSenja i prostor ciljnih funkcija kod viSekriterijske optimizacije

nisu. Primjerice, ako radimo minimizaciju prema svim kriterijima, i imamo dva rjesenja: z!) = (5,3)
i 22 = (2,1), evidentno je da je 72 bolje od 21 jer je po svim kriterijima bolje. Medutim, koje je od
sljedeca dva rjesenja bolje: 21 = (5,1) ili #2) = (2,3)? Ovdje ne mozemo dati odgovor jer rjeSenja
nisu medusobno usporediva.

13.2 Definiranje potpunog uredaja nad rjeSenjima

Jedna od tehnika rjeSavanja problema viSekriterijske optimizacije temelji se uvodenju direktne uspo-
redivosti dva rjeSenja. U praksi to se uobicajeno radi ili uvodenjem transformacijom prostora ciljih
funkcija u jednodimenzijski prostor, ili uvodenjem prioriteta medu kriterijske funkcije.

13.2.1 Svodenje na jednodimenzijski prostor ciljnih funkcija

Svodenje tocaka iz M-dimenzijskog prostora u 1-dimenzijski prostor obavlja se uporabom neke od
mogudcih transformacija. Najjednostavnija tehnika koju ¢emo ovdje spomenuti jest definiranje linearne
kombinacije, kako prikazuje izraz (13.1).

M
b= Zwi s (13.1)
i=1

Vrijednosti w; su pri tome tezinski faktori koji omoguéavaju podeavanje mjere u kojoj ¢e razliite
ciljne funkcije imati utjecaja na ukupno izracunatu dobrotu. Treba uociti da ovo preslikavanje nije
reverzibilno, odnosno da se gube informacije: vise razlicitih vektora z2' = (fi,..., far) preslikat ¢e se
u istu skalarnu vrijednost h. Time niti optimizacijski algoritam nece biti u stanju razlikovati takva
rjeSenja, Sto Cesto nije pozeljno svojstvo. Treba uociti jo§ jednu posljedicu ovakvog preslikavanja:
linearna kombinacija uprosjecuje ukupni iznos dobrote: uz fiksne tezine rjeSenje koje je po prvom
kriteriju lose a po drugom odli¢no, rjeSenje koje je po prvom kriteriju odlicno a po drugom loge te
rjeSenje koje je po prvom i drugom kriteriju prosje¢no dobro mogu biti preslikani u istu skalarnu
vrijednost.
Opcenitiji slu¢aj ovakvog kombiniranja mozemo zapisati kako je prikazano izrazom (13.2):

M
h=> if) (13.2)
=1

gdje su 1; proizvoljne funkcije. Odabirom ;(¢) = w; - ¢ dobivamo izraz (13.1). Medutim, porast
pojedinih ciljnih funkcija mozemo preslikavati i nelinearno, primjerice postavljanjem 1;(¢) = w; - ¢
gdje su w; i B; koeficijenti koji definiraju nelinearno preslikavanje.
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Jednom kada dobrotu svakog rjeSenja iz M-dimenzijskog prostora moZemo moZemo preslikati u
skalar, automatski dobivamo moguénost usporedbe dobrote rjeSenja jer skalare znamo usporedivati.

13.2.2 Uvodenje prioriteta u prostor ciljnih funkcija

Umjesto svodenjem dobrote na skalare, usporedivost dva rjesenja po dobroti mozemo provesti uvode-
njem prioriteta u ciljne funkcije.

Usporedivanje prema prioritetima. Pretpostavimo da su kriteriji u problemu visekriterijske op-
timizacije zadani (numerirani) pocev od najvaznijeg pa do najmanje vaznog. Neka rjeSenje 1) ima
pridruzenu dobrotu 1) = {z%l), . ,z](\}[)} a rjesenje ) pridruzenu dobrotu z(?) = {z§2)7 cee zﬁ[)}.
Rjesenja M) 1 #?) su jednaka ako Vi € {1,..., M} vrijedi zi(l) = zi@).

Rjesenje (1 je bolje od rjeSenja 2 ako 3j € {1,...,M},Vi € {1,...,M} Ai < j vrijedi zi(l) =
zi(2) A z](-l) > zj(-z).

Rjesenje Z(1) je losije od rjesenja &2 ako 3j € {1,...,M},Vi € {1,...,M} Ai < j vrijedi z
@ 50 O

i J J

1 _

i =

Ovakvom procedurom opet smo definirali postupak temeljem kojeg moZemo usporediti svaka dva
rjeSenja i time koristiti uobicajene izvedbe algoritama za jednokriterijsku optimizaciju.

Treba uociti da oba opisana pristupa imaju svojih mana. Za podetak, kombiniranjem vise funkcija
cilja u skalarnu vrijednost ne mozemo razlikovati rjesenja koja su na razli¢it nacéin kvalitetna. Evo
ilustracije: potrebno je prorafunati rutu kojom treba prevoziti teret izmedu dva skladista koja se
nalaze u razli¢itim gradovima; ovisno o tome kojom se vrstom cesta ide, prijevoz tereta ¢e nas kostati
razli¢ito no i vrijeme transporta ¢e biti razli¢ito. Ako teret dominantno usmjeravamo autocestama,
imat ¢emo veliki troSak (cestarine, brza voznja tro$i viSe goriva i sli¢no) ali ¢e prijevoz trajati krace;
ako biramo lokalne ceste trogak prijevoza ¢e biti manji (nema cestarina, manje su brzine pa time
i potros$nja goriva) ali ¢e prijevoz trajati duze. Opisani optimizacijsi problem je o¢ito visekriterijski
(zelimo smanjiti trajanje prijevoza i troskova) i ima kontradiktorne kriterije (smanjiti vrijeme prijevoza
znadi birati autoceste i voziti brze §to znaéi veéi troSak; smanjiti troSak znagi birati lokalne ceste i manje
brzine §to znac¢i dulje vrijeme prijevoza). Kod takvih problema kao rezultat optimizacijskog postupka
zelimo ponuditi vise moguéih "najboljih" rjeSenja: ono s jako visokim troSkom ali izuzetno kratkim
vremenom transporta, ono koje ima nesto nize troskove ali zato nesto dulje vrijeme, ..., pa sve do
rjeSenja koje ima izuzetno niske troskove ali zato dugo vrijeme prijevoza. U tom slucaju krisnik je taj
koji ¢e temeljem niza predlozenih najboljih rjeSenja izabrati ono koje mu najvise odgovara.

Prvi korak u razvoju takvih algoritama jest ne koristiti prethodne tehnike za uvodenje usporedivosti
rjeSenja, ve¢ se posluziti pojmom pareto-optimalnosti koji ¢emo definirati u nastavku.

13.3 Koncept dominacije

Koncept dominacije definiran je nad vektorima na sljedeéi nacin.

Dominacija. Neka rjesenje (1) ima pridruzenu dobrotu Z1) = {zgl), . ,zj(vlf)} a rjeSenje £ pridru-
7enu dobrotu 2% = {zf), e ,z](é)}, pri ¢emu je z](-z) = fj(f(i)). Rjesenje Z(!) dominira nad rjesenjem

#?) ako su zadovoljena sljedeca dva uvjeta (oba).

e Rjesenje 7 je u svim komponentama bolje ili jednako rjeSenju 5(2), tj. vrijedi: Vj € {1,..., M} :
z(.l) > z(.g)
i =%

2)

e Rjesenje (M je u barem jednoj komponenti strogo bolje od rjesenja 2, tj. vrijedi: 3j €

{1,...,M}: z](.l) > zj(?).

Temeljem ove definicije jasno je da rjesenja 7V i 7(2) mogu biti u relaciji dominacije (prvo rjeSenje
moze dominirati nad drugim ili pak drugo rjeSenje moze dominirati nad prvim) ili ne moraju biti. Evo
primjera.
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zM) 72 7 72 dominacija?

(1,2,3) (1,2,4) (5,6) (3,1) 2O dominira nad Z
(1,2,3) (1,3,4) (5,6) (5,6) -

(1,2,3) (1,4,4) (5,6) (5,7) @ dominira nad &)
(1,2,3) (2,2,4) (5,6) (6,2) -

U optimizacijskim algoritmima pojam dominacije koristi se za procjenu kvalitete rjeSenja. Ideja
je jednostavna: rjeSenje nad kojim nitko ne dominira je izvrsno rjeSenje — boljih nema. Stoga ¢e se
u algoritmima uobicajeno pratiti za svako rjesenje koliko ima rjesenja koja ga dominiraju — §to je taj
broj manji, to je rjeSenje bolje.

Osvrnimo se ukratko i na svojstva relacije dominacije. Relacija dominacije nije refleksivna jer
rjeSenje ne dominira nad samim sobom. Relacija dominacije nije simetri¢na (tj. ne vrijedi: ako zM
dominira Z®, onda #? dominira f(l)). Relacija dominacije je tranzitivna: ako &) dominira #® i
£ dominira Z®) tada Z) takoder dominira Z®).

U svakom skupu rjeSenja s kojima optimizacijski algoritam radi u nekom trenutku mogudée je za
svaki par rjefenja iz tog skupa provjeriti da li koje od rjeSenja dominira ono drugo. Time ¢itav skup
mozemo podijeliti u dva podskupa: rjesenja nad kojima nitko ne dominira te preostala rjeSenja koja
su dominirana od barem jednog rjeSenja.

Nedominirani skup. Neka je s P oznaen skup rjesenja. Nedominiranim skupom P’ zovemo podskup
skupa P koji se sastoji od rjesenja nad kojima niti jedno rjesenje iz skupa P ne dominira.

Pogledajmo to opet na primjeru. Neka je skup rjesenja P = {1, #2) #®3) 74 #5)} Neka je
71 =(9,1), 22 = (2,2), Z5 = (7,4), Y = (6,2) te Z°) = (4,6). Lako je provjeriti da su rjesenja iz
skupa P nad kojima niti jedno rjesenje iz skupa P ne dominira rjesenja 1), #®) i #(). Nedominirani
skup skupa P stoga je skup P’ = {#1), 73) 7O},

Sada mozemo definirati i globalni optimum u smislu viSekriterijske optimizacije.

Globalni Pareto-optimalni skup. Nedominirani skup skupa svih prihvatljivih rjeSenja naziva se
globalni Pareto-optimalni skup.

Uodite koliko je prethodna definicija elegantna: kao skup P naprosto se uzme itav prostor svih
prihvatljivih rjeSenja, i nad njim se pronade nedominirani skup. Taj skup, iako ga u praksi za veéinu
sloZenijih problema neé¢emo moéi u cijelosti izracunati doista sadrzi sva najbolja rjeSenja problema.
Zadaca optimizacijskih algoritama bit ¢e iz koraka u korak otkrivati sve bolju i bolju aproksimaciju
ovog skupa.

Nedominirani skup zadane populacije rjesenje moguce je utvrditi sa slozenoséu od O(MN?). Pos-
tupak prikazuje pseudokod 13.1.

Pareto fronta. Neka je s P oznacen Pareto-optimalni skup rjesenja. Skup pripadnih vektora koje
u M-dimenzijskom prostoru ciljnih funkcija za svako rjeSenje iz P definiraju ciljne funkcije naziva se
Pareto fronta.

Kod razli¢itih algoritama viSekriterijske optimizacije ponekad se zahtjeva ne samo izra¢un nedomi-
niranog skupa veé¢ sortiranje ¢itave populacije u razli¢ite podskupove prema tome koliko su rjeSenja
"blizu" nedominiranom skupu; svaki taj podskup zvat éemo jednom frontom. Konceptualno, ideja je
sljedeca: iz pocetnog skupa P odredi se nedominirani skup P’. Taj skup proglasimo prvom frontom.
Potom definiramo novi skup Pe = P \ P’ koji sadrZi sve elemente poetnog osim elemenata nedomi-
niranog skupa. Sada pronademo nedominirani skup skupa Pc i taj skup proglasimo drugom frontom.
Postupak iterativno ponavljamo dok preostane elemenata: iz skupa uklonimo upravo pronadenu frontu,
izrac¢unamo nedominirani skup, itd. Medutim, opisani postupak je racunski vrlo zahtjevan. Stoga je u
nastavku dan opis racunski prihvatljivijeg postupka.
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Pseudokod 13.1 Utvrdivanje nedominiranog skupa.

nedominiraniSkup (P)
postavi P’={}
ponavljaj za svaki x iz P
dominiran = ne
ponavljaj za svaki y iz P
ako y dominira x tada
dominiran = da; prekini petlju
kraj ako
kraj
ako dominiran = ne tada
P’ += x;
kraj ako
kraj
vrati P’

Pseudokod 13.2 Nedominirano sortiranje.

1. Za svaki i € P postavin, =01S; = 0. Za svaki j # i1 j € P provedi korake 2 pa 3.

2. Ako rjeSenje i dominira nad rjefenjem j, dodaj ga: S; = S; + j. Inace, ako rjeSenje j dominira
nad rjeSenjem ¢, pove¢aj broja¢ n; = n; + 1.

3. Ako je n; = 0, zadrZi rjeSenje i u prvoj nedominiranoj fronti P;. Postavi brojaé fronti k = 1.
4. Sve dok je Py # 0, radi sljedece korake.

5. Inicijaliziraj @ = () koji ¢e ¢uvati sljedeéu nedominiranu frontu. Za svaki ¢ € Py i za svaki j € S;
radi:

(a) Azuriraj: n; =n; — 1.
(b) Ako je time postao n; = 0, dodaj rjeSenje j u trenutnu frontu: Q@ = Q + j.

6. Postavi k = k+ 11 P, = Q. Vrati se na korak 4.
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13.4 Nedominirano sortiranje

Pseudokod 13.2 prikazuje proceduru nedominiranog sortiranja kako je opisana u [Deb, 2009].

Postupak se provodi u dva dijela. Zbor prakti¢nosti, pretpostavimo da smo sva rjefenja numerirali
od 1 na dalje, tako sa u postupku mozemo raditi sa indeksima i skupovima indeksa.

U prvom dijelu postupka (koraci 1 i 2 u pseudokodu 13.2) za svako se rjeSenje i ratuna brojat
dominacije n; — to je broj rjeSenja koja dominiraju nad rjeSenjem ¢. Primjetite da rjeSenja koja nakon
ovog koraka imaju 7; = 0 (dakle nad kojima nitko ne dominira) ¢ine nedominirani skup. U tom
istom koraku, za svako se rjeSenje i utvrduje i skup S; — to je skup svih rjeSenja (zapravo indeksa
rjesenja) nad kojima rjeSenje ¢ dominira. Ovaj skup nam je vazan kako prilikom eliminacije rjesenja
7 ne bismo ponovno morali pretrazivati ostatak populacije trazeéi sva rjeSenja nad kojima trenutno
rjeSenje dominira — tu ¢emo informaciju procitati iz ovog skupa. Brojaca n, te skupova S, ima onoliko
koliko ima rjefenja u populaciji koju sortiramo.

Prvi dio postupka zavrsava korakom 3 u kojem se pronalaze sva rjeSenja ¢iji je n; = 0; ta se ta
rjeSenja postavljaju kao prva fronta (¥to je ujedno i nedominirani skup pocetnog skupa).

Drugi dio postupka je petlja koja ra¢una frontu k& + 1 temeljem fronte k& (koraci 4, 51 6). Ideja je
jednostavna: za svako rjesenje zadnje pronadene fronte pogledamo nad kojim su rjefenjima ta rjesenja
dominirala. Kako smo zadnju pronadenu frontu efektivno izbacili iz populacije, tim dominiranim
rjeSenjima umanjimo brojace 7;. Ako je nekom rjeSenju j time broja¢ pao na nulu, to zna¢i da u
preostaloj populaciji nitko nad njime ne dominira — ta se rjeSenja dodaju u novu frontu k + 1.

Temeljem opisanih postupaka sada bismo trebali imati dovoljno informacija kako bismo bez pro-
blema razumjeli algoritme koji su opisani u sljede¢im poglavljima.
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Poglavlje 14

Algoritam NSGA

14.1 Uvod

Algoritam NSGA (engl. Non-Dominated Sorting Genetic Algoritm) opisan je u radu [Srinivas and
Deb, 1994]. To je inacica genetskog algoritma koja prestavlja izravnu uporabu koncepta dominacije
(odnosno nedominacije i nedominiranog sortiranja) na problem visekriterijske optimizacije.

Ideja algoritma je relativno jednostavna: prilikom vrednovanja rjeSenja, svakoj se jedinki pridjeljuje
skalarna vrijednost koja predstavlja dobrotu, na nacin da jedinke koje su manjeg ranga (nakon nedo-
miniranog sortiranja pripadaju u frontu §to blizu nedominiranom skupu) dobiju veéi iznos dobrote;
dodatno, unutar iste fronte, rjeSenja koja se grupiraju (postoji viSe bliskih rjeSenja) se kaznjavaju
dodjeljivanjem umanjenog iznosa dobrote, ¢ime se pokusava o¢uvati raznolikost u skupu rjeSenja.

14.2 Detaljni opis

Algoritam NSGA je inadica generacijskog genetskog algoritma prikladnog za rjeSavanje problema vi-
Sekriterijske optimizacije. Algoritam je klasi¢ni generacijski — iz populacije roditelja biraju se roditelji
koji se kombiniraju primjenom operatora krizanja, nastala rjeSenja se mutiraju i postupak se ponavlja
sve dok se ne izgradi populacija djece s istim brojem elemenata kao Sto je populacija roditelja. U tom
trenutku populacija roditelja se briSe a populacija djece postaje nova populacija roditelja i postupak
se ponavlja.

Algoritam NSGA, zbog specificnog nacina dodjele dobrote jedinkama, zahtjeva da se kao opera-
tor selekcije koristi proporcionalna selekcija ili neka njezina izvedenica (primjerice, engl. Stochastic
remainder roulette-wheel selection, vidi [Goldberg, 1989]). Prvi korak u osnovnoj generacijskoj petlji
algoritma jest dodjela dobrote rjeSenjima iz populacije roditelja, kako bi se mogla koristiti proporci-
onalna selekcija. Pseudokéd 14.1 prikazuje implementaciju procedure za dodjelu dobrote.

Postupak dodjele dobrote (koraci 11 2) zapocinju definiranjem parametara za uporabu dijeljenja
dobrote te nedominiranim soritranjem populacije. Postupkom nedominiranog sortiranja populacija ¢e
se ragpasti u p disjunktnih podskupova — fronti, pri ¢emu ¢e prva fronta biti upravo nedominirani skup.

Prvoj fronti, s obzirom da sadrzi najbolje jedinke pridjeljuje se dobrota iznosa N. Potom se za
svako rjeSenje unutar te fronte ra¢una gustoca nise (broj rjeSenja koja su u okolici promatranog rjesenja
skaliran s vrijednosti proporcionalnoj blizini tih rjeSenja), nakon ¢ega se ra¢una i iznos dijeljene dobrote
koji ¢e se koristiti za proporcionalnu selekciju. Doseg dijeljenja odreden je parametrom oghape. Ako
unutar udaljenosti oghare do nekog rjesenja nema drugih rjeSenja u promatranoj fronti, rjeSenje ¢e dobiti
puni iznos dobrote. Medutim, ako je viSe rjeSenja grupirano unutar oghare, dodjelit ée im se manji
iznos dobrote. Treba napomenuti da se, prema autorima, iznos gustoce dijeljenja ra¢una uporabom
normaliziranih udaljenosti d;; u prostoru rjesenja, a ne u prostoru ciljnih funkcija:

¢ime se dijeljenje radi na razini genotipa/fenotipa (navedeni izraz pretpostavlja da je prostor rjeSenja
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Pseudokod 14.1 Dodjela dobrote kod NSGA.

1. Odaberi parametar dijeljenja oghare 1 malu pozitivnu konstantu e. Inicijaliziraj Finin = N + €.
Postavi broja¢ fronti na j = 1.

2. Sortiraj populaciju uporabom nedominiranog sortiranja. Time ée se populacija raspasti u p fronti
(Pr,...,Pp).

3. Za svako rjeSenje ¢ € P; radi:

(a) Dodijeli rjeSenju ¢ iznos dobrote Fj(q) = Fin — €.

(b) Izratunaj gusto¢u niSe nc, uvazavajuci pri tome samo rjesenja iz Pj.

’ F(Q)
(¢) Izracunaj dijeljenu dobrotu Fj(q) = Gen

4. Utvrdi Fpy = min(F;? : g € P}). Postavi j = j + 1.

5. Ako je j < p, nastavi s korakom 3. Inace je postupak gotov.

n-dimenzijski, i prikazuje udaljenost izmedu jedinki 7 i j). Time se, efektivno, ne potic¢e raznolikost
na razini razdiobe rjeSenja u prostoru ciljnih funkcija ve¢ raznolikost na razini razdiobe rjeSenja u
prostoru rjefenja, §to jest donekle kontra-intuitivno s obzirom na postavljene ciljeve algoritma. Autori
sugeriraju izracun funkcije dijeljenja uz parametar o = 2. Podsjetamo, gustoca dijeljenja za rjeSenje i
jednaka je sumi vrijednosti funkcije dijeljenja nad svim parovima rjeSenja (7, j) (vidi izraz (12.2)).

Nakon $to je tako rijeSena prva fronta, pronalazi se minimalna dodijeljena dobrota bilo kojem od
rjeSenja iz te fronte i definira se novi pocetni iznos dobrote za sva rjesenja iz sljedece fronte kao utvrdena
minimalna dobrota dodatno umanjena za iznos €. Opravdanje za ovakvu proceduru jest ¢injenica da su
rjeSenja koja se nalaze u drugoj fronti losija od rjeSenja koja se nalaze u prvoj fronti. Stoga im Zelimo
dodijeliti iznos dobrote koji je garantirano manji od dobrote bilo kojeg rjeSenja iz prve fronte. Jednom
kad smo utvrdili novu pocéetnu vrijednost dobrote, opisani postupak dodjele dobrote dijeljenjem se
provodi unutar druge fronte, pronalazi se minimalna dodijeljena dobrota koja ¢e se nakon umanjivanja
za € koristiti kao pocetna dobrota za rjeSenja trece fronte, i postupak se ponavlja sve dok se ne rijese
sve fronte dobivene nedominiranim sortiranjem.

Prilikom implementacije algoritma treba pripaziti da se uslijed loSeg odabira parametara oghare 1 €
ne dogodi da pocetni iznos dobrote za neku od fronti postane negativan — da bi proporcionalna selekcija
radila korektno, sve dobrote moraju biti nenegativne, a suma im mora biti pozitivna.

Valja takoder primijetiti da opisani algoritam nije elitisticki.
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Poglavlje 15

Algoritam NSGA-II

15.1 Uvod

Algoritam NSGA-IT predlozili su [Deb et al., 2000]|. Za razliku od algoritma NSGA koji nema ugraden
elitizam, osnovna znacajka ove izvedbe algoritma jest uporaba elitizma kako bi se osiguralo da ne dolazi
do gubitka najboljih rjeSenja.

15.2 Detaljni opis

Algoritam NSGA-II iz populacije roditelja P; veli¢ine N stvara populaciju djece @ veli¢ine N. Potom
ove dvije populacije kombinira u populaciju roditelja i djece Ry = P,UQ; veli¢ine 2N. Ta se populacija
zatim sortira uporabom nedominiranog sortiranja ¢ime se raspada u p fronti Fi,...,F,. U novu
populaciju Py kopiraju se prvih p fronti koje se u cijelosti mogu ubaciti u novu populaciju. Uocimo
da ¢e sigurno postojati fronta F,11 koja viSe nece stati ¢itava u populaciju P;41: suma broja rjeSenja
u svim frontama od R; je 2N dok populacija Py ima mjesta samo za N rjeSenja — stoga ¢e ubacivanje
cijelih fronti negdje puknuti, i broj te fronte koja se ne moze ¢itava dodati u P41 oznacit éemo s p.

Pitanje na koje sada treba odgovoriti jest: koja od rjeSenja iz F,, ubaciti u novu populaciju? Algo-
ritam NSGA-IT osim elitizma stavlja naglasak na o¢uvanje raznolikosti u rjeSenjima. Stoga se odabir
podskupa rjeSenja koja ¢e iz fronte F, jo$ biti uzeta u dodana u novu populaciju P41 temelji na
pronalasku podskupa rjeSenja koja su "dobro" raspriena po ¢itavoj fronti F,,, za Sto se koristi postu-
pak sortiranja prema grupiranju (engl. Crowding-sort). Pseudokod 15.1 prikazuje izvedbu algoritma
NSGA-II.

Pseudokod 15.1 Algoritam NSGA-IIL.

1. Neka je P, trenutna populacija roditelja a @ trenutna populacija djece. Kombiniraj te dvije
populacije u populaciju Ry = P; U @¢. Napravi nedominirano sortiranje populacije R; ¢ime ¢e
nastati p fronti: Ry = F1UFU...UF,.

2. Postavi novu populaciju roditelja na praznu: P;y; = (). Postavi broja¢ ¢ = 1. Nadopunjuj novu
populaciju frontama tako dugo dok &itave stanu u novu populaciju: dok je |Pii1| + |Fi| < N,
napravi Pt+1 = Pt+1 U.E, 1=1+ 1.

3. Sada je i = u — pokazuje na prvu frontu koja nije u cjelosti mogla biti iskopirana u P.y1. Provedi
postupak sortiranja fronte F; prema grupiranju, te u populaciju P41 nadodaj N — |P,y1| rjeSenja
iz fronte F; koja su najviSe raspriena. Time je postupak izgradnje nove populacije roditelja
zavrsen.

4. Stvori novu populaciju djece Quy1 iz populacije roditelja P,y uporabom grupirajucée turnirske
selekcije te krizanjem i mutiranjem rjeSenja.

Pseudokod 15.1 se poziva na dva postupka koja jo$ nismo opisali: sortiranje prema grupiranju
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 M 12 f

Slika 15.1: Izracun udaljenosti grupiranja

(engl. Crowding-sort) te grupirajuca turnirska selekcija (engl. crowded tournament selection). Oba
postupka temelje se na izra¢unu udaljenosti grupiranja (engl. crowding distance), koju ¢emo opisati u
nastavku.

15.2.1 Udaljenost grupiranja

Kao $to smo ve¢ pojasnili, kako bi se ocuvala raznolikost rjeSenja, algoritam NSGA-II iz fronte F,
koja nije ¢itava mogla biti nadodana u novu populaciju roditelja P41 Zeli probrati ona rjesenja unutar
te fronte koja su maksimalno raspr§ena u prostoru ciljnih funkcija (kojih ima M). Stoga se za svako
rjeSenje ¢ i za svaku ciljnu funkciju f,, gleda suma normiranih udaljenosti do najblizeg rjesenja koje
ima manji odnosno vedi iznos te kriterijske funkcije. Ovo je ilustrirano na slici 15.1. Pretpostavimo
da se u fronti F, nalaze rjeSenja M) do #©), te da se radi dvokriterijska optimizacija. Neka su
pridruzene vrijednosti funkcije dobrote tada (1) — (12,1), 22 — (4,4), #® — (1,6), Z* — (10,2),
70) = (3,5) te 0 — (9,3).

U navedenom slucaju, za svako ¢e se rjeSenje izrac¢unati udaljenost grupiranja koja ¢e biti jednaka
sumi dviju komponenti (jer su dvije funkcije cilja): udaljenosti uzduz prve funkcije cilja te udaljenosti
uzduz druge funkcije cilja. Pretpostavimo najprije da smo sva rjeSenja sortirali prema prvoj komponenti
funkcije cilja (tj. prema f1). Time smo dobili poredak #®), 75, 72 #©6) & 71 Promotrimo sada
jedno istaknuto rjesenje Z(%) (na slici je to #(?)). U sortiranom nizu prvo rjefenje ispred njega je z°)
(usput oznageno s £0~1) a prvo rjesenje nakon njega je £ (usput oznateno kao Z(+1)). Doprinost
prve ciljne funkcije udaljenosti grupiranja rjesenja £ raguna se kao omjer medusobne udaljenosti
odnosno razlike u vrijednosti prve ciljne funkcije (i + 1)-vog i (i — 1)-vog rjeSenja (graficki prikazano
kao vodoravna strelica) i maksimalne moguce udaljenosti s obzirom na prvu ciljnu funkciju. Doprinost
druge ciljne funkcije udaljenosti grupiranja rjesenja () racuna se na slican nacin (gleda se okomita
strelica). Citav postupak sazet je u pseudokodu 15.2.

Pogledajmo to na primjeru zadanih 6 rjeSenja. Sortiranjem prema prvoj funkciji cilja dobije
se vektor indeksa (3,5,2,6,4,1). Sortiranjem prema drugoj funkciji cilja dobije se vektor indeksa
(1,4,6,2,5,3). To znadi da ¢e ds (udaljenost grupiranja koja pripada rjesenju ) kao i d; (uda-
ljenost grupiranja koja pripada rjesenju :Z"(l)) biti d3 = d; = oo (jer su to rubna rjesenja). Sa slike

mozemo o¢itati minimalne i maksimalne vrijednosti svake od dvije funkcije cilja f{nin =1, f"™ =12,
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Pseudokod 15.2 Izra¢un udaljenosti grupiranja.

1. Neka je broj rjeSenja u fronti F,, oznacen s [, tj. neka je | = |F,|. Za svako rjeSenje i u tom
skupu postavi udaljenost grupiranja na nulu, tj. d; = 0.

2. Ponavljaj za svaku ciljnu funkciju m € {1,2,..., M}: sortiraj rjeSenja u skupu prema rastuc¢im
vrijednostima pridruzene m-te funkcije cilja. Oznacimo s I'™ vektor indeksa rjeSenja koja su na
taj na¢in sortirana. Npr. ako je prvi element tog vektora broj 2, to znadi da rjesenje £(2) ima
najmanji iznos m-te funkcije cilja.

3. Za svaki m € {1,2,..., M} dodijeli veliki doprinos udaljenosti grupiranja rubnim rjeSenjima
(prvom i zadnjem, jer oni nemaju lijevog odnosno desnog susjeda): drp = dpn = 00. Za sva
ostala rjeSenja ¢iji su indeksi u vektoru I'™ na pozicijama 2, ..., — 1 uveé¢aj doprinos udaljenosti
grupiranja prema izrazu:

fmax _ fmin
m m

d[;.” e d[]m +

fénin =1, f3" = 6. Stoga racunom slijedi:

fl(j’(Q)) _ fl(f(3))

d5 =0+ 1rnax_f{nin
41
=0
MR
_3
11
d _i+f2(f(3))—f2(f(2))
5= 11 fénax—fénin
_ 3, 6-4
11 6-1
_3+2
11 5
37
=" ~0.673.
55
Na slican nacin slijedi i:
6 2 52
dy= — 4+ 2 =22 ~0.94
2= 97 tp T 55 © 09
6 2 52
de = — 4+ = = = ~0.94
6= 17 T 5 = 55 709
3 2 37
dy= =+ =""~0.673.
1=y T g T 55 00T

15.2.2 Grupirajuéa turnirska selekcija

Jos je ostalo za pojasniti selekciju koju koristi NSGA-IT prilikom odabira roditelja koji ¢e stvarati
potomke — ta selekcija nije, kao §to je slu¢aj kod algoritma NSGA, proporcionalna veé se temelji
na turnirima izmedu jedinki. Kod klasi¢ne s-turnirske selekcije iz populacije se izvlaci s rjeSenja i
pobjeduje ono koje ima najveéi iznos dobrote. Kod viSekriterijske optimizacije, kao Sto smo se veé
upoznali, termin "iznos dobrote" je dosta problematiGan. Stoga se u kontekstu algoritma NSGA-II
definira grupirajuca turnirska selekcija koja se zasniva na rangu rjeSenja (broju fronte kojoj rjesenje
pripada — manje je bolje) te na udaljenosti grupiranja: pozeljnija su rjeSenja koja imaju veéu udaljenost
grupiranja — to znaci da su ona dobro rasprsena, odnosno da u njihovoj blizini nema drugih rjeSenja.
Pseudokod 15.3 objagnjava izvedbu grupirajuée turnirske selekcije prikazan.
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Pseudokod 15.3 Grupirajuca turnirska selekcija.
Rjesenje ¢ je pobjednik ako vrijedi bilo koji od sljede¢a dva uvjeta:

1. rjeSenje ¢ ima bolji rang od rjeSenja j, tj. r; < 1y,

2. rjeSenje 1 ima jednak rang kao i rjeSenje 7, tj. 7; = rj, ali ima vec¢u udaljenost grupiranja, odnosno

d; > dj.
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Poglavlje 16

Paralelizacija algoritama

Evolucijsko ra¢unanje pokazalo se je prikladnim za rjeSavanje ¢itavog niza teskih optimizacijskih pro-
blema. Pod pojmom teskih podrazumijevamo probleme ¢ija je sloZenost tolika da bi i na najmodernijim
danas dostupnim superrac¢unalima iscrpna pretraga trajala dulje no Sto smo spremni ¢ekati; u proble-
mima rasporedivanja koji su opisani u ovoj disertaciji ¢est je slu¢aj da bi iscrpna pretraga trajala dulje
no §to je star svemir.

Metaheuristike evolucijskog racunanja pomazu nam da unato¢ takvoj slozenosti dodemo do pri-
hvatljivih rjeSenja, iako ne nude nikakve garancije optimalnosti rjeSenja ako im se izvodenje ogranici
na konacéno vrijeme. Uklonimo li ovu ogradu, za neke od metaheuristika postoje dokazi pronalaska
optimalnog rjeSenja. Primjerice, pogledajmo imunoloske algoritme — to su algoritmi koji svoj rad te-
melje na razli¢itim operatorima mutacije. Ako se pri tome koristi operator kod kojeg je (i) djelovanje
upravljano vjerojatnostima te (ii) postoji vjerojatnost razli¢ita od nule da se u okviru jedne mutacije
promijene svi geni rjeSenja koje se mutira, takav ¢e algoritam, pustimo li ga da radi do beskonacnosti
sigurno u jednom trenutku izgenerirati i ono optimalno rjefenje. Ovisno o tome koliko smo sretni ili
ne, tada postoji mogucénost i da bi postupak iscrpne pretrage prije doSao do tog rjeSenja, jer ée on
sigurno zavrsiti u kona¢nom vremenu (prisjetimo se, rjeSenja s kojima radimo su diskretna, s fiksnim
brojem elemenata i fiksnim brojem izbora).

Odustanemo li od zahtjeva optimalnosti, ipak je ¢injenica da ¢e rjeSenja koja algoritam pronalazi biti
to bolja $to je vise razli¢itih rjeSenja algoritam mogao istraziti. U tom smislu, algoritmima evolucijskog
racunanja vazno je osigurati moguénost pretrazivanja sto je mogucée veceg podrucja, a to vremenski
kosta. PiSemo li algoritam na jednoprocesorskom racunalu, pomod¢i nema. Medutim, imamo li na
raspolaganju viSeprocesorsko racunalo, ili viSe racunala, paralelizacijom je mogucée u ograni¢enom
vremenu omoguditi algoritmu gire i kvalitetnije pretrazivanje prostora rjesenja.

Danas se paralelizacija radi iz nekoliko razloga.

1. Paralelizacija zbog velikih kolicina podataka. Postoje problemi ¢ija su rjefenja prevelika da bi
stala u memoriju jednog racunala. Postoje problemi kod kojih se vrednovanje radi nad velikom
koli¢inom podataka koji opet svi ne stanu u memoriju jednog racunala. Paralelizacijom je ovakve
probleme moguée razdijeliti na viSe ra¢unala i izgradnju ¢itavog rjeSenja ili vrednovanje rjeSenja
obavljati dio po dio.

2. Paralelizacija zbog skraéivanja vremena izvodenja. Uz konstantan obim posla koji je potrebno
napraviti, ako je dijelove algoritma mogucée paralelizirati, ¢itav ¢e postupak biti prije gotov. Ovo
moze biti interesantno ako postoje stoga vremenska ogranicenja koja je potrebno zadovoljiti.

3. Paralelizacija zbog poveéanja obima poslova. Ako se vrijeme izvodenja algoritma drzi konstantnim,
paralelizacija dijelova algoritma omogucit ¢e da se u istom vremenu odradi vise posla.

Primjena paralelizacije kod algoritama evolucijskog ra¢unanja osigurava sljedece:
e ubrzavanje algoritma kako bi se prije doslo do prihvatljivih rjeSenja,

e povetanje kvalitete pronadenih rjefenja jer algoritam moZe istraziti veéi prostor rjeSenja te
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e povecanje robusnosti algoritma jer ¢e se smanjiti vjerojatnost ostanka u logijim podru¢jima zbog
mogucnosti istrazivanja veceg prostora rjeSenja.

16.1 Vrste paralelizacije

Uobic¢ajno je paralelizaciju promatrati na tri razine:
1. paralelizacija na razini algoritama,
2. paralelizacija na razini populacije te
3. paralelizacija na razini jedne iteracije algoritma.

Paralelizacija na razint algoritama predstavlja svaki oblik paralelizacije kod kojeg se istovremeno
izvodi vige primjeraka algoritama. Ova vrsta paralelizacije moze biti suradna (engl. cooperative) i ne-
suradna (engl. non-cooperative). Nesuradna paralelizacija je paralelizacija kod koje razli¢iti primjerci
algoritama medusobno ne komuniciraju i ne dijele nikakve informacije. Primjer ovakve paralelizacije
jest nezavisno pokretanje vise primjeraka algoritama te uzimanje odabir najboljeg rjeSenja medu rjese-
njima koje su pronasli pojedini primjerci algoritama. Druga moguénost jest pokretanje viSe primjeraka
algoritama ali s razli¢itim parametrima, u nadi da ¢e uz neke algoritam raditi bolje. Ve¢ i ovakav oblik
nesuradne paralelizacije donosi pove¢anu robusnost algoritma te dobivanje boljih rjesenja.

Suradna paralelizacija podrazumijeva pokretanje vise primjeraka algoritama koji medusobno raz-
mjenjuju informacije. Ovisno o vrsi algoritma, moguce je razmjenjivati razlicite podatke, poput dijelova
populacije (Cesto se dijeli samo najbolje rjesenje), ili informacija koje utje¢u na rad algoritma (trenutna
vjerojatnost mutacije, vrijednost feromonskih tragova kod mravljih algoritama i sli¢no). Uvodenje su-
radne paralelizacije povla¢i porast broja parametara takvog algoritma: treba odrediti §to se Salje,
tko kome Salje (topologija) te u kojim se trenutcima informacije Salju. Poznati primjeri ovakve vrste
paralelizacije su oto¢ni model te celularni model ¢esto koristeni kod genetskih algoritama.

Paralelizacija na razini populacije ukljuéuje postupke paralelizacije koji omoguéavaju brzu izmjenu
populacija. Primjerice, ako je potrebno izgraditi sljede¢u populaciju od n jedinki, posao izgradnje se
moze paralelizirati na k radnika, pa ¢ée vrijeme potrebno za izgradnju populacije tada biti k£ puta manje
u odnosnu na izgradnju jedne po jedne jedinke slijedno. Ovu vrstu paralelizacije moguce je ostvariti
na vise nacina. Jedna moguénost je paralelizirati ¢itav postupak izgradnje jedinke. Kod genetskog
algoritma to bi znacilo da radnik obavlja selekciju, krizanje, mutaciju i vrednovanje, i takvu jedinku
predaje dalje. Kod mravljih algoritama to bi znacilo da jedan radnik obavlja izgradnju ¢itavog rjeSenja
i provodi njegovo vrednovanje. Sli¢no je mogudée ostvariti i kod algoritma diferencijske evolucije i
drugih. Druga je moguénost paralelizirati samo izvodenje vrednovanja, ako je to vremenski zahtjevna
operacija. U tom slufaju uobic¢ajeni je scenarij imati k radnika kojima se Salju jedinke, svaki radnik
obavlja vrednovanje dobivenih jedinki i vraéa rezultat vrednovanja. Uz k radnika uistom ¢e se vremenu
modi vrednovati k-puta vise jedinki nego na jednom procesoru pa ¢e se time posti¢i ubrzanje.

Paralelizacija na razini jedne iteracije algoritma obuhvaca postupke paralelizacije koji su spusteni
na najnizu moguéu razinu. Citav algoritam obavlja se kao da je slijedni, a paralelizacija je spustena na
razinu operatora. Primjerice, moguce je implementirati paralelni operator mutacije, paralelni operator
krizanja, paralelno vrednovanje rjesenja i sli¢no. Razlika u odnosu na paralelizaciju na razini populacije
je u tome 8to kod ovog pristupa nemamo k radnika kod kojih svaki u potpunosti obavlja slijedno
implementiran operator (npr. k radnika koji svaki vrednuje svoju jedinku). Umjesto toga, ovdje
govorimo o paralelizaciji implementacije operatora, gdje se, primjerice, paralelizira izvedba algoritma
vrednovanja jedinke tako da se §to prije dode do rezultata.

Spomenimo jo§ i da suradna paralelizacija na razini algoritama nije isto Sto i paralelizacija na
razini populacije. Naime, iako se moZzda ne €ini ocito, nije isto pokrenuti 4 algoritma od kojih svaki
ima populaciju od 50 jedinki i povremenu razmjenjuju rjeSenja te jedan algoritam koji ima 200 jedinki
i koristi ¢etiri radnika za paralelizaciju. U oba slu¢aja, broj obradenih jedinki u jedinici vremena bit ¢e
isti. Medutim, uslijed efekata izoliranog pretrazivanja unutar manjih populacija te uslijed povremene
razmjene rjeSenja prvi pristup iskazivat ée drugaciju dinamiku promjena u populaciji i Cesto ¢e nadi
bolja rjeSenja u odnosu na jednu veliku populaciju.
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16.2 Nagcini i cijena paralelizacije

Kako se moze provesti postupak paralelizacije uvelike ¢e ovisiti o Zeljenom broju radnika k& (a time
¢e 1 vrsta radnika biti utvrdena). Ako je prihvatljiv manji broj radnika, pojam radnika tada mozemo
poistovijetiti s procesorom ra¢unala. Tehnologije koje nam pri tome stoje na raspolaganju su uobicajena
viSedretvenost gdje je algoritam ujedno i jedan proces. S obzirom da sve dretve imaju pristup svim
podatcima u adresnom prostoru procesa, dijeljenje poslova moguce je obaviti uz minimalne trogkove
a jedinke i sve potrebne podatkovne strukture tipi¢no se prenose preko reference (ili pokazivaca) ¢ime
se stvara minimalni moguéi promet na podatkovnoj sabirnici rac¢unala. TroSak koji placamo kod ovog
oblika paralelizacije jest troSak sinkronizacijskih mehanizama kojima ¢emo osigurati da su svi podatci
u konzistentnom stanju. Ovakav oblik paralelizacije prikladan je za sve vrste paralelizacije i mozemo ga
koristiti od izvedbe paralelizacije na razini jedne iteracije algoritma pa sve do izvedbe paralelizacije na
razini algoritama. Problem ovog pristupa jest u malom broju radnika koje podrzava. Danas su medu
masovno rasirenim rac¢unalima uobicajena ra¢unala dvije do Cetiri jezgre i tek se pojavljuju racunala sa
Sest jezgri; stoga je to upravo i granica na broj radnika koji se moZe koristiti u paralelizaciji. Radimo
li na cetiri-jezgrenom racunalu, mocéi ¢emo koristiti najvisSe cetiri radnika.

Razmatramo li druge moguénosti paralelizacije unutar istog rac¢unala, postoji i mogucénost paraleli-
zacije na razini vise procesa. Pri tome radnici mogu biti razli¢iti procesi koji medusobno komuniciraju
uporabom mehanizama operacijskog sustava za meduprocesnu komunikaciju; to su danas uobicajeno
dijeljena memorija, komunikacija cjevovodima ili komunikacija opéenitijim mreznim podsustavom. Ci-
jena koju placamo ovakvim pristupom visa je od uporabe radnika unutar jednog procesa. Mehanizmi
meduprocesne komunikacija su sporiji, a mogu zahtjevati i dodatni utrosak vremena na poslove seri-
jalizacije, slanja i deserijalizacije jedinki te serijalizacije, slanja i deserijalizacije rezultata (ako se radi
o mehanizmima poput cjevovoda ili mreznog podsustava). Takoder, ovakav nacin paralelizacije bit ¢e
neprikladan za paralelizaciju na niZzim razinama. Broj radnika i dalje je ograni¢en na broj procesora
odnosno jezgri koje se nalaze u rac¢unalu, pa nema neke ocite prednosti u odnosu na paralelizaciju
unutar istog procesa.

Za vedi broj radnika danas je uobicajeno posegnuti za paralelizacijom uporabom viSe ra¢unala. Tu
mozemo razmigljati o specijaliziranim okruzenima poput grozda (engl. cluster), grida ili pak danas po-
pularnog rac¢unarstva u oblacima (engl. cloud-computing). Medutim, kako u najveéem broju slucajeva
ovakva infrastruktura nije dostupna, najcesce se koriste ratunala koja su dostupna, poput racunala u
nekom racunalnom laboratoriju u trenutcima kada se ona ne koriste i slicno. Kada govorimo o ovom
nacinu paralelizacije, vazno je uociti da su ovdje troskovi komunikacije te troskovi serijalizacije i dese-
rijalizacije izuzetno veliki, §to uvelike ograni¢ava vrste paralelizacije na koje je ovakav scenarij uopce
primjenjiv, i to svakako nisu paralelizacije na najnizoj razini. Prednost ovog pristupa je §to omogucéava
izrazito velik broj radnika koje je moguée upogoniti. Tako primjerice imati 80 radnika ili 160 radnika
nije nista neobi¢no. Ovaj nacin paralelizacije najceS¢e se izvodi direktno uporabom mreznog podsus-
tava (primjerice, uporabom protokola TCP) a moguca je i uporaba specijaliziranih biblioteka poput
biblioteke MPI koja programeru nudi jednostavan na¢in uporabe ali i pove¢ava troskove komuniciranja
i zahtjeva prilagodbu podataka koji se salju.

Kona¢no, s danasnjim razvojem osobnih rac¢unala treba spomenuti jo§ jedan nacin paralelizacije
koji je vezan uz jedno rac¢unalo ali nudi relativno velik broj specijaliziranih radnika — radi se o grafickom
procesoru (engl. Graphics Processing Unit, GPU) koji je moguce iskoristiti za dobivanje ¢ak i preko
100 procesnih jedinica. Medutim, kako su ti procesori daleko skromniji po moguénostima od centralnog
procesora, nisu prikladni za sve vrste problema. Dodatnu cijenu koju treba uzeti u obzir jest prosak
prebacivanje podataka iz radne memorije ra¢unala u memoriju graficke kartice da bi ih GPU uopce
vidio te prebacivanje rezultata iz memorije graficke kartice u radnu memoriju ra¢unala da bi ih program
koji se izvrSava na raCunalu mogao iskoristiti. Ovisno o vrsti problema koji se rjeSava, rezultati mogu
biti ubrzanje od vige stotina puta [Harding and Banzhaf, 2007], ili mogu biti jo$ i logiji no da se izvode
samo na centralnom procesoru. Za programiranje algoritama za izvodenje na grafickom procesoru
danas se najcesée koristi CUDA od tvrtke NVidia.

Na koji nadin obaviti paralelizaciju, dosta je osjetljivo pitanje. Korist koju moZemo dobiti od para-
lelizacije uobi¢ajeno mjerimo pojmom ubrzanje. Promotrimo sluéaj u kojem imamo slijedni algoritam
koji posao obavlja u vremenu 7. Oznacimo s r; = % postotak vremena u kojem se izvodi dio algo-
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ritma koji nije moguce paralelizirati. Za dio algoritma koji je troSio preostalo vrijeme T, = T — Tj

(uvedimo r, = (1 — r,)) pretpostavimo da smo algoritam uspjeli paralelizirati tako da se taj posao
TP

obavlja paralelno na k radnika. Time ée vrijeme potrebno za izvodenje tog posla pasti na T; = 2,

“e , v . / / - - .
¢ime Ce za Citav posao trebati 1" =T + T,,. Ubrzanje S definira se kao omjer ova dva vremena:

T T T B T 1 1
T T+T, T.r+52 T -(r+%) et (I-m)+ 3

S =

)

Sto direktno odgovara ubrzanju definiranom Amdahlovim zakonom [Amdahl, 1967].

Pogledajmo §to ovo ima za posljedicu. Pretpostavimo da imamo generacijski genetski algoritam koji
radi s populacijom od 100 jedinki. Algoritam smo pokrenuli na jednoprocesorskom ra¢unalu; izmjerili
smo da vrijeme potrebno za stvaranje nove populacije iznosi 10 ms, a od tog vremena na vrednovanje
jedinki je potrogeno 6 ms. Ako se usredoto¢imo na paralelizaciju operatora vrednovanja, koliko najvige
mozemo ubrzati postupak stvaranja nove generacije ako mozemo uzeti radnika proizvoljno mnogo? U
ovom slu¢aju imamo 7y = % =0,41ir, = 15 = 0,6. Limes izraza izvedenog za ubrzanje kada pustimo
da k — oo je

6
10

1
s

§to je u naSem sluc¢aju jednako 0% = 2,5. Slijedi da, 8to god da radili, takvom paralelizacijom postupak
mozemo ubrzati najvise 2,5 puta, odnosno vrijeme skratiti s 10 ms na 4 ms. Dakako, ovo je gornja
granica ubrzanja koja pretpostavlja da ne postoji troSak paralelizacije (sinkronizacije, serijalizacije,
deserijalizacije, komunikacijski trogkovi i sli¢no). Uvedemo li troak paralelizacije T po svakom radniku
definiran kao postotak s obzirom na vrijeme T, tada ukupno vrijeme uz paralelizaciju na k radnika
moZemo zapisati kao TI;/ = % + k- (7-T). Tada ¢e ubrzanje biti:

g_ T _ T T B 1 B 1
" To+T, T+ Zeqp.(r-T) rs+F+km (I-r)+F+k-1

Da bi ubrzanje bilo veée od 1, nazivnik razlomka mora biti manji od 1. Medutim, troSak parale-
lizacije doprinosi iznosu vrijednosti nazivnika, i sasvim je moguée paralelizacijom generirati algoritam
koji radi joS i sporije no §to je radio bez paralelizacije. Da se ovo ne bi dogodilo, ¢lan k - 7 mora biti
zanemariv u odnosu na %’, §to pak znadi da se paralelizacija isplati samo ako je troSak paralelizacije
bitno manji od trajanja posla koji se paralelizira. Upravo iz ovog razloga nikada neéemo raditi pa-
ralelizaciju operatora mutacije na nacin da dijelove jedinke protokolom TCP 8aljemo na k radnika i
potom prikupljamo natrag rezultat — troSak paralelizacije tu ¢e biti bitno veéi od izvodenja operatora
mutacije bez paralelizacije i takvom ¢emo paralelizacijom usporiti a ne ubrzati algoritam.
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Poglavlje 17

Neki od modela paralelizacije

17.1 Uvod

U prethodnom poglavlju ukratko smo razmotrili razloge za paralelizaciju algoritama te okvirnu podjelu
nacina na koje se to moze obaviti. U ovom poglavlju pozabavit ¢emo se s nekoliko klasi¢nih izvedbi
paralelizacije, imajuéi pri tome u vidu samo implementacije prikladne za izvedbu na uobicajenim
racunalima — §to ra¢unalima s viSe jezgri, $to implementacije prikladne za viSe umrezenih racunala.
Posebne vrste paralelizacije koje bi bile prikladne za specifi¢no sklopovlje ovdje ne¢emo razmatrati.

17.2 Nesuradna paralelizacija

Jedan od najjednostavnijih oblika paralelizacija jest nesuradna paralelizacija, prikazana na slici 17.1.
Pretpostavimo da na raspolaganju imamo klasi¢nu jednodretvenu implementaciju optimizacijskog al-
goritma; takoder pretpostavimo da taj optimizacijski algoritam prima dva argumenta: opis problema
te parametre. ldeja nesuradne paralelizacije jest pokrenuti viSe algoritama koji rjeSavaju isti problem
s potencijalno razli¢itim parametrima koji utje¢u na rad algoritma. Promjena parametara ima smisla
jer je poznato da zbog no-free-lunch teorema ne postoji najbolji optimizacijski algoritam; s druge
strane, svaki novi skup parametara algoritma koji je moguce parametrizirati efektivno stvara "novi
algoritam". Stoga je za oCekivati da ¢e uz konacno vrijeme izvodenja na$ optimizacijski algoritam uz
razli¢ite parametre biti razli¢ito uspjesan.

Gospodar

\

Radnik 1 Radnik 2 Radnik n

Slika 17.1: Nesuradna paralelizacija

Kod nesuradne paralelizacije prikazane na slici 17.1 postoji glavni program (na slici prikazan kao
gospodar) koji pokreée vide primjeraka optimizacijskog algoritma (kao zaseban proces ili u novoj dretvi,
na slici su prikazani kao radnici). Prilikom stvaranja primjerka optimizacijskog algoritma, algoritmu
se predaje opis problema te parametri uz koje ¢e raditi. Jednom kad su algoritmi gotovi, glavnom
programu predaju najbolje pronadeno rjeSenje. Glavni program potom usporeduje pronadena rjeSenja
i ono najbolje vraca kao rezultat optimizacijskog procesa.
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Primjer ovakve paralelizacije izveden kao Bash-skripta (Bash je ljuska na operacijskom sustavu
Linux) prikazan je pseudokodom 17.1. Skripta pretpostavlja da smo opis problema pohranili u datoteku
problem.txt te da Zelimo pokrenuti etiri primjerka algoritma; pri tome su parametri s kojima ¢e raditi
svaki od algoritama pripremljeni u datotekama paraml.txt do param4.txt. Optimizacijski algoritam
implementirali smo kao Java program OptimAlgoritam koji ofekuje tri argumenta: opis problema koji
rjeSava, parametre s kojima radi te datoteku u koju ée zapisati podatke o najboljem pronadenom
rjeSenju.

Pseudokod 17.1 Nesuradna paralelizacija izvedena kao Bash skripta.

#! /bin/bash

#Definiraj koliko radnika treba pokrenuti
RADNIKA=4

# Pokreni Cetiri optimizacijska algoritma
for i in $(seq 1 ${RADNIKA}); do

java OptimAlgoritam --out=sol${i}.txt --in=problem.txt --params=param${i}.txt &
done

# PricCekaj da sva Cetiri zavrse
wait

# Pronadi najbolje:
java PickBest --inputs=soll.txt...sol${RADNIKA}.txt --output=final.txt

U ovom rjeSenju prikazana Bash skripta je "gospodar" koji pokrece Cetiri radnika kao zasebne
procese; broj je lagano promijeniti jer je definiran kao varijabla skripte. Zahvaljujué¢i znaku & na kraju
naredbe za pokretanje radnika, Bash ée radnika pokrenuti u pozadini i odmah nastaviti izvodenje
sljedece naredbe. Time ¢e svi radnici biti pokrenuti jedan za drugim bez ¢ekanja. Nakon toga izvodenje
ljuske ¢e zapeti na naredbi wait. Ta ¢e naredba uzrokovati ¢ekanje dok svi procesi koje je skripta
pokrenula ne zavrSe sa izvodenjem; u naSem primjeru to ¢e se dogoditi kada svi pokrenuti radnici
zavrSe s izvodenjem. Nakon toga pokreée se Java program PickBest koji kao argument dobiva raspon
datoteka s rjeSenjima (u svakoj datoteci se nalazi najbolje pronadeno rjeSenje odgovarajuceg radnika te
njegova dobrota). Drugi argument programa je datoteka u koju treba prekopirati najbolje pronadeno
rjeSenje.

Ovakvu paralelizaciju ima smisla raditi i ako se svi radnici pokreéu s jednakim parametrima. Naime,
prisjetimo se da su optimizacijski algoritmi o kojima je ovdje rije¢ algoritmi koji prostor pretrazuju pod
utjecajem slu¢ajnog mehanizma; stoga su osjetljivi na slu¢ajno generirana pocetna rjesenja kao i na
odluke koje se temeljem slu¢ajnog mehanizma donose tijekom izvodenja optimizacije. Posljedica je da
svaki algoritam moze (i najéesce za teze probleme hode) zavrsiti s nekim drugim, razli¢ito kvalitetnim,
rjeSenjem.

Ovaj oblik paralelizacije Cesto se izvodi i skroz ru¢no, i poznat je jo§ i pod nazivom trivijalna
paralelizacija.

Umjesto razli¢itih procesa, ovakva se paralelizacija moze izvesti i uporabom visedretvenosti. Pri-
mjer prikazuje izvorni kod 17.1. Primjer pretpostavlja da su zasebnim razredima modelirani:

e razredom Problem problem koji je potrebno rijesiti,
e razredom Parametri parametri uz koje ée optimizacijski algoritam rjeSavati problem,
e razredom OptimAlgoritam optimizacijski algoritam te

e razredom Solution jedno rjesenje problema koji se rjeSava.



1
2
3
4
5
6
7
8

9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52

17.2. NESURADNA PARALELIZACIJA 163

Ispis 17.1: Nesuradna paralelizacija ostvarena uporabom viSedretvenosti u programskom jeziku Java.

public class Nesuradna {

}
}

public static void main(String|[] args) {

int brojRadnika = 4;
final Problem problem = ucitajProblem ();

// Priprema i pokretanje radnika:
Thread [] radnici = new Thread|[brojRadnika ];
OptimAlgoritam [|] algoritmi = new OptimAlgoritam[brojRadnika |;
for(int i = 0; i < brojRadnika; i++) {
Parametri params = pripremiParametre(i);
final OptimAlgoritam alg = new OptimAlgoritam (problem , params);
algoritmi|[i] = alg;
radnici[i] = new Thread(new Runnable() {
public void run() {
alg .optimiraj ();

}
Ik
radnici[i].start ();

}

// Cekanje da svi radnici zavrse:
for(int i = 0; i < brojRadnika; i++) {
try { radnici[i].join(); } catch(Exception ex) {}

}

// Trazenje najboljeg rjesenja:

Solution best = algoritmi[0]. vratiNajbolje ();

for(int i = 1; i < brojRadnika; i++) {
Solution s = algoritmi[i]. vratiNajbolje ();
if(s.dobrota > best.dobrota) best = s;

}

// Pohrana rjesenja
pohrani(best);

static Parametri pripremiParametre(int index) {

// Pripremi parametre za index—ti algoritam

static Problem ucitajProblem () {

// Vrati problem koji rjesavamo .

static void pohrani(Solution sol) {

// Pohrani rjesenje, primjerice na disk.

Napomenimo da ovakvu paralelizaciju, bilo onu prikazanu pseudokodom 17.1 ili onu prikazanu ispi-

som 17.1 ima smisla raditi s najvise onoliko radnika koliko rac¢unalo ima jezgri na raspolaganju. Naime,
obje prikazane izvedbe paralelizacije pokreéu se na jednom rac¢unalu, a kako su optimizacijski algoritmi
doslovno programi drobljenja brojeva (nema ulazno/izlaznih operacija i sli¢no), svaki pokrenuti radnik
moZe zauzeti po jednu jezgru i drzati je na 100% optere¢enja. Ako bismo pokrenuli vige radnika no §to
fizicki imamo jezgri, pojavila bi se situacija da se vise radnika natjeCe za istu jezgru — posljedica bi bio
neucinkovitiji rad jer bi se pojavili trogkovi promjene konteksta koje bi operacijski sustav bio prisiljen
raditi kako bi periodi¢ki razli¢ite radnike pustao na istu jezgru.

Nesuradnu paralelizaciju moguée je ostvariti i s radnicima koji su raspodijeljeni na vise racunala,

uz pretpostavku da su rac¢unala umrezena. ViSe o tome ¢e biti rijeci kasnije.
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17.3 Suradna paralelizacija

Umjesto nesuradne paralelizacije, ako na raspolaganju imamo viSe jezgri i/ili ra¢unala, relativno jed-
nostavno mozemo napraviti suradnu paralelizaciju. Pretpostavimo da imamo viSe radnika i da svaki
radnik izvodi jedan primjerak optimizacijskog algoritma. Nadogradimo sada optimizacijske algoritme
tako da im dodamo jo$ samo dvije metode prikazane u nastavku.

public Solution getSomeSolution() {...}

public void useSolution(Solution offering) {...}
Od metode getSomeSolution() o¢ekujemo da ¢e vratiti neko rjeSenje iz populacije (moZemo se ¢ak dogo-
voriti da ¢e metoda uvijek vratiti kopiju trenutno najboljeg rjesenja koje ima). S druge pak strane,
od metode useSolution ocekujemo da ¢e rjesenje koje joj se preda iskoristiti kako bi poboljsala vlastitu
populaciju. Jedna moguénost jest u vlastitoj populaciji potraziti najgore rjeSenja, njega izbaciti i na
upraznjeno mjesto dodati ponudeno rjeenje.

Ako imamo te dvije metode na raspolaganju, tada se Citav program moZe sloziti na nacin da
gospodar periodicki pita svakog od radnika za kopiju najboljeg rjeSenja i potom te kopije ponudi
nekim drugim radnicima. Radimo li viSedretvenu aplikaciju, tada je ovo doista trivijalno za izvesti.
Odluka tko ¢e kome slati rjeSenja definirana je topologijom. Primjeri nekih od topologija prikazani su
na slici 17.2; radnici su predstavljeni kruzi¢ima a smjer razmjene rjeSenja pokazuju strelice.

e

a) Topologija prstena b) Potpuno povezana topologija

@ -® 00
0 06

(c) Topologija ugnijezdenih prstena
Slika 17.2: Primjeri razli¢itih topologija

Ovdje treba uociti da postoji jo§ niz pitanja na koja nismo dali odgovor, ali idemo ih barem
postaviti.

o Treba li postojati gospodar? Ulogu gospodara u prethodnom smo primjeru opravdali potrebom da
netko periodicki proziva radnike, prikuplja jedinke i dostavlja ih drugim radnicima. To medutim
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ne mora biti uloga gospodara — radnici i sami mogu biti svjesni trenutne topologije i periodicki
slati i primati rjeSenja. Ako se itav proces izvodi na jednom racunalu, tada bi to moglo za-
komplicirati program jer umjesto da odluka bude centralizirana na razini gospodara, u opisanom
scenariju bismo je morali implementirati kod svih radnika. Medutim, u sustavu koji se sastoji od
mnostva radnika koji se izvode na razli¢itim rac¢unalima i komuniciraju putem mreZe, centralni
gospodar moze postati usko grlo — u tom scenariju dodatni trosak implementacije raspodijeljene
logike u radnike moze se isplatiti. S druge pak strane, nas u kona¢nici zanima najbolje pronadeno
rjeSenje; ako se postupak izvodi na viSe rac¢unala, nije nam prihvatljivo da moramo trckarati od
rac¢unala do racunala i na svakom po datotekama traZziti koliko je kvalitetno rjeSenje pronadeno.
Stoga je u takvom sustavu opravdano postojanje i gospodara, ali ¢esto samo kao onoga tko na
pocetku pokrene sve radnike i potom samo periodicki prikuplja najbolja rjeSenja koja i sami
radnici mogu dojavljivati kada ih pronadu — time se pak izbjegava potreba da gospodar propituje
svako malo ima li ¢ega novoga.

o Koju topologiju uzeti? Prikladna topologija ovisi o problemu koji se rjeSava. Koliko ¢e se koristiti
radnika Cesto je odredeno naprosto koli¢inom racunalnih resursa koje imamo na raspolaganju.
Kako te radnike povezati — samo eksperimentiranje moze dati kona¢ni odgovor. Pri tome rreba
voditi rac¢una o fizickim ograniCenjima; primjerice, ako se koristi potpuno povezana topologija
(svaki radnik Salje rjeSenje svim drugim radnicima), sama mreza preko koje se $alju poruke moze
postati usko grlo, pa time potpuno povezana topologija (kao i sli¢ne) mogu postati neprikladne.

o Koliko cesto se rjesenja razmjenjuju? Razmjena moZe biti sinkrona — u tom slu¢aju odredena je
parametrom koji se zove migracijski interval. Primjerice, migracijski interval moze biti 5 sekundi,
§to znadi da ¢e svakih 5 sekundi radnici predati neko svoje rjeSenje i primiti rjeSenja od drugih.
Razmjena medutim moze biti i asinkrona — primjerice, u scenariju u kojem radnik samostalno
donosi odluku i 8alje novo rjesSenje svaki puta kada pronade neko bolje rjeSenje; tako dugo dok ne
pronalazi bolja rjeSenja, nista ne Salje dalje. Ako se koristi sinkrona razmjena, treba pripaziti na
iznos migracijskog intervala: ako je preveliki, dobit ¢e se efekt nesuradne paralelizacije jer radnici
gotovo pa da i ne razmjenjuju rjeSenja. Ako je premali, dobit ¢e se efekt jedne velike populacije
§to je opet loSe — bolje je pustiti svakog od radnika da neko vrijeme nezavisno istrazujeneki
podprostor u prostoru rjeSenja.

e Sto se tocno salje? Da li samo jedno rieSenje, i ako da, koje (je li nuzno da to bude najbolje?),
ili se mozda Salje viSe rjesenja? Ako da, kako se izabiru? Treba uociti da 8to se Salju kvalitetnija
rjeSenja, i §to je intenzitet te razmjene vedi (migracijski interval kraéi), u ¢itavom distribuira-
nom sustavu efektivno dolazi do porasta selekcijskog pritiska — bolja rjeSenja brze se Sire kroz
populacije i doprinose fokusiranju populacije.

e Na koji se nacin rjesenja ugraduju? Ako se radi o genetskom algoritmu, odgovor je jasan —
mozemo ga naprosto dodati u populaciju. No §to ako su algoritmi primjerice mravlji? Mravlji
algoritam nema populacije u koju bi dodao trenutno rjeSenje. Jedna moguénost je tada koristiti
to rjefenje za dodatno modificiranje feromonskih tragova. A tada se opet otvara niz pitanja —
mozda prvo i najvaznije: koliko jako to rjeSenje treba utjecati na postojece feromonske tragove?

e Da li koristiti homogeni ili heterogeni sustav? Homogeni sustav pretpostavlja da svi radnici
izvode identi¢an algoritam. Medutim, to ne mora biti tako. Svaki radnik bi mogao izvoditi isti
algoritam ali uz razli¢ito podesene parametre. étoviée, razli¢iti radnici bi mogli izvoditi i razlicite
optimizacijske algoritme — u tom slu¢aju govorimo o heterogenom sustavu. Razliciti algoritmi na
razli¢it na¢in pretrazuju prostor rjeSenja i koriste razli¢ite algoritme — §to je za jedan algoritam
lokalni optimum (zbog reprezentacije i operatora koje koristi), to za neki drugi algoritam ne mora
biti lokalni optimum; u slucaju suradnje lako je zamisliti da ée se postiéi bolji rezultati.

Spomenimo jo§ jedan problem koji se javlja ve¢ i kod paralelizacije uporabom viSedretvenosti.
Pretpostavimo da u sustavu postoji vise radnika (svakog izvodi jedna dretva) te gospodar koji se brine
za razmjenu rjeSenja. Gospodar ¢e periodicki nad svakim algoritmom pozvati metodu getSomeSolution()
kako bi dobio neko rjesenje. No Sto bi ta metoda trebala vratiti? Prisjetimo se da je ovaj poziv
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napravljen iz dretve koja izvodi gospodara — u tom istom trenutku radnik moze biti usred posla
stvaranja nove populacije, i trenutna populacija tada mozda uopé¢e ne postoji. Gospodar i radnik
ovdje ¢e se morati medusobno sinkronizirati — gospodar ée trebati pricekati dok radnik s izvodenjem
optimizacijskog algoritma ne dode do toc¢ke u kojoj gospodara moze smisleno posluziti. Ovo ée pak u
gospodarev posao unijeti kasnjenja — od trenutka kada odluci da treba pokupiti rjeSenja od svih radnika
do trenutka kad je to doista uspio i docekati moze proéi neprihvatljivo puno vremena. Jedno moguée
rjeSenje jest pisati optimizacijski algoritam tako da uvijek ima referencu na najbolje pronadeno rjesenje
(koje azurira svaki puta kada pronade bolje), te pisati metodu getSomeSolution() tako da naprosto procita
referencu na to rjeSenje. S obzirom da ¢ée tu referencu postavljati jedna dretva a ¢itati druga, nuno je
osigurati da objekt na koji referenca pokazuje bude nepromjenjiv, te da postavljanje reference te ¢itanje
reference bude izvedeno na visedretveno siguran nadin. Za to se moze koristitineki sinkronizacijski
mehanizam; medutim, preporucio bih da se za ovo koristi AtomicReference, razred koji je u Javi prisutan
od uvodenja paketa java. util .concurrent i koji ¢itanje i zamjenu reference obavlja uporabom sklopovski
podrzane instrukcije CAS ("compare & set") §toje ¢esto najbrzi moguéi nadin.

Implementacija metode useSolution moze biti jo§ problemati¢nija — ovisno o topologiji, svaki radnik
s vremena na vrijeme moze dobiti jedno ili viSe rjeSenja koje treba ugraditi u populaciju. Medutim,
trenutci u kojima se ta rjesenja mogu ugraditi su jo$ rijedi i specificni od algoritma do algoritma.
Primjerice, kod generacijskog genetskog algoritma prakticki jedini smisleni trenutak kada se rjeSenje
moze ugraditi u populaciju je na samom kraju generacijskog ciklusa, kad su obavljena sva kriZzanja,
mutacije i vrednovanja djece te kada temeljem stare populacije roditelja i nove populacije djece treba
odluciti koje ée jedinke ué¢i u novu populaciju roditelja za sljede¢u generaciju. Na tom mjestu odabir bi
se mogao profiriti tako da se u obzir uzmu i pridogle jedinke drugih algoritama. Ako bi gospodar svo to
vrijeme bio zablokiran, njegov bi posao postao opasno ugrozen. Stoga je preporuka svaki od algoritama
opskrbiti vlastitim privatnim redom pristiglih rjeSenja. Svaki puta kada gospodar pripremi jedno ili vise
rjeSenja, pozivom metode useSolution rjeSenja se samo ubace u taj red i gospodar se blokira minimalno
(koliko je potrebno da na viSedretveno siguran nadin rjeSenja ubaci u tu strukturu podataka); s druge
strane, optimizacijski algoritam, u trenutcima kada to njemu odgovara treba provjeriti ima li kakvih
rjeSenja u njegovom redu, i ako ima, isprazniti red i obraditi rjesenja. Ovdje se kao red mogu koristiti
sinkronizirane verzije lista ili ba$ kolekcije tipa red koje su dostupne u okviru paketa java. util .concurrent.

17.4 Paralelizacija na razini populacije

Paralelizacija na razini populacije kod veéine populacijskih optimizacijskih algoritama predstavlja pri-
rodan i ¢esto najjednostavniji nacin paralelizacije, tako dugo dok se ¢itav program piSe za izvodenje
na jednom rac¢unalu. Naime, u tom slucaju paralelizacija se moze obaviti uporabom viSedretvenosti
§to Citav proces ¢ini izuzetno jednostavnim. Prije no §to se osvrnemo na ova] oblik paralelizacije,
pogledajmo ovu vrstu paralelizacije u malo Sirem kontekstu.

Gospodar Radnici

FIFO red jedinki koje - Evaluator 1

treba vrednovati -

Selekcija, : (_ Evaluator 2
krizanje, —{ ,,,,,, }_, 0
— / mutiranje :

Evaluator 3

Evaluator 4

Populacija

Zamjena
jedinki u «—{ ,,,,,, :
populaciji

. i FIFO red vrednovanih
: jedinki

Evaluator k

Slika 17.3: Paralelizacija na razini populacije
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Slika 17.3 prikazuje koncept izvedbe paralelizacije na razini populacije. Uz pretpostavku da je
najskuplja operacija optimizacijskog procesa upravo vrednovanje, slika 17.3 prikazuje pristup kod kojeg
je gospodar zaduzen za odrZzavanje populacije, provodenje odabira roditelja, krizanje i mutiranje, dok
su zasebni paralelni "entiteti" zaduZeni samo za provodenje procesa vrednovanja.

Zamislimo jedan klasi¢ni generacijski genetski algoritam. Na pocetku optimizacijskog postupka
gospodar stvara inicijalnu populaciju rjeSenja. Najces¢e, to se obavlja posredstvom slucajnog meha-
nizma i moze biti brzo gotovo. Jednom stvorenu pocetnu populaciju jedinki potrebno je vrednovati.
U tu svrhu gospodar svaku od jedinki prije dodavanja u populaciju umeée u FIFO red nevrednovanih
jedinki (FIFO —engl. First In, First Out; na slici 17.3 to je gornji red). U sustavu osim radnika postoji
i k radnika koji su pokrenuti istovremeno kada je pokrenut i gospodar (u nekim izvedbama jedna od
uloga gospodara moze biti i pokretanje radnika). Svaki od radnika po pokretanju ostaje zaglavljen u
poku8aju da iz reda nevrednovanih jedinki preuzme jedinku i da zapo¢ne proces vrednovanja. Posao
koji obavlja radnik prikazan je pseudokodom 17.2.

Pseudokod 17.2 Posao koji obavlja radnik.

ponavljaj dok nije signaliziran kraj

Solution s = izvadi jedinku iz reda nevrednovanih jedinki;

Provedi vrednovanje jedinke (s);

Ubaci jedinku (s) zajedno s mjerom dobrote u red vrednovanih jedinki;
kraj ponavljaj

Ubacivanjem svih n jedinki koje trebaju postati pocetna populacija u red nevrednovanih jedinki,
gospodar ¢e iz reda vrednovanih jedinki pokusati procitati n jedinki i dodati iz u pocetnu populaciju.
Pokugaj ¢itanja ¢e ga, medutim, zamrznuti jer u tom redu joS nema vrednovanih jedinki. Paralelno s
time, radnici ¢e poceti vaditi jednu po jednu jedinku, provest ¢e vrednovanje i rezultat ¢e ubaciti u red
vrednovanih jedinki. Kako u sustavu postoji k radnika koji vrednovanje obavljaju paralelno, te kako
je broj jedinki koje treba vrednovati jednak n, ocekujemo da ¢emo posti¢i ubrzanje od priblizno [#] u
odnosu na situaciju u kojoj se vrednovanje svih n jedinki provodi slijedno.

Malo po malo, kako radnici rijeSe vrednovanje i rezultate ubace u red vrednovanih jedinki, gospodar
¢e se periodicki odmrzavati i iz tog reda vaditi jednu po jednu vrednovanu jedniku koju ée potom
dodati u po€etnu populaciju. Kada doc¢eka svih n jedinki, gospodar ulazi u glavnu petlju generacijskog
genetskog algoritma:

1. provodi selekciju roditelja,

2. kriza roditelje kako bi dobio djecu,

3. provodi mutiranje djece,

4. dodaje m stvorene djece u red nevrednovanih jedinki,

5. iz reda vrednovanih jedinki ¢ita m jedinki koje ¢ine vrednovanu populaciju djece te

6. temeljem n roditelja i m stvorene i vrednovane djece odabire n novih jedinki koje ¢e postati
roditelji za sljedec¢u generaciju.

Opisani postupak pri tome je generalno primjenjiv na razli¢ite populacijske algoritme a ne samo na
genetski algoritam na kojem je paralelizacija ilustrirana; pri tome nazive "krizaj/mutiraj" te "zamijeni"
samo treba prilagoditi trenutnom algoritmu koji se paralelizira.

Ako pretpostavka da je vrednovanje dominantno najskuplja operacija ne stoji, ve¢ ako postupci
izbora roditelja te provodenja krizanja i mutacije troSe nezanemarivo vrijeme u odnosu na postupak
vrednovanja, moguce je napraviti postupak paralelizacije kod kojeg sve te operacije provode radnici.
Da bi se to moglo provesti efikasno, nuZna je pretpostavka da radnici mogu jeftino doé¢i do trenutne
populacije i pridruzenih dobrota; ta je pretpostavka ispunjena ako se kao paralelizacijski model uzme
izrada viSedretvene aplikacije na rac¢unalu koje ima odgovarajuéi broj jezgri na raspolaganju; u tom



T W N

168 POGLAVLJE 17. NEKI OD MODELA PARALELIZACLIE

sluéaju, i gospodar i svaki od radnika izvode se u svojim vlastitim dretvama unutar dijeljenog adresnog
prostora aplikacije. U tom slucaju svaki od radnika direktno ima pristup svim jedinkama populacije
bez ikakvih dodatnih trogkova. Kod takve izvedbe paralelizacije red nevrednovanih jedinki mozemo
opcenitije promatrati kao red poslova koje treba provesti. Gospodar ¢e u taj red ubaciti m poslova,
gdje svaki posao predstavlja zadatak tipa: "evo ti populacija, provedi postupak odabira roditelja, kriZaj
th ¢ stvori dijete, mutiraj ga, vrednuj i ubact u red vrednovanih jedinki”. Gospodar potom iz reda
vrednovanih jedinki opet ¢ita m jedinki koje su nastale kao rezultat rada radnika, te iz populacije djece
i stare populacije roditelja odabire jedinke koje ¢e uéi u novu populaciju roditelja, ¢ime se ¢itav proces
moze ponavljati potreban broj puta.

U programskom jeziku Java, opisani je model relativno jednostavno implementirati koriste¢i gotove
primitive koje nudi sam jezik. Svaki student koji je odslugao osnove operacijskih sustava trebao bi znati
kako uporabom monitora ostvariti visedretveno siguran red, a uz dostupne ugradene kolekcije i pri-
mitive jezika poput klju¢nih rije¢i synchronized, metode Object.wait(), Object.notify () te Object.notifyAll(),
mogucénosti stvaranja dretvi uporabom razreda Thread i modeliranja poslova preko sucelja Runnable to
bi trebao biti relativno jednostavan zadatak.

Medutim, kako visedretveno programiranje ipak predstavlja dodatni napor i ¢esto je podlozno unosu
suptilnih pogresaka, u nastavku é¢emo se osvrnuti na mogucénost implementacije ovake paralelizacije
uporabom nesto visih primitiva koji su u Javi dostupni od uvodenja paketa java.util.concurrent.

Gospodar ) Radnici
ExecutorService:

FIFO red + Thread pool

FIFO red poslova Dretva 1
- koje treba izvesti —
: i C  Dretva2
Stvaranje I I A I I -
datak 1 - -
o / zacaiana C  Dretva 3
y S - T —— p—
Populacija P Dretva 4
) Obrada mi 777777 i
rezultata
_ Statusi poslova; i -
Objekti tipa Future<T> E Dretvalk

Jedan adresni prostor (dretve mogu pristupiti jedinkama iz populacije).

Slika 17.4: Paralelizacija na razini populacije uporabom paketa java.tuil.concurrent.

RjeSenje koje ¢emo analizirati prikazano je na slici 17.4. U okviru paketa java.util.concurrent
programerima je na raspolaganje dan model paralelizacije koji se temelji na sucelju ExecutorService, usluzi
koja sama odrzava red poslova, omoguc¢ava zadavanje jednog ili vie poslova koje je potrebno obaviti
i pojednostavljuje dohvat rezultata. Paket java.util.concurrent programerima na raspolaganje
stavlja Citav niz razli¢itih implementacija ovog sucelja: od implementacije koja koristi samo jednu
dretvu i sve poslove izvodi slijedno redoslijedom kojim su pristigli pa do implementacija koje same
odrzavaju vlastite "bazene" dretvi koje ¢e izvoditi poslove. Odabir zeljene implementacije kao i njezino
konfiguriranje provodi se preko statickih metoda razreda Executors. Tako se, primjerice, stvaranje FIFO
reda povezanog s fiksnim brojem dretvi koje dohvac¢aju poslove i izvode ih postize pozivom:

int numberOfThreads = Runtime.getRuntime (). availableProcessors ();

ExecutorService executorService
numberOfThreads

) )

Koristi se staticka metoda newFixedThreadPool koja kao argument prima broj dretvi koje trebaju ops-
luzivati red poslova. U prethodnom isjecku taj se broj dinamicki utvrduje i postavlja na raspolozivi
broj jezgri racunala na kojem se program izvodi. Konkretna implementacija generacijskog genetskog
algoritma koja se temelji na opisanom paketu prikazana je na ispisu 17.2 dok su pomoéne metode i

Executors.newFixedThreadPool (
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podrazredi prikazani na ispisu 17.3.

U paketu java.util.concurrent svaki je posao modeliran suceljem Callable<T>. Naime, sucelje
Runnable koje se tipi¢no koristi kada se direktno radi s dretvama predvideno je za opisivanje koda koji je
potrebno izvesti u drugoj dretvi — koda koji nista ne proizvodi. Sucelje Callable<T> je parametrizirano
i omogucava modeliranje posla koji ¢e proizvesti upravo jedan objekt ¢iji je tip zadan parametrom T.
Sucelje Callable prikazano je u nastavku.

public interface Callable<T> {
public T call ();
}

Sucelje definira samo jednu metodu: call koja ne prima argumente a vraca referencu na objekt koji
je proizveden. Dretve koje se nalaze u pridruzenom bazenu iz reda ée vaditi jedan po jedan posao i
pozvati metodu call kako bi obavile zadan posao. Za umetanje poslova u red poslova ExecutorService
nudi niz pomoénih metoda od kojih éemo istaknuti dvije prikazane u nastavku.

public <T> Future<T> submit (Callable<T> task);
public <T> List<Future<I>> invokeAll(Collection <? extends Callable<T>> tasks);

Za svaki posao predan preko te dvije metode ExecutorService vraca objekt tipa Future<T> koji predstavlja
omotad oko rezultata koji ée predani posao proizvesti. Metoda submit prima samo jedan posao pa vraéa
jedan omotad, dok metoda invokeAll prima listu poslova pa vraca listu omotaca. Sucelje Future<T> nudi
niz metoda kojima se moze kontrolirati §to se dogada s poslom (primjerice, je li posao izveden, a
omogucava i otkazivanje izvodenja posla); medutim, najcesce koristena metoda ovog sucelja je metoda:

public <T> get ();

Pozivom metode get dohvaca se rezultat koji je posao proizveo i vraca se pozivatelju; dakako, ako je
do tog trenutka posao doista i izveden i rezultat pripremljen; ako nije, pozivatelj ¢e se zablokirati na
tom pozivu sve dok se posao ne izvede i dok se ne pripremi rezultat.

Iz dosadasnjeg opisa trebalo bi biti jasno kako se moze izvesti paralelizacija uporabom sucelja

ExecutorService:
e stvori se objekt tipa ExecutorService uporabom stati¢kih metoda razreda Executors,
e rjeSenje se modelira razredom ili suceljem (u ispisu 17.2 koristen je razred BitvectorSolution),

e posao se modelira razredom koji implementira sucelje Callable<BitvectorSolution> (drugim rjec¢ima,
kao posao koji proizvodi objekt tipa BitvectorSolution krizanjem, mutacijom i vrednovanjem),

e u red se preda n takvih poslova i dobije se n objekata tipa Future<BitvectorSolution> nad kojima
se pozivom metode get dotekaju/dobiju proizvedene jedinke te

e izmedu roditelja i do¢ekanih jedinki koje ¢ine djecu odabere ne populacija roditelja za sljedeéu
generaciju.

Primjeri prikazani na ispisima 17.2 i 17.3 predstavljaju najveéi dio programa koji uporabom gene-
racijskog genetskog algoritma minimizira zadanu funkciju. Sada je pravi trenutak da malo detaljnije
proucite taj kod. Uocite takoder da je na kraju izvodenja optimizacijskog procesa potrebno nad baze-
nom dretvi pozvati metodu shutdown, kako bi se sve dretve pogasile i time omoguéilo uredno terminiranje
procesa.
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Ispis 17.2: Paralelizacija na razini populacije ostvarena uporabom viSedretvenosti u programskom
jeziku Java.

1 package hr.fer.zemris.optim. paral;

2

3 import java.util.ArrayList;

4 import java.util.Arrays;

5 import java.util.List;

6 import java.util.Random;

7 import java.util.concurrent. Callable;

8 1import java.util.concurrent.ExecutionException;

9 import java.util.concurrent.ExecutorService;

10 import java.util.concurrent.Executors;

11 import java.util.concurrent.Future;

12 import hr.fer.zemris.optim.paral. EvoUtil.EvoThread;

13 import hr.fer.zemris.optim.sa.BitvectorSolution;

14 import hr.fer.zemris.optim.sa.IFunction;

15 import hr.fer.zemris.optim.sa.NaturalBinaryDecoder;

16

17 /xx Program koji ilustrira paralelizaciju na razini populacije *x/
18 public class ParalelGA1l {

19

20 Vit

21 * Glavni program — ilustracija paralelizacije GA na razini populacije
22 */

23 public static void main(String[] args)

24 throws InterruptedException, ExecutionException {

25

26 // Pripremi funkciju koja se minimizira:

27 IFunction f = new IFunction() {

28 @Override

29 public double valueAt(double[] point) {

30 return (point[0] —4)*(point[0] —4)+(point[1]+2)*(point[1]+2);
31 }

32 s

33

34 // Veli¢ina populacije, binarni dekoder te wvjerojatnost mutacije bita:
35 int popSize = 50;

36 NaturalBinaryDecoder decoder = new NaturalBinaryDecoder(—10, 10, 15, 2);
37 double pm = 2.0 / decoder.getTotalBits ();

38

39 // Generator slucajnih brojeva, inicijalizacija populacije:

40 Random rand = new Random();

41 BitvectorSolution [] population =

42 EvoUtil.initializePopulation (popSize, rand, decoder);

43 for (int i = 0; i < population.length; i++) {

44 population|[i]. fitness = —f.valueAt(decoder.decode(population[i]));
45 }

46

47 // Stvaranje thread—pool—a koji ée obavljati zadatke:

48 ExecutorService executorService = Executors.newFixedThreadPool(
49 Runtime. getRuntime (). availableProcessors (),

50 new EvoUtil. EvoThreadFactory ()

51 );

52

53 // Generacijska petlja:

54 for (int generation = 1; generation <= 500; generation++) {

55 // Stvori listu poslova koje treba napraviti:

56 List<Callable<BitvectorSolution>> jobs = new ArrayList <>();
57 for (int i = 0; i < population.length; i++) {

58 jobs.add (new Job(population, pm, f, decoder));

59 }

60 // Poialji poslove u thread—pool na izvodenje:

61 List <Future<BitvectorSolution>> results = executorService.invokeAll(jobs);
62 // Doéekaj stvorenu djecu i pohrani ih uw populaciju djece:

63 BitvectorSolution [] children = new BitvectorSolution|[population.length |;
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64 for (int i = 0; i < population.length; i++) {

65 children[i] = results.get(i).get ();

66 }

67 // Odaberi temeljem populacije roditelja i djece tko ¢ini novu populaciju:
68 population = selectNewPopulation(population, children);

69 }

70

71 // Pronadi 1 ispi$i najbolje rjesenje:

72 BitvectorSolution best = EvoUtil.findBest (population);

73 System.out.println ("Najbolje rjeSenje je: "+Arrays.toString (decoder.decode(best)));
74

75 // Ugasi thread—pool:

76 executorService .shutdown ();

7 }

78

79 // Primjer odabira nove populacije: wvrati najbolje iz unije

80 // trenutnih roditelja i djece

81 private static BitvectorSolution [] selectNewPopulation (

82 BitvectorSolution [|] population, BitvectorSolution[] children) {
83 return EvoUtil.selectBestFromUnion (population, children);

84 }

85

86 /+*% Razred koji modelira posao odabira dva roditelja, stvaranja djeteta uporabom
87 kriZanja 1 mutiranja, vredonovanje nastalog djeteta te wraéanje xx/
88 static class Job implements Callable<BitvectorSolution> {

89

90 private BitvectorSolution|[] population;

91 private double pm;

92 private IFunction f;

93 private NaturalBinaryDecoder decoder;

94

95 // Konstruktor

96 public Job(BitvectorSolution [] population, double pm, IFunction f,
97 NaturalBinaryDecoder decoder) {

98 super ();

99 this.population = population;

100 this.pm = pm;

101 this.f = f;

102 this.decoder = decoder;

103 }

104

105 // Metoda uw kojoj se obavlja stvaranje i vrednovanje djeteta.
106 @Override

107 public BitvectorSolution call() throws Exception {

108 Random rand = ((EvoThread)Thread. currentThread ()).getRand ();
109 BitvectorSolution [|] parents =

110 EvoUtil. proportionalRelativeChoose (population, rand, 2);
111 BitvectorSolution child =

112 EvoUtil. uniformCrossover (parents [0], parents[1l], rand);

113 EvoUtil.binaryMutate (child , rand, pm);

114 double fValue = f.valueAt(decoder.decode(child));

115 child . fitness = —fValue;

116 return child;

117 }

118

19 }
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Ispis 17.3: Implementacija niza pomoénih procedura koje ¢e koriste kod populacijskih algoritama
napisana u programskom jeziku Java.

package hr.fer.zemris.optim. paral;

import java.util.Arrays;

import java.util.Comparator;

import java.util.Random;

import java.util.concurrent.ThreadFactory;

import hr.fer.zemris.optim.sa.BitvectorSolution;
import hr.fer.zemris.optim.sa.NaturalBinaryDecoder;

Vil

* Razred koji sadrZi cesto koriStene metode koje koriste razliciti populacijski
* algoritmu.

*/

public class EvoUtil {

// PODRSKA ZA VISEDRETVENOST

Jx*

x Apstraktna tvornica za stvaranje dretvi koje ée se koristiti za izvodenje poslova
x vezanih uz optimizacijske algoritme. Metoda garantira da ée nove dretve biti

x primjerci razreda {@link EvoThread} ¢ime ée dretva automatski imati na raspolaganju
* svoj privatni generator slucajnih brojeva koji je dostupan pozivom

x {@link EvoThread#getRand ()} .

*
/
public static class EvoThreadFactory implements ThreadFactory {
@Override
public Thread newThread(Runnable r) {
return new EvoThread(r);

}
}

Vit

* Dretva za izvodenje poslova vezanih uz optimizacijske algoritme. Svojim
* korisnicima na raspolaganje daje privatni generator slucajnih brojeva
x dostupan pozivom {@link EvoThread#getRand ()}.

*/

public static class EvoThread extends Thread {
private Random rand = new Random ();
public EvoThread(Runnable target) {

super (target );

}

public Random getRand() {
return rand;

INICIJALIZACIJE, POMOCNE METODE

N

Vax:

x Metoda imnicijalizira populaciju zadane velidine koristeéi broj bitova kako to
* diktira predani dekoder. Jedinke se postavijaju ne nasumiéno odabrane bitove.
*

* @param popSize koliko wveliku populaciju treba stvoriti

x @param rand generator slucdajnih brojeva

x @param decoder dekoder

x Qreturn novu populaciju

*/
static BitvectorSolution || initializePopulation (int popSize, Random rand,
NaturalBinaryDecoder decoder) {
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}

BitvectorSolution []

for (int i = 0; i < population.length; i++) {
population[i] = new BitvectorSolution (decoder.getTotalBits ());

}

population[i].randomize (rand);

return population;

Vit

* Metoda u polju rjeSenja pronalazi i vracéa rjeSenje s najvecéom dobrotom.

*

173

population = new BitvectorSolution|[popSize];

x @param population populacija koju treba pretraZits
x @return najbolje rjeienje

*/

public static BitvectorSolution findBest(BitvectorSolution|[] population) {
BitvectorSolution best = population [0];

}

for (int i = 1; i < population.length; i++)

}

{
if (population[i]. fitness > best.fitness) {
best = population|[i];
}

return best;

N

}
/

S T R S R G

*/

public static BitvectorSolution []

I TR O

SELEKCIJE

*

Metoda provodi proporcionalnu selekciju i to inacdicu SUS. Dobrote svih jedinki
moraju biti menegativne a suma im mora biti pozitivna.

@param population populacija roditelja

@param rand generator slucdajnih brojeva
@param howMany koliko roditelja treba odabrat:
@Qreturn wvraéa polje s odabranim roditeljima

Random rand, int howMany) {

BitvectorSolution []

double sum = 0;
for(int i = 0; i < population.length; i++) {

}

sum += population[i]. fitness;

double r = rand.nextDouble ();
for (int parentIndex = 0; parentIndex < howMany; parentIndex++) {

}

double limit = r + parentIndex /(double)howMany;

if (limit >1) limit —= 1;

limit %= sum;

int chosen = 0;

double upperLimit = population[chosen|. fitness;

proportionalChoose (BitvectorSolution [|] population

parents = new BitvectorSolution [howMany]|;

while(limit > upperLimit && chosen < population.length—1) {

chosen—++;
upperLimit += population|[chosen]|. fitness;

}

parents[parentIndex| = population[chosen];

return parents;

*

Metoda provodi proporcionalnu relativnu selekciju 1 to inacicu SUS (sve dobrote

virtualno translatira za iznos najgore jedinke ).
ne smije se dogoditi da su dobrote svih jedinki
translatiranih dobrota meée biti pozitivna.

@param population populacija roditelja
@param rand generator slucajnih brojeva

Da bi selekcija radila korektno,
identiéne jer tada suma
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130 * @param howMany koliko roditelja treba odabrati

131 x @return vraéa polje s odabranim roditeljima

132 x/

133 public static BitvectorSolution || proportionalRelativeChoose (
134 BitvectorSolution [|] population, Random rand, int howMany) {
135 BitvectorSolution [] parents = new BitvectorSolution [howMany]|;
136 double sum = 0;

137 double min = population|[0]. fitness;

138 for(int i = 0; i < population.length; i++) {

139 sum += population[i]. fitness;

140 if (min > population[i]. fitness) {

141 min = population[i]. fitness;

142 }

143 }

144 sum — population.length % min;

145 double r = rand.nextDouble ();

146 for (int parentIndex — 0; parentIndex < howMany; parentIndex++) {
147 double limit = r + parentIndex/(double)howMany;

148 if (limit >1) limit —= 1;

149 limit %= sum;

150 int chosen = 0;

151 double upperLimit = population|[chosen]. fitness — min;

152 while(limit > upperLimit && chosen < population.length—1) {
153 chosen++;

154 upperLimit += population|[chosen]. fitness — min;

155 }

156 parents [parentIndex] = population|[chosen|;

157 }

158 return parents;

159 }

160

161 // OPERATORI KRIZANJA

162

163 Vit

164 x Metoda provodi uniformno kriZanje dvaeju predanih roditelja i wvraéa novu jedinku
165 * kao rezultat.

166 *

167 x @param parentl prvi roditelj

168 * @param parent?2 drugi roditelj

169 * @param rand generator slucajnih brojeva

170 x @return nova jedinka mnastala kao rezultat kriZanja

171 %/

172 public static BitvectorSolution uniformCrossover (

173 BitvectorSolution parentl, BitvectorSolution parent2, Random rand) {
174 BitvectorSolution child = parentl.newLikeThis ();

175 for(int i = 0; i < child.bits.length; i++) {

176 if (parentl. bits[i]==parent2.bits[i]) {

177 child . bits|[i] = parentl.bits[i];

178 } else {

179 child . bits[i] = rand.nextFloat() < 0.5 ? parentl.bits[i] : parent2.bits[i];
180 }

181 }

182 return child;

183 }

184

185 // OPERATORI MUTACIJE

186

187 /% *

188 x* Metoda provodi binarnu mutaciju nad predanom jedinkom s wvjerojatno§éu mutacije
189 x bita odredenom parametrom <code>pm</code >.

190 *

191 x @param solution rjesSenje koje se mutira

192 x @param rand generator slucajnih brojeva

193 * @param pm vjerojatnost mutacije bita

194 */

195 public static void binaryMutate(BitvectorSolution solution, Random rand, double pm) {



17.4. PARALELIZACIJA NA RAZINI POPULACIJE 175

196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210
211
212
213
214
215
216
217
218
219
220
221
222
223
224
225
226
227
228
229
230
231
232
233
234
235
236
237}

N

* K K X X X X ¥

float fpm = (float )pm;
for(int i = 0; i < solution.bits.length; i++) {
if (rand.nextFloat()<fpm) {
solution . bits[i] = (byte)(l — solution.bits[i]);

OPERATORI SELEKCIJE ZA NOVU POPULACILJU

*

Metoda iz unije populacija roditelja ¢+ djece odabire najbolje jednike za movu
populaciju roditelja. Odabrane jedinke odmah upisuje u predanu populaciju
roditelja .

@param population stara populacija roditelja
@param children populacija djece
Q@return mova populacija roditelja

*/

public static BitvectorSolution [|] selectBestFromUnion (

BitvectorSolution [] population, BitvectorSolution[] children) {
BitvectorSolution [] union =
new BitvectorSolution[population.length + children.length];
for(int i = 0; i < population.length; i++) {
union[i] = population[i];
}
for(int i = 0; i < children.length; i++) {
union [i+population.length| = children|i];
}
Arrays.sort (union, new Comparator<BitvectorSolution >() {
@Override
public int compare(BitvectorSolution ol, BitvectorSolution 02) {
double r = ol.fitness — 02.fitness;
return r < 0?1 : (r>07—-1: 0);
}
1)
for(int i = 0; i < population.length; i++) {
population[i] = union[i];
}

return population;
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Kada govorimo o stohasti¢kim algoritmima (a svi optimizacijski algoritmi koje smo do sada spo-
minjali pripadaju u tu kategoriju), vazno je naglasiti da svi ti algoritmi trebaju uslugu generiranja
sluéajnih brojeva, odnosno pseudoslu¢ajnih brojeva. A generatori slu¢ajnih brojeva su, generalno go-
voredi, vrlo skupa usluga. Stvaranje novog generatora sluc¢ajnih brojeva moZze biti vremenski skupo,
jer se generator u konstruktoru pokuSava inicijalizirati temeljem razli¢itih informacija koje su dos-
tupne unutar operacijskog sustava kako bi osigurao da prilikom pozivanja daje drugaciji slijed brojeva
od nekog drugog generatora koji je stvoren par milisekundi kasnije. Takoder, sam postupak gene-
riranja slucajnih brojeva relativno je skupa operacija. Kod jednostavnog genetskog algoritma koji
koristi binarni prikaz kromosoma lako se moze dogoditi da vige od 50% ukupnog vremena koje je radio
optimizacijski algoritam bude provedeno u kodu koji generira sluc¢ajne brojeve.

Stoga je prilikom izrade efikasnih optimizacijskih algoritama nuzno pokusati:

1. $to manje puta stvarati generatore sluc¢ajnih brojeva te

2. §to je moguce rjede pozivati generatore sluc¢ajnih brojeva.

Tocku (1) lagano je zadovoljiti ako se radi jednodretveni optimizacijski algoritam; stvori se jedan
globalni generator slu¢ajnih brojeva i on se koristi na svim mjestima gdje je to potrebno. U vise-
dretvenom okruzenju to medutim nije ba$ jednostavno ostvarivo: generatori slu¢ajnih brojeva nisu
viSedretveno sigurni, i ne smije se dozvoliti da viSe od jedne dretve u bilo kojem trenutku poziva
uslugu generiranje sluc¢ajnih brojeva. I tu postoje dva rjeSenja. Prvo rjeSenje jest napisati omotal
za generator sluc¢ajnih brojeva koji je sinkroniziran i sve pozive generatora sluc¢ajnih brojeva raditi
kroz taj omotaé. Problem ovog pristupa jest neprihvatljiv sinkronizacijski troSak — kako se usluge
generatora sluc¢ajnih brojeva Cesto koriste, generator ¢e postati usko grlo i vrlo ¢e efikasno umanjiti
paralelizam koji bi se inafe mogao razviti. Bolje rjeSenje jest za svaku dretvu koristiti privatni ge-
nerator sluéajnih brojeva. U Javi je to moguce rijeSiti na nekoliko na¢in. Ljudi se najcesée dosjete
pohraniti generator u kolekciju tipa ThreadLocal pa ih od tamo vaditi. Medutim, taj pristup ima svojih
problema, pa je bolje rjeSenje, gdje je primjenjivo, generator diretno povezati s dretvom. Na srecu,
razred Executors nam ovo omogucéava na trivijalan nacin: uz varijantu metode newFixed ThreadPool koja
prima samo broj dretvi koje ¢e opsluzivati red poslova postoji i varijanta koja prima dodatni argument:
referencu na objekt koji ¢e stvarati dretve koje su potrebne za opsluzivanje reda poslova. U ispisu 17.2
upravo je ta inac¢ica metode iskori§tena za stvaranje objekta tipa ExecutorService (retci 48-51). Razred
EvoThreadFactory prikazan je u ispisu 17.3 (retci 26-31) i svakim njegovim pozivom metode newThread
vraca se novi primjerak razreda EvoThread koji je prikazan na istom ispisu u retcima 38-49. Razred
EvoThread direktno nasljeduje razred Thread te dodatno stvara privatni generator sluc¢ajnih brojeva i
metodu za njegov dohvat. Ovo nam omogucéava da u poslu koji se dodaje u red poslova dohvatimo
trenutnu dretvu, ukalupimo je u EvoThread (jer je to sigurno moguce s obzirom da su te dretve stvorene
uporabom naseg razreda EvoThreadFactory), i potom pozovemo metodu .getRand() kako bismo dosli do
privatnog generatora sluc¢ajnih brojeva koji opsluzuje samo tu dretvu. Ovo je jasno ilustrirano u ispisu
17.2 u retku 108.

Tocku (2) nije bas jednostavno zadovoljiti. Ono $to se svakako moZe napraviti jest koristiti ope-
ratore koji minimiziraju uporabu generatora slucajnih brojeva; primjerice, koristiti operator selekcije
SUS umjesto klasi¢ne proporcionalne selekcije. S druge strane, umjesto uporabe generatora prema uni-
formnoj distribuciji moguce je pripremiti i generatore koji koriste druge distribucije (i koji ih generiraju
efikasno) te njih koristiti tamo gdje su primjereni.

17.4.1 Paralelizacija na viSe racunala

Prehodni primjer paralelizacije koji smo detaljno razradili temeljio je na pretpostavci viSedretvenosti i
jednog adresnog prostora. Zahvaljujuéi tome, svaka je dretva imala direktan pristup do svih potrebnih
podataka. Ponekad, medutim, zZelimo napraviti paralelizaciju koja ukljucuje veéi broj radnika — 20, 30,
50 ili viSe. Stolno rafunalo s toliko jezgri danas jo§ uvijek nemamo. Stoga je u tom sluc¢aju potrebno
posegnuti za distribuiranim algoritmom kakav je prikazan na slici 17.5.

U primjeru prikazanom na slici 17.5 moZemo identificirati k£ + 1 ra¢unalo. Proces gospodara izvodi
se na jednom racunalu, a na jo§ k drugih rac¢unala izvode se procesi radnici. Ovdje su uobicajena dva
scenarija.
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Slika 17.5: Paralelizacija na razini populacije uporabom vige ra¢unala.

1. Gospodar se javlja svim radnicima s kojima ée suradivati. U tom slu¢aju on otvara TCP veze
prema radnicima i ponaga se kao TCP klijent. Svaki radnik je modeliran kao TCP posluzitelj koji
po pokretanju slusa na odredenom pristupu i ostaje zablokiran dok gospodar s njim ne uspostavi
TCP spoj. Kod ovog pristupa gospodar unaprijed mora znati na kojim se sve rac¢unalima nalaze
radnici kako bi ih mogao kontaktirati (primjerice, mora odnekud imati popis njihovih IP adresa
te pristupe na kojima oni slusaju).

2. Radnici se nakon pokretanja pokusavaju spojiti na gospodara. U tom slu¢aju gospodar je mo-
deliran kao TCP posluzitelj koji sluSa na odredenom pristupu, a radnici su TCP klijenti koji
pokuSavaju uspostaviti TCP spoj s gospodarem. U ovom scenariju svaki od radnika mora znati
koja je IP adresa gospodara i na kojem pristupu gospodar ¢eka na uspostavu spoja.

Osim opisanih, moguce je zamisliti i varijantu 1. scenarija u kojem gospodar na lokalnu mrezu posalje
upit (posalje broadcast) s informacijom o svojoj IP adresi i pristupom na kojem ocekuje da ¢e radnici
uspostaviti spoj. Svaki od radnika kad primi takav upis pokuga s navedenom IP adresom i pristupom
uspostaviti spoj.

Jednom kad je veza uspostavljena, gospodar i radnik ¢e tipi¢no proéi kroz pocetno dogovaranje
i razmjenu informacija. Primjerice, ako zamislimo ovakav sustav koji raspodijeljeno rjeSava problem
trgovackog putnika, po uspostavi spoja gospodar ¢e svakom od radnika poslati informacije o svim
gradovima, kako bi prilikom vrednovanja rjeSenja radnici mogli rac¢unati ukupnu duljinu rute koju
predstavlja konkretno rjesenje.

S obzirom da radnici nisu u istom adresnom prostoru kao i gospodar, oni nemaju direktan pristup
trenutnoj populaciji roditelja. Stoga ¢e se ovakva organizacija sustava najceSée koristiti na nacin da
gospodar odabere roditelje, kriza ih i mutira te poSalje u red za vrednovanje. Iz reda za vrednovanje
jedinke ¢ée u paketima preko mreZe biti slane radnicima na vrednovanje koji ée obaviti vrednovanje i
preko mreze vratiti rezultat vrednovanja. Da bi to bilo moguée, zapis jedinke iz memorije ¢e trebati
serijalizirati u prikladni binarni ili tekstovni zapis koji se potom moZe prebaciti preko mreZze do drugog
racunala gdje ¢e se jedinka deserijalizirati i vrednovati. Rezultat vrednovanja potom ¢e se opet seri-
jalizirati u neki dogovoreni format, prebaciti preko mreze natrag gospodaru koji ée ga deserijalizirati.
Treba uociti da uporaba mreZe u sustav uvodi dodatna kasnjenja — potrebno je raditi serijalizaciju
i deserijalizaciju, a i putovanje podataka preko mreze bitno je sporije no §to je slucaj s prijenosom
podataka preko memorijske sabirnice. Jedan od nacina kako se ublazavaju ovi negativni efekti jest
slanje viSe jedinki odjednom.

Binarnu serijalizaciju objekata u Javi je jednostavno izvesti. Nuzno je samo da sve $to se pokusa
serijalizirati implementira sucelje java.io. Serializable . Ako je to ispunjeno, bilo koji objekt se u polje
okteta moze prebaciti kodom prikazanim u nastavku.

Serializable objekt = generirajObjektKojiZelimoSerijalizirati ();
ByteArrayOutputStream bos = new ByteArrayOutputStream ();



DU W

T W N

178 POGLAVLJE 17. NEKI OD MODELA PARALELIZACLIE

ObjectOutputStream oos = new ObjectOutputStream (bos);
oos.writeObject (objekt );

oos.close ();

byte[] serijaliziraniSadrzaj = bos.toByteArray ();

Na sli¢an se nacin jednom primljeni sadrzaj koji je dostupan kao polje okteta moze natrag deserijalizirati
u objekt.
byte[] serijaliziraniSadrzaj = procitajSMreze ();
ByteArrayInputStream bis = new ByteArrayInputStream (serijaliziraniSadrzaj);
ObjectInputStream ois = new ObjectInputStream ( bis);

Serializable objekt = (Serializable)ois.readObject ();
ois.close ();

U prethodnim isjeccima sucelje Serializable koje se koristi u kod mogli smo zamijeniti s bilo kojim
razredom ili suceljem koje implementira/nasljeduje ovo sucelje. Od osnovnih tipova podataka, to su
svi Javini omotac¢i oko primitivnih vrijednosti (poput razreda Integer i Double), potom razred String,
polja i sliéno. Bilo koji korisnicki razred moguée je uciniti serijalizabilnim tako da se u deklaraciji
razreda doda da razred implementira sucelje Serializable. Pri tome se mora provjeriti i da svi objekti
na koje taj razred ima reference takoder budu tipa koji je serijalizabilan.

Vazno: u danas$nje doba sigurnosni zagtitni uredaji uobi¢ajen su dio svih operacijskih sustava. Stoga
se odluka o vrsti izvedbe mrezne aplikacije (spaja li se gospodar na radnike ili radnici na gospodara)
ponekad donosi i na temelju dozvola koje korisnik ima na ra¢unalima koja koristi za ovakvu mreZznu
aplikaciju. Ako su dozvole problematicne, tada se najcesce koristi pristup kod kojeg se radnici spajaju
na gospodara. Naime, uobi¢ajena konfiguracija sigurnosnih zastitnih uredaja je takva da procesima
dopusta da se spajaju na druga racunala, ali bez posebnih dozvola procesima ne dopusta da prihvacaju
uspostavu veza. Kako je u scenariju gdje je radnici spajaju na gospodara samo gospodar proces koji
pokusava prihvacati veze, sigurnosni zastitni uredaj je potrebno podesiti samo na njemu. U obrnutom
scenariju trebalo bi podeSavati sigurnosne zastitne uredaje na svim radnicima kako bi svaki radnik
dobio dozvolu prihvatiti spoj od gospodara.
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Poglavlje 18

Savjeti pri implementaciji algoritama

Prilikom implementacije algoritama evolucijskog ra¢unanja potrebno je voditi ra¢una o nizu prakti¢nih
problema. U ovom poglavlju osvrnut ¢éemo se generatore sluc¢ajnih brojeva te njihovu uporabu.

18.1 Generiranje brojeva u skladu s binomnom distribucijom

Poglavlje ¢emo zapoceti razmatranjem jednog od najtipi¢nijih primjera uporabe generatora slucajnih
brojeva u evolucijskim programima: razmotrit ¢emo implementaciju operatora mutacije koji djeluje
nad binarnim kromosomom. Implementacija je prikazana u izvornom kodu 18.1. Metoda mutiraj kao
argumente prima referencu na polje bitova koje ¢ini kromosom, vrijerojatnost mutacije jednog bita
te referencu na generator slucajnih brojeva koji treba koristiti (u ovom slu¢aju, primjerak razreda

java. util . Random.

Ispis 18.1: Tipi¢na izvedba mutacije binarnog kromosoma u programskom jeziku Java.

public void mutiraj(boolean|[] kromosom, double p, Random rand) {
final int n = kromosom.length;
for(int 1 = 0; i < n; i++) {
if (rand.nextDouble() < p) {
kromosom|[i] = !kromosom]|i |;
}

Pokrenete li ovaj program u analizatoru koji moze pratiti na koji se dio koda tro$i najvise vremena,
slijedi iznenadenje: dominantni potroSaé¢ vremena bit ée generator sluéajnih brojeva koji, kako bi pri
svakom pozivu mogao vratiti jedan "slu¢ajni" decimalni broj obavlja puno sloZenije izra¢une no §to je
nasa mutacija bita: jedna logic¢ka operacija. Takoder, uocit éemo da trajanje izvodenja ovako napisane
mutacije ne ovisi bitno o vrijednosti parametra p: gotovo da je nebitno je li ta vrijednost 0.01, 0.05
ili 0.1. Kako bismo ovo ilustrirali, prethodnu metodu zatvorili smo u petlju koja 500000 puta poziva
ovu metodu nad kromosomom duljine 100. Pri tome smo metodu pozivali za pet razli¢itih vrijednosti
mutacije i svaki eksperiment ponovili 30 puta. Tablica 18.1 prikazuje dobivena prosje¢na vremena (u
milisekundama) izvodenja mutiranja 500000 kromosoma uz zadane vjerojatnosti mutacije bita.

p  izmjereno vrijeme [ms]|

0.01 4668.233
0.05 46'77.267
0.1 4714.300
0.25 4905.233
0.5 0105.833

Tablica 18.1: Ovisnost trajanja operatora mutacije o parametru p

181
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Pretpostavimo 1li da je vrijeme izvodenja linearno ovisno o parametru p, provodenjem linearne
regresije nad podatcima iz tablice 18.1 dolazimo do izraza:

T(p) = 942.456 - p + 4642.646

iz Cega se jasno vidi da pri ovakvoj izvedbi mutacije postoji izuzetno velik fiksni trosak koji ne ovisi o
zadanom p (primjerice, kada je p = 0.01, varijabilni dio je 942.456 - p = 942.456 - 0.01 = 9.42456 $to
¢ini samo 0.2% ukupno potroSenog vremena.

Dobiveni rezultat lako je objasniti: implementacija koju smo napisali neovisno o parametru p isti
broj puta poziva generator slu¢ajnih brojeva i tek povremeno (u vrlo malom broju slucajeva, s obzirom
da je p kod evolucijskih algoritama tipi¢no vrlo mali) tro$i vrijeme na invertiranje bita.

Stoga je razumno postaviti sljedece pitanje: mozemo li napisati djelotvorniju implementaciju opera-
tora mutacije koja ée biti "Stedljivija" na pozivima generatora slucajnih brojeva? Da bismo odgovorili
na to pitanje, razmotrimo najprije malo poblize kako napisana mutacija djeluje.

Ulaz u algoritam je mjerojatnost mutacije bita p. To je broj koji nam govori kolika je vjerojatnost
da operator mutacije promijeni ¢-ti bit. Vjerojatnost da ¢-ti bit ostane nepromijenjen tada je ¢ = 1 —p.
Implementacija koju smo napravili provodi n eksperimenata: za svaki od n bitova iz uniformne se
distribucije izvla¢i decimalni broj iz intervala [0, 1] i provjerava se je li izvuceni broj manji od zadane
vjerojatnosti p: ako je, doti¢ni se bit mutira, ina¢e se ne dira. Ako decimalne brojeve izvlatimo iz
uniformne distribucije iz intervala [0, 1], izvuceni ¢e brojevi od broja p biti manji upravo u p% slucajeva
i tada radimo mutaciju bita — to je u skladu s definicijom parametra p kao vjerojatnosti mutacije bita.

Pokusajmo sada promijeniti nacin razmisljanja: ako imamo zadanu vjerojatnost mutacije bita p,
koliko ¢emo bitova u kromosomu duljine n doista i mutirati? Vratimo se opet na ispitivanje i-tog bita.
Vjerojatnost da nastupi mutacija tog bita odredena je parametrom p i ostvarivanje tog dogadaja ravna
se po Bernoullijevoj distribuciji s vjerojatnos¢u uspjeha p. Situacija u kojoj se ne mutira niti jedan
biti nastaje ako ne mutiramo prvi bit (vjerojatnost 1 — p), ne mutiramo drugi bit (vjerojatnost 1 — p),

. sve do zadnjeg bita. Stoga je vjerojatnost situacije u kojoj se ne mutira niti jedan bit odredena s

po=(1-p)"

Razmotrimo sada vjerojatnost situacija u kojoj dolazi do mutacije jednog bita. Ako imamo fiksirani
bit, vjerojatnost da ¢emo ga mutirati je p; svih preostalih n — 1 bitova ne smijemo mutirati pa je
vjerojatnost takvog dogadaja p - (1 — p)"~!. Medutim, u situacije u kojima smo mutirali jedan bit
¢emo ubrojiti situaciju u kojoj smo mutirali prvi bit, situaciju u kojoj smo mutirali drugi bit, ...
sve do situacije u kojoj smo mutirali n-ti bit: kako je takvih situacija upravo n, svaka vjerojatnosti
p-(1—p)" !, ukupna vjerojatnost nasupanja situacije u kojoj je mutiran upravo jedan bit je njihova
suma.
pr=n-p-(1—p" "

Analizu éemo napraviti jo§ samo jedan korak dalje: razmotrimo sada vjerojatnost situacija u kojoj
dolazi do mutacije dva bita. Imamo li fiksirani prvi bit koji Zelimo mutirati i drugi bit koji zelimo
mutirati, vierojatnost nastupanja takve situacije p? - (1 — p)"~2. Prvu poziciju mozemo odabrati na n
nac¢ina; drugu poziciju biramo od n — 1 preostale, §to znadi da odabir moZemo napraviti na n - (n — 1)
nac¢ina. Kako su nam pri tome jednake situacija u kojoj najprije odaberemo poziciju ¢ a potom j i
situacija u kojoj najprije odaberemo poziciju j a potom 4, broj razli¢itih situacija dijelimo s 2 (§to je
broj nac¢ina na koje mozemo rasporediti te dvije pozicije); stoga je vjerojatnost nastupanja situacije u
kojoj su mutirana upravo dva bita jednaka:

n-(n—1)

n—2
2 ) '

p2 = p(L=p
Sada je lagano dalje poopéiti razmigljanje: vjerojatnost jedne konkretne situacije u kojoj mutiramo
najprije poziciju i, potom poziciju j i potom poziciju k je p3-(1—p)"~3; te tri pozicije moZzemo odabrati
nan-(n—1)-(n—2) na¢ina ali sve situacije koje odgovaraju bilo kojem redosljedu odabira koji bira isti
skup indeksa tretiramo jednako (broj takvih situacija upravo je jednak broju permutacija tro¢lanog
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skupa {1, j, k} Sto je 3!); stoga je vjerojatnost nastupanja situacije u kojoj su mutirana upravo tri bita
jednaka:
n-(n—1)(n—2)

ps = o P (L=p)"?
odnosno opéenito za ¢ bitova:
n-n—1)-n=2)-----(n—i+1) .
p= e n =2 Bt (18.1)
Lagano se mozemo uvjeriti da izraz vrijedi za sve prethodno analizirane sluc¢ajeve (i = 0, i = 1,
i = 2,1 = 3). U brojniku ovog izraza nalazi se poletak izraza koji odgovara n!; nedostaje dio
(n—i)-(n—i—1)----- 1 8to je (n —4)!. Pomnozimo li brojnik i nazivnik tog razlomka s (n —4)! dobit
¢emo: |
n! i n—i n i n—i
_ ot (1 = = apte (1 — ) 18.2

gdje je (’Z) binomni koeficijent. Izraz (18.2) opisuje vjerojatnost da se u kromosomu mutira upravo
i bitova (odnosno da mutacija djeluje na i razli¢itih pozicija). Distribucija kod koje se vjerojatnosti
ravnaju prema izrazu (18.2) naziva se Binomna distribucija. Slika 18.1 prikazuje raspodijelu vjerojat-
nosti nastanka mutacije na ¢ pozicija (z-os) kod kromosoma duljine 100 bitova i razli¢ite vjerojatnosti
mutacije bita p. Drugim rije¢ima, slika prikazuje Binomne distribucije uz parametre (n, p), i to za
(100,0.01), (100,0.05), (100,0.25) i (100,0.5).

Binomna razdioba (n=100, p=0.01) Binomna razdioba (n=100, p=0.05)

0.4 0.4

0.35 0.35

0.3 0.3

. 025 . 025
é 0.2 é 0.2
§ 0.15 § 0.15
> o1 > 01
0.05 0.05

0 0

VLR EPP AR P PP ERO S E D PO DO EP PR R PR LS ERPL S PP PP
Broj dogadaja Broj dogadaja
Binomna razdioba (n=100, p=0.25) Binomna razdioba (n=100, p=0.5)

0.40 0.40
0.35 0.35
0.30 0.30

_ 025 . 025
é 0.20 é 0.20
n% 0.15 § 0.15
> 010 > 010
0.05 0.05
0.00 0.00

PO ERPP R AR PRLEENLCL PP PP PO PP RS R PRELEOLLE PP,
Broj dogadaja Broj dogadaja

Slika 18.1: Binomna razdioba.

Vjerojatnosti za prvih nekoliko situacija uz binomnu distribuciju s parametrima (100, 0.01) odnosno
uz binomnu distribuciju s parametrima (100, 0.05) dane su u tablici u nastavku.

Broj mutacija 0 1 2 3 4 5 100
Vjerojatnost za bin(100,0.01) | 0.366 0.370 0.185 0.061 0.015 0.003 ... 10—200
Vjerojatnost za bin(100,0.05) | 0.006 0.031 0.081 0.140 0.178 0.180 ... 7.89-10"13!

Za distrbuciju bin(100,0.01), vjerojatnost da nastupi 0 mutacija je preko 36%. Funkcija cdf (i)
kumulativne razdiobe definirana je kao vjerojatnost da se dogodi ¢ mutacija ili manje:

cdf (i) = pj-
j=0
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Graficki prikaz funkcije kumulativne razdiobe za binomnu distribuciju (100,0.05) prikazan je na slici
18.2.

Funkcija kumulativne razdiobe binomne distribucije
parametri (100, 0.05)

1.2

0.8
0.6
0.4

0.2

Kumulativna wrijednost

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Broj dogadaja

Slika 18.2: Funkcija kumulativne razdiobe za binomnu razdiobu.

Za ovu distribuciju vjerojatnost da se dogodi mutacija na 11 mjesta ili manje ve¢ je preko 99% &to
prakticki znac¢i da najéesée u preko 90% vremena nepotrebno pozivamo funkciju generatora slu¢ajnih
brojeva. Ovo opaZanje moZe nam posluziti kao vodilja za djelotvorniju implementaciju. Primjetimo
pri tome i da je o¢ekivani broj mutacija u kromosomu odreden kao n - p §to je nekako intuitivno i sa
slike 18.1.

Sada kada razumijemo po kojoj se razdiobi ravna broj pozicija na kojima ¢e djelovati mutacija u
kromosomu, pokusajmo napisati algoritam koji koristi upravo tu informaciju: neka funkcija mutacije
bude izvedena tako da najprije iz generatora slucajnih brojeva u skladu s binomnom distribucijom
izvuce broj pozicija na kojima treba djelovati mutacija i potom trazimo od generatora slucajnih brojeva
jos samo toliko pozicija na kojima ¢emo invertirati bit. Radimo li s kromosomom duljine 100 bita i
vjerojatnoséu mutacije bita od 0.01, u prosjeku ofekujemo da ¢emo umjesto 100 poziva generatora
sluc¢ajnih brojeva imati samo 2 poziva: prvi koji ¢e najéeSée reé¢i da treba mutirati samo jednu poziciju
i potom drugi kojim ¢emo odrediti koja je to pozicija. Stoga bi takav algoritam trebao biti poprilici
50 puta brZi od nage pocetne implementacije.

Opigimo generator sluc¢ajnih brojeva prikladan za djelotvorniju izvedbu mutacije suceljem prikaza-
nim u nastavku.

Ispis 18.2: Sucelje generatora sluc¢ajnih brojeva u programskom jeziku Java.

public interface IBinomialRNG {
public int nextBinomiallnt ();
public int nextPosition ();

Ideja je da jednom pozovemo funkciju nextBinomiallnt() i potom onoliko puta koliko odgovara do-
bivenom rezultatu pozivamo metodu nextPosition() koja svakim pozivom vraéa novu razli¢itu sluc¢ajnu
poziciju. Ovakva implementacija prikazana je u izvornom kodu 18.3. Pretpostavka je da generator
sluéajnih brojeva koji se predaje kao posljednji argument doista pri pozivu metode nextBinomiallnt()
vraca broj pozicija na kojima treba napraviti mutaciju prema binomnoj distribuciji s parametrima (n,

).
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Ispis 18.3: Poboljsana izvedba mutacije binarnog kromosoma u programskom jeziku Java.

public void mutiraj(boolean|[] kromosom, double p, IBinomialRNG rng) {

int brojOkretanja = rng.nextBinomiallnt ();

for(int i = 0; i < brojOkretanja; i++) {
int pos = rng.nextPosition ();
kromosom [ pos] = !kromosom|[pos];

}

Pitanje na koje jos treba odgovoriti je kako napraviti potreban generator slu¢ajnih brojeva. Uobi-
¢ajene implementacije generatora sluc¢ajnih brojeva koje su dostupne u veéini modernih programskih
jezika nude generiranje sluc¢ajnih brojeva u skladu s uniformnom distribucijom te eventualno prema
normalnoj distribuciji uz parametre (0, 1). Stoga ¢emo u nastavku razmotriti nekoliko implemen-
tacija. Najprije ¢emo dati apstraktan razred koji ¢e sadrzavati implementaciju sucelja IBinomialRNG
(osim metode nextPosition(). Implementacija je dana u nastavku.

Ispis 18.4: Baza za izgradnju generatora sluc¢ajnih brojeva prema binomnoj distribuciji u programskom
jeziku Java.

package hr.fer.zemris.optjava.rng;

import java.util.Random;

public abstract class AbstractBinomialRNG implements IBinomialRNG {
protected Random rand = new Random ();

protected int n;
protected double p;

protected double[] cdf;

protected int left;
protected int[] elems;

public AbstractBinomialRNG (int n, double p) {

super ();
this.n = n;
this.p = p;

// Priprema binomnih koeficijenata :
double[] binCoefs = new double[n+1];
double max = 0;
if (n—0) {
binCoefs [0] =
} else if(n==1) {
binCoefs [0] =
} else {
binCoefs [0] binCoefs [1] = 1;
for(int i = 2; i <= n; i++) {

1 .

)

binCoefs [1] = 1;

binCoefs[i] = 1;
for(int j = i-1; j>0; j—) {
binCoefs[j] = binCoefs[j]+binCoefs[j —1];

if (binCoefs[j]>max) {
max = binCoefs[j];
System.out. println ("Novi max: "+max);

}

// Izraéun funkcije kumulativne razdiobe:
cdf = new double[n+1];

double sum = 0;

for(int 1 = 0; i <= n; i++) {
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sum += binomProb(n, p, i, binCoefs);
cdf[i] = sum;

}

// Priprema pozicija koje éemo vraéati:
elems = new int[n];
for(int i = 0; i < nj; i++) {
elems|[i] = i;
}

System.out. println ("Ukupna suma: "4sum);

}

public abstract int nextBinomiallnt ();

@Override
public int nextPosition () {
int pos = rand.nextInt(left );
left ——;
if (pos!=left) {
int tmp = elems|[pos];
elems|[pos| = elems|[left |;
elems|left] = tmp;

}

return elems|left |;

}

private static double binomProb(int n, double p, int i, double[] binomCoef) {
return binomCoef[i]+*Math.pow(p, i)xMath.pow(l—p, n—i);
}

}

Zadaca razreda AbstractBinomialRNG je za zadane parametre (n, p) pripremiti funkciju kumulativne
razdiobe. Pojedine vjerojatnosti pri tome se ra¢unaju uporabom izraza (18.2). Zaseban dio koda u
konstruktoru zaduZen je za tabeliranje binomnih koeficijenata koristeéi postupak izgradnje Pascalovog
trokuta. Ovi koeficijenti mogu se rafunati na viSe nacina, no treba obratiti paznju da maksimalni
koeficijent raste ekstremmno brzo u ovisnosti o n: trend ilustrira sljedeéa tablica.

n Najveéi binomni koeficijent
1 1

2 2

5 10

10 252

20 184756

50 1.26410606437752 - 1014
100 | 1.0089134454556424 - 10%°
200 | 9.054851465610329 - 108
500 | 1.1674431578827774 - 10149
1000 | 2.702882409454366 - 1029

Stoga ve¢ u primjeru s kojim radimo (kromosom od 100 bitova) koriste¢i double kao tip podataka
ne mozemo pamtiti to¢an iznos koeficijenta ve¢ samo njegovu aproksimaciju zbog Cega su i sve izra-
¢unate vjerojatnosti aproksimacije. Polje elems sluzi za brzo izvlacenje sluc¢ajnih pozicija na kojima ée
se dogoditi mutacija uz garanciju da neée biti ponavljanja pozicija unutar jednog izvlac¢enja. Ovaj ge-
nerator interno ¢ée koristiti Javin generator slu¢ajnih brojeva koji omoguéava izvlacenje brojeva prema
uniformnoj distribuciji i potom ¢e to iskoristiti za generiranje slu¢ajnog broja prema binomnoj distri-
buciji. Ostaje jo§ za odgovoriti na pitanje: kako to ostvariti. Generiranje brojeva prema binomnoj
distribuciji moguée je ostvariti na vife nacina, a ovdje ¢emo dati tri primjera koja se temelje na uporabi
funkcije kumulativne razdiobe — analogija ¢e direktna sa slu¢ajnom proporcionalnom selekcijom (engl.
roulette-wheel selection): generirat ¢emo sluc¢ajni broj prema uniformnoj distribuciji iz intervala [0, 1]
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i potom ¢emo potraZiti onaj broj mutacija u ¢ije podrucje upada generirani sluc¢ajni broj: tu moZemo
direktno iskoristiti funkciju kumulativne razdiobe i vratiti najmanji k za koji je cdf (k) > r gdje je r
slucajni broj iz intervala [0, 1] generiran prema uniformnoj distribuciji (sjetite se, funkcija kumulativne
razdiobe je monotono rastuca funkcija).

Postavlja se samo pitanje: kako napraviti ovo pretrazivanje. U nastavku su dane tri implementacije.

1. Razred BinomialRNGV1 pretraZivanje implementira koriste¢i binarno raspolavljanje intervala.
2. Razred BinomialRNGV?2 pretrazivanje implementira slijedno od pocetka.

3. Razred BinomialRNGV3 pretrazivanje implementira slijedno ali od pozicije koja je ocekivana pa
od te pozicije ili kre¢e prema manjim indeksima, ili prema veé¢ima.

Ispis 18.5: Tri implementacije generatora slu¢ajnih brojeva prema binomnoj distribuciji u programskom
jeziku Java.

public class BinomialRNGV1 extends AbstractBinomialRNG {

public BinomialRNGV1(int n, double p) {
super (n, p);

@Override
public int nextBinomiallnt () {
left = n;

double r — rand.nextDouble ();
if(r >= cdf[n]) return n;
int left = 0;
int right = n+1,
while(left < right) {
int current = (left+right)/2;
if(cdf[current] > r) {
right = current —1;
} else {
left = current+1;
}
}

return cdf[left]>r ? left : left+1;
}
public class BinomialRNGV2 extends AbstractBinomialRNG {

public BinomialRNGV2(int n, double p) {
super(n, p);

}

@Override

public int nextBinomiallnt () {
left = n;
double r = rand.nextDouble ();
if(r >= cdf[n]) return n;
for(int i = 0; i <= n; i++) {

if(cdf[i] > r) return i;

}
return n;

}

}

public class BinomialRNGV3 extends AbstractBinomialRNG {

private double mean;
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public BinomialRNGV3(int n, double p) {

super(n, p);
mean = nx*p;

}

@Override

public int nextBinomiallnt () {
left = n;
double r = rand.nextDouble ();
if(r >= cdf[n]|) return n;

int startIndex = (int)(mean+0.5);

if(r < cdf[startIndex]) {
for (int i = startIndex—1; i >= 0; i—) {
if(cdf[i] <= r) return i+1;

return 0;
1 else {
for (int i = startIndex+1; i <= n; i++) {
if(cdf[i] > r) return i;

return n;

}

S obzirom da je sloZenost binarnog pretrazivanja O(log(n)) a slijednog O(n), te uzevsi u obzir
¢injenicu da trec¢a implementacija kreée od najvjerojatnije pozicije, intuitivno bismo mogli pretpostaviti
da ¢e prva implementacija biti najbrza, tre¢a neSto sporija a druga najsporija. Vrlo informativan
eksperiment pokazat ¢e jesmo li bili u pravu: za svaki od &etiri slu¢aja (pocetna implementacija te
implementacije koje koriste jednu od tri naprednije implementacije) napravljeno je 30 mjerenja pri ¢emu
je kromosom duljine 100 bita mutiran 500000 puta uz razli¢ite vjerojatnosti mutacije bita. Rezultat je
tabeliran u nastavku te graficki prikazan na slici 18.3. Vremena prikazana u tablici i na grafu su dana
u milisekundama i prikazuju prosje¢no ukupno trajanje izvodenja 500000 mutacija kromosoma.

p | To (pocetna) T (binarno pretrazivanje) Ts (slijedno) T3 (slijedno, od ocekivanja)
0.01 4668.23 134.17 100.3 101.4
0.05 4677.27 305.47 264.1 270.07
0.1 4714.3 528.47 489.77 490.57
0.25 4905.23 1091.13 1109.83 1116.1
0.5 5105.83 2092.3 2177.3 2066.57

Prvo Sto uocavamo: tri napisane poboljsane inacice brZze su od pocetne implementacije. Pri-
mjerice, za p = 0.01, druga inafica (slijedno pretrazivanje) brza je od pocetne implementacije za
4668.23/100.3 = 46.5 puta.

Do daljnjih zanimljivih spoznaja mozemo doéi ako napravimo linearnu regresiju trajanja svake od
implementiranih mutacija u ovisnosti o parametru p. Rezultati su sljededi.

To(p) = 942.456 - p + 4642.646

Ty (p) = 3967.996 - p + 108.132
Ty(p) = 4236.120 - p + 57.286
Ts(p) = 4011.456 - p + 78.855

Kod pocetne implementacije ukupno vrijeme vrlo malo ovisi o parametru p: najvise vremena je fiksni
trosak pozivanja generatora slucajnih brojeva. Kod poboljsanih implementacija situacija se stubokom
mijenja: fiksni troSak je vrlo mali i vrijeme izvodenja prakticki je odredeno parametrom p §to je i
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Trajanje mutacija u ovisnost o vjerojatnosti mutacije bita

_ == jednostavan === binarmno pretrazivanje slijedno === slijedno od oCekivanja
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Slika 18.3: Usporedba implementacija mutacije u ovisnosti o parametru p.

razumljivo: trosimo vrijeme da doznamo na koliko pozicija trebamo napraviti mutaciju (to ide u fiksni
troSak) i potom toliko puta generiramo slu¢ajni broj koji odreduje koje ¢e to biti pozicije; osim toga,
ni$ta dodatno nemamo u kodu §to bi trosilo vrijeme. posljedica je da smo smanjili fiksne trogkove kao
i ukupan broj poziva generatora sluc¢ajnih brojeva (koji je u pozadini svega i dalje Javin standardni
generator).

Gledajudi sliku 18.3, ¢ini se da su sve tri poboljSane inacice jednako brze. Pazljivijom analizom
podataka u tablici dolazimo do vrlo interesantnih zaklju¢aka: za male p najbrza je implementacija koja
radi slijedno pretrazivanje od pocetka; nesto malo za njom zaostaje implementacija koja radi slijedno
pretrazivanje od ocekivane pozicije a najgore rezultate postize implementacija koja koristi binarno
pretrazivanje. Koji su razlozi za to? Implementacija koja koristi binarno pretrazivanje uvijek koristi
fikan broj koraka pretrage (odreden s logn), polju koje tabelira vrijednosti cdf pristupa nasumicno te
malo izvodi kod koji povec¢ava varijablu left a malo kod koji umanjuje varijablu right: posljedica je
da upravljacka jedinica procesora koja spekulativno pokusava pogoditi u koju ée granu oti¢i izvode-
nje koda esto grijesi (krivo pretpostavi) a zbog nasumi¢nog dohvacanja vrijednosti cdf-a dolazi do
promagaja u priru¢noj memoriji: posljedica su loSe performanse koje ovdje vidimo. Slijedna imple-
mentacija ima svojstvo predvidivosti: malo je grananja i lako je korektno predvidjeti granu u koju ¢e
kod otiéi; takoder, kako je p mali, cdf raste vrlo brzo i u prosjeku éemo u vrlo malo koraka doéi do
traZene vrijednosti. Konacno, polju koje ¢uva vrijednosti cdf-a pristupa se slijedno $to je puno po-
voljnije za priru¢nu memoriju procesora. Posljedica je da ovakva implementacija nadmasuje preostale
dvije (i daleko nadmaguje pocetnu). Treca implementacija za male je vrijednosti p bliska drugoj ali
ponesto logija. Medutim, za veée vrijednosti p-a tre¢a implementacija, ¢injenica da pretragu pokrece
od oc¢ekivanog broja mutacija te ¢injenica da je binomna distribucija relativno uska rezultira najboljim
performansama.

Koju od ovih implementacija koristiti u praksi? Najprije moramo uzeti u obzir vrijednosti parame-
tra p koje se u evolucijskim algoritmima koriste: kako se radi o vjerojatnosti mutacije bita, njezin je
iznos uobic¢ajeno vrlo mali i iznosi svega nekoliko posto. Stoga, uspredimo li po¢etnu implementaciju
i preostale tri, odgovor je svakako: bilo §to samo ne pocetna implementacija. Usporedimo li pak tri
poboljsane implementacije, mala prednost svakako je na implementaciji koja radi slijedno pretrazivanje.

Kako se implementacije ponagaju ako se varira n ispitano je novim nizom eksperimenata uz sve
ostale parametre fiksne (p = 0.5, broj kromosoma nad kojima su radene mutacije je 500000). Rezultati
su dani u tablici u nastavku (graficki prikaz dan je na slici 18.4).
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n ‘ To (poCetna) Ti (binarno pretrazivanje) 75 (slijedno) T3 (slijedno, od ocekivanja)

50 2579.03 1078.03 1069.57 1078.1
100 5105.83 2092.3 2177.3 2066.57
200 10175.03 4072.1 4058.8 4059.4

Trajanje mutacije u ovisnosti o duljini kromosoma
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Slika 18.4: Usporedba implementacija mutacije u ovisnosti o parametru n.

Linearna regresija trajanja svake od implementiranih mutacija u ovisnosti o parametru n daje
sljedece rezultate.
To(p) = 50.648 - n + 44.433

Ty (p) = 19.937 - n + 88.133
Ty(p) = 19.769 - n + 128.817
Ts(p) = 19.883 - n + 81.683

Uz fiksirani p opet se vidi da tri poboljSane implementacije imaju blazi porast vremena od pocetne
implementacije; najmanji koeficijent pri tome ima upravo implementacija koja radi slijednu pretragu.
Jednom kada se krene raditi s velikim brojem bitova, izracun to¢nih vjerojatnosti binomne dis-
tribucije postat ¢e nemogué, §to zbog vrijednosti binomnih koeficijenata koje ¢e postati enormne, Sto
zbog izraCuna potencija brojeva manjih od 1 na vrlo visoke potencije §to ¢e generirati ekstremno male
vrijednosti; utjecaj numerickih pogresaka u tom ¢e slucaju postati jako izrazen. U tom slucaju, bi-
nomnu distribuciju potrebno je nekako aproksimirati. U slucajevima kada je p malen a n velik, dobra
aproksimacija binomne distribucije je Poissonova distribucija kod koje je vjerojatnost da je X = k
definirana izrazom:
e emA
k!
pri ¢emu je \ parametar distribucije. Na prvi pogled ¢ini se da se pri izra¢unu mogu pojaviti visoke
potencije i velike faktorije (npr. 100!). Medutim, uo¢imo li da je:

P(X =k =

AL L e=A
PX=k+1\)=——7
( LA (E+1)1 7
slijedi da je omjer ovih vjerojatnosti:
)\k+1,e—/\
PX=Ek+1)\)  “wror A
P(X =k )\) e

k!
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pa je:
A
PX=k+1LN=PX=k\N - ——.
(X =k+13) = P(X = k) 55
Drugim rije¢ima, vjerojatnosti mozemo racunati prema izrazima:
a A A A A
bo=€¢ , pP1r=PpPo-7, P2=pP1° 7, P3=DP2'73, P4=DP3"—,

1 2 3 4

Ove vrijednosti mozemo generirati slijedno i temeljem njih rac¢unati i funkciju kumulativne razdiobe.
Jednom kada imamo izrac¢unatu ovu funkciju, dalje mozemo koristiti ve¢ napisane implementacije koje
brojeve generiraju koristeéi uniformni generator slu¢ajnih brojeva i tabeliranu funkciju kumulativne
razdiobe. Iskustvena pravila kazu da ¢e Poissonova distribucija biti dobra aproksimacija binomne
distribucije s parametrima (n,p) ako se kao parametar Poissonove distribucije uzme vrijednost A = n-p
i ako je zadovoljeno da je n > 201 p < 0.05 ili ako je n > 100 i np < 10.

Alternativno, binomnu distribuciju moguée je aproksimirati i normalnom distribucijom uz srednju
vrijednost n - p i standardnu devijaciju o = y/n - p- (1 — p) u slu¢ajevima kada je n velik i kada p nije
blizak 0 ili 1; naime, na rubovima je binomna distribucija izrazito asimetri¢na dok je normalna distri-
bucija simetri¢na — stoga se aproksimacija popravlja priblizavanjem parametra p prema vrijednosti 0.5
za koju je i binomna distribucija simetri¢na. U praksi, evolucijski algoritmi rade s malim vrijednostima
parametra p 1 dodatno, funkciju kumulativne razdiobe kod normalne distribucije nije moguée analiticki
racunati. Stoga je ovo nepovoljniji izbor za programiranje.

18.2 Generatori slu¢ajnih brojeva i paralelizacija

Generatori sluc¢ajnih brojeva inherentno su vigedretveno nesigurni jer sadrze stanje koje svakim pozi-
vom azuriraju. Neki programski jezici stoga nude viSedretveno sigurne generatore sluc¢ajnih brojeva
koji videdretvenu sigurnost postizu ili uporabom sinkronizacijskih mehanizama ili uporabom posebnih
strojnih instrukcija za atomi¢ko azuriranje podataka (compare-and-set, test-and-set i sliénih). U tak-
vim slu¢ajevima uporaba jednog generatora u viSedretvenom okruzenju radit ¢e korektno ali uz velik
dodatni trosak. Uzevsi u obzir da programi evolucijskog ra¢unanja obilno koriste generatore slu¢ajnih
brojeva, ovi troskovi nikako nisu prihvatljivi.

LosSe rjesSenje opisanog problema bilo bi svaki puta kada metoda treba pristup generatoru slucajnih
brojeva na tom mjestu stvoriti novi generator (odnosno jednom po ulasku u metodu). Nazalost,
stvaranje generatora povladi njegovu inicijalizaciju §to moze biti vremenski vrlo skupo. Sjetite se
samo inicijalizacije generatora koji smo napisali za binomnu distribuciju i koji u konstruktoru tabelira
funkciju cdf (k) u kvadratnoj slozenosti.

Stoga se u viSedretvenom okruzenju preporuca koristiti jedan generator po dretvi — moderni pro-
gramski jezici za ovo nude koncept varijabli lokalnih za dretve te razli¢ite implementacije tog koncepta.
U programkom jeziku Java tako nam na raspolaganju stoji kolekcija ThreadLocal<T>. Alternativno,
kako su u Javi dretve punokrvni razredi, moZemo napisati novi razred koji predstavlja dretvu i koji kao
privatnu ¢lansku varijablu ¢uva svoj primjerak generatora sluc¢ajnih brojeva koji stvara u konstruktoru.
Kod koji treba generator moze dohvatiti informaciju o trenutnoj dretvi i iz nje dohvatiti pohranjeni
generator.
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Dodatak A

Zadatci

U ovom poglavlju opisani su konkretni programski zadatci ¢ijim ¢e se rjeSavanjem ste¢i puno bolji
dojam o ponaSanju pojedinih evolucijskih algoritama.

A.1 Poopéena Rastriginova funkcija

Ovo je primjer minimizacije funkcije nad kontinuiranim varijablama. Funkcija f je funkcija definirana
nad D-dimenzijskim vektorom realnih brojeva, na sljede¢i nacin:

D
f(@) =10-D + Z(az? — 10 - cos(2mz;)).
i=1

Funkcija je za slucaj dvije dimenzije prikazana je na slici A.1.
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Slika A.1: Rastriginova funkcija.

Globalni optimum ove funkcije je poznat. To je Z* = (0,0,...,0) u kojem je f(Z*) = 0. Napisite
program koji ¢e kao argumente komandne linije dobiti 3 parametra: dimenzionalnost vektora (D), te
minimalnu i maksimalnu vrijednost unutar koje se pretrazuje prostor rjeSenja. Ako se za rjeSavanje
koriste algoritmi koji pretrazuju diskretan prostor, tada se treba raditi minimalno s preciznoséu od
10~*. Zadana minimalna i maksimalna vrijednost vrijedi za sve komponente vektora .

Provjerite ponasanje VaSe implementacije za D = 1, D = 4 te D = 10 i prostor pretraZzivanja
[—10, 10] po svakoj komponenti.

193
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A.1.1 Prikladni algoritmi za rjeSavanje problema

Ovaj zadatak mozZete rjesavati algoritmom simuliranog kaljenja, genetskim algoritmom, algoritmom
roja Cestica, algoritmom diferencijske evolucije te umjetnim imunologkim algoritmom.

A.2 Normalizirana Schwefelova funkcija

Ovo je primjer minimizacije funkcije nad kontinuiranim varijablama. Funkcija f je funkcija definirana
nad D-dimenzijskim vektorom realnih brojeva, na sljedeéi nadin:

L 22 —wisin(y/]zi])
f(#) = == D :

Funkcija je za slu¢aj dvije dimenzije prikazana je na slici A.2. Optimum ove funkcije ovisi o intervalu

550

500 L
450 -
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350 F
m-
250 £
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Slika A.2: Normalizirana Schwefelova funkcija.

vrijednosti koje varijable mogu poprimiti. Ako se ispituje interval £512, to je ] ~ 420.968746,
i=1,2,...,D u kojem je f(&*) = —418.982887. Napisite program koji ¢e kao argumente komandne
linije dobiti 3 parametra: dimenzionalnost vektora (D), te minimalnu i maksimalnu vrijednost unutar
koje se pretrazuje prostor rjeSenja. Ako se za rjeSavanje koriste algoritmi koji pretrazuju diskretan
prostor, tada se treba raditi minimalno s preciznoséu od 10~%. Zadana minimalna i maksimalna
vrijednost vrijedi za sve komponente vektora .

Provjerite ponasanje VaSe implementacije za D = 1, D = 4 te D = 10 i prostor pretraZivanja
[—10, 10] po svakoj komponenti.

A.2.1 Prikladni algoritmi za rjeSavanje problema

Ovaj zadatak mozZete rjeSavati algoritmom simuliranog kaljenja, genetskim algoritmom, algoritmom
roja Cestica, algoritmom diferencijske evolucije te umjetnim imunologkim algoritmom.

A.3 Problem popunjavanja kutija

Ovo je jedan od problema koji se €esto javljaju u privredi. Ilustrirajmo ga na primjeru jednodimen-
zijskih objekata. Neki proizvoda¢ proizvodi stapove razli¢itih duljina. Iz tvornice, §tapove je potrebno
transportirati do distribucijskog centra u spremnicima fiksne visine (radi jednostavnosti pretpostavimo
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da su spremnici tanki bas kao i Stapovi). gtapovi se u spremnik mogu slagati i jedan na drugi (svi su
jednakog promjera), tako dugo dok ukupna visina ne premasi visinu spremnika. Potrebno je pronaci
takvo pakiranje Stapova koje ée zahtijevati spremnik minimalne duljine.

Pogledajmo to na primjeru ilustriranom slikom A.3. Slika prikazuje niz Stapova koje treba pakirati
u raspolozivi spremnik; pri tome su svi $tapovi poslagani jedan do drugoga. Ovisno o visini, §tapovi
su prikazani razli¢itim bojama.

(a) Moguce ali lose pakiranje Stapova

(b) Puno bolje pakiranje $tapova

Slika A.3: Problem popunjavanja kutija

Primjer jednog moguéeg pakiranja prikazan je na slici A.3a. Odmah se vidi da takvo popunjavanje
nije optimalno. Na slici A.3b prikazano je drugalije popunjavanje; duljina potrebnog spremnika je
manja ¢ime je to rjesenje bolje.

Vas je zadatak problem rijeSiti nekim od prirodom inspiriranih optimizacijskih algoritama koji su
prethodno obradeni. S obzirom da je ovo inherentno kombinatori¢ki problem, najjednostavnije je to
pokusati rijesiti uporabom genetskog algoritma ili umjetnih imunoloskih algoritama.

A.3.1 Naputci

Evo i nekoliko naputaka o kojima je dobro razmisliti prilikom izrade programske implementacije rjeSenja
problema.

e Optimalnost rjesenja — uoimo da rjeSenje uvijek postoji; pitanje je samo kvalitete tog rjeSenja.
U ovom primjeru najjednostavnija mjera kvalitete uzimat ¢e u obzir samo duljinu potrebnog
spremnika — §to manje, to bolje.

o Turda ogranicenja — tvrda ograni¢enja ovdje su jasna: ukupna duljina naslaganih Stapova ne
smije biti veé¢a od visine spremnika.

o Vrijednost evaluacijske funkcije — razmislite kako éete vrednovati svako rjefenje. Hoce li to biti
samo jedan broj (duljina potrebnog spremnika) ili mozda vektor brojeva (uz duljinu, mozda
uzimati u obzir jo§ neke karakteristike "punjenja"), te kako ¢ete, posebice u ovom posljednjem
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sluc¢aju, raditi usporedbu takvih rjeSenja (¢esto ¢e Vam trebati odgovor na pitanje "koje je rjeSenje
bolje").

o Kriterij zaustavljanja — §to ée biti prikladan kriterij zaustavljanja u opisanom problemu?

e Nacin prikaza rjeSenja — nadin na koji éete interno prikazati vase rjefenje imat ée drasti¢ni efekt
na izvedbu operatora optimizacijskog algoritma. Primjerice, iako je najjednostavniji, binarni
prikaz rjeSenja (nizom bitova) u ovom slucaju nije ba$ najsretnije rjeSenje. Razmislite o tome da
rjeSenje prikazete odgovaraju¢om strukturom podataka.

A.3.2 Prikladni algoritmi za rjeSavanje problema

Ovaj zadatak mozete rjeSavati bilo kojim od obradenih algoritma. Medutim, kako je zadatak izra-
zeno kombinatoricke prirode, mozda je dobro fokusirati se na algoritme koji su prirodni za rjeSavanje
kombinatori¢kih problema.

A.4 TIzrada rasporeda timova studenata

Na kolegiju Umgjetnost, znanost i filozofija studenti su podijeljeni u studentske timove. Na kolegiju
ima nekoliko asistenata. Svakom timu jedan je asistent dodijeljen kao voditelj. Medutim, kako je broj
timova vec¢i od broja asistenata, jedan asistent vodi vise timova. Raspodjela studenata po timovima
te dodjela voditelja timovima napravljena je na pocetku semestra i ne moze se mijenjati.

Za ovaj kolegij potrebno je organizirati predaju projekata. U terminu predaje projekta svi ¢lanovi
tima trebaju dodi istovremeno u odredenu prostoriju. Potrebno je napraviti raspored predaje timskih
projekata, tako da svi timovi mogu predati svoje projekte. Pri tome treba paziti na ograni¢enja opisana
u nastavku.

A.4.1 Ogranicenja

Prilikom izrade rasporeda, potrebno je voditi racuna o sljede¢im ogranic¢enjima.

o Zauzeta studenata predavanjima i drugim obavezama — raspored treba napraviti tako da se uklopi
u postojeéi studentski raspored, odnosno da se ne generiraju konflikti s postoje¢im obavezama
studenata. Sva studentska zauzeca dostupna su u datoteci zauzetost.txt. Svaki redak pred-
stavlja jedno zauzede, pri Cemu su elementi retka Sifra studenta, datum zauzeca, pocetak zauzeca,
kraj zauzeca.

e Zauzeca dvorana — raspored se treba uklopiti u postoje¢a zauzeéa dvorana. Kako bi se ovo
olaksalo, u drugom dijelu datoteke projekt.txt nalazi se popis termina u kojima su dvorane
slobodne (svaki termin vremenski odgovara tofno jednoj predaji projekta). Uz svaki termin
navedene su slobodne dvorane u tom terminu, te uz svaku dvoranu broj studenata koji ta dvorana
moze primiti u tom terminu.

o Ogranicenja na voditelje — kako jedan asistent mozZe biti voditelj u vie timova, potrebno je
osigurati da se ne napravi raspored u kojem projekt u istom terminu predaju dva tima istog
voditelja, jer ih voditelj neée modi ispitati. U jednom terminu voditelj moZe ispitati samo jedan
tim (od svojih timova). Takoder, voditelj ne moze ispitivati druge timove. Nazivi timova, voditelji
timova te Sifre studenata koji pripadaju timu navedeni su u prvom dijelu datoteke projekt.txt.

Format datoteke koja predstavlja rjeSenje problema, kao i konkretni primjeri problema mogu se
pogledati direktno u pripremljenoj arhivi dostupnoj na webu: http://java.zemris.fer.hr/nastava/
ui/programskiZadatci/timovi.zip.



A.5. IZRADA PREZENTACILJSKIH GRUPA ZA SEMINARE (1) 197

A.4.2 Naputci

Evo i nekoliko naputaka o kojima je dobro razmisliti prilikom izrade programske implementacije rjeSenja
problema.

e Optimalnost rjeSenja — moguce je da rjeSenje problema bez konflikata ne postoji. Stoga pos-
tavite problem kao optimizacijski problem: za svako generirano rjesSenje izbrojite koliko minuta
konflikata u tom rjeSenju imaju studenti. Zadatak optimizacije je pronadi rjeSenje s minimalnim
brojem konflikata.

e Turda vs. meka ogranicenja — razmislite koja ¢e Vam od ogranicenja biti tvrda a koja meka,
i zasto. Prisjetimo se, tvrda ograniCenja su ona ¢ije nezadovoljavanje povlaci neprihvatljivost
rjeSenja. Meka ograni¢enja imaju pak utjecaj na kvalitetu rjesenja.

o Vrijednost evaluacijske funkcije — razmislite kako ¢ete vrednovati svako rjeSenje. Hoce li to biti
jedan broj ili mozda vektor brojeva, te kako éete, posebice u ovom posljednjem sluc¢aju, raditi
usporedbu takvih rjeSenja (Gesto ¢e Vam trebati odgovor na pitanje "koje je rjesenje bolje").

o Kriterij zaustavljanja — §to ¢e biti prikladan kriterij zaustavljanja u opisanom problemu?

o Nacin prikaza rjeSenja — nafin na koji ¢ete interno prikazati vage rjeSenje imat ¢e drasti¢ni efekt
na izvedbu operatora optimizacijskog algoritma. Primjerice, iako je najjednostavniji, binarni
prikaz rjesenja (nizom bitova) u ovom slucaju nije bas najsretnije rjeSenje. Razmislite o tome da
rjeSenje prikazete odgovaraju¢om strukturom podataka.

A.4.3 Prikladni algoritmi za rjeSavanje problema

Ovaj problem mozZete rjesavati svim algoritmima opisanim u ovoj skripti.

A.5 Izrada prezentacijskih grupa za seminare (1)

Na preddiplomskom predmetu Seminar studente vode voditelji koji tipi¢no imaju dodijeljena do ¢etiri
studenta. Jednog voditelja s njegovim studentima nazvat ¢emo jednom mikro-grupom. Prezentacije
seminarskih radova odvijaju se u veéim prezentacijskim grupama, koje tipi¢no broje do 30 studenata.
Kako bi se ovo ostvarilo, vise mikro-grupa potrebno je spojiti u jednu prezentacijsku grupu, $to je mo-
guce obaviti uzimajuéi u obzir razli¢ite kriterije. Obratite paznju da se prilikom izrade prezentacijskih
grupa ne moze raditi na razini pojedinog studenta — grupe se formiraju iz mikro-grupa: ukljucivanjem
jednog voditelja u grupu ukljucili ste sve njegove studente u tu grupu.

A.5.1 Zadatak

U okviru ovog zadatka potrebno je uporabom evolucijskog racunanja sve mikro-grupe podijeliti u 24
prezentacijske grupe koje su sve podjednake veli¢ine (28 +1 student), s time da je potrebno minimizirati
ukupno odstupanje veli¢ine grupa (npr. bolje je rjeSenje s 22 grupe od 28 studenata i 2 grupe od 29
studenata, nego rjesenja koje ima 20 grupa od 28 studenata, 2 grupe od 27 studenata i 2 grupe od 29
studenata).

Unutar svih takvih moguéih raspodjela grupa, potrebno je pronaci takvu razdiobu koja u svakoj
grupi ima §to je moguce viSe ujednacenu distribuciju rangova studenata. Sto to tofno znadi? Za
svakog studenta dostupan je njegov rang studija. Rangovi se kre¢u od 1 do poprilici 800, i postoje
jednako rangirani studenti. Prilikom spajanja mikro-grupa u jednu prezentacijsku grupu treba paziti
da se ne pojave rjeSenja koja primjerice u jednu grupu smjeste puno studenata s rangom do 100, a
malo studenta s rangovima od 101 do 800, ili pak da se ne pojavi grupa u koju su smjesteni pretezno
studenti s rangovima iznad 400, ili bilo kakva sli¢na nepravilnost. Idealno bi bilo kada bi se unutar svake
prezentacijske grupe nasao podjednak broj studenata svih rangova. Ovo je ilustrirano na dijagramu
prikazanom na slici A.4. Dijagram je nastao tako Sto su studenti unutar svake prezentacijske grupe
sortirani prema rangovima (u tom primjeru grupe su imale do 31 studenta). Pri tome je na prvom
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mjestu student s najmanjim rangom studija a na zadnjem mjestu student s najveéim rangom studija.
Iz dijagrama je vidljivo da su u svakoj od 24 prezentacijske grupe prva tri studenta s rangom studija
od 1 do 100, 10. student u svakoj je grupi po rangu izmedu 200 i 300, itd. Ovakav prikaz je zgodan
kako bismo vizualno mogli ocijeniti kvalitetu dobivenog rjeSenja, i nacrtan je uporabom biblioteke
jfreechart (za programski jezik Java).

Raspodjela po rangovima

&00
500
S 200
2 400
=]
c
o 200
o
200
100
0
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12,5 15.0 7.5 20,0 225 25.0 27.5 20,0 325
Studenti
G1 —G2 G3 G4 G5 GB G7 —GB —G8 —G10 —G11 G12 —G13 —G14 —G15 —Gle — G117 G18
G19 G20 G21 G22 —G23 —G24

Slika A.4: Raspodjela rangova po prezentacijskim grupama.

S obzirom da svaka prezentacijska grupa u ovom zadatku smije imati 28 + 1 studenta, ocito je da u
nju nije moguce smjestiti po jednog studenta ranga 1, jednog studenta ranga 2, jednog studenta ranga
3 i tako do 800. Stoga je vas zadatak sljededi:

e osmislite kako ¢ete vrednovati kvalitetu razdiobe rangova unutar jedne prezentacijske grupe te

e osmislite kako ¢ete vrednovati kvalitetu razdiobe rangova unutar jednog rjegenja (dakle temeljem
svih 24 grupa).

A.5.2 Naputci

Prilikomn rjeSavanja ovog zadatka trebat céete odgovoriti i na pitanje kako usporediti dva rjesenja,
odnosno koje je rjeSenje bolje. Uocite da u ovom slucaju imate dvije vrste ogranic¢enja s kojima radite:

e tvrdo ograniCenje jest veli¢ina svake od grupa na 28 £ 1,
e meko ograniCenje je da Zelimo minimizirati razliku u veli¢ini pojedinih grupa te
e meko ograniCenje je da zelimo §to ravnomjerniju razdiobu rangova unutar svake od grupa.

Takoder, razmislite kako ¢ete kombinirati dva meka ograni¢enja u kona¢nu odluku kojom éete reéi sto
je bolje.

Potrebne podatke s izmigljenim studentima, voditeljima i rangovima mozZete dohvatiti s adrese:
http://java.zemris.fer .hr/nastava/ui/programskiZadatci/seminari_1.zip. U toj ZIP arhivi
nalazi se datoteka koja u svakom retku navodi JMBAG studenta, oznaku dodijeljenog voditelja te rang
studija studenta.

Kao rjesenje problema trebali biste ponuditi datoteku slicnu ulaznoj koja u svakom retku ima jog
i podatak o dodijeljenoj prezentacijskoj grupi (oznacite ih s G1 do G24), graficki prikaz raspodjele
rangova te stupicasti prikaz veli¢ina grupa (engl. bar-chart).

Kako biste lakse pratili napredak vagseg algoritma, preporuka je ove dijagrame crtati uzivo za
najbolje pronadeno rjeSenje (tijekom samog postupka optimizacije) i prikazivati ih na ekranu. U tom
sluc¢aju slike ne trebate pohranjivati na disk kao dio rjeSenja.
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A.5.3 Prikladni algoritmi za rjeSavanje problema

Ovaj zadatak moZete rjeSavati genetskim algoritmom, algoritmom kolonije mrava te umjetnim imuno-
loskim algoritmom.

A.6 Izrada prezentacijskih grupa za seminare (2)

Na preddiplomskom predmetu Seminar studente vode voditelji koji tipi¢no imaju dodijeljena do ¢etiri
studenta. Jednog voditelja s njegovim studentima nazvat ¢emo jednom mikro-grupom. Prezentacije
seminarskih radova odvijaju se u veéim prezentacijskim grupama, koje tipi¢no broje do 30 studenata.
Kako bi se ovo ostvarilo, vise mikro-grupa potrebno je spojiti u jednu prezentacijsku grupu, $to je mo-
gucée obaviti uzimajuéi u obzir razli¢ite kriterije. Obratite paznju da se prilikom izrade prezentacijskih
grupa ne moze raditi na razini pojedinog studenta — grupe se formiraju iz mikro-grupa: ukljucivanjem
jednog voditelja u grupu ukljuéili ste sve njegove studente u tu grupu.

A.6.1 Zadatak

U okviru ovog zadatka potrebno je uporabom evolucijskog rac¢unanja sve mikro-grupe podijeliti u 24
prezentacijske grupe koje su sve podjednake veli¢ine (28 £1 student), s time da je potrebno minimizirati
ukupno odstupanje veli¢ine grupa (npr. bolje je rjesenje s 22 grupe od 28 studenata i 2 grupe od 29
studenata, nego rjesSenje koje ima 20 grupa od 28 studenata, 2 grupe od 27 studenata te 2 grupe od
29 studenata).

Unutar svih takvih moguéih raspodjela grupa, potrebno je pronaci takvu razdiobu koja u svakoj
grupi ostavlja §to je moguée viSe vremena u terminima od 8h ujutro do 20h navecer kada bi se mogle
odrzati prezentacije, a da to ne kolidira s postojeéim obavezama svih studenata koji tada trebaju pri-
sustvovati prezentaciji. Uocite da zadatak nije napraviti i raspored prezentacija — termine ¢e naknadno
odabrati voditelji u dogovoru sa studentima birajuéi medu mnostvom slobodnih termina koje biste Vi
trebali osigurati. Ideja je samo pronadéi takvo grupiranje studenata uz koje ¢e se maksimizirati broj
potencijalnih termina kada su svi studenti grupe slobodni.

"Kvaliteta" jednog rjeSenja ovakvog problema prikazana je na slici A.5, i to u obliku stupi¢astog
dijagrama (engl. bar-chart diagram). Ovakav prikaz je zgodan kako bismo vizualno mogli ocijeniti
kvalitetu dobivenog rjesenja, i nacrtan je uporabom biblioteke jfreechart (za programski jezik Java).

Ukupni broj slobodnih termina po grupama
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Slobodni termini

G1 G2 GI G4 G5 G6 G7 GBE GO
Dani

Slika A.5: Broj slobodnih termina po prezentacijskim grupama.

Termini za prezentacije traju po 45 minuta. Ako ¢itava grupa ima primjerice jedan slobodan sat
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(od 12h do 13h), to cete brojati kao jedan termin. Da su imali slobodno od 12h do 13:30h, to biste
brojali kao 2 slobodna termina.

A.6.2 Naputci

Prilikom rjeSavanja ovog zadatka trebat ¢ete odgovoriti i na pitanje kako usporediti dva rjesenja,
odnosno koje je rjeSenje bolje. Uocite da u ovom slucaju imate dvije vrste ogranicenja s kojima radite:

e tvrdo ograniCenje jest veli¢ina svake od grupa na 28 £ 1 te
e meko ograni¢enje je da zelimo za svaku grupu osigurati $to je moguce vise slobodnih termina.

Takoder, razmislite kako ¢ete vrednovati koli¢inu slobodnog vremena. Naime, s jedne strane modi cete
izracunati koliko svaka od grupa ima slobodnih termina. Pitanje je samo kako te podatke iskoristiti
da biste dobili ukupnu dobrotu rjesenja. Ovo je posebice vazno ako uzmemo u obzir i ¢injenicu
da povecanje koli¢ine slobodnog vremena jedne grupe moze dovesti do smanjenja koli¢ine slobodnog
vremena neke druge grupe.

Potrebne podatke s izmisljenim studentima, voditeljima i rangovima, te zauzeé¢ima studenata mo-
7ete dohvatiti s adrese: http://java.zemris.fer.hr/nastava/ui/programskiZadatci/seminari_
2.zip. U toj ZIP arhivi postoje tri datoteke.

e Datoteka studenti-nastavnici.txt u svakom retku navodi JMBAG studenta te oznaku dodi-
jeljenog voditelja.

e Datoteka zauzetost.txt u svakom retku ima jedan zapis zauzeéa nekog studenta: JMBAG, dan,
pocetak zauzeca te kraj zauzeca.

e Datoteka dani.txt u svakom retku navodi po jedan dan u kojem se odrZavaju prezentacije.
Datoteka je potrebna jer je mogucée da postoji dan u kojem niti jedan student nema nikakvih
obaveza, pa se taj dan nece niti spomenuti u datoteci s zauze¢ima. Ako u datoteci zauzetost.txt
ima dana koji se ovdje ne spominju, zanemarite ih.

Kao rjesenje problema trebali biste ponuditi datoteku sli¢nu ulaznoj (studenti-nastavnici.txt)
koja u svakom retku ima jos i podatak o dodijeljenoj prezentacijskoj grupi (oznadite ih s G1 do G24),
graficki prikaz koli¢ine slobodnog vremena te stupicasti prikaz veli¢ina grupa.

Kako biste lakse pratili napredak vaseg algoritma, preporuka je ove dijagrame crtati uzivo za
najbolje pronadeno rjeSenje (tijekom samog postupka optimizacije) i prikazivati ih na ekranu. U tom
sluc¢aju slike ne trebate pohranjivati na disk kao dio rjeSenja.

A.6.3 Prikladni algoritmi za rjeSavanje problema

Ovaj zadatak moZete rjeSavati genetskim algoritmom, algoritmom kolonije mrava te umjetnim imuno-
logkim algoritmom.

A.7 Ucenje umjetne neuronske mreze

Umjetne neuronske mreze prirodom su inspirirani formalizam koji nudi moguénost izgradnje klasifika-
cijskih odnosno aproksimacijskih sustava koji danas imaju niz primjena u praksi. Umjetne neuronske
mreZe predstavnik su konektivistickog pristupa unutar podrucja umjetne inteligencije koji se temelji na
upogonjavanju niza vrlo jednostavnih procesnih elemenata koji sami po sebi ne ispoljavaju nikakva in-
teligentna obiljezja, ali kada ih se medusobno velik broj, dobiva se sustav koji iskazuje vrlo interesantna
svojstva. Primjer jedne neuronske mreZe prikazan je na slici A.6.

Mreza prikazana na toj slici ima jedan ulaz (oznalen s x) te jedan izlaz (oznacen s y). Svaki sloj
sastoji se od jednog ili vise neurona (odnosno procesnih elemenata). U prvom sloju nalaze se neuroni
koji ne obavljaju nikakvu funkciju — oni naprosto u mrezu prosljeduju ulaz koji dobivaju. U drugom
sloju nalazi se pet neurona (oznacenih s plavim kruzi¢ima), u trecem sloju tri neurona te u cetvrtom
sloju jedan neuron. Zadaca prikazane neuronske mreze jest raditi preslikavanje x — f(x). Broj neurona
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Slika A.6: Unaprijedna ¢etiri-slojna potpuno povezana neuronska mreza.

u ulaznom sloju odreden je dimenzionalnoséu domene; kako je funkcija od jedne varijable, postoji samo
jedan neuron. Broj neurona u izlazu odreden je brojem funkcija koje mreza mora aproksimirati. Kako
je na§ zadatak aproksimacija funkcije f, postoji samo jedan neuron u izlaznom sloju. Broj skrivenih
slojeva koje ¢emo koristiti kao i broj neurona koji éemo staviti u svaki sloj ovisi o kompleksnosti
preslikavanja koje mreZza mora raditi. Pri tome postoji matematicki dokaz da su neuronske mreze
univerzalni aproksimatori — za svako preslikavanje koje je potrebno raditi postoji neuronska mreza
koja ga moze raditi do na proizvoljno malu pogresku.

Kod mreze prikazane na slici A.6 svaki neuron mreZe (osim neurona ulaznog sloja) pobudivan je od
neurona prethodnog sloja (koji neuron pobuduje kojeg prikazano je linijama); tako primjerice neuron
2 kao pobudu dobiva ulaz z, dok neuron 7 kao pobudu dobiva izlaze neurona 1, 2, 3, 4 i 5. Svaki
neuron dobivenu pobudu transformira u svoj izlaz. Ta se transformacija moze ra¢unati na razli¢ite
nacine i karakteristika je odabrane neuronske mreze. Oznacimo izlaz proizvoljnog neuron i oznakom
y;. U prikazanoj mrezi tada ¢emo imati izlaze y; do yg, pri ¢emu se Zeljeno preslikavanje z — f(x)
dobiva upravo na izlazu yg.

Na koji nacin neuron transformira dobivenu pobudu? Uobi¢ajeno transformaciju raditi u dva
koraka. Najprije se ra¢una tezinska suma pobude koja se dovodi na neuron s time da se toj tezinskoj
sumi nadoda jo$ iznos slobodne teZine neurona kako bi se omogudilo da za pobudu 0 neuron na izlazu
moze dati vrijednost koja je razli¢ita od nule. Svaki neuron pri tome ima svoju vlastitu slobodnu
tezinu. Na slici A.6 imamo 9 neurona i 9 slobodnih tezina; slobodna tezina neurona i oznacena je s wj.
TeZzine kojima se mnozi pobuda kojom neuron 7 pobuduje neuron j na slici je oznacena s w;;; pri tome
na slici zbog preglednosti nisu oznacene sve tezine izmedu prvog i drugog skrivenog sloja. Oznadimo
tezinsku sumu neurona ¢ oznakom net;. Napisimo te sume za nekoliko neurona; primjerice, za neurone
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2,819.

neto = T - Wy + Wo
netg = y1 - wig + Yo - Wag + Y3 - W3g + Y4 - Wag + Y5 - Wsg + Wy
netg = yYg - Weg + Y7 - Wrg + Ys - weg + Wy

Drugi korak u izratunu izlaza jest vrijednost net; propustiti kroz prijenosnu funkciju. U ovom za-
datku prijenosne funkcije neurona u skrivenih slojevima bit ¢e sigmoidalne prijenosne funkcije koje su

definirane na sljedeéi nacin:
1

flnet) = o=t

To znadi da ¢e za izlaze neurona 2 i 8 za koje smo prethodno izra¢unali nety i netg vrijedi:

_ 1 _ 1
1 4 g—mets ' Y8 1 4 e—nets’

Y2
Izlazni sloj neuronske mreze prikazan u ovom zadatku treba koristiti prijenosnu funkciju identiteto:
f(net) = net
¢ime za izlaz neurona 9 mozemo pisati:
Y9 = nety.
Uocimo da se izlazi moraju ra¢unati s lijeva na desno. Najprije je potrebno izra¢unati sve net; pa y;

za neurone drugog sloja; tek tada ra¢unamo sve net; pa y; za neurone treéeg sloja jer se oni racunaju
temeljem prethodno izra¢unatih izlaza drugog sloja, i tako redom sve do zadnjeg sloja.

A.7.1 Zadatak

Zadane su funkcije odredene izrazima (A.1) i (A.2).

f(z) =sin(x), € [0,2n] (A1)
g(x) = sin(z) + sin(4z + %) . % x € [0,27] (A.2)

Naucite neuronsku mrezu da aproksimira funkciju f. Naudite neuronsku mrezu da aproksimira
funkciju g.

Koju ¢e funkciju neuronska mreza aproksimirati ovisi o vrijednostima tezinskih faktora (naime, se
ostalo smo fiksirali — struktura mreZe je zadana, prijenosne funkcije su zadane). Stoga se postupak
uCenja neuronske mreze moze svesti na postupak trazenja vrijednosti tezinskih faktora uz koje ce
neuronska mreza raditi minimalnu pogresku. U uvodnom dijelu zadatka je reGeno da su neuronske
mreze univerzalni aproksimatori — da se za zadano preslikavanje moze pronaéi neuronska mreza koja ¢e
to preslikavanje obavljati s proizvoljno malom pogreskom. Medutim, u ovom zadatku struktura mreze
je zadana i jedino §to se moZe mijenjati jesu vrijednosti tezinskih faktora. Ova mreZa nece moci nauditi
zadana preslikavanja savrSeno; pokusajte medutim ucenjem dobiti nesto Sto je dovoljno dobro.

A.7.2 Priprema podataka

Za obje zadane funkcije pripremite skup za ucéenje: domenu svake funkcije uzorkujte uniformno i
pripremite 40 parova za ucenje oblika (z, f(x)). Te podatke pospremite u tekstualnu datoteku. Neka
optimizacijski algoritam uzorke za ucenje procita iz zadane tekstualne datoteke.
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A.7.3 Pretvorba u optimizacijski problem

Oznagimo s w vektor svih tezina neuronske mreZe. Za mrezu prikazanu na slici A.6 taj ée vektor imati
32 komponente jer u mrezi postoje 32 tezine. Prepostavimo da imate N uzoraka za ucenje (z;, f(x;)),
gdjejei € {1,2,..., N}. Uz zadane tezine & za svaki uzorak x; moze se izra¢unati izlaz koji mreza daje
kada joj se na ulaz narine taj uzorak; oznacimo taj izlaz s o;. Neuronska mreza radi dakle preslikavanje
x; — 0; a htjeli bismo dobiti preslikavanje x; — f(z;). Stoga je pogreska mreze za i-ti uzorak jednaka:

€, = |f(l‘z) — Oi|.
Ukupna pogreska mreze tada je suma pogresaka za sve uzorke:
N N
E(w) =) ei=> |f(z:) - ol
i=1 i=1

Ova pogreska ovisi samo o koristenim tezinama mreZe @ jer je sve ostalo fiksno. Iznos funkcije E ()
tada se moze promatrati kao funkcija kazne za rjeSenje 0, §to se dalje moZze koristiti kako bi se pronagao
optimalni vektor w koji minimizira tu funkciju kazne.

A.7.4 Naputak

U nastavku je dan prijedlog kako oblikovati kod neuronske mreze. Programsko ostvarenje neuronske
mreZe rijeSite tako da sve tezine fizicki ¢uvate u jednom polju double-ova. Ako neurone modelirate kao
zasebne objekte (primjerke razreda neuron), svaki od neurona neka pamti indekse lokacija na kojima se
u vektoru (tj. polju) teZina nalaze njegove tezine. Na taj nacin nikad u neurone necete morati kopirati
trenutne vrijednosti tezina veé¢ je dovoljno da neuron dobije referencu u trenutni vektor tezina (mozda
tak direktno kao parametar funkcije koja treba izra¢unati izlaz). Na isti nacin rijesite i pamcenje ulaza
i izlaza svih neurona: koristite jedno polje double-ova za ulaze i izlaze istovremeno; naime, uocite da
je izlaz jednog neurona istovremeno i ulaz nekog drugog neurona (odnosno ¢ak i za viSe neurona).
Tada je dovoljno da imate jedno polje i da svaki neuron zapamti indeks lokacije na koju treba upisati
izracunati izlaz, odnosno da zapamti indekse lokacija s kojih ¢ita ulaze.

A.7.5 Prikladni algoritmi za rjeSavanje problema

Ovaj zadatak mozete rjesavati algoritmom simuliranog kaljenja, genetskim algoritmom, algoritmom
roja Cestica, algoritmom diferencijske evolucije te umjetnim imunologkim algoritmom.

A.8 Ucenje robota Robby

U svojoj vrlo interesantnoj knjizi [Mitchell, 2009], Melanie Mitchell za ilustraciju rada genetskog al-
goritma navodi primjer ucenja robota Robby — vrlo jednostavnog mehanickog sustava s ograni¢enom
senzorikom i relativno kompleksnim zadatkom. Prenosimo taj zadatak u donekle izmijenjenom obliku
ovdje.

Na raspolaganju Vam je robot ¢ija je namjena prikupljati odbacdene boce. Robot radi u ogradeno]
prostoriji dimenzija 10 x 10 oko koje se nalaze zidovi, kako je prikazano na slici A.7. Pocetna pozicija
robota je uvijek u gornjem lijevom uglu prostorije. Plavi kvadrati¢i oznacavaju odbacene boce koje
treba pokupiti.

A.8.1 Opis

Prostorija je podijeljena u ukupno 100 ¢elija. Celija moze biti prazna ili se na njoj moze nalaziti jedna
odbacena boca. Pocetna pozicija robota je uvijek gornji lijevi ugao, tj. pozicija (0,0). Robot ima
relativno ograni¢eno vidno polje: vidi Sto se nalazi u ¢eliji na kojoj se upravo nalazi te Sto se nalazi
direktno na susjednim ¢elijama (sjeverna, juzna, isto¢na i zapadna). Robot pri tome nije svjestan
apsolutnih koordinata ¢elije na kojoj se nalazi — on ne zna je li trenutno na poziciji (5,7) ili (2,4).
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Slika A.7: Svijet robota Robby.

Sve informacije koje su mu dostupne su relativne: §to je na trenutnoj Celiji te §to je sjeverno, juzno,
isto¢no i zapadno od trenutne ¢elije.

Temeljem tih informacija, robotu stoji na raspolaganju sedam akcija koje moZe poduzeti u trenut-
nom koraku. Akcije su sljedece:

e nista,

e sagni se i pokupi bocu s éelije na kojoj stojis,
e pomakni se na susjednu sjevernu ¢éeliju,

e pomakni se na susjednu juznu éeliju,

e pomakni se na susjednu isto¢nu éeliju,

e pomakni se na susjednu zapadnu ¢eliju te

e pomakni se u slucajno odabranom smjeru.

Uocite da dolaskom na ¢eliju koja sadrzi bocu robot tu bocu ne skuplja automatski. Bocu ¢e pokupiti
samo ako na toj ¢eliji pokrene odgovaraju¢u akciju, i to ¢e ga kostati jednog potroSenog koraka. Za
¢iséenje Citave sobe robot smije napraviti najvise 200 akcija; pri tome nije vazno gdje ¢e se na kraju
zated¢i. Takoder, sklopovsko ostvarenje robota je vrlo primitivno tako da robot nista ne moze zapamtiti
(primjerice, da je prije dvije akcije bio na poziciji (x,y) na kojoj je bila i boca); jedina informacija koja
mu stoji na raspolaganju dok stoji na ¢eliji (4,7) je ono §to s te celije vidi i temeljem te informacije
treba donijeti odluku $to dalje.

Vas je zadatak genetskim algoritmom razviti "mozak" robota: temeljem onoga $to robot vidi treba
odlu¢iti koju akciju treba poduzeti a sve u cilju razvijanja uspjesnog prikupljanja odbacenih boca. U
tom smislu mozak robota mozete modelirati kao jednu veliku preglednu tablicu koja za svaku mogucu
situaciju govori koju akciju treba poduzeti (primjerice, jedna moguca situacija bi bila: "na lokaciji
na kojoj sam, juzno od mene, isto¢no od mene i zapadno od mene nema boca, a sjeverno od mene
nalazi se boca", a povezana akcija tada bi bila: "pomakni se na sjevernu ¢eliju") S obzirom da robot
vidi samo trenutnu celiju te susjedne ¢elije na istoku, zapadu, sjeveru i jugu, broj moguéih situacije je
konatan (i ne pretjerano veliki); sve situacije moguce je pobrojati (naputak: ternarni brojevni sustav,
razmislite), i svaka situacija tada moze jednozna¢no odrediti lokaciju u preglednoj tablici s koje treba
procitati akciju koju robot treba izvesti. Zadatak optimizacijskog algoritma tada je pronaéi optimalni
sadrzaj pregledne tablice. Evo kako treba vrednovati akcije robota.

e Ako se robot sagne i pokupi bocu, dobiva 3 boda.
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e Ako se robot sagne da pokupi bocu na ¢eliji koja ne sadrzi bocu, kaznjava ga se oduzimanjem 5
bodova.

e Ako se robot prilikom pomicanja s pozicije (z,y) zabije u zid, vra¢a ga se na poziciju (x,y) i
oduzima mu se 10 bodova.

Uzevisi u obzir ogranienje da robot moZe napraviti najvise 200 akcija, uporabom optimizacijskog
algoritma razvijte strategiju uz koju ¢e robot prikupiti maksimalnu koli¢inu bodova.

A.8.2 Dodatni naputci

e Razmislite kako céete uopée predstaviti "strategiju" koju robot koristi. Uz prikaz za koji se
odlucite definirajte kako djeluje kombiniranja a kako modificiranja rjeSenja (ovisno o tome Sto
Vas algoritam radi).

e Da bhiste vrednovali kvalitetu strategije, stvorite 10 slu¢ajnih razmjestaja boca po sobi; za svaki
razmjestaj pustite robota da pocisti sobu i pogledajte koliko je bodova prikupio u 200 dozvoljenih
koraka. Potom uzmite prosjecan broj bodova ostvarenih na tih 10 ¢ig¢enja.

e Ako koristite generacijske izvedbe optimizacijskih algoritama, za svaku generaciju generirajte no-
vih 10 slu¢ajnih razmjestaja na kojima ¢ete vrednovati rjeSenja. Neovisno o vrsti optimizacijskog
algoritma, pobrinite se da ne koristite vje¢no 10 inicijalno stvorenih razmjestaja, jer éete time
uditi robota da se dobro ponaSa bas na tim 10 razmjestaja, §to nije ideja.

Parametar problema koji se po¢etno zadaje je postotak éelija koje sadrze boce; primjerice, svijet
prikazan na slici generiran je uz p = 25% pa sadrzi to¢no 25 boca (jer je broj mogucih ¢elija jednak
100).

Programsko rjesenje treba sadrzavati i graficko korisnicko sucelje (GUI) koje ¢e omogucéiti prikaz:

e kretanja dobrote najboljeg rjeSenja kroz vrijeme (odnosno kroz generacije),
e kretanja dobrote prosjecnog rjeSenja kroz vrijeme (odnosno kroz generacije),

e animirani prikaz postupka ¢iSéenja za najbolje pronadeno rjesenje na kraju rada algoritma.

A.8.3 Prikladni algoritmi za rjeSavanje problema

Ovaj zadatak moZete rjeSavati bilo kojim od obradenih algoritma. Medutim, kako je zadatak izra-
7zeno kombinatori¢ke prirode, mozda je dobro fokusirati se na algoritme koji su prirodni za rjeSavanje
kombinatoric¢kih problema.

A.8.4 Problem pronalaska najveée klike

Neka je zadan neusmjereni graf G = (V, E) gdje je V skup vrhova a E skup bridova. Klika @ grafa
G je podskup vrhova V' za koje vrijedi da su svaka dva vrha iz tog podskupa u grafu G susjedna (t;j.
povezana bridom):

V(i,j) €@ xQ,(i,j) € E

Najveéa klika je klika maksimalne kardinalnosti.

U praksi, problem pronalaska najvece klike se pojavljuje na raznim mjestima, a najjednostavnije
ga je ilustrirati preko druStvenih mreza poput Facebooka i LinkedIna; obje druStvene mreze vode
evidenciju o korisnicima te poznanstvima/prijateljstvima (ili kako se ve¢ u kojoj mrezi zove relacija koja
se prati). Ovo se moZe prikazati kao graf kod kojeg su korisnici vrhovi a poznanstva/prijateljstva/itd.
bridovi; ako korisnik a poznaje korisnika b, postojat ée brid izmedu korisnika a i b. Da bismo dobili
neusmjereni graf, pretpostavimo da prijateljstvo nije jednosmjerno (tj. a i b ili jesu prijatelji, ili nisu;
nije moguce da je a prijatelj od b a b nije prijatelj od a). PoZzelimo li sada otkriti koji je najvedi
skup korisnika u kojem je svatko poznanik/prijatelj sa svim drugima u tom skupu, imamo problem
pronalaska najveée klike.
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Problem pronalaska maksimalne klike je NP-potpun problem &§to je 1972 u radu [Karp, 1972]
Richard Karp. problem je u znanstvenoj zajednici dosta interesantan te je do sada odrzano i nekoliko
natjecanja u izradi algoritama za rjeSavanje ovog problema. Na stranici http://www.nlsde.buaa.edu.
cn/~kexu/benchmarks/graph-benchmarks.htm moze se skinuti nekoliko razli¢itih grafova za koje se
znaju maksimalne klike i koji se mogu koristiti kao ulaz za rjeSavanje ovog problema.

A.8.5 Zadatak

Napisgite program koji iz datoteke ¢ita definiciju grafa i pronalazi maksimalnu kliku.

A.9 Problem kvadratne dodjele

Problem kvadratne dodjele (engl. Quadratic Assignment Problem) jo$ je jedan iz porodice NP-
potpunih problema. Problem mozemo opisati na sljedeé¢i nacin.

Na raspolaganju je n lokacija koje ¢emo oznaciti skupom L = {Lq,...,L,}. Udaljenosti izmedu
pojedinih lokacija definirane su kvadratnom matricom reda n gdje element matrice d;; predstavlja
udaljenost izmedu lokacije ¢ i lokacije j. Na tih n lokacija potrebno je rasporediti n tvornica, koje
¢emo oznaciti skupom F = {Fi,...,F,}, pri ¢emu na jednu lokaciju moZemo staviti to¢no jednu
tvornicu. Svaki moguéi razmjestaj tvornica po lokacijama tada je jedna permutacija niza (1,2,...,n).
Oznac¢imo s p jednu takvu permutaciju. Oznakom p(i) oznalit ¢emo i-ti element te permutacije, i
on govori na koju je lokaciju (od njih n) smjestena i-ta tvornica. Ovo je ilustrirano na slici A.8 gdje
je prikazana razdioba uz n = 5. Prikazanoj raspodjeli tvornica po lokacijama odgovara permutacija
p=(5,3,1,4,2); npr. p(5) = 2 §to nam govori da je peta tvornica smjestena na drugu lokaciju.

Tvornica 2 Tvornica 4

Tvormca 3 3
\ /vornlca 1

Tvornica 5

Slika A.8: Problem kvadratne dodjele.

Tvornice proizvode niz proizvoda od ¢ega se dio proizvoda direktno Salje u drugu tvornicu kao
ulazna sirovina za daljnju proizvodnju. Koliko sirovine tvornice medusobno razmjenjuju odredeno je
matricom C, pri ¢emu element matrice ¢;; predstavlja koli¢inu proizvoda koju tvornica 4 Salje tvornici
j.

Transport ovih sirovina predstavlja troSak za ¢itav proizvodni sustav. Stoga je u okviru problema
kvadratne dodjele potrebno pronaci takvu dodjelu tvornica lokacijama (tj. permutaciju p iz skupa svih
permutacije IT) uz koju je ukupni trofak transporta minimalan:

min > cisdpap)

i=1 j=1

Naime, troSak prijevoza je to veéi §to se viSe sirovine prevozi i §to su lokacije medusobno udaljenije.
Gledano za transport koli¢ine proizvoda c;; koji se prevozi od tvornice i do tvornice j koje su smjestene
na lok(iaucuama p(i) i p(j) 1.stoga uci.aljene dp.(i) (j)» trofak prijevoza iznosi cijdyp(;)- Da. bi se dobio
ukupni trosak, ovo se sumira po svim parovima tvornica. Uoc¢imo da, generalno govoredi, promet ne
mora biti simetrican: ¢;; moZze biti razlic¢ito od cj;.
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A.9.1 Zadatak

Na adresi http://www.seas.upenn.edu/qaplib/ dostupna je baza konkretnih primjeraka problema
kvadratne dodjele. Skinite podatke za zadatak E1s19 koji opisuje prijevoz pacijenata izmedu bolnica
te zadatke Nugl2 i Nug25. Napisite optimizacijski algoritam koji rjeSava te probleme.

Razmislite o prikazu rjeSenja koji ¢ete koristiti kao i o nacinu kako cete izvesti modificiranja i
kombiniranja rjesenja.
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Dodatak B

Implementacija evolucijskih algoritama u
programskom jeziku Java

U nastavku slijede primjeri implementacija opisanih algoritama u programskom jeziku Java. Kompletan
Eclipse projekt s algoritmima takoder je dostupan na adresi: http://java.zemris.fer.hr/nastava/
ui/evoAlg.zip.

B.1 Genetski algoritam

Genetski algoritam smjeSten je u paket hr.fer.zemris.ga. Ostvaren je kroz tri razreda. Razred
GeneticAlgorithm ¢ini jezgru samog algoritma. Razred Kromosom predstavlja jedan kromosom. Raz-
red KromosomDekoder sadrzi funkcionalnost dekodiranja binarnog kromosoma u realne varijable.

Ispis B.1: Razred GeneticAlgorithm.

package hr.fer.zemris.ga;
import hr.fer.zemris.numeric.IFunkcija;

import java.util.Arrays;
import java.util.Random;

Vit
x Primjer implementacije genetskog algoritma za optimizaciju funkcije jedne
varijable .

*
*
* Program koristi binarni prikez kromosoma.
*
*

@author marcupic
*/

public class GeneticAlgorithm {

Vax:
* Glavni program.
*
x @param args argumenti komandne linije — ne koriste se.
*
/

public static void main(String[] args) {
// Definiranje osnouvnih parametara algoritma
int VEL POP = 50;
double VJER_KRIZ = 0.7;
double VJER MUT = 0.005;

// Generator slucajnih brojeva
Random rand = new Random();

// Stvaranje dekodera binarnog kromosoma:
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// jedna warijabla, 10 bitova, raspon pretrazZivanja [—5, 5]
KromosomDekoder dekoder = new KromosomDekoder(1l, 10, —5, 5);

// Stvaranje dviju populacija n—ta, i (n+1)—va

// Zbog optimizacije, kasnije éemo samo mijenjati ta polja
Kromosom [| populacija = stvoriPopulaciju(VEL POP, dekoder, rand);
Kromosom [| novaGeneracija = stvoriPopulaciju(VEL_POP, dekoder, null);

// Definiranje funkcije koju optimiramo
IFunkcija funkcija = new IFunkcija() {
@Override
public double izracunaj(double[] varijable) {
int n = varijable.length;
double vrijednost = 10xn;
for(int i = 0; i < n; i++) {
vrijednost += varijable[i]xvarijable[1i]
— 10xMath. cos (2«Math. PIxvarijable[i]);
}

return vrijednost;

}
}s

// Poéetna evaluacija populacije
evaluirajPopulaciju(populacija, funkcija);

// Ponovi kroz 1000 generacija
for (int generacija = 0; generacija < 1000; generacija++) {

// Sortiraj populaciju po dobroti; najbolja jedinka bit ée prva
Arrays.sort (populacija);

// U novu populaciju prekopiraj dvije najbolje (elitizam!)
kopiraj (populacija[0], novaGeneracija[O0]);
kopiraj (populacija[l], novaGeneracija[1l]);

// Stvori preostale jedinke nove generacije
for (int i=1; i < VEL POP/2; i++) {

Kromosom roditeljl = odaberiRoditelja(populacija, rand);
Kromosom roditelj2 = odaberiRoditelja(populacija, rand);
Kromosom dijetel = novaGeneracija[2x1i];

Kromosom dijete2 = novaGeneracija[2x1i+1];

krizajlTockaPrijeloma (
VJER_KRIZ, roditeljl , roditelj2 , dijetel , dijete2, rand);
mutiraj (VJER_MUT, dijetel , rand);
mutiraj (VJER_MUT, dijete2 , rand);
}

// Zamijeni staru 1 novu populaciju
Kromosom [| pomocni = populacija;
populacija = novaGeneracija;
novaGeneracija = pomocni;

// Vrednuj populaciju
evaluirajPopulaciju(populacija, funkcija);

// pronadi najbolje rjedenje

Kromosom najbolji = null;
for (int i = 0; i < populacija.length; i++) {
if(i==0 || najbolji.fitnes>populacija[i]. fitnes) {
najbolji = populacijalil];
}

}
// I ispisi ga...
System.out. println ("Trenutno rjesenje: f("
+ Arrays.toString(najbolji.varijable)
+") = "+funkcija.izracunaj(najbolji.varijable));
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}

Vix:

*
*
*
*

Pomoéna funkcija koja obavlja kopiranje jednog kromosoma u drugi.
@param original
@param kopija

/

private static void kopiraj(Kromosom original , Kromosom kopija) {

}
/

SR S TR

*

for(int i = 0; i < original.bitovi.length; i++) {
kopija.bitovi[i] = original.bitovi|i];

}

*
Stvaranje nove populacije.

@param brojJedinki broj jedinki koji treba stvoriti
@param dekoder koji se dekoder koristi

@param rand generator slucdajnih brojeva

Q@Qreturn mnovu populaciju

/

public static Kromosom|[] stvoriPopulaciju(int brojJedinki, KromosomDekoder dekoder,

}

Random rand) {
Kromosom || populacija = new Kromosom|[brojJedinki |;
for(int i = 0; i < populacija.length; i++) {
if (rand=—null) {

populacija[i] = new Kromosom (dekoder);
} else {
populacija[i] = new Kromosom(dekoder, rand);

}

return populacija;

Vax:

*
*
*
*
*

Metoda vrednuje predanu populaciju .

@param populacija populacija
@param funkcija funkcija koja se optimira

/

private static void evaluirajPopulaciju (Kromosom[| populacija, IFunkcija funkcija) {

}

for(int i = 0; i < populacija.length; i++) {
evaluirajJedinku (populacija[i], funkcija);

}

Vax:

*
*
*
*
*

Metoda vrednuje predani kromosom.

@param kromosom kromosom
@param funkcija funkcija koja se optimira

/

private static void evaluirajJedinku (Kromosom kromosom, IFunkcija funkcija) {

NS

E TR R G R D

kromosom . dekoder . dekodirajKromosom (kromosom ) ;

kromosom . fitnes = funkcija.izracunaj(kromosom. varijable);

*

Metoda za odabir jednog roditelja , gdje je vjerojatnost odabira
proporcionalna dobroti.

@param populacija populacija iz koje se bira

@param rand generator slucdajnih brojeva

@return odabranog roditelja
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166 */

167 private static Kromosom odaberiRoditelja (Kromosom|[]| populacija, Random rand) {
168 double sumaDobrota = 0;

169 double najvecaVrijednost = 0;

170 for (int i = 0; i < populacija.length; i++) {

171 sumaDobrota += populacija[i]. fitnes;

172 if(i==0 || najvecaVrijednost<populacija[i]. fitnes) {

173 najvecaVrijednost = populacija[i]. fitnes;

174 }

175 }

176 sumaDobrota = populacija.length * najvecaVrijednost — sumaDobrota;

177 double slucajniBroj = rand.nextDouble() x sumaDobrota;

178 double akumuliranaSuma = 0;

179 for(int i = 0; i < populacija.length; i++) {

180 akumuliranaSuma += najvecaVrijednost — populacija[i]. fitnes;

181 if (slucajniBroj <akumuliranaSuma) return populacija[i];

182 }

183 return populacija[populacija.length —1];

184}

185

186 Vit

187 * Metoda obavlja kriZanje s jednom tockom prijeloma. KriZanje se obavlja s
188 x zadanom wvjerojatno§éu. Ako se ne dogodi kriZanje, kao djeca se wvraéaju
189 x* roditelji .

190 *

191 x @param vjerKriz wvjerojatnost kriZanja (decimalni broj izmedu 0 1 1)

192 * @param roditeljl prvi roditelj

193 * @param roditelj2 drugi roditelj

194 x @param dijetel prvo dijete

195 * @param dijete?2 drugo dijete

196 x @param rand generator slucdajnih brojeva

197 x/

198 private static void krizajlTockaPrijeloma (double vjerKriz, Kromosom roditeljl ,
199 Kromosom roditelj2 , Kromosom dijetel , Kromosom dijete2 , Random rand) {
200 if (rand.nextFloat () <= vjerKriz) {

201 int tockaPrijeloma = rand.nextInt(roditeljl.dekoder.ukupnoBitova—1)+1;
202 for(int i = 0; i < tockaPrijeloma; i++) {

203 dijetel . bitovi[i] = roditeljl.bitovi[i];

204 dijete2 . bitovi[i] = roditelj2.bitovi[i];

205 }

206 for (int i = tockaPrijeloma; i < roditeljl.dekoder.ukupnoBitova; i++) {
207 dijetel . bitovi[i] = roditelj2.bitovi[i];

208 dijete2 . bitovi[i]| = roditeljl.bitovi[i];

209 }

210 } else {

211 for(int i = 0; i < roditeljl.dekoder.ukupnoBitova; i++) {

212 dijetel . bitovi[i] = roditeljl.bitovi[i];

213 dijete2 . bitovi[i] = roditelj2.bitovi[i];

214 }

215 }

216}

217

218 Vit

219 x Operator mutacije. Bitovi se okreéu zadanom wvjerojatno§éu.

220 *

221 x @param vjerMut wvjerojatnost mutacije bita (broj od 0 do 1)

222 x @param dijete dijete koje se mutira

223 x @param rand generator slucdajnih brojeva

224 %/

225 private static void mutiraj(double vjerMut, Kromosom dijete , Random rand) {
226 for(int i = 0; i < dijete.dekoder.ukupnoBitova; i++) {

227 if (rand.nextFloat () <= vjerMut) {

228 dijete.bitovi[i] = (byte)(l—dijete.bitovi[i]);

229 }

230 }

231 }



232
233

R~ O T W

OO UL O O O O O O UL OO i W W s b b b b b B WWWwWwWwWwwWwWwWWwhNNDNDNDNNDNDNDDN - == =
H O OOk WNRFREF OOWNODOOUERE WNRFRF OO UUER WNRFE OO UERE WNRFEOO©OWOUULERWNEFEOO©

B.1. GENETSKI ALGORITAM 213

Ispis B.2: Razred Kromosom.

package hr.fer.zemris.ga;

import java.util.Random;

/

*

Binarni kromosom — jedno rjeSenje genetskog algoritma. Pretpostavija
se da je posrijedi rijeSavanje problema koji se sastoji od viSe realnih
varijabli Sto se reflektira uw gradi samog kromosoma.

Vazno: ugradena funkcija za usporedbu kromosoma pretpostavija
da se radi o minimizacijskom problemu.

KKk K X K K K K X

Q@Qauthor marcupic

*/

public class Kromosom implements Comparable<Kromosom> {

// Bitovi kromosoma

byte|[] bitovi;

// Vrijednost funkcije dobrote kromosoma (zapravo, to je wvrijednost
// funkcije u promatranoj tocki)

double fitnes;

// Vrijednosti realnih wvarijabli koje kromosom predstavija
double[] varijable;

// Dekoder koji zna konvertirati binarni prikaez u realne wvarijable
KromosomDekoder dekoder;

Vil
x Konstruktor koji stvara mnovi kromosom ali ga mne inicijalizira .
*
* @param dekoder dekoder kromosoma
*/
public Kromosom (KromosomDekoder dekoder) {
this.dekoder = dekoder;
this.bitovi = new byte[dekoder.ukupnoBitova];
this.fitnes = 0;
this.varijable — new double[dekoder.brojVarijabli];

}

Vil

x* Konstruktor koji stvara novi kromosom i inicijalizira
* ga na slucajni uzorak bitova.

*

* @param dekoder dekoder kromosoma

x @param rand generator slucdajnih brojeva

*

/

public Kromosom (KromosomDekoder dekoder , Random rand) {
this.dekoder = dekoder;
this.bitovi = new byte[dekoder.ukupnoBitova];
this. fitnes = 0;
this.varijable = new double|[dekoder.brojVarijabli];
for(int i = 0; i < dekoder.ukupnoBitova; i++) {

this.bitovi[i] = rand.nextBoolean() ? (byte)l : (byte)0;

}

}

/

* %
* Funkcija za definiranje prirodnog poretka kromosoma. Pretpostavka

x je da se radi minimizacijski problem pa je manji (bolji) onaj kromosom

* koji ima manju vrijednost {@linkplain #fitnes} koja zapravo cuva vrijednost
* funkcije u promatranoj tocki.

*

*

@see java.lang.Comparable#compareTo (java.lang. Object)
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62 */
63 @Override
64 public int compareTo(Kromosom o) {
65 if(this.fitnes < o.fitnes) {
66 return —1;
67
68 if(this.fitnes > o.fitnes) ({
69 return 1;
70 }
71 return 0;
72 }
73}
Ispis B.3: Razred KromosomDekoder.
1 package hr.fer.zemris.ga;
2
3 /xx
4 x Razred koji predstavlja dekoder binarnog kromosoma. Temeljem informacija
5 * 0 minimalnim 1 maksimalnim wvrijednostima varijabli te broju wvarijabli konvertira
6 * niz bitova kromosoma u wvrijednosti varijabls.
7 *
8 x @author marcupic

9 */

10 public class KromosomDekoder {

11 // Donje granice varijabli

12 double [] xMin;

13 // Gornje granice varijabli

14 double[] xMax;

15 // Broj bitova koji se trosi na svaku varijaeblu

16 int [] bitova;

17 // Koji je mnajveéi binarni broj pridijeljen svakoj varijabli

18 int[] najveciBinarniBroj;
19 // Koliko ukupno bitova ima kromosom
20 int ukupnoBitova;

21 // Koliko varijabli predstavlja kromosom
22 int brojVarijabli;

23

24 Vax:

25 * Konstruktor dekodera kromosoma.

26 *

27 * @param brojVarijabli broj varijabli

28 x @param brojBitovaPoVarijabli broj bitova koji ée biti koriSten za svaku varijablu
29 *x @param zMin donja granica (pretpostavka je da sve wvarijable imaju istu granicu)
30 *x @param zMaz gornja granica (pretpostavka je da sve warijable imaju istu granicu)
31 */

32 public KromosomDekoder(int brojVarijabli, int brojBitovaPoVarijabli,

33 double xMin, double xMax) {

34 this.brojVarijabli = brojVarijabli;

35 this .xMin = new double[brojVarijabli];

36 this .xMax = new double[brojVarijabli];

37 this.bitova = new int[brojVarijabli];

38 this.najveciBinarniBroj = new int[brojVarijabli];

39 for (int 1 = 0; i < brojVarijabli; i++) {

40 this.xMin[i] = xMin;

41 this.xMax[i]| = xMax;

42 this.bitova[i] = brojBitovaPoVarijabli;

43 this.najveciBinarniBroj[i] = (1 << brojBitovaPoVarijabli) — 1;

44 }

45 this . ukupnoBitova = brojBitovaPoVarijabli « brojVarijabli;

46 }

47

48 Vax:

49 * Funkcija obavlja dekodiranje predanog kromosoma. Temeljem bitova u kromosomu

50 * obavlja izracdun stvarnih wvrijednosti koje ti bitovi predstavijaju , i u kromosomu

51 x popunjava polje {@linkplain Kromosom#varijable}. <br>
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*

*/

GENETSKI ALGORITAM

Napomena: ova funkcija ne poziva automatski i izracun dobrote kromosoma u
zadanoj tocki; to treba obaviti naknadno.

@param k kromosom koji treba dekodirati

public void dekodirajKromosom (Kromosom k) {
int indeksBita = 0;
for (int brojVarijable = 0; brojVarijable < brojVarijabli; brojVarijable++) {

}

}

int prviBit = indeksBita;

int zadnjiBit = prviBit + bitova[brojVarijable] — 1;
indeksBita += bitova|brojVarijable |;
int binarniBroj = 0;
for (int i = prviBit; i <= zadnjiBit; i++) {
binarniBroj = binarniBroj *x 2;
if (k. bitovi[i]==1) {
binarniBroj = binarniBroj + 1;

}
}
double vrijednostVarijable = (double)binarniBroj /
(double)najveciBinarniBroj[brojVarijable] =
(xMax[ brojVarijable]—xMin|[ brojVarijable]) + xMin[brojVarijable |;
k.varijable[brojVarijable] = vrijednostVarijable;

215
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B.2 Mravlji algoritmi

Algoritmi su smjesteni u paket hr.fer.zemris.aco.

Ispis B.4: Razred SimpleACO.

package hr.fer.zemris.aco;

import hr.fer.zemris.graphics.tsp.PrepareTSP;

R~ O T W
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import
import
import
import

import

import
import

Vax:

* Jednostavni

hr.
hr.
hr.
hr.

fer
fer
fer
fer

.zemris . tsp . City;

.zemris . tsp . TSPUtil;
.zemris . tsp. TSPSolution;
.zemris. util . ArraysUtil;

java.io.IOException;
java.util . List;
java.util .Random;

mravlji algoritam koji ne

x heuristicku informaciju.

*

x @author marcupic

*/

public class SimpleACO {

// Polje gradova
private City[] cities;

// Generator slucajnih brojeva
private Random rand;

// Polje indeksa radova (uvijek oblika 0, 2, 3,
private int[] indexes;

// Feromonski tragovi — simetriéna matrica
private double[|[] trails;

// Udaljenosti izmedu gradova — simetriéna matrica
private double[]|[] distances;

// Populacija mravae koji rjeSavaju problem

private TSPSolution || ants;

// Pomoéno polje indeksa mravu dostupnih gradova

private int[] reachable;

// Pomoéno polje vjerojatnosti odabira grada

private double|[] probabilities;

// Konstanta isparavanja
private double ro;

// Pomoéno rjefenje koje pamti najbolju pronadenu turu — ikada.

private TSPSolution best;
private boolean haveBest = false;

Vax:

* Konstruktor.

*

x @param cities lista gradova

*/

public SimpleACO(List<City> cities) {

this.cities = new City|[cities.

cities.toArray(this.cities);

ro

0.2;

rand = new Random ();

size ()];

koruists
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}

indexes = new int[this.cities.length];
ArraysUtil . linearFillArray (indexes);
probabilities = new double[this.cities.length];
reachable = new int[this.cities.length |;
distances = new double|[this.cities.length]|[this.cities.length |;
trails = new double[this.cities.length][this.cities.length];
double initTrail = 1.0/5000.0;
int m = 30;
for(int i = 0; i < this.cities.length; i++) {
City a = this.cities[i];
distances[i][i] = 0;
trails[i][i] = initTrail;
for (int j = i+1; j < this.cities.length; j++) {
City b = this.cities|[j];
double dist = Math.sqrt ((a.x—b.x)*(a.x=b.x)+(a.y-b.y)x(a.y=b.y));
distances[i]|[j] = dist;
distances[j][1] = dist;
trails[i][j] = initTrail;
trails[j][i] = initTrail;
}
}

ants = new TSPSolution [m];
for(int i = 0; i < ants.length; i++) {
ants[i] = new TSPSolution ();
ants|[i].cityIndexes = new int[this.cities.length];
}
best = new TSPSolution ();
best.cityIndexes = new int[this.cities.length];

Vax:

* Glavna metoda algoritma.

*/

public void go() {

int iter = 0;
int iterLimit = 500;

// ponavljaj dozvoljeni broj puta
while(iter < iterLimit) {
iter++;
// Za svakog mrava iz populacije
for (int antIndex = 0; antIndex < ants.length; antIndex++) {
// S kojim mravom radim?
TSPSolution ant = ants[antIndex];
doWalk (ant );
}
updateTrails ();
evaporateTrails ();
checkBestSolution ();
}
System.out.println ("Best length: "+best.tourLength);
System.out.println (best);
PrepareTSP. visualize (TSPUtil. reorderCities (cities , best.cityIlndexes));

}

Vit

* Metoda koja obavlja hod jednog mrava.
*

* @param ant mrav

*/

private void doWalk(TSPSolution ant) {

// Svi su gradovi dostupni

System . arraycopy (indexes, 0, reachable, 0, indexes.length);
// Permutirajmo redosljed gradova tako da krenemo iz slucajnog
ArraysUtil.shuffleArray (reachable, rand);

// Neka je prvi grad fiksiran
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ant.cityIndexes [0] reachable [0];

DODATAK B. IMPLEMENTACLJE U JAVI

// trebamo utvrditi kamo iz drugoga pa na dalje:

for (int step =
int previousCityIndex

// Koji grad biram u koraku "step"?

// Mogu ici u sve gradove od step do cities.

double probSum = 0.0;
for (int candidate step;
int cityIndex = reachable|[candidate];

candidate < cities.

1; step < cities.length —1; step++) {
ant.cityIndexes[step —1];

length—1

length; candidate++) {

probabilities[cityIndex| = trails[previousCityIndex|[cityIndex];

probSum += probabilities|[citylndex |;

}

// Normalizacija vjerojatnosti:

for (int candidate = step; candidate < cities.length; candidate++) {

int cityIndex reachable[candidate ];
probabilities|[cityIndex |

}
// Odluka kuda dalje?

double number = rand.nextDouble ();
probSum = 0.0;
int selectedCandidate
for (int candidate = step;
int cityIndex = reachable|[candidate];
probSum += probabilities[cityIndex];
if (number <= probSum) {
selectedCandidate = candidate;
break;

}

if (selectedCandidate==-1) {
selectedCandidate = cities.length —1;
}

int tmp = reachable[step];

- _1:

)

candidate < cities.length;

probabilities[cityIndex| / probSum;

candidate++) {

reachable[step] = reachable[selectedCandidate |;

reachable[selectedCandidate] = tmp;
ant.cityIndexes[step] = reachable[step];

}

ant.cityIndexes[ant.cityIndexes.length —1] =

TSPUtil. evaluate (ant, distances);

Vit

x Metoda koja obavlja aZuriranje feromonskih

*/

private void updateTrails () {

}

// Koliko mravaca radi aZuriranje feromona?
int updates ants.length

// Ako zelim samo da najbolji rade update. ..

if (true) {
updates = 5;
//ili updates = ants.length / 10;

TSPUtil. partialSort (ants, updates);
}
// Azuriranje feromonskog traga:
for (int antIndex = 0; antIndex < updates;
// S kojim mravom radim?
TSPSolution ant = ants[antIndex];
double delta 1.0 / ant.tourLength;
for(int i = 0;
int a ant.cityIndexes|[i];
int b ant.cityIndexes|[i+1];
trails[a][b] += delta;
trails[b][a] = trails[a][b];

}
}

reachable[ant.cityIndexes.length —1];

tragova

antIndex++) {

i < ant.cityIndexes.length —1; i++) {
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Vax:
x Metoda koja obavlja isparavanje feromonskih tragova.
*
/
private void evaporateTrails () {
// Isparavanje feromonskog traga
for(int i = 0; i < this.cities.length; i++) {
for (int j = i+1; j < this.cities.length; j++) {
trails[i][j] = trails[i][j]*(1—r0);
trails[j][i] = trails[i][]j];
}
}
}

Vit
* Metoda provjerava je li pronadeno bolje rjesenje od
x prethodno najboljeg.
*/
private void checkBestSolution () {
// Nadi najbolju rutu
if (!haveBest) {
haveBest = true;
TSPSolution ant = ants[0];
System . arraycopy (
ant.cityIndexes, 0, best.cityIndexes, 0, ant.cityIndexes.length);
best .tourLength = ant.tourLength;

}
double currentBest = best.tourLength;
int bestIndex = —1;

for (int antIndex = 0; antIndex < ants.length; antIndex++) {
TSPSolution ant = ants[antIndex];
if (ant.tourLength < currentBest) {
currentBest = ant.tourLength;
bestIndex = antlndex;

}

if (bestIndex!=-1) {
TSPSolution ant = ants[bestIndex];
System . arraycopy (
ant.cityIndexes, 0, best.cityIndexes, 0, ant.cityIndexes.length);
best .tourLength = ant.tourLength;
}
}

Jx*
* Ulazna tocka u program.
*
* @param args argumenti komandne linije
*
/
public static void main(String[] args) throws IOException {
String fileName = args.length<l ?
"data/gradoviO1l.txt"
args [0];
List <City> cities = TSPUtil.loadCities (fileName );
if(cities=—null) return;
new SimpleACO(cities).go();
}

Ispis B.5: Razred AntSystem.

package hr.fer.zemris.aco;

import hr.fer.zemris.graphics.tsp.PrepareTSP;
import hr.fer.zemris. tsp. City;

219
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import hr.fer.zemris.tsp.TSPUtil;

import hr.fer.zemris.tsp.TSPSolution;
import hr.fer.zemris. util. ArraysUtil;

import java.io.IOException;
import java.util.List;
import java.util.Random;

Vit

DODATAK B. IMPLEMENTACLJE U JAVI

* Razred modelira rad algoritma AntSystem na problemu trgovackog

* putnika .

*

x Q@author marcupic
*/

public class AntSystem {

// Polje gradova
private City[] cities;

// Generator slucajnih brojeva
private Random rand;

// Polje indeksa radova (uvijek oblika 0, 1, 2, 8, ...).
private int[] indexes;

// Feromonski tragovi — simetriéna matrica

private double[]|[] trails;

// Udaljenosti izmedu gradova — simetridna matrica
private double[]|[] distances;

// Heuristicke vrijednosti
private double[]|[] heuristics;

// Populacija mrava koji rjeSavaju problem

private TSPSolution|[] ants;

// Pomoéno polje indeksa mravu dostupnih gradova

private int[] reachable;

// Pomoéno polje wvjerojatnosti odabira grada

private double[] probabilities;

// Konstanta isparavanja
private double ro;

// Konstanta alfa
private double alpha;

// Konstanta beta
private double beta;

// Pomoéno rjefenje koje pamti najbolju pronadenu turu — ikada.

private TSPSolution best;

private boolean haveBest = false;

Vix:
x* Konstruktor.
*

x @param cities lista gradova

*/

public AntSystem(List<City> cities) {

this.cities = new City[cities.

cities .toArray(this.cities );
ro = 0.2;
rand = new Random ();

size ()];
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}

indexes = new int[this.cities.length];
ArraysUtil . linearFillArray (indexes);

probabilities = new double[this.cities.length];

reachable = new int[this.cities.length |;

distances = new double|[this.cities.length]|[this.cities.length |;
heuristics = new double[this. cities.length|[this.cities.length];
trails = new double[this. cities.length|[this.cities.length];
double initTrail = 1.0/5000.0;

int m = 30;
alpha = 3;
beta = 2;

for(int i = 0; i < this.cities.length; i++) {
City a = this.cities|[i];
distances[i][1] = 0;
trails[i][i] = initTrail;
for (int j = i+1; j < this.cities.length; j++) {
City b = this.cities[j];
double dist = Math.sqrt ((a.x—b.x)*(a.x—b.x)+(a.y=b.y)x(a.y=b.y));
distances[i]|[j] = dist;
distances[j][1] = dist;
trails[i][j] = initTrail;
trails[j][i] = initTrail;
heuristics[i][j] = Math.pow (1.0 / dist, beta);
heuristics[j][i] = heuristics[i][]];
}
}

ants = new TSPSolution [m];
for(int i = 0; i < ants.length; i++) {
ants[i] = new TSPSolution ();
ants[i].cityIndexes = new int[this.cities.length];
}
best = new TSPSolution ();
best.cityIndexes = new int[this.cities.length]|;

Jx*

x Glavna metoda algoritma .

*/

public void go() {

}

System .out.println ("Zapocinjem s populacijom:");
SyStem.Out.println("=========================u);
int iter = 0;

int iterLimit = 500;

// ponavljaj dozvoljeni broj puta
while(iter < iterLimit) {
iter++;
for (int antIndex = 0; antIndex < ants.length; antIndex++) {
// S kojim mravom radim?
TSPSolution ant = ants[antIndex];
doWalk (ant );
}
updateTrails ();
evaporateTrails ();
checkBestSolution ();
}
System.out.println ("Best length: "+best.tourLength);
System.out.println (best);
PrepareTSP. visualize (TSPUtil.reorderCities (cities , best.cityIlndexes));

Vit

x* Metoda koja obavlja hod jednog mrava.
*

* @param ant mrav

*/
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137 private void doWalk(TSPSolution ant) {

138 // Svi su gradovi dostupni

139 System . arraycopy (indexes, 0, reachable, 0, indexes.length);
140 // Permutirajmo redosljed gradova tako da krenemo iz slucajnog
141 ArraysUtil . shuffleArray (reachable , rand);

142 // Neka je prvi grad fiksiran

143 ant.cityIndexes[0] = reachable[0];

144 // trebamo utvrditi kamo iz drugoga pa na dalje:

145 for (int step = 1; step < cities.length —1; step++) {

146 int previousCityIndex = ant.cityIndexes|[step —1];

147 // Koji grad biram u koraku "step"?

148 // Mogu ici u sve gradove od step do cities.length—1

149 double probSum = 0.0;

150 for (int candidate = step; candidate < cities.length; candidate++) {
151 int cityIndex = reachable|[candidate];

152 probabilities[cityIndex]| =

153 Math.pow(trails [previousCityIndex |[cityIndex],alpha) x
154 heuristics[previousCityIndex ][ cityIndex ];

155 probSum += probabilities[cityIndex |;

156 }

157 // Normalizacija vjerojatnosti:

158 for (int candidate = step; candidate < cities.length; candidate++) {
159 int cityIndex = reachable|[candidate];

160 probabilities [cityIndex]| = probabilities|[cityIndex] / probSum;
161 }

162 // Odluka kuda dalje?

163 double number = rand.nextDouble ();

164 probSum = 0.0;

165 int selectedCandidate = —1;

166 for (int candidate = step; candidate < cities.length; candidate++) {
167 int cityIndex = reachable|candidate|;

168 probSum += probabilities[cityIndex];

169 if (number <= probSum) {

170 selectedCandidate = candidate;

171 break;

172 }

173

174 if (selectedCandidate==—-1) {

175 selectedCandidate = cities.length —1;

176 }

177 int tmp = reachable[step];

178 reachable[step] = reachable[selectedCandidate |;

179 reachable[selectedCandidate]| = tmp;

180 ant.cityIndexes[step] = reachable[step];

181 }

182 ant.cityIndexes|[ant.cityIndexes.length —1] = reachable[ant.cityIndexes.length —1];
183 TSPUtil. evaluate (ant, distances);

184}

185

186 Vil

187 x Metoda koja obavlja aZuriranje feromonskih tragova

188 %/

189 private void updateTrails () {

190 // Koliko mrava radi aZuriranje?

191 int updates = ants.length;

192 // Ako zelim samo da najbolji rade aZuriranje ...

193 if (false) {

194 updates = 5;

195 //ili updates = ants.length / 10;

196 TSPUtil. partialSort (ants, updates);

197 }

198 // Azuriranje feromonskog traga:

199 for (int antIndex = 0; antIndex < updates; antIndex++) {

200 // S kojim mravom radim?

201 TSPSolution ant = ants[antIndex];

202 double delta = 1.0 / ant.tourLength;
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for(int i = 0; i < ant.cityIndexes.length —1; i++) {
int a = ant.cityIndexes]|i];
int b = ant.cityIndexes[i+1];
trails[a][b] += delta;

trails|[b][a] = trails|a][b];
}

}
}
Vix:

x Metoda koja obavlja isparavanje feromonskih tragowva.
*

/

private void evaporateTrails () {
// Isparavanje feromonskog traga
for(int i = 0; i < this.cities.length; i++) {
for (int j = i+1; j < this.cities.length; j++) {
trails[i][j] = trails[i][j]*x(1—r0);
trails[j][i] = trails[i][j];

}
}

Vit
* Metoda provjerava je li¢ pronadeno bolje rjeSenje od
* prethodno najboljeg.
*/
private void checkBestSolution () {
// Nadi majbolju rutu
if (! haveBest) {
haveBest = true;
TSPSolution ant = ants[0];
System . arraycopy (
ant.cityIndexes, 0, best.cityIndexes, 0, ant.cityIndexes.length);
best .tourLength = ant.tourLength;

}
double currentBest = best.tourLength;
int bestIndex = —1;

for (int antIndex = 0; antIndex < ants.length; antIndex++) {
TSPSolution ant = ants[antIndex];
if (ant.tourLength < currentBest) {
currentBest = ant.tourLength;
bestIndex = antlndex;

}

}
if (bestIndex!=-1) {

TSPSolution ant = ants|[bestIndex];
System . arraycopy (

ant.cityIndexes, 0, best.cityIlndexes, 0, ant.citylndexes.length);
best .tourLength = ant.tourLength;

}
}
Vix:
* Ulazna tocka u program.
*
x @param args argumenti komandne linije
*
/

public static void main(String[] args) throws IOException {
String fileName = args.length<l ?
"data/gradoviOl.txt"
args [0];
List <City> cities = TSPUtil.loadCities (fileName);
if(cities=—null) return;
new AntSystem(cities).go();

223
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269
270 }



0~ O T W N

U Ot O O O O O O s W W W W b b B s B W W W WWwWwwwwwh NN DNDDNDNNNDN =
N Uk WN - O OOk WN OO OUR WN OO OUR WNFEOOWOOREWN=OO©

B.3. ALGORITAM ROJA CESTICA 225

B.3 Algoritam roja cestica

Algoritam roja Cestica sastoji se od nekoliko razreda smjestenih u paket hr.fer.zemris.pso. Razred
ParticleSwarmOptimization je jezgra algoritma. Razred Particle predstavlja jednu Cesticu (rjeSe-
nje). Sucelje Neighborhood opisuje pojam susjedstva, a implementirana su dva: globalno susjedstvo u
razredu GlobalNeighborhood te lokalno susjedstvo u razredu LocalNeighborhood.

Ispis B.6: Razred ParticleSwarmOptimization.

package hr.fer.zemris.pso;
import hr.fer.zemris.numeric.IFunkcija;

import java.text.DecimalFormat;
import java.util.Random;

Vit

x Primjer uporabe algoritma roja c¢estica za optimizaciju.
*

x @author marcupic

*/

public class ParticleSwarmOptimization {

// Funkcija koju optimiramo
private IFunkcija funkcija;

// Mimimumi varijabli u prostoru pretraZivanja
private double|]| varMin;

// Maksimumi varijabli u prostoru pretraZivanja
private double[] varMax;

// Maksimalna promjene varijable odjednom, za svaku dimenziju
private double[] velBounds;

// Postotak raspona prostora pretrazZivanja koji se koristi za
// izradéun ogranidenja pomaka u jednom koraku
double velBoundsPercentage;

// Globalni brojaé iteracija
private int iteracija;

// TeZina koju korisimo na pocletku
private double linWeightStart;

// TeZina koju korisimo na kraju smanjivanja
private double linWeightEnd;

// Iteracija u kojoj teZina pada na krajnju i dalje se nme mijenja
private int linWeightTreshold;

// Broj éestica s kojima radimo
int VEL POP;

// Generator slucajnih brojeva
Random rand;

// Broj dimenzija funkcije
int dims;

// Konstanta cl
double cl1;

// Konstanta c2
double c2;
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58 // Cestice

59 Particle [|] particles;

60

61 // Susjedstvo

62 Neighborhood neighborhood;

63

64 // Pomoé u formatiranu brojeva

65 DecimalFormat df = new DecimalFormat ("0.00000");

66

67 Vix:

68 x Glavni program.

69 *

70 * @param args argumenti komandne linije — ne koriste se.

71 */

72 public static void main(String[] args) throws Exception {

73 final ParticleSwarmOptimization t = new ParticleSwarmOptimization ();
74 t.go();

75 }

76

7 Vil

78 * Konstruktor.

79 */

80 public ParticleSwarmOptimization () {

81

82 // Definiranje parametara algoritma

83 VEL _POP = 20;

84 dims = 2;

85 cl = 2;

86 c2 = 2.5;

87

88 iteracija = 0;

89 linWeightStart = 0.9;

90 linWeightEnd = 0.4;

91 linWeightTreshold = 50;

92

93 // Definiranje minimalnih i maksimalnih vrijednosti po dimenzijama,
94 // te definiranje maksimalne promgjene varijable u jednom koraku.
95 varMin = new double[dims];

96 varMax = new double[dims];

97 velBounds = new double[dims |;

98 velBoundsPercentage = 0.05; // dozvoli pomak od 5% raspona
99 for (int d = 0; d < dims; d++) {

100 varMin[d] = —5;

101 varMax|[d] = 5;

102 velBounds|[d] = (varMax[d]—varMin[d])x velBoundsPercentage;
103

104

105 // Definiranje funkcije koju optimiramo .

106 funkcija = new IFunkcija() {

107 @Override

108 public double izracunaj(double[] varijable) {

109 int n = varijable.length;

110 double vrijednost = 10xn;

111 for(int i = 0; i < n; i++) {

112 vrijednost += varijable[i]*varijable[1i]

113 — 10xMath. cos (2«Math.PIxvarijable[i]);
114 }

115 return vrijednost;

116 }

117 }s

118

119 // Generator slucajnih brojeva.

120 rand = new Random ();

121

122 // Inicijalizacija

123 particles = new Particle [VEL POP];
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124 for (int i = 0; i < VEL POP; i++) {

125 particles[i| = new Particle (dims);

126 for (int d = 0; d < dims; d++) {

127 particles[i].vars[d] = rand.nextDouble()x*(varMax[d]—varMin[d])+varMin|[d];
128 particles[i].oldVars[d]| = particles|[i].vars[d];

129 particles[i].bestVars[d] = particles[i].vars[d];

130 particles[i]. velocity[d] = rand.nextDouble() =x

131 (2xvelBounds|[d]|) —velBounds [d];
132

133 particles[i].bestValue = funkcija.izracunaj(particles[i]. vars);
134 }

135

136 // Definiranje susjedstva koje koristimo — lokalno wvelidine &5
137 neighborhood — new LocalNeighborhood (VEL _POP, dims, 5, true);
138

139 // Za odabir globalnog susjedstva moZe se iskoristiti sljedede:
140 //neighborhood = new GlobalNeighborhood (VEL POP, dims, true);
141

142 // Ispidi inicijalnu statistiku.

143 updateStatistics ();

144}

145

146 Vit

147 * Glavna metoda optimizacijskog algoritma .

148 */

149 public void go() {

150 // Ponavljaj zadani broj puta

151 for (int iter = 0; iter < 100; iter++) {

152 nextIteration ();

153 }

154}

155

156 Jx*

157 x Jedna iteracija algoritma PSO.

158 */

159 protected void nextlteration () {

160 iteracija+-+;

161

162 // Koju teZinu koristimo? TeZina linearno pada s iteracijama do
163 // meke male zadane, i dalje ostaje konstantna.

164 double w;

165 if(iteracija>linWeightTreshold) {

166 w = linWeightEnd;

167 } else {

168 w = linWeightStart + (linWeightEnd—linWeightStart) =x

169 (iteracija —1.0)/linWeightTreshold;
170 }

171

172 // AZurirajmo "znanje" susjedstva

173 neighborhood.scan(particles);

174

175 // AZuriraj pozicije i brzine svake Cestice

176 for(int i = 0; i < particles.length; i++) {

177 double[] socialBest = neighborhood.findBest(i);

178 for (int d = 0; d < dims; d++) {

179 particles[i].oldVars[d] = particles[i].vars[d];

180 particles[i]. velocity[d] =

181 w % particles[i]. velocity[d]

182 + clsrand.nextDouble()*(particles[i].bestVars[d]—particles[i].vars[d])
183 + c2xrand.nextDouble ()*(socialBest [d]—particles[i].vars[d])
184 ;

185 if(particles[i]. velocity[d] < —velBounds[d]) {

186 particles[i]. velocity[d] = —velBounds[d];

187 } else if(particles[i].velocity[d] > velBounds[d]) {

188 particles[i]. velocity[d] = velBounds[d];

189 }
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}
/

p

pac

Vax:
*
*
*

*/
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particles[i].vars[d] = particles|[i].vars[d] + particles[i].velocity[d];
}
}

// Izracdunaj vrijednost funkcije u novim pozicijama svih cdestica ,
// % po potrebi aZuriraj najbolje rjedenje Cestice
for(int i = 0; i < particles.length; i++) {
particles|i].value = funkcija.izracunaj(particles|[i]. vars);
if(particles[i].value < particles[i].bestValue) {
particles[i]. bestValue = particles[i]. value;
for(int d = 0; d < dims; d++) {
particles[i].bestVars[d] = particles[i].vars[d];
}

}
}

// Ispi§i statistiku na ekran
updateStatistics ();

* ok
* Pomoéna metode koja mna ekran ispisuje statisticke podatke o populaciji,
* te najbolje pronadeno rjeSenje.
*/
rivate void updateStatistics () {
int bestindex = 0;
double bestValue = particles|[bestindex]. bestValue;
double sum = bestValue;
for(int i = 1; i < particles.length; i++) {
if(particles[i].bestValue<bestValue) {
bestValue = particles[i]. bestValue;
bestindex = 1i;

}

sum += particles[i]. bestValue;
}
StringBuilder sb = new StringBuilder ();
sb.append("Iter: ");
sb.append(iteracija);
sb.append (", Average: ");
sb.append (df.format (sum/particles.length));
sb.append (", (");
for (int d = 0; d < dims; d++) {

if (d>0) {
sb.append(", ");
}
sb.append(df.format(particles|[bestindex |.bestVars[d]));

}

sb.append(")=");
sb.append (df.format (bestValue));
System .out . println (sb.toString ());

Ispis B.7: Razred Particle.

kage hr.fer.zemris.pso;

Cestica algoritma PSO.

@author marcupic

public class Particle {

// Najbolje rjeienje
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double[] bestVars;

// Dobrota najboljeg rjesenja
double bestValue;

// Prethodno rjeienje
double[] oldVars;

// Trenutno rjeSenje

double [] vars;

// Vektor brzine

double[] velocity;

// Vrijednost funkcije u trenutnom rjesenju
double value;

Vax:
x Konstruktor éestice. Prima broj dimenzija.
*
x @param dimensions broj dimenzija prostora
*/

public Particle(int dimensions) {

vars = new double[dimensions |;

oldVars = new double[dimensions];
velocity = new double[dimensions];
bestVars = new double|dimensions |;

Ispis B.8: Sucelje Neighborhood.

package hr.fer.zemris.pso;
Vax:
Sucelje koje apstrahira pojam susjedstva.
Razli¢ite implementacije ponudit ée konkretne
definicije susjedstva.

@author marcupic

* Xk K X X ¥ X

*/
public interface Neighborhood {

/

*

Metoda koja se mora pozvati mad populacijom
kako bi se mnapunili podaci o rjeSenjima iz
susjedstva. Ovo mora biti mnapravijeno prije
uporabe funkcije {@linkplain #findBest(int)}

i svakako prije bilo kakvih izmjena u cesticama.

* K K X X X X ¥

@param particles populacija Cestica
*/

void scan(Particle|[]|] particles);

/

Metoda koja za cesticu odredenu indeksom vraca
poziciju najboljeg rjeSenja pronadenog u njezinmom
susjedstvu .

@param forIndex indeks Cestice
@Qreturn najbolje rjefenje u susjedstvu te cestice

E T R G .

*/
double[] findBest (int forIndex);

}

Ispis B.9: Razred GlobalNeighborhood.

package hr.fer.zemris.pso;

Vax:
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Razred implementira pojam globalnog susjedstva. Kod ove
vrste susjedstva , svaka cestica svjesna je najboljeg rjeSenja
koje je promaSla cjelokupna populacija.

* X X * ¥

Q@author marcupic

*/

public class GlobalNeighborhood implements Neighborhood {

}

// Broj éestica
int particlesCount;

// Dimezija prostora
int dims;

// Najbolje globalno rjedenje
double [] best;

// Radi li se minimizacija (true) ili maksimizacija (false)
boolean minimize;

Vit

Konstruktor susjedstava.

*
*
*
* @param particlesCount broj cdestica
x @param dims dimenzija
x @param minimize true ako se radi minimizacija, false inacde
*/
public GlobalNeighborhood (int particlesCount, int dims, boolean minimize) {
this.particlesCount = particlesCount;
this.dims = dims;
this.minimize = minimize;
best = new double[dims];

}
Vit

* Pronalazi globalno mnajbolje rjesenje populacije.
*
* @see hr.fer.zemris.pso.Neighborhood#scan (hr. fer.zemris.pso. Particle[])
*/
@Override
public void scan(Particle[] particles) {
int bestindex = 0;
double bestValue = particles|[bestindex]. bestValue;
for(int i = 1; i < particles.length; i++) {
if ((minimize && particles[i].bestValue<bestValue) ||
(!minimize && particles[i].bestValue>bestValue)) {
bestValue = particles[i]. bestValue;
bestindex = 1i;
}
}
for (int d = 0; d < dims; d++) {
best [d] particles|[bestindex|. bestVars[d];
}
}

Vit
* Vraéa najbolje rjeSenje za zadanu cesticu.
x @see hr.fer.zemris.pso.Neighborhood#findBest(int)
v/
@Override
public double|]| findBest(int forIndex) {
return best;

}

Ispis B.10: Razred LocalNeighborhood.
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1 package hr.fer.zemris. pso;

2

3 Jxx

4 * Razred implementira pojam lokalnog susjedstva odredene Sirine.
5 *

6 x @author marcupic

7T %/

8 public class LocalNeighborhood implements Neighborhood {

9

10 // Broj éestica

11 int particlesCount;

12

13 // Dimezija prostora

14 int dims;

15

16 // Veliéina susjedstva

17 int nSize;

18

19 // Najbolja rjeienje za susjedstvo svake cestice

20 double[][] best;

21

22 // Radi li se minimizacija (true) ili maksimizacija (false)
23 boolean minimize;

24

25 Vax:

26 x Konstruktor.

27 *

28 x @param particlesCount broj éestica

29 x @param dims broj dimenzija

30 * @param nSize velicdina susjedstva

31 x @param minimize true ako se radi minimizacija, false inace
32 x/

33 public LocalNeighborhood (int particlesCount, int dims, int nSize,
34 boolean minimize) {

35 this.particlesCount = particlesCount;

36 this.dims = dims;

37 this. minimize = minimize;

38 this.nSize = nSize;

39 best = new double[particlesCount |[dims];

40 }

41

42 Jx*

43 * Promnalazi najbolja rjesenja susjedstva za sve jedinke.
44 *

45 * @see hr.fer.zemris.pso. Neighborhood#scan (hr. fer.zemris.pso. Particle[])
46 */

47 @Override

48 public void scan(Particle[] particles) ({

49 for (int index = 0; index < particles.length; index++) {
50 int startFrom = index — nSize/2;

51 int endAt = index + nSize /2;

52 if (startFrom < 0) startFrom = 0;

53 if (endAt >= particles.length) endAt = particles.length —1;
54

55 int bestindex = startFrom;

56 double bestValue = particles[bestindex]. bestValue;

57 for (int i = startFrom+1; i <= endAt; i++) {

58 if ((minimize && particles[i].bestValue<bestValue) ||
59 (!minimize && particles|[i].bestValue>bestValue)) {
60 bestValue = particles[i]. bestValue;

61 bestindex = i;

62 }

63 }

64 for (int d = 0; d < dims; d++) {

65 best [index |[d] = particles[bestindex]. bestVars[d];

66 }
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}

Vix:

* Vraéa najbolje rjesSenje za zadanu cesticu.
x @see hr.fer.zemris.pso.Neighborhood#findBest(int)

*/

@Override
public double[] findBest(int index) {

}

return best[index|;
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B.4 Algoritmi umjetnog imunoloskog sustava

Ovi algoritmi smjeSteni su u paket hr.fer.zemris.ais. Napravljene su dvije implementacije. Raz-
red SimpleIA sadrzi implementaciju jednostavnog imunoloSkog algoritma dok razred ClonAlg sadrzi
implementaciju istoimenog algoritma.

Ispis B.11: Razred SimplelA.

package hr.fer.zemris. ais;

import hr.fer.zemris.graphics.tsp.PrepareTSP;
import hr.fer.zemris. tsp. City;

import hr.fer.zemris.tsp.TSPSolution;

import hr.fer.zemris.tsp.TSPSolutionPool;
import hr.fer.zemris. tsp.TSPUtil;

import java.io.IOException;
import java.util.List;
import java.util.Random;

Vax:

x Razred prikazuje implementaciju algoritma SimplelA (jednostavan
* imunolo§ki algoritam) na problemu trgovackog putnika.

*

x @author marcupic

*/

public class SimplelA {

// Polje gradova
private City[] cities;

// weliéina populacije (broj antitijela)
private int paramD;

// broj klonova svakog rjeSenja (antitijela)
private int paramDup;

// priruéna memorija s rjefenjima
private TSPSolutionPool pool;

// Populacija rjedenja
private TSPSolution|[] population;

// Populacija klonova
private TSPSolution[| clonedPopulation;

// Unija obiju populacija
private TSPSolution|[] unionPopulation;

// Generator slucajnih brojeva
private Random rand;

Jx*

x* Konstruktor.

*

* @param cities lista gradova

*/

public SimpleIA (List<City> cities) {
this.cities = new City[cities.size ()];

cities.toArray(this.cities );

paramD = 50;

paramDup = 30;

this.pool = new TSPSolutionPool(this. cities.length);
rand = new Random ();

population = new TSPSolution [paramD |;
clonedPopulation = new TSPSolution [paramDs*paramDup | ;
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unionPopulation = new TSPSolution [paramDsparamDup + paramD |;
initialize ();
TSPUtil. evaluate (population, this.cities);

}
Vit

x Inicijalizacija rjesenja (antitijela ).

*/

private void initialize () {
for(int i = 0; i < paramD; i++) {

}
}

Vit

TSPSolution s = pool.get ();
population[i] = s;
TSPUtil.randomInitializeSolution (s, rand);

* Glavna petlja optimizacijskog algoritma .

*/

public void go() {

// Postavi parametre
int iter = 0;
int iterLimit = 2000;

// Ponavljaj zadani broj puta
while(iter < iterLimit) {

iter++;

cloning ();

hyperMutation ();

TSPUtil.evaluate (clonedPopulation, cities);
select ();

// Najbolje rjeienje je prvo zbog sortiranja!

System.out.println ("Best length: "+population[0].tourLength);
System.out.println(population [0]);

PrepareTSP . visualize (TSPUtil. reorderCities (cities , population[0]. cityIndexes));

}
Vax:

x Operator kloniranja. Za svaku jedinku iz glavne populacije stvara
x zadani broj klonova 1 time generira populaciju klonova.

*/

private void cloning () {
int index = 0;
for (int i = 0; i < population.length; i++) {

}
}

Vax:

TSPSolution s = population|[i];
for (int j = 0; j < paramDup; j++) {
TSPSolution ¢ = pool.get();
System . arraycopy (
s.cityIndexes, 0, c.citylndexes, 0, s.cityIndexes.length);
clonedPopulation [index]| = c;
index++;

}

x Operator hipermutacije. Svaku jedinku iz populacije klonova mutira
* tako da zamijeni redosljed dva slucajno odabrana grada.

*/

private void hyperMutation () {
for (int index = 0; index < clonedPopulation.length; index++) {

TSPSolution ¢ = clonedPopulation[index];
int a = rand.nextInt(c.cityIlndexes.length);
int b = rand.nextInt(c.cityIndexes.length);
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125 if (a=b) {
126 if (b==c.cityIndexes.length —1) {
127 b——;
128 } else {
129 b++
130 }
131 }
132 int tmp = c.cityIndexes|a];
133 c.cityIndexes[a] = c.cityIndexes[b];
134 c.cityIndexes[b] = tmp;
135 }
136 }
137
138 Vit
139 * Operator selekcije. U uniju dodaje izvornu populaciju ¢ klomove,
140 * traZi mnajbolja rjeSenja za novu populaciju a ostalo otpusSta u
141 * Prirucnu Memoriju .
142 x/
143 private void select () {
144 int index = 0;
145 for(int i = 0; i < population.length; i++) {
146 unionPopulation [index++] = population|[i];
147 }
148 for(int i = 0; i < clonedPopulation.length; i++) {
149 unionPopulation [index++] = clonedPopulation|[i];
150 }
151 TSPUtil. partialSort (unionPopulation, population.length);
152 for (int i = 0; i < population.length; i++) {
153 population[i] = unionPopulation|[i];
154 }
155 for (int i = population.length; i < unionPopulation.length; i++) {
156 pool.release (unionPopulation[i]);
157 }
158 }
159
160 Jx*
161 * Ulazna tocka u program.
162 *
163 * @param args argumenti komandne linije
164 */
165 public static void main(String[] args) throws IOException {
166 String fileName = args.length<l 7
167 "data/gradoviO3.txt"
168 : args[0];
169 List<City> cities = TSPUtil.loadCities (fileName );
170 if(cities=null) return;
171 new SimplelA(cities).go();
172}
173 '}
Ispis B.12: Razred ClonAlg.
1 package hr.fer.zemris. ais;
2
3 import hr.fer.zemris. graphics. tsp.PrepareTSP;
4 import hr.fer.zemris.tsp.City;
5 import hr.fer.zemris.tsp.TSPSolution;
6 import hr.fer.zemris.tsp.TSPSolutionPool;
7 import hr.fer.zemris.tsp.TSPUtil;
8
9 import java.io.IOException;
10 import java.util.Arrays;
11 import java.util.List;
12 import java.util.Random;
13
14 /xx
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15 * Razred prikazuje implementaciju algoritma ClonAlg
16 * na problemu trgovackog putnika.

17 *

18 x @author marcupic
19  x/

20 public class ClonAlg {
21

22 // Polje gradova
23 private City[] cities;

24

25 // Parametar koji odreduje wvelicinu populacije klonova
26 private int paramBeta;

27

28 // broj movih rjefenja (antitijela) koje éemo dodavati
29 private int paramD;

30

31 // Broj rjeSenja u populaciji (broj antitijela)

32 private int paramN;

33

34 // priruéna memorija s rjefenjima

35 private TSPSolutionPool pool;

36

37 // Populacija rjedenja

38 private TSPSolution|[] population;

39

40 // Populacija klonova

41 private TSPSolution|[] clonedPopulation;

42

43 // Generator slucajnih brojeva

44 private Random rand;

45

46 // Velidina populacije klonova

47 private int clonedPopulationSize;

48

49 // Rangovi u populaciji klonova

50 private int[] clonedPopulationRanks;

51

52 Vit

53 * Konstruktor.

54 *

55 * @param cities lista gradova

56 %/

57 public ClonAlg(List<City> cities) {

58 this.cities = new City[cities.size ()];

59 cities.toArray(this.cities);

60 paramN = 100;

61 paramD = 10;

62 paramBeta = 10;

63 this.pool = new TSPSolutionPool(this. cities.length);
64 rand = new Random ();

65 population = new TSPSolution[paramN |;

66 clonedPopulationSize = 0;

67 for(int i = 1; i <= paramN; i++) {

68 clonedPopulationSize += (int)((paramBetaxparamN)/((double)i)+0.5);
69

70 clonedPopulation = new TSPSolution|[clonedPopulationSize |;
71 clonedPopulationRanks = new int|[clonedPopulationSize |;
72 initialize ();

73 }

74

75 Vax:

76 x Inicijalizacija rjesenja (antitijela ).

7 */

78 private void initialize () {

79 for(int i = 0; i < paramN; i++) {

80 TSPSolution s = pool.get ();
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81 population[i] = s;

82 TSPUtil. randomInitializeSolution (s, rand);

83 }

84 }

85

86 Vit

87 * Glavna petlja optimizacijskog algoritma.

88 */

89 public void go() {

90

91 // Postavi parametre

92 int iter = 0;

93 int iterLimit = 2000;

94

95 // Ponavljaj zadani broj puta

96 while(iter < iterLimit) {

97 iter++;

98 TSPUtil.evaluate (population, cities);

99 cloning ();

100 hyperMutation ();

101 TSPUtil.evaluate (clonedPopulation, cities);

102 select ();

103 birthAndReplace ();

104

105 // Najbolje rjeienje je prvo zbog sortiranja!

106 System.out.println ("Best length: "+population[0].tourLength);

107 System.out.println(population [0]);

108 PrepareTSP . visualize (TSPUtil. reorderCities (cities , population[0]. cityIndexes));
109 }

110

111 Vax:

112 x Operator kloniranja koji broj klomova koje ée stvoriti utvrduje proporcionalno
113 * dobroti samog rjeSenja ¢ time gemnerira populaciju klonova.

114 */

115 private void cloning () {

116 Arrays.sort (population, TSPUtil.solComparator);

117 int index = 0;

118 for(int i = 1; i <= population.length; i++) {

119 TSPSolution s = population[i—1];

120 int copies = (int)((paramBetaxparamN)/((double)i)+0.5);

121 for(int j = 0; j < copies; j++) {

122 TSPSolution ¢ = pool.get ();

123 System . arraycopy (

124 s.cityIndexes, 0, c.citylndexes, 0, s.cityIndexes.length);
125 clonedPopulation [index] = c;

126 clonedPopulationRanks [index] = 1i;

127 index++;

128 }

129 }

130 }

131

132 Jx*

133 x Operator hipermutacije koji broj mutacijoa u jediniki ima obrnuto proporcionalan
134 x dobroti jedinke. Sto je jedinka bolja, to ée se manje mutirati. Sama mutacija
135 x provodi se tako da se zamijeni redosljed dva slucajno odabrana grada.
136 */

137 private void hyperMutation () {

138 // Kada dodem na zadnju jedinku , zelim obaviti I+c.citylndezses.length/4{ mutacija
139 double tau = 3.476 x (population.length —1);

140 // Idem od 1 kako bih mnajbolje rjesenje, i to njegovu prvu kopiju, ostavio
141 // metaknuto

142 for (int index = 1; index < clonedPopulation.length; index++) {

143 TSPSolution ¢ = clonedPopulation[index];

144 int rank = clonedPopulationRanks[index]|—1;

145 int mutations = (int)(l+c.cityIndexes.length*0.25x%

146 (1—Math.exp(—rank/tau))+0.5);
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147 for (int attempt = 0; attempt < mutations; attempt++) {
148 int a = rand.nextInt(c.cityIndexes.length);

149 int b = rand.nextInt(c.cityIndexes.length);

150 if (a=b) {

151 if (b==c.cityIndexes.length —1) {

152 b——;

153 } else {

154 b++;

155 }

156 }

157 int tmp = c.cityIndexes|a];

158 c.cityIndexes[a] = c.cityIndexes[b];

159 c.cityIndexes[b] = tmp;

160 }

161 }

162}

163

164 Vit

165 * Operator selekcije. Radi nad populacijom klonova i iz nje odabire
166 * najbolja rjesenja za mnovu populaciju. Preostala neiskoriStena rjesenja
167 * vraéaju Se Prirucnoj mMemoriji.

168 */

169 private void select () {

170 Arrays.sort (clonedPopulation, TSPUtil.solComparator);

171 for (int i = 0; i < population.length; i++) {

172 pool.release (population[i]);

173 population[i] = clonedPopulation[i];

174

175 for (int i = population.length; i < clonedPopulation.length; i++) {
176 pool.release (clonedPopulation[i]);

177 }

178 }

179

180 Jx*

181 * Operator radanja — D najgorih rjeSenja nanovo slucajno generira.
182 x/

183 private void birthAndReplace () {

184 int offset = population.length—paramD;

185 for (int i=0; i < paramD; i++) {

186 TSPUtil.randomInitializeSolution (population|offset+i]|, rand);
187 }

188 }

189

190

191 Jx*

192 * Ulazna tocka u program.

193 *

194 * @param args argumenti komandne linije

195 */

196 public static void main(String[] args) throws IOException {
197 String fileName = args.length<l ?

198 "data/gradoviOl.txt"

199 : args[0];

200 List <City> cities = TSPUtil.loadCities (fileName );

201 if(cities=null) return;

202 new ClonAlg(cities).go();

203 }

204}
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.5 Pomoéni razredi
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Svi opisani algoritmi u manjoj ili veéoj mjeri oslanjaju se na pomoc¢ne metode smjestene u nekoliko
razreda koji su dani u nastavku.

Ispis B.13: Sucelje [Funkcija.

package hr.fer.zemris.numeric;

/*
*
*
*
*
*

*
Sucelje koje opisuje funkciju koja se
optimira .

@author marcupic

/

public interface IFunkcija {

}

Vix:
Metoda na temelju varijablt racuna vrijednost
funkcije .

@param wvarijable wvarijable

*
*
*
*
*
x Qreturn vrijednost funkcije

*/

public double izracunaj(double|[]| varijable);

Ispis B.14: Razred City.

package hr.fer.zemris. tsp;

/

¥ K K K X X X X X X

*

*

Razred predstavija jedan grad. Grad je odreden svojim imenom te
koordinatama X 1 Y.<br>

<i1>VazZno:</i1> Varijable {@linkplain #z}, {@linkplain #y}

i {Qlinkplain #name} su javne kako bi se omoguéio minimalni
"overhead" prilikom izvodenja evolucijskih algoritama. Ovo ima
kao ruZnu posljedicu da se neopreznim programiranjem vrijednosts
mogu mijenjati od bilo kuda, §to moZe dovesti do pogresSmnog rada
programa !

Q@author marcupic

/

public class City {

// Koordinata X
public int x;

// Koordinata Y
public int y;

// Naziv grada
public String name;

Vit
x* Konstruktor. Ime se postavija na null.
x @param z © koordinata
* @param y y koordinata
*/
public City(int x, int y) {
this(null, x, y);
}

Vil

* Konstruktor.

x @param name ime grada
* @param z © koordinata
x @param y y koordinata

*/
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public City(String name, int x, int y) {

super ()
this .name = name;
this.x = x;
this.y = y;

}

@Override
public String toString () {
if (name!=null) {
return na‘me_'_ll ("+X+" , ||+y+l|) n ;
} else {
return "City at ("+x+","+y+")";
}
}
}

Ispis B.15: Razred TSPSolution.

package hr.fer.zemris. tsp;
import java.util.Arrays;

/

*

Razred koji predstavija jedno rjesSenje problema TSP.

Razred automatski nudi moguénosti <i>pool</i>—anja

pomoéu razreda {@linkplain TSPSolutionPool}. <br>

<t>Vazno:</i1> Varijable {@linkplain #cityIndezes},

{@Qlinkplain #tourLength} 1 {@linkplain #nezt} su javne kako bi
se omoguéio minimalni "overhead" prilikom izvodenja evolucijskih
algoritama. Ovo ima kao ruinu posljedicu da se neopreznim
programiranjem vrijednosti mogu mijenjati od bilo kuda, $§to moZe
dovesti do pogreinog rada programa!

KK K K K X K K X K X X

Q@author marcupic

*/

public class TSPSolution {

// Indeksi kojima treba obiéi gradove

public int[] cityIndexes;

// Ukupna duljina ture

public double tourLength;

// Sljedeée rjeienje; koristi se uz razred TSPSolutionPool
public TSPSolution next;

Vax:

x Konstruktor.

*/

public TSPSolution () {

}

Vix:

x Konstruktor.

*/

public TSPSolution( TSPSolution next) {
this.next — next;

}

@Override
public String toString () {

return Arrays.toString (cityIndexes)+", len="+tourLength;
}

}

Ispis B.16: Razred TSPSolutionPool.

package hr.fer.zemris. tsp;
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11
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14
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*

*

Pomoéni razred koji sluzi za tznajmljivanje rjeSenja.

Uporaba ovog razreda preporuca se u slucaju kada algoritam

u petlji privremeno stvara wveliku kolicdinu novih rjeSenje

i potom ih odbacuje. Neprestana uporaba memorijskog alokatora
u takvom bi slucaju bila izuzetno neefikasna .

Umgjesto toga, ovaj razred objekte iznajmljuje i stvara th

po potrebi. Jednom kada je objekt stvoren, operacija

dohvata i wvraéanja je o(1).

@author marcupic

/

16 public class TSPSolutionPool {

17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57}

N O U W N

int citiesNumber;
TSPSolution first ;

Vax:
x Konstruktor.
*
x @param citiesNumber broj gradova koji rjeSenja sadrie
*
/
public TSPSolutionPool (int citiesNumber) {
super ()
this.citiesNumber = citiesNumber;

}
Vil

* Metoda iznajmljuje jedno rjeSenje.
*
* @return rjeSenje
*/
public TSPSolution get () {
if(first!=null) {
TSPSolution s = first;
first = (TSPSolution) first .next;
return s;
}
TSPSolution s = new TSPSolution ();
s.cityIndexes = new int[citiesNumber];
return s;

}

Jx*

* Metoda preuzima vracéeno rjesSenje. To rjeSenje
x kasnije se moZe iznajmiti, 1 originalni vlasnik
* ga viSe NE SMIJE koristits.

*

* @param sol rjeSenje koje se vracda

*/

public void release (TSPSolution sol) {
sol.next = first;
first = sol;

Ispis B.17: Razred TSPUtil.

package hr.fer.zemris. tsp;
import hr.fer.zemris. util.ArraysUtil;
import java.io.BufferedReader;

import java.io.FileReader;
import java.io.IOException;
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import java.util.ArrayList;
import java.util.Comparator;
import java.util.List;
import java.util.Random;

Vit

* Pomoéni razred koji sadrzZi metode vezane uz TSP.

*

x Q@author marcupic

*/

public class TSPUtil {

/

¥ O K X X X X ¥

*

Metoda ucitava listu gradova iz datoteke. Datoteka je tekstualna.
U svakom retku mnalazi se z ¢+ y koordinata grada razdvojene znakom
tab .

@param fileName mnaziv datoteke
@return listu gradova ili null ako dode do pogreske
@throws IOEzception ako se dogodi pogreSka uw radu s datotekom

*/

public static List<City> loadCities (String fileName) throws IOException {

N,

o R T R R

BufferedReader br = null;
try {
br = new BufferedReader (new FileReader (fileName));
List<City> cities = new ArrayList<City >();
while (true) {
String line = br.readLine ();
if (line=—null) break;
line = line.trim ();
if(line .isEmpty ()) continue;
String [] elems = line.split ("\\t");
cities .add(new City (
Integer.parselnt (elems[0]),Integer.parselnt(elems|[1])));
}
br.close ();
return cities;
} catch(IOException ex) {
System .out . println ("PogreSka prilikom rada s datotekom "+fileName);
if (br!=null) try { br.close(); } catch(Exception ignorable) {}
return null;

*

Metoda koja sluzi parcijalnom sortiranju predanog polja rjeSenja TSP-a.
Zadatak metode je na pocetak polja staviti <code>number</code> mnajboljih
rjefenja (to su ona s najmanjom duljinom ture); poredak preostalog dijela
polja nije bitan.

@param population rjefenja koja treba parcijalno sortirats
@param number broj mnajboljih rjeSenja koja treba staviti na pocetak polja

*/

public static void partialSort (TSPSolution|[] population, int number) {

for(int i = 0; i < number; i++) {
int best = i;
for (int j = i+1; j < population.length; j++) {
if (population|best]|.tourLength > population[j].tourLength) {
best = j;

}

}

if(best != 1) {
TSPSolution tmp = population|[i];
population[i] = population|best |;
population[best] = tmp;

}
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.

E T R G .

*/

@param sol rjeSenje za koje treba
@param distanceMatriz matrica udaljenosti gradova

tzracunats

public static void evaluate (TSPSolution sol, double[][]
int pocetni = sol.cityIndexes[0];
double distance = 0;
for(int i = 1; i < sol.cityIndexes.length; i++) {
distance += distanceMatrix|[pocetni]|[sol.cityIndexes[i]];
pocetni = sol.cityIndexes|[i];

}

Metoda za predano rjeSenje racuna njegovu duljinu temeljem predane
matrice udaljenosti. U toj matrici, na mjestu [i,j] nalazi se udaljenost
od grada <code>i</code> do grada <code>j</code>.

duljinu ture

distanceMatrix) {

distance += distanceMatrix|[pocetni]|[sol.cityIndexes[0]];
sol.tourLength = distance;

}
/

*

o R T O

*/

public static void evaluate (TSPSolution sol, City ][]

@param sol rjeSenje
@param cities polje gradova

int pocetni = sol.cityIndexes[0];

double distance = 0;

for(int i = 1; i < sol.cityIndexes.length; i++) {
City a = cities[pocetni];
City b = cities[sol.cityIndexes[i]];
distance += Math.sqrt ((a.x—b.x)*(a.x—b.x)+(a.y-b.y)*(a.y=b.y));
pocetni = sol.cityIndexes|[i];

}

City a = cities[pocetni];

City b = cities[sol

.cityIndexes [0]];

Metoda za predano rjeSenje racuna njegovu duljinu temeljem predanog

polja gradova ¢ indeksa koji se nalaze u samom rjeSenju.

cities) {

distance += Math.sqrt ((a.x—b.x)*(a.x—b.x)+(a.y-b.y)*(a.y=b.y));
sol.tourLength = distance;

}
Jx*

* Pomoéna metoda koja racuna dobrotu svih tura u predanom polju.

*
* @param population

polje rjeSenja

x @param cities polje gradova

*/

public static void evaluate (TSPSolution|[] population ,

for(int i = 0; 1 <
}

}
/

*

* K K X ¥ X ¥

@return novo polje

*/

public static City []

population.length; i++) {
TSPSolution s = population|[i];
evaluate (s, cities);

Metoda wvraéa mnovo polje gradova ne temelju
i predanog redosljeda odredenog indeksima .

@param cities originalno polje gradova
@param indezres Zeljeni poredak gradova

sloZeno prema indeksima

reorderCities (City []

cities , int ][]

City[] cities) {

izvornog polja gradova

indexes) {

243
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}
/

DODATAK B.

City[] array = new City[indexes.length];
for(int i = 0; i < indexes.length; i++) {
City ¢ = cities[indexes[i]];
array|[i] = new City(c.x, c.y);

return array;

* ok
* Pomoéna metoda koja stvara nasumiéni poredak gradova.
*

* @param sol rjeSenje

x @param rand generator slucdajnih brojeva

*/

IMPLEMENTACLJE U JAVI

public static void randomlnitializeSolution (TSPSolution sol, Random rand) {

}
/

ArraysUtil.linearFillArray (sol.cityIndexes);
ArraysUtil . shuffleArray (sol.cityIndexes , rand);

* 3k

x* Komparator dvaju rjeSenja. RjeSenje je manje ako je duljina ture manja.

*/

public static Comparator<TSPSolution> solComparator = new Comparator<TSPSolution>() {

}.

@Override

public int compare(TSPSolution ol, TSPSolution 02) {
double razlika = ol.tourLength — o02.tourLength;
return razlika < 0 ? =1 : (razlika >0 7?7 1 : 0);

}

)

Ispis B.18: Razred ArraysUtil.

package hr.fer.zemris. util;

import java.util .Random;

Vax:

x Pomoéni razred s metodama za rad nad poljima.

*
*

*/

Q@Qauthor marcupic

public class ArraysUtil {

Vil

Primgjerice , ako je polje duljine 3, sadrZaj cée postati:
0, 1, 2.

*
*
*
*
*
*

@param array polje koje treba popuniti

*/

public static void linearFillArray (int[] array) {

}

/

public static void shuffleArray (int[] array, Random rand) {

for(int i = 0; i < array.length; i++) {
array[i] = i;

}

*
Metoda koja permutira redosljed elemenata u predanom
polju posredstvom slucajnog mehanizma.

@param array polje koje treba permutirati
@param rand generator slucdajnih brojeva

EE S S

*/

Metoda koja popunjava polje integera pocev od 0 na dalje.
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for (int

int b

if(bl=i-1) {
int e = array[i—1];
array [i—1] = array|b];
array [b] = e;

}
}

import

import
import
import
import
import
import

import
import
import
import
import
import

Vax:

x Razred koji

*

x @author marcupic

*/

}

i = array.length; i>1; i—) {

rand .

nextInt (i);

Ispis B.19: Razred PrepareTSP.

package hr.fer.zemris. graphics.tsp;

hr.fer.zemris. tsp.City;

java.
java.
java.
java.
java.
java.

javax.
javax.
javax.
javax.
javax.
javax.

awt . BorderLayout;
awt . Color;

awt. Graphics;

awt . GridLayout;
util . ArrayList;
util . List;

swing .
swing .
swing .
swing .
swing .
swing .

JComponent ;
JFrame;

JLabel;

JPanel;
SwingUtilities;
WindowConstants ;

public class PrepareTSP extends JFrame {

obavlja wvizualizaciju pronadene rute kod problema TSP.

private static final long serialVersionUID = 1L;

// Lista gradova; poredak wveé predstavija rutu
private List<City> cities = new ArrayList<City >();
// Pomoéna labela za prikaz duljine rute
private JLabel duljinaLabel;

// Pomoéna labela za prikaz brja gradova
private JLabel brojLabel;

// Pomoéna komponenta koja obavilja iscrtavanje slike gradova
private VisualizeComponent komponenta;

Vit

x* Konstruktor koji prima polje gradova.
* 4 samu turu.

*

* @param presetCities polje gradova

*/

public PrepareTSP(City [] presetCities) {
setDefaultCloseOperation (WindowConstants .DISPOSE_ ON_CLOSE) ;

setSize (500,
setLocation (20,

500):;

20);

if(presetCities!=null) {
for (City c
cities .add(c);

}

presetCities) {

Redosljed elemenata automatsks

odreduje

245
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53 }

54 komponenta = new VisualizeComponent ();

55 this.getContentPane ().setLayout (new BorderLayout ());

56 this.getContentPane ().add(komponenta, BorderLayout.CENTER);
57

58 JPanel p = new JPanel(new GridLayout(1,2));

59 duljinaLabel = new JLabel ();

60 brojLabel = new JLabel ();

61 p.add(brojLabel);

62 p.add(duljinaLabel);

63 this.getContentPane ().add(p, BorderLayout.PAGE END);

64

65 azurirajDuljinu ();

66 setVisible (true);

67 }

68

69 Vit

70 * Pomoéna funkcija koja racuna duljinu ture ¢ aZurira podatke u labelama
71 x {Q@Qlinkplain #duljinaLabel} 1 {@linkplain #brojLabel }.

72 */

73 private void azurirajDuljinu () {

74 double d = 0;

75 if (! cities .isEmpty()) {

76 City cc = null;

7 City oldCc = null;

78 for(int 1 = 0; i < cities.size(); i++) {

79 cc = cities.get(i);

80 if (0ldCc!=null) {

81 d += Math.sqrt ((0oldCc.x—cc.x)*(0ldCc.x—cc.x) +

82 (oldCc.y—cc.y)*(oldCc.y—cc.y));
83 }

84 oldCc = cc;

85 }

86 cc = cities.get (0);

87 if (ccl=0ldCc) {

88 d += Math.sqrt ((oldCc.x—cc.x)*(0ldCc.x—cc.x) +

89 (oldCc.y—cc.y)*(oldCc.y—cc.y));

90 }

91 }

92 duljinaLabel .setText ("Duljina: "+((double)((int)(d*1000+0.5))/1000.0));
93 brojLabel.setText ("Broj gradova: "+cities.size ());

94

95 }

96

97 Jx*

98 * Pomoéna metoda koju smije pozvati proizvoljna dretva o sluzi za inicijalizaciju
99 x prikaza ture. Metoda prima polje gradova 1 generira prikaz. Polje se pri tome
100 * kopira pa je dretva—pozivatelj slobodna kasnije obavljati modifikacije nad
101 * poljem; to wviSe neée imati nikakvog utjecaja na prikaz.
102 *

103 x @param cities polje gradova d¢ijim je poretkom u polju ujedno odredena 1 tura
104 */

105 public static void visualize (final City[] cities) {

106 try {

107 SwingUtilities.invokeAndWait (new Runnable() {

108 @Override

109 public void run() {

110 new PrepareTSP (cities);

111

112 b

113 } catch (Exception ignorable) {

114 System.out.println ("Prikaz nije mogué.");

115 }

116}

117

118 Vix:
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}

*
x @Qauthor marcupic

*/

private class VisualizeComponent extends JComponent {
private static final long serialVersionUID = 1L;
@Override

}

* Pomoéna komponenta koja crta turu.

protected void paintComponent(Graphics g) {
super . paintComponent (g );
if(cities .isEmpty()) return;
City cc = null;

City oldCc = null;

}

g.
fo

}

cC

setColor (Color .BLACK) ;

r(int 1 = 0; 1 < cities.size (); i++) {

cc = cities.get(i);

if (0ldCc!=null) {
g.drawLine(oldCc.x, oldCc.y,

oldCc = cc;

= cities.get (0);

if (ccl=0ldCc) {
g.drawLine(oldCc.x, oldCc.y, cc.x, cc.y);

}
g.
fo

}

setColor (Color .BLACK) ;

cc.x, cC.y);

r(int 1 = 0; 1 < cities.size (); i++) {

cc = cities.get(i);
g.fillRect (cc.x—2, cc.y—2, 6,

6);
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algoritam roja Cestica, 5, 99
faktor inercije, 102
stabilnost, 102
susjedstvo, 103
algoritam simuliranog kaljenja, 4, 67
algoritam kaljenog demona, 73
algoritam ogranicenog demona, 73
planovi hladenja, 70
geometrijski, 71
linearni, 70
logaritamski, 71
sporo hladenje, 71
pseudokod, 69
algoritmi lokalne pretrage, 4
algoritmi pcela, 5
algoritmi rojeva, b
Amdahlov zakon, 158

Binomna distribucija, 183
brute force, 1

dekodiranje rjesenja, 18
dominacija, 139

elitizam, 46

evolucijske strategije, 4, 5
evolucijski algoritmi, 4
evolucijsko programiranje, 4, 5
evolucijsko rac¢unanje, 4, 5

fina pretraga, 14

genetski algoritmi, 4, 5, 77
eliminacijski, 78
generacijski, 79
genetsko programiranje, 83

pojednostavljena 3-turnirska selekcija, 83

vrste, 78
genetsko programiranje, 4, 5, 83
globalni Pareto-optimalni skup, 140
gruba pretraga, 14
grupirajucéa turnirska selekcija, 151

heuristicke metode
seeheuristike, 3
heuristicki algoritmi
seeheuristike, 3
heuristike, 3
algoritmi lokalne pretrage
seealgoritmi lokalne pretrage, 4

konstrukcijski algoritmi, Vidjeti konstrukcij-

ski algoritmi

metaheuristike, Vidjeti metaheuristike

metoda uspona na vrh, 4

imunologki algoritmi, 5, 107
algoritam klonske selekcije, 109
CLONALG, 109
druga podrucja, 114

jednostavan imunoloski algoritam, 108

operatori, 113
operatori kloniranja, 113
operatori mutacije, 113
operatori starenja, 113
SIA, 108
iscrpna pretraga, 1

jednokriterijska optimizacija, 12
definicija, 12
globalni optimum, 13
lokalni optimum, 13

kombinatoricki problemi, 12
konstrukcijski algoritmi, 4
krizanje

aritmeticko, 24

BLX, 24
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diskretno, 24 mutacija zamjenom, 25
djelomi¢no-preslikano krizanje, 27
jednostavno, 24 nedominirani skup, 140
krizanje ciklusa, 27 nedominirano sortiranje, 142
krizanje poretka, 29 no-free-lunch teorem, 6
krizanje temeljeno na poretku, 29 NSGA, 145
krizanje temeljeno na poziciji, 30 NSGA-II, 149
linearno, 24 grupirajucéa turnirska selekcija, 151
prosireno komponentno, 24 udaljenost grupiranja, 150
proSireno linijsko, 24 -
ravino. 24 operator mutacije, 17, 21, 23
Y .
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lokalni optimum, 13, 14 algoritam deterministickog grupiranja, 130
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algoritam diferencijske evolucije, 5 132
algoritam harmonijske pretrage, 5 elitisticka rekombinacija, 131
algoritam roja Cestica, 5 ogranic¢avanje roditelja, 129
algoritam simuliranog kaljenja, Vidjeti algori- ogranicena turnirska selekcija, 129
tam simuliranog kaljenja reprodukcija sa zadrzavanjem najboljeg, 131
algoritmi pcela, b selekcija temeljena na korekaciji u obitelji,
algoritmi rojeva, 5 131
evolucijske strategije, 4, 5 vjerojatnosni algoritam grupiranja, 131
evolucijski algoritmi, 4 zabrana duplikata, 128
evolucijsko programiranje, 4, 5 zabrana jednakovrijednih jedinki, 128
evolucijsko rac¢unanje, 4, 5 zamjena najgore jedinke medu najsli¢nijima,
genetski algoritmi, 4, 5 130
genetsko programiranje, 4, 5 zamjena natjecanjem u obitelji, 130
imunologki algoritmi, 5 optimizacijski problem, 11
mravlji algoritmi, 5 definicija, 12
ostali algoritmi, 5 diskretan prostor, 12
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