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Uvod

RjeSavanje NP-teskih problema je veliki izazov u matematici i raCunarstvu. Neki pri-
mjeri NP-teskih problema su: SAT, problem trgovackog putnika i problem sume podskupa.
Za egzaktno rjeSavanje veCih primjeraka NP-teSkih problema potrebno je utroSiti mnogo
racunalnih resursa i vremena, a najéesce je slucaj da nam ti raCunalni resursi i vrijeme nisu
dostupni. Iz tog razloga primorani smo primjerke takvih problema rjeSavati metodama
koje daju pribliZzno to¢na rjeSenja. Metaheuristika je skup algoritamskih koncepata koje
koristimo za definiranje heuristicnih metoda primjenjivih na Sirok skup problema. Dakle,
pomocu metaheuristika moZemo pribliZzno to€no 1 brzo rjeSavati probleme, te kao takve
dobar su kandidat za rjeSavanje NP-teSkih problema. Distribuirani sustav se sastoji od viSe
procesa koji komuniciraju razmjenom poruka preko komunikacijske mreze. KoriStenjem
distribuiranih sustava i algoritmima pisanim za njih nastojimo ubrzati rjeSavanje problema.
U ovom radu bavit éemo se distribuiranim metaheuristikama za rjeSavanje NP-teskih pro-
blema.

U poglavlju 1 opisujemo kako analizirati performanse distribuiranih metaheuristika 1
uvodimo razne mjere performansi distribuiranih metaheuristika. U poglavlju 2 uvodimo
prvu distribuiranu metaheuristiku - distribuirani genetski algoritam. Takoder, opisujemo
razne nacine strukturiranja populacije distribuiranog genetskog algoritma i modele distri-
buiranog genetskog algoritma. U poglavlju 3 opisujemo metaheuristiku mravlje optimi-
zacije 1 njenu distribuiranu verziju, multikolonijalnu mravlju optimizaciju. U poglavlju 4
opisujemo metaheuristiku simulirano kaljenje, te navodimo nacine kako mozemo distribu-
irati simulirano kaljenje. U poglavlju 5 opisujemo metaheuristiku tabu-traZenje i taksono-
miju distribuiranih algoritama tabu-traZenja. U poglavlju 6 opisujemo MAXSAT problem.
Nakon toga opisuje se implementacija distribuiranog genetskog algoritma za rjeSavanje
MAXSAT problema i analiziraju se performanse te implementacije. U zavrSnom poglav-
lju 7 donosimo zakljucak rada uz prijedloge daljnjeg istrazivanja.



Poglavlje 1

Analiziranje performansi distribuiranih
metaheuristika

Kod analize performansi distribuiranih metaheuristika mozemo promatrati koliko brzo do-
lazimo do rjeSenja 1 koliko je dobiveno rjeSenje blizu optimalnog rjeSenja. Razlikujemo
dva pristupa analizi: teorijski i eksperimentalni pristup. Teorijski pristup nam moZe dati
bolju usporedbu metaheuristika (neovisno o implementacijskim detaljima i racunalu na ko-
jem se provodi analiza), ali ju je u praksi vrlo tesko provesti zbog kompleksnosti prakti¢nih
problema. Dakle, performanse metaheuristika kod rjeSavanja prakti¢nih problema najcesée
analiziramo eksperimentalno. Eksperimentalna analiza se naj¢eSce provodi tako da primje-
nimo metaheuristike na skup instanci problema i usporedimo rezultate kao Sto su brzina
dobivanja rjeSenja ili blizina optimalnog rjeSenja.

1.1 Mjere performansi distribuiranih metaheuristika

U nastavku opisujemo nekoliko mjera performansi distribuiranja metaheuristika.

Ubrzanje (Speedup)

Ubrzanje usporeduje vrijeme sekvencijalnog i distribuiranog izvodenja programa. Vrijeme
koje ¢emo koristiti u definiciji ubrzanja je vrijeme izmedu pocetka 1 zavrSetka cijelog al-
goritma.

Definicija 1. Oznacimo sa T, vrijeme izvodenja algoritma na m distribuiranih racunala i
T, vrijeme izvodenja algoritma na jednom racunalu. Tada ubrzanje (speedup), oznaceno s
S, definiramo s

T,

T (1.1)

Sm
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Kod nedeterministickih algoritama koristimo prosje¢no vrijeme, dakle ubrzanje tada defi-

niramo s
_ E[T]

Sy = .
E[T,]

(1.2)

Razlikujemo tri tipa ubrzanja:

e sublinearno ubrzanje (s,, < m),

e linearno ubrzanje (s,, = m),

e superlinearno ubrzanje (s,, > m).

Razlikujemo dvije vrste ubrzanja s obzirom na to $to uzimamo za vrijeme 77:

e jako uzbrzanje - za 7| uzimamo vrijeme najboljeg trenutno poznatog sekvencijalnog
algoritma,

e slabo ubrzanje - za T uzimamo vrijeme sekvencijalne verzije distribuiranog algo-
ritma Cije ubrzanje odredujemo.

Naglasimo da je kod usporedivanja algoritama bitno osigurati da sekvencijalni i distri-
buirani algoritam daju rezultate iste ili sli¢ne to¢nosti.

Efikasnost (efficiency)

Definicija 2. Efikasnost je normalizacija ubrzanja, odnosno efikasnost u oznaci e,, defini-
ramo s

ey =2, (1.3)
m

Efikasnost nam omogucava usporedbu raznih algoritama. Primijetimo da e,, = 1 znaci
linearno ubrzanje.

Inkrementalno ubrzanje

Definicija 3. Inkrementalno ubrzanje, u oznaci ie,,, definiramo s

o _(m-1)-E[T,]
" m-E[T,]

(1.4)

gdje E[T,] oznacCava prosjecno vrijeme izvodenja algoritma na distribuiranom sustavu s n
procesora. Takoder, mozemo generalizirati inkrementalno ubrzanje tako da pove¢amo broj
procesora s n na m:

n-E[T,]

8y m =
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Iz inkrementalnog ubrzanja vidimo kolika je korist dodavanja jednog procesora. Mjera
inkrementalnog ubrzanja se najceSce koristi kad nam nije poznato sekvencijalno vrijeme
izvodenja algoritma, pa ne mozemo promatrati ubrzanje.

Scaleup

Prethodne mjere ne uzimaju u obzir da bi ubrzanje moglo do¢i zbog povecanja dostupne
memorije, nego samo od poveéanja procesorskog vremena, stoga definiramo mjeru sca-
leup.

Definicija 4. Scaleup, u oznaci su,,,, definiramo s

Vrijeme rjeSavanja k problema na m procesora (1.6)
SUpp = —— — . . .
""" Vrijeme rje$avanja nk problema na nm procesora

1.2 Kako analizirati distribuirane metaheuristeke

Najcesci ciljevi analize su usporedba algoritma s ostalim poznatim algoritmima za rjeSavanje
nekog problema ili razumijevanje algoritma. Kada analiziramo distribuirane metaheuris-
tike, prvo trebamo odrediti problem i instance problema na kojima ¢emo testirati algoritam.
Instance problema moraju biti dovoljno raznolike kako bi mogli generalizirati zakljucke.
Uvijek je dobro koristiti standardne instance problema (benchmark instance problema) koji
su zbog Siroke uporabe u eksperimentima postale standardne u literaturi. Izbor takvog
skupa testnih podataka nam omogucuje usporedbu algoritma s ostalim algoritmima. Nakon
Sto smo odredili problem 1 instance problema, sljedeci korak u analizi algoritma je dizajni-
ranje racunalnog eksperimenta. Kod dizajna eksperimenta trebamo odrediti veli¢inu pro-
blema, parametre algoritma itd. (faktori koje analiziramo). Kod dizajna eksperimenta mo-
ramo paziti da se eksperiment moze izvr$iti u odgovarajuéem vremenskom okviru. Sljedeéi
korak analize je izvrSenje eksperimenta, izbor mjera performansi i analiza dobivenih rezul-
tata.

Cilj metaheuristika je naéi zadovoljavajuce rjeSenje u odgovarajuéem vremenu, dakle
kod analize metaheuristika moramo imati mjere za kvalitetu rjeSenja i brzinu dobivanja
rjeSenja. Zbog stohasticke prirode metaheuristika, trebamo izvrSiti viSe nezavisnih pokusa
da bi dobili zadovoljavajuce eksperimentalne rezultate.

1.3 Mjere kvalitete rjesenja

Kad odredujemo performanse metaheuristike, trebamo posvetiti paznju kvaliteti dobivenih
rjeSenja. Kvalitetu rjeSenja moZemo mjeriti na razne nacine u ovisnosti o konkretnom pro-
blemu. Kada znamo optimalno rjeSenje, jedna od najboljih mjera kvalitete je broj pogodaka



1.4. BRZINA RACUNANIJA 5

(% hits) optimalnog rjeSenja. Postoje problemi kod kojih optimalno rjeSenje nije poznato ili
zbog zahtjevnosti problema optimalno rjeSenje nije mogucée pronaci u realnom vremenu. U
takvim slu¢ajevima promatramo prosjecne ili medijalne vrijednosti dobivenih rjeSenja. Po-
nekad u praksi jednostavna usporedba prosjecnih (ili medijalnih) vrijednosti nije dovoljna,
nego je potrebno napraviti usporedbu distribucija. Dakle, potrebno je raCunati vrijednosti
poput varijance da bi ustanovili da je neki algoritam stvarno bolji od drugog.

1.4 Brzina racunanja

Brzina racunanja najceS¢e se mjeri brojem evaluacija ili vremenom izvrSavanja programa.
Broj evaluacija se obi¢no definira kao broj elemenata u prostoru pretraZivanja koji su po-
sjeceni. Broj evaluacija eliminira ovisnost usporedbe algoritama o implementacijskim de-
taljima, softveru i hardveru. Evaluacije kod raznih algoritama se odvijaju u razli¢itim
vremenima, pa ni broj evaluacija ne daje savrSenu usporedbu algoritama. Najcesce je po-
trebno kombinirati dvije prethodno navedene mjere. Za usporedbu algoritama moZemo ko-
ristiti prosjecno vrijeme (broj evaluacija) izvrSavanja koja zavrSe s optimalnim rjeSenjem
ili rjeSenjem koje zadovoljava unaprijed definiranu tocnost. Takoder, kad usporedujemo
algoritme moZemo unaprijed definirati vrijeme (broj evaluacija) i usporedivati kvalitetu
dobivenih rjesenja.



Poglavlje 2

Distribuirani genetski algoritam

Genetski algoritam koristi populaciju rjeSenja kako bi pretrazio mnoge razliCite dijelove
prostora rjeSenja. Prostor rjeSenja se pretraZzuje na nacin da na populaciju primjenjujemo
stohasticke operatore. Pseudokod klasicnog genetskog algoritma iskazan je u 1.

Algorithm 1 Pseudokod klasi¢nog genetskog algoritma
Generiraj(P(0))
Evaluiraj(P(0))
t=0
while not KriterijZaustavljanja(P(r)) do
P'(t) =Selekcija(P(1))
P”(t) =Rekombinacija(P’ (1))
P"’(t) =Mutacija(P" (1))

Evaluiraj(P"’(t))
Pit+1)=P"(t)
t=t+1

end while

Na pocetku algoritma generiramo slu¢ajnu populaciju P(0). Nakon toga iterativno do-
bivamo populaciju P(¢) iz populacije P(t — 1), ¢+ € {1,2,3,...} primjenom stohastickih
operatora selekcije, rekombinacije i mutacije. Funkcija evaluacije pridjeljuje vrijednosti
Clanovima populacije, te na taj nacin odreduje koji ¢lanovi imaju vece Sanse opstati u
sljedecoj populaciji. Kriterij zaustavljanja je najéeS¢e unaprijed definirani broj ponavljanja
stohasti¢kih operacija ili pronalazak rjeSenja unutar dozvoljene pogreske u slucaju da je
optimalno rjeSenje poznato.

Reproduktivni ciklus (selekcija, rekombinacija, mutacija) moZe zahtijevati dosta racunalnih
resursa. Zbog toga se razmatraju razni nacini kako dobiti efikasnije evolucijske algoritme.
Jedan od nacina je da koristimo distribuirano racunanje. Takoder, moZemo promatrati dis-

6
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tribuirane genetske algoritme s obzirom je li koriste strukturiranu populaciju. U nastavku
promatramo genetske algoritme koji koriste panmikticku ili strukturiranu populaciju.

2.1 Panmikticki genetski algoritmi

Prvo promatramo klasu genetskih algoritama kod kojih je populacija panmikticka, dakle
svaki Clan populacije se moZe rekombinirati s bilo kojim drugim ¢lanom populacije 1 se-
lekcija se odvija na Citavoj populaciji. Oznac¢imo sa A broj novih ¢lanova populacije koji
nastaju u jednom reproduktivnom ciklusu (iteraciji algoritma), a sa u veli¢inu populacije,
tada pridruzivanjem razlicitih vrijednosti varijabli A dobivamo razne algoritme iz klase pan-
miktickih genetskih algoritama koji koriste “reproduktivni razmak”. Za A = 1 dobivamo
“steady state” algoritam, a za 4 = u dobivamo generacijski algoritam, dakle kod gene-
racijskog algoritma u svakoj iteraciji se sve stare individue zamjenjuju novim, odnosno
dolazi do smjene generacija. Panmikticka populacija se uglavnom koristi kod sekvencijal-
nih genetskih algoritama. Kod distribuiranih panmikti¢kih genetskih algoritama najcesce
se distribuira evaluacija, a selekciju i rekombinaciju obavlja jedan proces.

Slika 2.1: Panmikti¢ka populacija genetskih algoritama.

2.2 Strukturirani genetski algoritmi

Populacija strukturiranih genetskih algoritama ima odredenu strukturu, a reproduktivni cik-
lus (rekombinacija, selekcija) se odvija u skladu s tom strukturom. Najpoznatiji struktu-
rirani genetski algoritmi su distribuirani genetski algoritam 1 stani¢ni genetski algoritam.
Populacija distribuiranog genetskog algoritma je particionirana u nekoliko manjih podpo-
pulacija (otoka). Rekombinacija i selekcija se odvijaju unutar otoka. Da bi se postigla
raznolikija pretraga prostora rjeSenja, uvode se migracije izmedu otoka. Posebni parametri
unutar algoritma kontroliraju gdje ¢e se migracije odvijati 1 koliko ¢esto. Svaku jedinku
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populacije stanicnog genetskog algoritma, zajedno s njenim susjedima, moZzemo smatrati
jednom podpopulacijom unutar koje se odvija rekombinacija i selekcija. Buduci da se
svaka jedinka nalazi u viSe podpopulacija, omoguceno je Sirenje dobrih svojstava jedinki
kroz Citavu populaciju.

otok

Slika 2.2: Distribuirani genetski algoritam (lijevo) i stani¢ni genetski algoritam (desno).

Na slici 2.3 moZemo vidjeti trodimenzionalni prikaz strukturiranih genetskih algori-
tama s obzirom na veli¢inu podpopulacija, broj podpopulacija i stupanj razmjene resursa
izmedu podpopulacija. 1z slike 2.3 vidimo da stani¢ni genetski algoritam ima viSe podpo-
pulacija i veci stupanj razmjene resursa izmedu podpopulacija od distribuiranog genetskog
algoritma, ali manje individua u podpopulacijama.

|
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:.
:c,% v
Q ! I
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=} I !
& 0 dGA
=9 Lo [
o] | : ]
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|
= D ‘5\)‘%%
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veli¢ina podpopulacije

Slika 2.3: Kocka strukturiranih genetskih algoritama.
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2.3 Modeli distribuiranih genetskih algoritama
U literaturi moZemo pronaci sljedeée modele distribuiranih genetskih algoritama:
e model nezavisnih izvodenja,

master-salve model,

distribuirani model

1 stani¢ni model.

Koncepte stani¢nog i distribuiranog modela smo opisali ve¢ ranije. Model nezavisnih
izvodenja temelji se na tome da sekvencijalni genetski algoritam pokre¢emo na raznim dis-
tribuiranim racunalima. Bududi da je genetski algoritam stohasticki, dobit ¢emo razlicite
rezultate od svakog nezavisnog izvodenja. Master-slave model izvrSava glavnu petlju ge-
netskog algoritma u master ¢voru distribuiranog sustava, a evaluacija se odvija u slave
¢vorovima. Master ¢vor Salje slave ¢vorovima resurse potrebne za evaluaciju, dakle master
¢vor upravlja zadatcima koje ¢e obavljati svi ¢vorovi u sustavu. Master-slave model je efi-
kasan kad je evaluacija vremenski zahtjevna, pa vrijeme koje se potro$i za komunikaciju
¢vorova postane beznacajno.

Master
jeSenje
atak
Slaves

Slika 2.4: Master-slave model.



Poglavlje 3

Distribuirana mravlja optimizacija

Mravlja optimizacija je inspirirana ponasanjem mrava prilikom traZenja hrane. OpiSimo
eksperiment ’dva mosta” pomocu kojeg ¢emo lakSe shvatiti nacin rada mravlje optimiza-
cije. U eksperimentu “dva mosta” izmedu mravlje kolonije i hrane nalaze se dva mosta
razliite duljine. Nakon par minuta odvijanja eksperimenta, veina mrava se kree po
kra¢em mostu. Ovakvo ponaSanje je zanimljivo jer mravi koji se koriste u eksperimentu
slabo vide pa na taj nacin nisu mogli odrediti kra¢i put. Objasnjenje ovakvog razvoja
dogadaja je to da mravi ostavljaju feromone dok se kre¢u. Mravi koji putuju kra¢im mos-
tom Ce prije do¢i do hrane i vratiti se natrag na polaziste. Tada, prilikom izbora mosta veca
je vjerojatnost da Ce izabrati most kojim su mravi prosli dva puta (do hrane i natrag), nego
da Ce izabrati most kojim su mravi prosli jedan cijeli put (do hrane) i eventualno dio puta
prema polaziStu. Odnosno, na kraéem mostu Ce biti veca koncentracija feromona. Zbog
vecée koncentracije feromona sve viSe mrava e se kretati kra¢im putem.

Hrana

Lijevi most duljine 2 metra: Desni most duljine 1 metar:
2.5 feromona/m 5 feromona/m

Kolonija mrava

Slika 3.1: Eksperiment ”dva mosta”.

10
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3.1 Algoritam mravlje optimizacije

Pretpostavimo da imamo problem kombinatorne optimizacije i pripadno stablo odluke.
Kreiranje rjeSenja moZemo promatrati kao kreiranje puta u stablu odluke. Cilj je da mravi
traze putove po bridovima stabla odluke koji pripadaju prethodno pronadenim dobrim
rjeSenjima. Cilj se postiZze tako da mravi koji su pronasli dobro rjeSenje oznace bridove
svoga puta umjetnim feromonima. Mravi koji u sljede¢im iteracijama traZe rjeSenje ko-
riste informacije koje su ostavljene u obliku umjetnih feromona. Da feromoni koji su dugo
prisutni na stablu odluke ne bi utjecali previSe na konac¢no rjeSenje, potrebno je smanji-
vati njihov utjecaj na odluku mrava nakon svake iteracije algoritma. Algoritam zavrSava
kada je zadovoljen kriterij zaustavljanja. Kriterij zaustavljanja je najceS¢e predefiniran broj
iteracija algoritma ili pronalazak rjeSenja odgovarajuce tocnosti.

Promotrimo kako prethodno opisani algoritam moZemo primijeniti na problem trgovackog
putnika. Za dane skupove S (n gradova) i E (bridovi izmedu gradova), trebamo pronaci
najkraéi put koji prolazi kroz svih n gradova i pocinje i zavrSava u istom gradu. RjeSenje
problema mozemo zapisati kao permutaciju gradova n. Informacije koje mravi ostavljaju
pomocu feromona moZemo reprezentirati n X n matricom feromona [7;51,1, j € {1,2,...,n}.
Sto je vrijednost 7; ; veca, to je veca Sansa da grad j bude odabran nakon grada i u odredenom
putu. Matrica [7;;] se obi¢no inicijalizira tako da sve vrijednosti budu jednake. Prilikom
kreiranja rjeSenja, mrav bira grad iz skupa gradova koji ve¢ nisu bili posjeceni. Vjerojat-
nost izbora grada j u slucaju da se mrav nalazi u gradu i je dana formulom

T,'j

ZzeS Tiz

pU ,VJES. (3'1)

Nakon $to svi mravi u odredenoj iteraciji algoritma pronadu svoj put, usporedbom du-
ljina pronadenih putova, odredujemo najkraci put 7*. Zatim mijenjamo matricu feromona
u sljedeca dva koraka:

e svi feromoni se smanjuju za odredeni postotak p € (0, 1):

=0 ~-p)-1;,¥i,j€{1,2,...,n}, (3.2)

e svi elementi matrice feromona koji odgovaraju bridovima najkraceg puta se poveéavaju
za odredeni broj A:

Tint(iy = Tin*(i) T A Vi€ {1, 2,0, I’l} (33)
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Algorithm 2 Mravlja optimizacija za problem trgovackog putnika
Inicijaliziraj matricu feromona
while Kiriterij zaustavljanja nije zadovoljen do
for mrav k € {1,2,...,m} [konstrukcija rjesSenja] do
S =1{1,...,n} [skup svih gradova]
Izaberi pocetni grad i
S=85-{i)
while S # 0 do
Izaberi grad j € § s vjerojatnosScu p;;
§S=8-1{j
1=]
end while
end for
for all i, j do
Tij =1 —-p) 7
end for
for all ;, j u najboljem rjeSenju ove iteracije algoritma do
T =T +A
end for
end while

3.2 Multikolonijalna mravlja optimizacija

Grupa mrava koji su smjeSteni u jednom procesu naziva se kolonija. Algoritam multikolo-
nijalne mravlje optimizacije sastoji se od viSe kolonija mrava, te svaka kolonija ima svoju
matricu feromona.

U sljedecih nekoliko tablica bit ¢e opisani nacini na koje moZemo implementirati odredene
dijelove algoritma multikolonijalne mravlje optimizacije. U tablici 3.1 moZemo vidjeti na
koje na¢ine moZemo implementirati topologiju susjedstva. Topologija susjedstva nam daje
informaciju jesu li odredene dvije kolonije susjedne.
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Algorithm 3 Algoritam multikolonijalne mravlje optimizacije

Dio algoritma za proces i € {1,..., p}
Inicijaliziraj matricu feromona
while Kriterij zaustavljanja nije zadovoljen do

for mrav k € {1,2,..., %} iz kolonije i do
konstrukcija rjeSenja
end for

if komunikacijski korak then
razmjeni informacije sa susjednim kolonijama
obradi primljene informacije
end if
for all vrijednosti feromona do
smanji sve vrijednosti feromona za odredeni postotak
end for
for all vrijednosti feromona u dobrim rjeSenjima do
povecaj vrijednost za neku konstantu

end for
end while
All-to-all topologija U ovoj topologiji svaka kolonija je su-
sjedna sa svakom drugom kolonijom.
Prstenasta topologija | Pretpostavimo da imamo p kolonijainekajei € {0,...,p -1}

jedna od njih. U usmjerenoj prstenastoj topologiji
jedini susjed kolonije i je kolonija (i + 1)mod p.
U neusmjerenoj prstenastoj topologiji susjedi ko-
lonije i su kolonije (i + 1)mod p1i (i — 1)mod p.

Topologija hiperkocke | Kod ove topologije uvjet je da imamo p = 2* kolonija. Su-
sjedi kolonije i su sve kolonije ¢ije se binarne reprezentacije
razlikuju na samo jednom mjestu s binarnom reprezentacijom
kolonije i. Stoga, svaka kolonija ima log, p = k susjeda.

Slucajna topologija Susjedi kolonije i su neke slu¢ajno odabrane kolonije S C
{1,..., p}. Postoji varijanta kada biramo samo jednog susjeda.

Tablica 3.1: Topologije susjedstva algoritma multikolonijalne mravlje optimizacije.

Tablica 3.2 prikazuje informacije koje kolonije mogu razmjenjivati.
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RjeSenja Kolonije Salju dobra rjeSenja, koja su pronasle, ostalim
kolonijama. Neke od strategija slanja dobrih rjesSenja su:

e Migranti - RjeSenje, koje je pronasao neki mrav u nekoj ite-
raciji, se Salje u ostale kolonije. Najcesce se Salje najbolje
rjeSenje pronadeno u nekoj iteraciji.

e Globalno najbolje rjeSenje - U ovoj strategiji najbolje glo-
balno rjeSenje se odreduje 1 Salje svim kolonijama.

¢ Lokalno najbolje rjeSenje - U ovoj strategiji trenutno najbo-
lje rjeSenje neke kolonije se Salje susjednim kolonijama.

e Najbolje rjesenje u susjedstvu - U ovoj strategiji odreduje
se najbolje rjeSenje u susjedstvu 1 Salje svim kolonijama u
susjedstvu.

Vektor feromona U ovoj strategiji vektor feromona se Salje susjednim kolonijama.

Matrica feromona | U ovoj strategiji matrica feromona se Salje susjednim kolonijama.

Tablica 3.2: Informacije koje kolonije razmjenjuju.

U tablici 3.3 prikazujemo nekoliko nacina koriStenja informacija koje se razmjenjuju

izmedu kolonija.

Usporedba s najboljim rjeSenjem

Rjesenje, koje je primljeno, se usporeduje s trenut-
nim najboljim rjesenjem, te ako je bolje od njega,
primljeno rjeSenje postaje novo najbolje rjeSenje.

Dodavanje matrici feromona

Kada je rjeSenje zaprimljeno, matrica feromona
se osvjezava pomocu tog rjeSenja. Kada primimo
matricu feromona, kreira se nova matrica feromona
pomocu stare i zaprimljene matrice feromona.

Dodavanje trenutnoj generaciji

RjeSenje se dodaje svim rjeSenjima koje su pronasli
mravi u odredenoj iteraciji. Ako je primljeno
rjeSenje bolje od svih rjeSenja trenutne iteracije,
tada ono utjeCe na promjenu matrice feromona.

Tablica 3.3: Koristenje informacija dobivenih od ostalih kolonija.
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Tablica 3.4 prikazuje kada se sve moZe odvijati komunikacija izmedu kolonija.

Svaku iteraciju Informacije se razmjenjuju svaku iteraciju.

Svakih k iteracija Informacije se razmjenjuju svakih k iteracija.

Ovisno o kvaliteti rjeSenja Npr. kad nademo bolje rjeSenje od trenutno naj-
boljeg, Saljemo ga svim ostalim kolonijama.

Tablica 3.4: Vrijeme komunikacije.




Poglavlje 4

Distribuirano simulirano kaljenje

4.1 Simulirano kaljenje

Simulirano kaljenje je stohasticki algoritam koji pretraZuje prostor rjesenja.

Algorithm 4 Algoritam simuliranog kaljenja
Odaberemo inicijalno stanje S
Soa=So
while temperatura T nije dovoljno niska do
Odaberemo susjedno stanje S ,,,,,

AS = f(S(;ld) - f(Snew)
if AS < 0 then

Soid = S new
else if ¢ %/ > r then
Soid = S new
end if
Smanjimo temperaturu
end while

Na pocetku algoritma odaberemo neko stanje S o i od njega pocinjemo pretragu. U petlji
algoritma pretrazujemo nova rjeSenja. Ako smo medu susjednim rjeSenjima odabrali bolje
rjeSenje od trenutnog, prihvacamo ga i nastavljamo pretragu od njega. Ako smo odabrali
loSije rjeSenje od trenutnog, prihvacamo ga s odredenom vjerojatnoSéu. Ako rjeSenje po
kvaliteti nije puno loSije od trenutnog, prihva¢amo ga s ve€om vjerojatnoséu, a ako je
puno gore od trenutnog, prihvacamo ga s malom vjerojatnoScu. S f smo oznacili funkciju
kvalitete rjeSenja, a r je neki slucajan broj. Petlja algoritma zavrSava nakon §to smo snizili
temperaturu na odgovarajuéu razinu.

16
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4.2 Distribuiranje simuliranog kaljenja

Postoji nekoliko nacina na koje mozemo distribuirati simulirano kaljenje. Neki od nacina
distribuiranja, koje ¢emo opisati kasnije, su:

e distribuiranje po podatcima,
e viSe nazavisnih izvodenja i

e distribuirani potezi.

Distribuiranje po podatcima

Ideja ovog pristupa je da skup podataka, koji pretrazujemo, podijelimo na nekoliko dijelova
1 svaki dio pridruzimo nekom procesu. Ako nemamo skup podataka nego prostor rjeSenja,
tada njega podijelimo na isti nac¢in. Ovakav pristup je ovisan o problemu kojeg Zelimo
rijesSiti, jer ne mogu se prostori rjeSenja svih problema podijeliti na nacin da moZemo pri-
mijeniti algoritam simuliranog kaljenja na njih.

Vise nezavisnih izvodenja

Ideja ovog pristupa je da pokrenemo algoritam simuliranog kaljenja na viSe procesa s
razliitim pocetnim parametrima. Nakon Sto svi procesi zavrSe s radom, izabiremo naj-
bolje rjeSenje. Skica ovog nacina distribuiranja algoritma simuliranog kaljenja prikazana
je naslici 4.1.
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Slika 4.1: ViSe nezavisnih izvodenja

Paralelni potezi

Algoritam simuliranog kaljenja moZemo distribuirati tako Sto pretraZivanju susjedstva pri-
druzimo viSe procesa. Buduci da izbor susjeda nije deterministicki, svaki proces ¢e provje-
riti drugog susjeda. Takoder, moZemo birati koliki broj poteza Ce procesi izvrSavati petlju
simuliranog kaljenja, prije nego medusobno razmijene rjeSenja i izaberu najbolje od njih
za nastavak algoritma. Skica ovog nacina distribuiranja algoritma simuliranog kaljenja
prikazana je na slici 4.2.
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Slika 4.2: Paralelni potezi
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Distribuirano tabu-trazenje

5.1 Tabu-traZzenje

Tabu-traZenje je proSirenje algoritma lokalnog traZzenja. Kao kod algoritma lokalnog trazenja,
tabu-traZenje pretrazuje prostor pretrage ispitujuci susjede trenutnog rjeSenja (koristi se
operator susjedstva). Sljedece rjeSenje od kojeg se nastavlja pretraga najcesce se bira po
pravilima:

¢ najbolje rjeSenje u susjedstvu
e ili prvo bolje rjeSenje u susjedstvu na koje smo naisli.

Metode koje koriste lokalnu pretragu ¢esto zapnu u lokalnom optimumu. U slucaju da tabu-
traZenje dode do lokalnog optimuma, ono prihvaca i rjeSenje koje nije bolje od trenutno
najboljeg rjeSenja kako bi pobjeglo iz lokalnog optimuma. Da bi se sprijecilo ciklicko
traZzenje, uvodi se tabu lista u koju se sprema zadnjih nekoliko ve¢ posjecenih rjeSenja.
Najcesce koriSteni kriteriji zaustavljanja su:

e procesorsko vrijeme,
e broj iteracija algoritma

e i broj iteracija algoritma bez poboljSanja trenutno najboljeg rjeSenja.

20
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Algorithm 5 Algoritam tabu-traZzenja

Inicijaliziraj po€etno rjeSenje i tabu listu

while kriterij zaustavljanja nije postignut do
Pretrazi susjedna rjesenja
Evaluiraj susjedna rjesenja
Uzmi novo najbolje rjeSenje za nastavak pretrage (nije u tabu-listi)
OsvjeZi tabu-listu

end while

Trenutno rjeSenje

Izaberi najbolje nezabranjeno

; R Definiraj susjedstvo
susjedno rjeSenje

Evaluiraj susjedstvo

Slika 5.1: Iteracija tabu-traZenja.

Prethodno opisani algoritam se smatra osnovnim tabu-traZenjem. Mnoge implementa-
cije tabu-traZzenja su kompleksnije od osnovnog algoritma tabu-traZenja. One se zasnivaju
na kombinaciji lokalnog pretraZivanja i iskoriStavanju raznih informacija spremljenih u
memoriji.

5.2 Distribuiranje tabu-trazenja

U nastavku opisujemo taksonomiju distribuiranih algoritama tabu-trazenja. Taksonomija
je bazirana na trodimenzionalnoj klasifikaciji svojstava algoritma. Prva dimenzija se zove
Kardinalitet kontrole. Kardinalitet kontrole odreduje je li se pretraga odvija pod kontro-
lom samo jednog procesa (master-slave model) ili se pretraga odvija na nacin da svaki
proces upravlja svojim dijelom pretrage i suraduje s ostalim procesima ukoliko mu se za
to ukaZe potreba. Ova dva nacina nazivaju se redom 1-kontrola (1C) 1 p-kontrola (pC).
Druga dimenzija se zove Tip kontrole i komunikacije. Ova dimenzija uzima u obzir orga-
nizaciju komunikacije, sinkronizaciju, hijerarhiju i nacin na koji procesi obraduju i dijele
informacije. Ova dimenzija sadrzi Cetiri stupnja. Prvi stupanj se naziva Rigidna sinkro-
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nizacija (RS). U Rigidnoj sinkronizaciji se malo informacija razmjenjuje medu procesima
na istoj razini hijerarhije (ili se uopc¢e ne razmjenjuju informacije). Primjer Rigidne sin-
kronizacije je 1-kontrola master-slave model, u kojem master proces zadaje zadatke slave
procesima, prima rezultate i odreduje daljnji tijek pretrage. Primjer Rigidne sinkronizacije
koja spada u p-kontrola algoritme je Direktno distribuiranje nezavisnih procesa, u kojoj
svaki od procesa pretrazuje prostor pretrage i kad svi procesi zavrSe pretrazivanje odreduje
se najbolje rjeSenje. Drugi stupanj se naziva Sinkronizacija znanja (KS). Sinkronizacija
znanja u 1-kontrola algoritmima odgovara slucaju gdje slave procesi izvode kompleksnije
zadatke (npr. nekoliko koraka tabu-traZzenja). Kod p-kontrola algoritama, Sinkronizacija
znanja odgovara slucaju kad procesi izvode nezavisne pretrage neko vrijeme, nakon kojeg
se upustaju u intenzivnu komunikaciju da bi podijelili informacije koje su otkrili. Treéi
stupanj naziva se Kolegijalnost (C). Kolegijalnost pokriva slucajeve gdje se koristi asin-
krona komunikacija. Kolegijalnost ima smisla samo kod p-kontrola algoritama. Ona se
zasniva na tome da svaki pojedini proces obavlja pretragu prema svojoj logici, te razmje-
njuje informacije s ostalim procesima ukoliko on to Zeli (npr. ako nade globalno najbolje
rjeSenje pa ga posalje svim ostalim procesima). Cetvrti stupanj se naziva Kolegijalnost zna-
nja (KC). Ovaj stupanj se odnosi na algoritme u kojima se koristi asinkrona komunikacija
i u kojima se analiziraju informacije koje se razmjenjuju izmedu procesa. Treca dimenzija
taksonomije je Diferencijacija pretrage. Ona odgovara na pitanja: “Je li procesi zapocCinju
pretragu od istog pocetnog rjeSenja?” i ”Je li procesi koriste iste strategije pretrage?”. Ova
dva pitanja vode k Cetiri nacina kreiranja algoritma:

isti pocetak, iste strategije (SPSS),

isti pocetak, razliCite strategije (SPDS),

razliciti pocetci, iste strategije (MPSS) i

razliciti pocetci, razliCite strategije (MPDS).
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Slika 5.2: Taksonomija distribuiranih algoritama tabu-traZenja.

Osnovne razlike izmedu stupnjeva dimenzija su dane u sljede¢im tablicama.

Broj procesa koji upravljaju pretragom

1-kontrola

jedan proces

p-kontrola

viSe procesa

Tablica 5.1: Razlike stupnjeva dimenzije Kardinalitet kontrole.

Koli¢ina razmjenjenih
Sinkorona/asinkrona informacija na
komunikacija istoj razini hijerarhije
Rigidna sinkronizacija (RS) sinkrona mala koli¢ina informacija
Sinkronizacija znanja (KS) sinkrona veca koli¢ina informacija
Kolegijalnost (C) asinkrona mala koli¢ina informacija
Kolegijalnost znanja (KC) asinkrona veca koli¢ina informacija

Tablica 5.2: Razlike stupnjeva dimenzije Tip kontrole i komunikacije.

Primijetimo da je ova taksonomija, iako je uvedena za distribuirano tabu traZenje, pri-
mjenjiva na mnoge druge distribuirane metaheuristike.
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Implementacija distribuiranog
genetskog algoritma i primjena na
MAXSAT problem

6.1 Opis MAXSAT problema i podataka

Definicija 5. Propozicionalnu varijablu i njenu negaciju nazivamo literal. Formulu oblika
Ay NAy A -+ - A A, nazivamo konjunkcija, a formulu oblika A; V A, V -+ V A, disjunkcija,
gdje suA;,i € {1,...,n} proizvoljne formule.

Elementarna konjunkcija je konjunkcija literala, a elementarna disjunkcija je disjunkcija
literala. Konjunktivna normalna forma (knf) je konjunkcija elementarnih disjunkcija. Di-
sjunktivna normalna forma (dnf) je disjunkcija elementarnih konjunkcija.

Definicija 6. Svako preslikavanje sa skupa svih propozicionalnih varijabli u skup {0, 1}, tj.
I :{Py, Py,...} = {0, 1}, nazivamo fotalna interpretacija ili kratko interpretacija. Ako je
preslikavanje definirano na podskupu skupa propozicionalnih varijabli tada kazemo da je
to parcijalna interpretacija.

Definicija 7. Neka je / interpretacija (totalna ili parcijalna). Tada vrijednost interpretacije
I na proizvoljnoj formuli definiramo rekurzivno ovako:

I(=A) = 1 ako i samo ako I(A) = 0,
I(AAB)=1akoisamo ako I(A) =11 I(B) =1,
I(AV B) =1 akoisamo ako I(A) = 11ili I(B) =1,

I(A — B) = 1akoisamo ako I(A) =0ili I(B) =1,
I(A & B) =1 ako i samo ako I(A) = I(B).

24
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Definicija 8. Za formulu logike sudova kaZzemo da je ispunjiva ako postoji interpretacija /
tako da vrijedi I(F) = 1.

Definicija 9. Konjunktivna normalna forma koja u svakoj elementarnoj disjunkciji sadrzi
tocno k literala (za neki k € N\{0}), nazivamo k-knf. Problem k-SAT se sastoji od ispitivanja
ispunjivosti k-knf, odnosno od prepoznavanja elemenata (formula) iz skupa:

k-SAT = {F : F je ispunjiva k-knf}. (6.1)

Definicija 10. Neka je k € N i F konjunktivna normalna forma. Problem MAXSAT defini-
ramo:

MAXSAT = {F : za F postoji interpretacija I takva da za barem k
elementarnih disjunkcija A; iz F vrijedi I(A;) = 1}. (6.2)

Primjer 1:
Neka je A = {Py, P, P3, P4} podskup skupa propozicionalnih varijabli. Defini-
rajmo 3-knf F sljede¢om formulom:

F=(P;VaPyVP3)A(P1V PV Py) APV —P3V =Py

Neka je [ parcijalna interpretacija, I : A — {0, 1}, za koju vrijedi:

o I(P) =1,
o I(P) =1,
o I(P3)=0
o il(Py=1.

Tada vrijedi I(F) = 1, odnosno postoji parcijalna interpretacija I za koju je I(F) = 1.
Dakle, F je ispunjiva 3-knf, tj. F € 3-SAT. Takoder, primijetimo da vrijedi F €
MAXSAT za parametar k = 2.

Distribuirani genetski algoritam ¢emo primijeniti na MAXSAT problem. Konjunktivna
normalna forma na koju primjenjujemo algoritam je 3-knf sa 75 propozicionalnih varijabli
1 325 elementarnih disjunkcija. Na slici 6.1 prikazana je tekstualna datoteka iz koje ¢emo
ucitavati knf. Elementarne disjunkcije su zapisane u redcima na nacin da su indeksi pro-
pozicionalnih varijabli odvojeni razmacima. Ukoliko se radi o negativnom literalu, ispred
indeksa propozicionalne varijable je stavljen znak —. Nula na kraju retka oznacava kraj
elementarne disjunkcije.
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b9 -63 -2218

ALGORITMA 1 PRIMJENA NA MAXSAT PROBLEM

¢ This Formular is generated by mcnf
c

C horn? no

C forced? no

& mixed sat? no

o clause length = 3

i
P

cnf 75 325

5 .41 54 8 Elementarna disjunkcija

589 38 -6 8@
13 -22 34 @
-62 32 55 9
-32 6 -2 8
27 68 -6 8

TE 132 S

Slika 6.1: Konjunktivna normalna forma

6.2 Implementacija distribuiranog genetskog algoritma
za rjeSavanje MAXSAT problema

Programsko rjeSenje se sastoji od 5 klasa i infrastrukture za razmjenu poruka izmedu pro-
cesa s kolegija Distribuirani procesi. ViSe o infrastrukturi za razmjenu poruka se moze
procitati u [3]. Program je napisan u programskom jeziku Java. Klase od kojih se sastoji
program su:

Clause,
CNF,
Individual,
Population i

DistributedGA.

U nastavku redom opisujemo navedene klase.
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public class Clause {
int variables][];
int clauselength;

Clause (int numberOfLiterals) {
variables = new int [numberOfLiterals];
clauselength = numberOflLiterals;

}

Clause (int numberOflLiterals, int[] wvaluesOfLiterals) {
variables = new int [numberOfLiterals];
variables = valuesOflLiterals;
clauselength = numberOfLiterals;

Slika 6.2: Program Clause. java
Klasa C1ause predstavlja jednu elementarnu disjunkciju. Slijedi detaljnije objasnjenje
te klase:
e Varijabla clauseLength sadrzi broj literala u elementarnoj disjunkciji.
e Polje variables sadrzi literale.
e Klasa Clause sadrzi dva konstruktora. Prvi za ulazni parametar prima duljinu ele-

mentarne disjunkcije, a drugi za ulazne parametre prima duljinu elementarne di-
sjunkcije 1 literale.

public class CNE {
int[][] wvariables;
int numberOfClauses;
int clauselLength;

CNF (int numberOfClauses, int clauseLength) {
variables = new int [numberOfClauses] [clauselLength];
this.numberOfClauses = numberOfClauses;
this.clauselength = clauselength;
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CNF (String fileName, int numberOfClauses, int clauselLength) {
variables =
this.numberOfClauses =

this.clauselength =

new int[numberOfClauses] [clauselLength];
numberOfClauses;
clauselength;
int numberOfClausesCounter = 0;
try {
File CNFfile =
Scanner scan

new File(fileName) ;
new Scanner (CNFfile);

while (scan.hasNextLine ()) {
String line = scan.nextLine();
char firstSign = line.charAt(0);

if (firstsign == ’c¢’ || firstSign == 'p’ ||
firstSign == "0’ || firstSign == "%')
continue;

String[] literals = line.split (" ");

for(int z = 0; z < clauselLength; ++z) {
variables[numberOfClausesCounter] [z] =
Integer.parselnt (literals[z]);
}
numberOfClausesCounter++;
if (numberOfClausesCounter
break;

numberOfClauses)

}
scan.close () ;

} catch(FileNotFoundException e) {
System.out.println ("Datoteka nije pronadena.");
e.printStackTrace () ;

}
public Clause getClauseByIndex (int index) {
return new Clause (this.clauselLength,

1)

this.variables[index

Slika 6.3: Program CNF . java

Klasa CNF predstavlja jednu k-knf. Slijedi detaljniji opis te klase:
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e Varijjabla clauseLength sadrzi broj literala u elementarnim disjunkcijama ko-
njunktivne normalne forme.

e Varijabla numberOfClauses sadrZi broj elementarnih disjunkcija u konjunktiv-
noj normalnoj formi.

e Dvodimenzionalno polje variables sadrzi literale konjunktivne normalne forme.

e Klasa CNF sadrzi dva konstruktora. Prvi za ulazne parametre prima broj elemen-
tarnih disjunkcija i broj literala u elementarnim disjunkcijama. Drugi za ulazne pa-
rametre prima ime datoteke iz koje ucitavamo k-knf (izgled datoteke je prikazan na
slici 6.1), broj elementarnih disjunkcija i broj literala u elementarnim disjunkcijama.

e Funkcija getClauseByIndex kao ulazni parametar prima redni broj elementarne
disjunkcije u k-knf koju Zelimo dohvatiti i vraca tu elementarnu disjunkciju.

public class Individual {
boolean[] wvalues;
int size;
static Random random = new Random() ;

Individual () {
values = new boolean[0];
size = 0;

}

Individual (int size) {
values = new boolean([size];
this.size = size;

}

Individual (boolean[] values, int size) {
this.values = values;
this.size = size;

}

public static Individual generateRandomIndividual (int size) {

Individual newIndividual = new Individual (size);
for(int 1 = 0; 1 < size; ++i) {
newlIndividual.values[i] = random.nextBoolean();

}

return newIndividual;
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public int evaluateIndividual (CNF formula) {
Clause nClause;
int result = 0;

for(int i = 0; 1 < formula.numberOfClauses; ++i) {
nClause = formula.getClauseByIndex (i) ;
for(int j = 0; j < nClause.clauselLength; ++3j) {
if ((values|[ Math.abs (nClause.variables[]j]) -1] &&
nClause.variables[]j] > 0) ||
(!'values[ Math.abs (nClause.variables[]j])
-1] && nClause.variables[]j] < 0)) {
result++;
break;

}
return result;
}
public static Individual recombine (Individual firstIndividual
, Individual secondIndividual) {
Individual newIndividual = new Individual (firstIndividual
.size);
for(int 1 = 0; i1 < newIndividual.size; ++1i) {
if (random.nextBoolean () == true) {
newIndividual.values[i] = firstIndividual.values]|
il;
} else {
newIndividual.values|[i]

[11;

secondIndividual.values

}

return newIndividual;

}
public void mutate (float probabilityOfChange) {
if (random.nextFloat () < probabilityOfChange) ({

int index = ThreadLocalRandom.current () .nextInt (0,
this.size);
this.values[index] = ! (this.values[index]);

Slika 6.4: Program Individual. java
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Klasa Individual predstavlja jednu parcijalnu interpretaciju I : {Py,...,P,} —
{0, 1}, ¢ija je domena skup svih propozicionalnih varijabli koje se pojavljuju u k-knf. Slijedi
detaljniji opis te klase:

e Polje values sadrzi parcijalnu interpretaciju.
e Varijabla size sadrZi kardinalitet domene parcijalne interpretacije.

e Klasa Individual sadrzi tri konstruktora. Prvi ne prima nikakve ulazne para-
metre. Drugi konstruktor za ulazni parametar prima kardinalitet domene parcijalne
interpretacije. Trei konstruktor za ulazne parametre prima polje vrijednosti parci-
jalne interpretacije i kardinalitet domene parcijalne interpretacije.

e FunkcijagenerateRandomIndividual generira parcijalnu interpretaciju. I(P;),
i € {l,...,n} (nje kardinalitet domene parcijalne interpretacije), je pridruZzena neka
sluajna vrijednost iz skupa {0, 1}.

e Funkcija evaluateIndividual za ulazni parametar prima k-knf. Za danu k-knf
1 parcijalnu interpretaciju /, ova funkcija odreduje broj elementarnih disjunkcija iz
k-knf, A;, za koje vrijedi I(A;) = 1.

e Funkcija recombine za ulazne parametre prima dva objekta tipa Individual i
vraca objekt tipa Individual, koji je kombinacija primljena dva objekta. Dakle,
ova funkcija prima dvije parcijalne interpretacije, I; i1 I, 1 vraca parcijalnu interpre-
taciju I3. I;(P;) je slucajno odabrana vrijednost iz skupa {I,(P;), L(P;)}.

e Funkcija mutate za ulazni parametar prima vjerojatnost promjene vrijednosti in-
terpretacije u nekoj propozicionalnoj varijabli. Propozicionalna varijabla u kojoj ¢e
se promijeniti interpretacija se izabire slu¢ajno.

117 ||public class Population {

118 Individual[] population;

119 int size;

120 int[] grades;

121 int maxGrade;

122 int maxGradelIndex;

123 static Random random = new Random() ;
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Population (int size) {

}

population = new Individual[size];
grades = new int[size];

this.size = size;

maxGrade = -1;

maxGradeIndex = —-1;

Population (int size, Individual[] individuals, int[] grades,

}

int maxGradeIndex, int maxGrade) {
this.size = size;

this.population = individuals;
this.grades = grades;
this.maxGradeIndex = maxGradelndex;
this.maxGrade = maxGrade;

Population(Individual[] individuals, int size) {

}

this.population = individuals;
this.maxGradeIndex = -1;
this.maxGrade = -1;

this.size = size;

grades = new int[size];

public static Population generatePopulation (int

}

populationSize, int individualSize) {
Population newPopulation = new Population (populationSize)
’
for(int 1 = 0; i< populationSize; ++i) {
newPopulation.population[i] = Individual.
generateRandomIndividual (individualSize);
}

return newPopulation;

public void evaluate (CNF formula) {

for(int i = 0; 1 < this.size; ++i) {
grades[i] = this.population[i].evaluateIndividual (
formula);
if (grades[i] > maxGrade) {
maxGrade = grades[i];
maxGradeIndex = ij;
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public Population selection(int newPopulationSize, int
numberOfClauses) {
Individual[] individuals = new Individuall
newPopulationSize];
int[] newGrades = new int[newPopulationSize];
int newMaxGradeIndex = 0;
int currentNumberOfIndividuals = 0;
while (currentNumberOfIndividuals < newPopulationSize) {
for(int 1 = 0; 1 < this.size; ++1) {
if(this.grades[i] == numberOfClauses) {
individuals[currentNumberOfIndividuals] =
this.population[i];
newGrades [currentNumberOfIndividuals] = this.
grades[i];
currentNumberOfIndividuals++;
if (currentNumberOfIndividuals ==
newPopulationSize)
break;
}
}
numberOfClauses——;
}
return new Population (newPopulationSize, individuals,
newGrades, newMaxGradeIndex, this.maxGrade);
}
public Population recombination (int newPopulationSize, int
numberOfNewIndividuals) {
Individual[] individuals = new Individual]l
newPopulationSize];
for(int 1 = 0; 1 < this.size; ++1) {
individuals[i] = this.population[i];
}
for (int j = newPopulationSize - numberOfNewIndividuals; jJ
< newPopulationSize; j++) {
Individual firstIndividual = individuals]|

ThreadLocalRandom.current ()
.nextInt (0, newPopulationSize -
numberOfNewIndividuals) ];
Individual secondIndividual = individuals]|
ThreadLocalRandom.current ()
.nextInt (0, newPopulationSize -
numberOfNewIndividuals) ];
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Individual newIndividual = Individual.recombine (
firstIndividual, secondIndividual);
individuals[j] = newIndividual;
}
return new Population(individuals, newPopulationSize);
}
public void mutation (float probabilityOfChange) {
for(int 1 = 0; i < this.size; ++1) {
this.population[i] .mutate (probabilityOfChange);

}
public String best20Individuals () {

String best20Individuals = ;
int bestIndividualsCounter = 0;
int currentGrade = maxGrade;

mwiw .

while ( currentGrade >= 0) {

for( int i = 0; i < size; ++i ) {
if( grades[i] == currentGrade ) {
for(int j = 0; j < populatoion[i].size; ++7)

{

int individualValue = population[i].
values[j] 2 1 : O;

best20Individuals += individualValue + "

" .
4

}

best20Individuals += "% ";

bestIndividualsCounter++;

if (bestIndividualsCounter == 20) {
return best20Individuals;

}

currentGrade——;

}

return best20Individuals;
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public void involveNewIndividuals (String newIndividuals, int
numberOfNewIndividuals) {
StringTokenizer tokenizer = new StringTokenizer (
newIndividuals, " ");

while (tokenizer.hasMoreTokens ()) {
int randomInt = random.nextInt (size);
boolean[] values = new boolean[population[Q0].size];

while (true) {
String token = tokenizer.nextToken();

int § = 0;
if (token.equals (%))
break;
if (token.equals ("1")) {
values[]j] = true;
++3;
}
if (token.equals ("0")) {
values[j] = false;
++3;
}
}
Individual newIndividual = new Individual (values,

population[0] .size);

population[randomInt] newIndividual;

Slika 6.5: Program Population. java

Klasa Population predstavlja populaciju (skup) parcijalnih interpretacija. Slijedi
detaljniji opis te klase:

e population je polje objekata tipa Individual, dakle population predstav-
lja populaciju parcijalnih interpretacija.

e Varijabla size sadrZi broj elemenata populacije.

e grades je polje koje za svaku parcijalnu interpretaciju iz populacije sprema vrijed-
nost koju daje funkcija evaluateIndividual.
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Varijabla maxGrade sadrzi najvecu vrijednost iz polja grades.

Varijabla maxGradeIndex sadrzi indeks elementa populacije kojem pripada
maxGrade.

Klasa population ima tri konstruktora. Prvi konstruktor za ulazni parametar
prima broj elemenata populacije. Drugi konstruktor za ulazne parametre prima broj
elemenata populacije, populaciju parcijalnih interpretacija, polje grades, varija-
ble maxGradeIndex i maxGrade. Treci konstruktor za ulazne parametre prima
populaciju parcijalnih interpretacija i broj elemenata populacije.

Funkcija generatePopulation primadvaulazna parametra populationSize
1individualSize. FunkcijageneratePopulation kreira populaciju, veliCine
populationSize, parcijalnih interpretacija ¢iji kardinalitet domene je
individualSize.

Funkcija evaluate za ulazni parametar prima k-knf i primjenjuje funkciju
evaluateIndividual, s tom k-knf kao ulaznim parametrom, na svaku parci-
jalnu interpretaciju populacije. Na prethodno naveden nacin, funkcija evaluate
izraCunava elemente polja grades. Takoder, funkcija evaluate odreduje varija-
ble maxGrade i maxGradeIndex.

Funkcija selection vraca populaciju, ¢iji je broj elemenata newPopulationSize,
parcijalnih interpretacija koje imaju najveci pripadni element grades [1]. Dakle,
funkcija selection vraca populaciju najboljih parcijalnih interpretacija za pret-
hodno zadanu k-knf.

Funkcija recombination za ulazne parametre prima newPopulationSize i
numberOfNewIndividuals. Funkcija recombination iz populacije stvara
jos§ numberOfNewIndividuals novih parcijalnih interpretacija pomocu funk-
cije recombine klase Individual.

Funkcija mutation za ulazni parametar prima probabilityOfChange, te po-
ziva funkciju mutate, s tim parametrom, na elementima populacije.

Funkcija best20Individuals pronalazi dvadeset najboljih (prema varijabli
grades [1]) parcijalnih interpretacija i vraca njihovu reprezentaciju u obliku St ring-
a (vrijednosti parcijalne interpretacije I(P;) su odvojene razmacima, a same parci-
jalne interpretacije su odvojene znakom % i razmakom).

Funkcija involveNewIndividuals kao ulazni parametar prima String re-
prezentaciju parcijalnih interpretacija kakvu vraca funkcijabest20Individuals
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1 te parcijalne interpretacije ukljuCuje u populaciju umjesto slu¢ajno odabranih par-

cijalnih interpretacija zadane populacije.

public class DistributedGA {

public static void main(String[] args) {

final int numberOfPropositionalVariables = 75;

final int numberOfClauses = 325;

final int numberOfLiterals = 3;

final int populationSize = 400;

final int newPopulationSize = 200;

final int runTime = 5000;

final float probabilityOfChange = 0.9f;

Linker comm = null;

Msg m;

try |
// Povezivanje procesa
String baseName = args[0];
int myId = Integer.parselnt( argsl[l] );
int numProc = Integer.parselnt( args([2] );
comm = new Linker ( baseName, myId, numProc );

// Ucitavanije formule
CNF formula = new CNF ("x*x putanja do knf =xx
numberOfClauses, numberOflLiterals);

14

4

// xxJedan otok distribuiranog genetskog algoritmax=x

long startTime = System.currentTimeMillis();

// Generiranje slucajne populacije 1 evaluacija te

populacije
Population population =

(populationSize,
population.evaluate (formula) ;
int numberOfEvaluations = 1;
long endTime =
long timeElapsed =

System.currentTimeMillis () ;
endTime - startTime;

Population.generatePopulation
numberOfPropositionalVariables);
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287 // Petlja genetskog algoritma u kojoj se redom
izvrsavaju:
288 // selekcija, rekombinacija, mutacija i migracija.
289 while (population.maxGrade < formula.numberOfClauses
&& timeElapsed < runTime) {
290
291 population = population.selection(
newPopulationSize, numberOfClauses);
292 population = population.recombination (
populationSize, newPopulationSize);

293 population.mutation (probabilityOfChange) ;

294 population.evaluate (formula);

295

296 numberOfEvaluations++;

297

298 if ( numberOfEvaluations % 100 == ) |

299 String best20Individuals = population.

best20Individuals () ;

300

301 for( int i = 0; i < numProc; i++ ) {

302 if( 1 !'= myId ) {

303 comm.sendMsg (i, "tag",
best20Individuals) ;

304 }

305 }

306 for( int i = 0; 1 < numProc; i++ ) {

307 if( 1 !'= myId ) |

308 m = comm.receiveMsqg (i) ;

309 String newlIndividuals = m.getMessage
()i

310 population.involveNewIndividuals (
newIndividuals,
numberOfPropositionalVariables);

311 population.evaluate (formula);

312 }

313 }

314 }

315 endTime = System.currentTimeMillis();

316 timeElapsed = endTime - startTime;

317 }
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System.out.println (population.maxGrade) ;
System.out.println("Broj evaluacija: " +
numberOfEvaluations) ;
}
catch( Exception e ) {
System.err.println(e);

}

Slika 6.6: Program DistributedGA. java

Klasa DistributedGA sadrzi main funkciju u kojoj se izvrSava distribuirani genet-
ski algoritam za rjeSavanje MAXSAT problema. Slijedi detaljniji opis main funkcije. Na

pocetku ma in funkcije definirane su konstante koje koristimo kasnije u programu:

e numberOfPropositionalVariables... kardinalitet domene parcijalne inter-

pretacije.

e numberOfClauses... broj elementarnih disjunkcija u k-knf za koju rjeSavamo

MAXSAT problem.
e numpberOfLiterals... broj literala u elementarnim disjunkcijama k-knf.

e populationSize... broj parcijalnih interpretacija u populaciji.

newPopulationSize... broj parcijalnih interpretacija u populaciji nakon pri-
mjene funkcije selection. Dakle, to je broj najboljih parcijalnih interpretacija
koje ¢e ostati u populaciji nakon selekcije.

runTime... vrijeme izvrSavanja petlje genetskog algoritma (selekcije, rekombina-

cije, mutacije i migracije) u milisekundama.

e probabilityOfChange... vjerojatnost mutacije parcijalne interpretacije.

Objekt klase Linker se koristi za povezivanje procesa (otoka) distribuiranog genet-
skog algoritma i slanje (primanje) poruka izmedu procesa. Objekt klase Msg se koristi za
spremanje poruka koje se razmjenjuju izmedu procesa (otoka). Nakon toga se odvija glavni
dio distribuiranog genetskog algoritma koji je opisan u 6 (s P(i) je oznacena populacija u

i-toj iteraciji algoritma).
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Algorithm 6 Distribuirani genetski algoritam

Generiraj(P(0))

Evaluiraj(P(0))

t=0

while not KriterijZaustavljanja(P(¢)) do
P'(t) =Selekcija(P(1))
P”(t) =Rekombinacija(P’(¢))
P"’(t) =Mutacija(P" (1))
if Kriterij migracije je zadovoljen then
P""(t) =Migracija(P"’ (1))
Evaluiraj(P""' (1))
Pt+1)=P" (1)
else
Evaluiraj(P"’(t))
P(it+1)=P" ()
end if
t=t+1
end while

i-ti proces se pokrece u naredbenom redku oblika:

> java DistributedGA <bazno ime> <i> <N>,

gdje je bazno ime jednako za sve procese, i redni broj procesa, a N ukupan broj pro-
cesa. Takoder, napomenimo da za vrijeme rada programa u drugom prozoru mora raditi i
NameServer.
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Slika 6.7: Primjer poruke izmedu procesa (otoka)

Na slici 6.7 prikazan je primjer poruke koju je proces s rednim brojem 1 primio od
procesa s rednim brojem 0. U poruci se nalazi dvadeset parcijalnih interpretacija koje su
zapisane na nacin koji je opisan prilikom objaSnjenja funkcije best20Individuals
klase Population.

Na slici 6.8 je prikazan ispis distribuiranog genetskog algoritma s 2 otoka.
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Slika 6.8: Ispis distribuiranog genetskog algoritma s 2 otoka

6.3 Eksperimentalni rezultati

Sada ¢emo usporediti distribuirani genetski algoritam sa sekvencijalnim genetskim algorit-
mom za rjeSavanje MAXSAT problema. Vrijednosti parametara s kojima pokrecemo oba
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algoritma su:
e populationSize =400,
e newPopulationSize =200
e iprobabilityOfChange =0.9.

Algoritme izvrSavamo na 3-knf koja ima 325 elementarnih disjunkcija i 75 propozicional-
nih varijabli. Algoritme pokre¢emo za nekoliko razlicitih vremena izvrSavanja, a za svako
vrijeme izvrSavanja eksperiment ponavljamo 30 puta. Vrijeme izvr$avanja se odnosi na vri-
jeme proteklo od pocetka rada svakog od procesa do njegovog zavrSetka rada. U nastavku
tabli¢no prikazujemo rezultate eksperimenta. Broj ispred "dGA” oznacava broj procesa od
kojih se sastoji distribuirani genetski algoritam. Sa ”sGA” je oznaCen sekvencijalni ge-
netski algoritam. Stupac “Prosjecan broj evaluacija” sadrZi zbroj broja evaluacija u svim
izvrSavanjima algoritma podijeljen s brojem izvrSavanja. Stupac "Prosjecan maxGrade”
sadrzi zbroj varijabli maxGrade na kraju izvrSavanja svih ponavljanja algoritma podije-
ljen s brojem izvrSavanja.

Prosjecan broj evaluacija | ProsjeCan maxGrade
sGA 226.16 322.67
2 dGA 210.17 322.90
3dGA 170.30 323.17
4 dGA 139.83 323.20
5dGA 116.53 323.10
6 dGA 105.07 322.97

Tablica 6.1: Rezultati izvrSavanja algoritma za vrijeme izvrSavanja od 1 sekunde

Prosjecan broj evaluacija | ProsjeCan maxGrade
sGA 483.53 322.77
2dGA 401.33 323.10
3dGA 333.94 323.37
4 dGA 287.87 323.30
5dGA 238.90 323.30
6 dGA 200.20 323.30

Tablica 6.2: Rezultati izvrSavanja algoritma za vrijeme izvrSavanja od 2 sekunde
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Prosjecan broj evaluacija | ProsjeCan maxGrade
sGA 1179.13 322.87
2dGA 951.42 323.40
3 dGA 836.70 323.54
4 dGA 715.19 323.77
5dGA 560.75 323.40
6 dGA 445.36 323.50

Tablica 6.3: Rezultati izvrSavanja algoritma za vrijeme izvrSavanja od 5 sekundi

Prosjecan broj evaluacija | ProsjeCan maxGrade
sGA 1793.17 323.00
2 dGA 1614.97 323.47
3dGA 1347.40 323.60
4 dGA 1164.54 323.63
5dGA 870.27 323.13
6 dGA 734.27 323.33

Tablica 6.4: Rezultati izvrSavanja algoritma za vrijeme izvrSavanja od 8 sekundi

Iz rezultata vidimo da distribuirani genetski algoritam pronalazi bolja rjeSenja nego sek-
vencijalni genetski algoritam. Dakle, raznolikija pretraga prostora rjeSenja distribuiranog
genetskog algoritma rezultira pronalaskom boljih rjeSenja od sekvencijalnog genetskog
algoritma. Takoder, primijetimo da se porastom broja procesa smanjuje broj evaluacija
distribuiranog genetskog algoritma. To se dogada zato Sto se viSe vremena tro$i na komu-
nikaciju izmedu procesa. Primijetimo jo§ da dodavanje veceg broja procesa ne rezultira
pronalaskom boljih rezultata.

Pokazimo kako promjena parametra probabilityOfChange utjece na kvalitetu
rezultata. Eksperiment provodimo s istim parametrima kao 1 ranije i s istim brojem ponav-
ljanja. Vrijeme izvrSavanja iznosi 5 sekundi i koristimo distribuirani genetski algoritam s
3 procesa. Tablica 6.5 prikazuje rezultate eksperimenta.
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probabilityOfChange | ProsjeCan broj evaluacija | Prosjean maxGrade
0.10 1055.73 323.26
0.30 1029.03 323.36
0.50 1029.33 323.46
0.70 948.93 323.30
0.90 859.30 323.60
0.95 824.97 323.50

Tablica 6.5: Rezultati izvrSavanja algoritma za razliCite vrijednosti parametra
probabilityOfChange

Povecéavanjem vrijednosti parametra probabilityOfChange postiZemo vecu raz-
nolikost pretrage prostora rjeSenja. Ta raznolikost do odredene vrijednosti parametra (kod
nas 0.9) pozitivno utjece na kvalitetu pronadenih rjeSenja. Takoder, primijetimo da povecanjem
vrijednosti parametra probabilityOfChange brojevaluacija se smanjuje. To se dogada
zato Sto program trosi viSe vremena na mutacije.

U sljedecem eksperimentu pokrecemo distribuirani genetski algoritam u kojem je krite-
rij zaustavljanja prolazak 500 iteracija petlje genetskog algoritma bez poboljSanja trenutno
najboljeg rjeSenja. Eksperiment provodimo s istim parametrima kao i ranije i s istim brojem
ponavljanja. Tablica 6.6 prikazuje rezultate eksperimenta. Stupac ”Vrijeme izvrSavanja”
oznacava prosjecno vrijeme izvrSavanja distribuiranog genetskog algoritma u sekundama.

Prosje¢an maxGrade | Prosjecan broj evaluacija | Vrijeme izvrSavanja
2 dGA 323.20 622.10 3.22
3dGA 323.20 604.60 3.61
4 dGA 323.37 609.90 4.33
5dGA 323.40 625.20 5.71
6 dGA 323.37 607.05 7.00

Tablica 6.6: Rezultati izvrSavanja algoritma, koji se zaustavlja nakon Sto u 500 uzastopnih
iteracija ne dode do poboljSanja, za razliciti broj procesa.

Iz rezultata eksperimenta vidimo da algoritam pronalazi najbolje rjeSenje ve¢ nakon
oko 110 iteracija, bez obzira na broj procesa. Takoder, moZemo primijetiti da viSe procesa
daju bolja rjeSenja, ali cijena za ta bolja rjeSenja je veci utroSak vremena. Bolja rjeSenja do-
bivamo zbog diverzifikacije pretrage, a u daljnjem radu mogli bi ispitati je li ovo ponaSanje
vrijedi za joS veci broj procesa od 6.

U prethodnim eksperimentima smo uzimali uvijek istu veli¢inu populacije za svaki
proces. Dakle, pove€avanjem broja procesa, pove€avala se ukupna populacija rjeSenja koja
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razmatramo. Provjerimo sad je li veli¢ina ukupne populacije utjecala na kvalitetu rjeSenja.
Programe izvrSavamo, kao i ranije, 30 puta za svaki broj procesa. Vrijednosti parametara s
kojima pokrecemo program su:

1000

e populationSize = broj procesa”

e runTime = 5000,

e probabilityOfChange =0.9

e = populationSize

e inewPopulationSiz 5

U tablici 6.7 1 tablici 6.8 su prikazani rezultati eksperimenta.

populationSize | ProsjeCan broj evaluacija | ProsjeCan maxGrade
sGA 1000 446.47 323.07
2dGA 500 841.53 323.43
3 dGA 333 1045.20 323.77
4 dGA 250 1182.43 323.50
5dGA 200 910.33 323.47
6 dGA 167 1035.83 323.40

Tablica 6.7: Rezultati izvrSavanja algoritma za ukupnu populaciju veli¢ine 1000

populationSize | ProsjeCan broj evaluacija | ProsjeCan maxGrade
sGA 2000 226.50 323.07
2dGA 1000 386.07 323.40
3 dGA 667 527.50 323.57
4 dGA 500 553.53 323.73
5dGA 400 561.53 323.46
6 dGA 333 554.76 323.63

Tablica 6.8: Rezultati izvrSavanja algoritma za ukupnu populaciju veli¢ine 2000

Iz rezultata eksperimenta zakljuCujemo da, iako sekvencijalni i distribuirani genetski
algoritam imaju istu veli¢inu ukupne populacije, distribuirani genetski algoritam daje bolja
rjeSenja. Dakle, diverzifikacija pretrage 1 migracije pozitivno utjeCu na pronalazak boljih
rjesSenja.



Poglavlje 7
Zakljucak

U ovom radu opisali smo Cetiri distribuirane metaheuristike 1 implementirali distribuirani
genetski algoritam za rjeSavanje MAXSAT problema. Sve opisane metaheuristike primje-
njive su na mnoge probleme, te kod rjeSavanja problema pomocu distribuiranih metahe-
uristika potrebno je testirati razne moguénosti kako bismo pronasli najbolju. Cak i kad
izaberemo jednu distribuiranu metaheuristiku da bismo rijesili neki problem, otvaraju se
razne mogucnosti kako implementirati tu distribuiranu metaheuristiku i razne varijacije pa-
rametara s kojima ¢emo rjeSavati zadani problem. Dakle, teorija distribuiranih metaheuris-
tika nam daje jednu robusnu podlogu za rjeSavanje mnogih problema. U podpoglavlju 6.3
vidjeli smo, na primjeru distribuiranog genetskog algoritma za rjeSavanje MAXSAT pro-
blema, da distribuirane metaheuristike daju bolja rjeSenja od sekvencijalnih metaheuristika.
Dakle, samo distribuiranje algoritama nam daje razne nacine kako poboljSati taj algoritam.
Distribuirane metaheuristike ne daju egzaktna rjeSenja pa ith ne moZemo primjenjivati na
probleme koji zahtijevaju egzaktno rjeSavanje.

Kao daljnji prostor za poboljSanje implementacije distribuiranog genetskog algoritma
iz poglavlja 6.2 moglo bi se pokusati s raznim varijantama funkcija rekombinacije i migra-
cije. Takoder, moglo bi se probati izvrSiti algoritam s viSe procesa, te na vise primjeraka
problema kako bismo dobili znacajniju procjenu kvalitete algoritama. JoS jedan moguci
prostor za daljnji rad mogao bi biti implementacija ostalih distribuiranih metaheuristika
1 primjena na razne probleme. Mogli bismo probati implementirati i razne kombinacije
distribuiranih metaheuristika, tzv. hibridne distribuirane metaheurisitike, te ih primijeniti
na iste probleme. Hibridne distribuirane metaheuristike koje prvo koriste distribuiranu
metaheuristiku koja diverzificira potragu u prostoru rjeSenja, pa zatim, kad pronademo
obecavajuée podrucje za pretragu, koriste distribuiranu metaheuristiku koja se temelji na
lokalnoj pretrazi su obecavajuce podrucje za daljnje istraZivanje.
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Sazetak

U ovom diplomskom radu opisane su Cetiri distribuirane metaheuristike: distribuirani ge-
netski algoritam, distribuirana mravlja optimizacija, distribuirano simulirano kaljenje i dis-
tribuirano tabu-traZzenje. Takoder, opisano je kako se mogu analizirati performanse distri-
buiranih metaheuristika. Predstavljena je implementacija distribuiranog genetskog algo-
ritma koja je primijenjena na MAXSAT problem. Nakon predstavljanja implementacije
distribuiranog genetskog algoritma analizirane su njezine performanse.



Summary

In this master thesis, we described four distributed metaheuristics: distributed genetic algo-
rithms, distributed ant colony optimization, distributed simulated annealing and distributed
tabu search. Also, the principle of analyzing the performance of distributed metaheuris-
tics is described and the implementation of a distributed genetic algorithm applied to the
MAXSAT problem is presented. After the presentation of the implementation of the distri-
buted genetic algorithm, its performance was analyzed.
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