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Mojim roditeljima i bratu koji su zajedno sa mnom proZivjeli sve godine mojeg studiranja
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Uvod

Transport robe u kontejnerima je logisticka osnova danasnje svjetske ekonomije i vazan
problem kod upravljanja tim transportom je optimalno punjenje kontejnera. Pod tim se
podrazumijeva da se odreden broj razli€itih objekata, razliCitih dimenzija, smjesti u jedan
ili viSe kontejnera tako da se iskoristi §to viSe prostora unutar kontejnera, odnosno da se
upotrijebi $to manji broj kontejnera za transport tih objekata. U principu, ovaj problem
je NP-tezak pa ¢emo za njegovo rjeSavanje u ovoj radnji ponuditi evolucijske algoritme.
Na pocetku ¢emo prikazati osnovne alate evolucijskih algoritama koji ¢e biti potrebni za
rjeSavanje danog problema te opisati nekoliko varijanti evolucijskih algoritama. Na kraju
bi se predloZeni algoritmi ilustrirali programima izradenima u MATLAB-u, koji ¢e biti
primijenjeni na konkretnom problemu.



Poglavlje 1

Osnovni pojmovi i definicije evolucijskih
algoritama

Prirodno se namece pitanje kako se evolucija i rjeSavanje problema optimizacije pove-
zuju. Prilikom promatranja evolucije izmedu ostalog u obzir uzimamo okoli$, popula-
ciju, jedinku te sposobnost za prezivljavanje ili razmnoZzavanje. To moZemo povezati s
rjeSavanjem problema tako da problem promatramo kao okolis, skup mogudih rjeSenja kao
populaciju, moguce rjeSenje kao jedinku te sposobnost za preZivljavanje ili razmnoZavanje
kao kvalitetu rjeSenja. Sada problem optimizacije mozZemo promatrati kao traZenje najjace
jedinke koja zadovoljava odredene uvjete.

Kroz godine razvile su se 4 struje evolucijskog raCunanja. Nije naodmet napomenuti
da je ovo poprilicno mladi smjer rjeSavanja problema. 1960-ih su se razvile prve varijante
evolucijskih algoritma i to evolucijsko programiranje, genetski algoritmi te evolucijska
strategija. Kasnije, 1990-ih pojavilo se jo$ i genetsko programiranje. U poglavlju 2| ¢emo
opisati po ¢emu je koja varijanta posebna. U ovom poglavlju ¢emo navesti zajednicku ideju
te pojmove koji su nam bitni za sve varijante.

1.1 Glavna ideja evolucijskih algoritama

Sve varijante evolucijskih algoritama imaju istu ideju. Promatramo populaciju u nekom
okruZenju s ogranienim sredstvima. Borba za ta sredstva uzrokoje prirodnu selekciju,
koja uzrokuje poveéanje sposobnosti cijele populacije. Prilikom kreiranja nove generacije
populacije funkcijom vrednovanja traZimo najsposobnije jedinke. Zatim varijacijskim ope-
ratorima (rekombinacija i mutacija) kreiramo nove jedinke te iz nove povecane populacije
funkcijom vrednovanja dobivamo populaciju pocetne veli¢ine s novim jedinkama. Ovaj
proces iteriramo dok ne dobijemo dovoljno dobrog kandidata.
Slijedi 1 pseudokod gore opisanog procesa:
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inicijaliziraj populaciju slu¢ajnim odabirom
ocijeni svaku jedniku iz populacije
while odredeni uvjet zadovoljen do
odaberi roditelje
primijeni varijacijske operatore na roditeljima
ocijeni nove jedinke
odaberi jedinke za sljedecu generaciju
end while

1.2 Komponente evolucijskih algoritama

Kako je ve¢ navedeno, postoji nekoliko varijanti evolucijskih algoritama. One se najcesée
razlikuju po reprezentaciji rjeSenja, tj. strukturama koje koristimo za opis jedinki. Uz to,
potrebno je i precizno definirati brojne komponente, procedure i operatore.

Najvaznije komponente evolucijskih algoritama su: reprezentacija jedinki, funkcija
vrednovanja, populacija, nacin odabira roditelja, varijacijski operatori te odabir nove popu-
lacije. Ako Zelimo da algoritam stane u nekom trenutku dodatno moramo definirati i uvjet
zaustavljanja.

Reprezentacija

Uz jedinke veZzemo dva razlicita tipa prikaza, to su fenotip 1 genotip. U svijetu biologije
fenotip bi predstavljao vanjski izgled jedinke, dok bi genotip bio genetska struktura koja
Cini taj izgled. U svijetu racunarstva, mogli bismo za primjer uzeti binarni zapis brojeva
gdje je genotip 0110, a fenotip bi tada bio broj 6. Valja napomenuti da se selekcija vrsi na
temelju fenotipskih karakteristika, Sto se vidi u jednadzbi (1.1} a genotip nam govori kako
je taj fenotip nastao.

Kvalitetna reprezentacija ili definicija jedinki nam moZe uvelike pomo¢i pri odredivanju
koju varijantu evolucijskog algoritma ¢emo koristiti. Ako se za rjeSavanje danog problema
odluc¢imo za reprezentaciju stringovima, najadekvatniji ¢e nam biti genetski algoritmi. Ako
se odlu¢imo za reprezentaciju realnim vektorima, posluzit ¢e nam evolucijske strategije.
Dok ¢e nam reprezentacija stablima biti najbolja za genetsko programiranje.

Dodatno, moramo voditi racuna o kakvoj je tocno reprezentaciji rije¢ jer imamo dva
razli¢ita znaCenja. Ako govorimo o mapiranju iz fenotipa u genotip pricamo o kodiranju, a
ako govorimo o obratnom mapiranju (iz genotipa u fenotip) pricamo o dekodiranju. Uglav-
nom ¢emo koristiti pojam kodiranja, a iz samog problema ¢e biti jasno o kojem mapiranju
govorimo.
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Funkcija vrednovanja

Funkcija vrednovanja predstavlja potrebe koje populacija treba usvojiti i definira Sto to
znaci napredak. Kod problema optimizacije, ova funkcija se moZe poistovjetiti s funkcijom
cilja.

Jedna vrijednost funkcije vrednovanja ne znaci nuzno da je prisutan samo jedan fenotip,
isto tako jedan fenotip ne garantira prisutnost samo jednog genotipa. Ali, ako je prisutan
jedan genotip to povlaci da imamo samo jedan fenotip te samo jednu vrijednost funkcije
vrendovanja. Matemati¢kim rje¢nikom bi to bilo: Neka su x i y neki fenotipovi, X i ¥
odgovarajuéi genotipovi te f funkcija vrednovanja. Gornju izjavu moZemo zapisati na
sljedeci nacin:

fO=fM=»x=ypx=y=»X=Y (L.1)
X=Y=x=y= f(x)=f0) '

Populacija

Populacija je multiset genotipa (u multisetu dopusStamo postojanje dva ista elementa). Uz
broj jedinki populaciju mogu odredivati i neki drugi uvjeti kao Sto je npr. udaljenost
izmedu dvije susjedne jedinke. Za evolucijske algoritme gotovo uvijek koristimo kons-
tantnu veli¢inu populacije te se ona oznacava s u. Funkcije vrednovanja primijenjujemo
na cijelu populaciju, dok varijacijske operatore primjenjujemo na jednu ili viSe odabranih
jedinki.

Nacin odabira roditelja

Nacin odabira roditelja zajedno s odabirom nove populacije je odgovoran za poboljSanja u
populaciji. Jedinka postaje roditelj ako je proSao odabir po vrijednosti funkcije vrednova-
nja. Nacin odabira roditelja je vjerojatnosni u ovisnosti o vrijednosti funkcije vrednovanja.
Jedinkama s niZim vrijednostima se uglavnom daje mala vjerojatnost jer bi u protivnom
populacija mogla zaglaviti u lokalnom optimumu. Imamo nekoliko moguénosti za odabir
roditelja:

e odabir proporcionalan podobnosti , eng. fitness proportional selection (FPS) - vjero-
jatnost da e jedinka i biti izabrana jednaka je kvocijentu njene vrijednosti fukncije

vrednovanja i zbroja vrijednosti funkcija vrednovanja svih jedinki, p; = mmf (1’3 i)
JE

e odabir rangiranjem - populacija se rangira na temelju sposobnosti prezivljavanja te
im se dodjeljuje vjerojatnost na temelju ranga, a ne vrijednosti funkcije vrednovanja

e algoritam baziran na ruletu - rupe u koje kuglica moze pasti unutar ruleta predstav-
ljaju vjerojatnosti odabira jedinke
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e turnir - najceSce se koristi za velike populacije te populacije kod kojih nije lako
odrediti sposobnost preZivljavanja. MoZemo usporediti bilo koje dvije jedinke i oda-
biremo onu koja ima vecu sposobnost preZivljavanja

Varijacijski operatori

Zadaca varijacijskih operatora je da iz starih jedinki kreiraju nove. Razlikujemo dva vari-
jacijska operatora: mutaciju i rekombinaciju.

Mutacija je unaran operator. Iz jedne jedinke kreira jednu novu promijenjenu jedinku.
Nije svaka promjena na jedinki mutacija, za mutaciju je bitna slucajnost, tj. promjena se
generira slucajno bez odredenog uvjeta.

Rekombinacija ili krizanje spaja genetsku strukturu dva roditelja u dva ili viSe poto-
maka. Naj¢eSce uzimamo da imamo to¢no dva potomka. Kao i kod mutacije odabir dije-
lova genetske strukture roditelja te na koji nacin ¢e se oni spojiti je slucajan.

Odabir nove populacije

Odabir nove populacije dogada se nakon kreiranja nove generacije. Za odabir nove popula-
cije koristimo funkciju vrednovanja te neke dodatne uvjete koji nam garantiraju napredak.
Odabir nove populacije je deterministicki, dok je odabir roditelja stohasti¢ki. Kroz godine
razvilo se nekoliko strategija:

e zamjena na temelju godina - svaka jedinka moZe postojati u populaciji odreden broj
generacija

e zamjena najgorih jedinki
e clitizam - najsposobnija jedinka se Cuva u populaciji Sto duze

e (u + A) odabir - roditelji i potomci se rangiraju po sposobnosti, a u populaciji ostaje
najboljih u jedinki

e (u,A) odabir - koristi se kada se generira 4 > u potomaka i1 baziran je na starosti
1 sposobnosti. Komponenta starosti garantira da ¢e jedinke preZivjeti samo jednu
generaciju, a komponenta sposobnosti generira rangiranu populaciju na temelju koje
se odabire y najboljih

Ostale komponente

Uz prethodno navedene komponente u evolucijskim algoritmima nerijetko se pojavljuju i
inicijalizacija te uvjet zaustavljanja.
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Inicijalizacija populacije se uglavnom radi slu¢ajnim odabirom. Za neke posebne pro-
bleme mogu se koristiti heuristike kako bismo dobili §to bolju populaciju, ali to ne utjece
na sam algoritam.

Uvjet zaustavljanja definiramo ako zadani problem ima poznati optimum. Tada pro-
gram mozemo zaustaviti kada se taj optimum postigne ili kad dobiveno rjeSenje bude do-
voljno blizu optimuma. Kako su evolucijski algoritmi stohasticki ne moZemo uvijek biti
sigurni da ¢emo do takvog rjeSenja i doci. Iz tog razloga znaju se koristiti sljedeci uvjeti:

e prijedeno je maksimalno dopusteno CPU vrijeme
e ukupni broj evaluacija je preSao zadani limit
e poboljSanje populacije stagnira odredeno vrijeme

e raznolikost populacije je pala ispod odredene vrijednosti



Poglavlje 2

Pregled evolucijskih algoritama

U prethodnom poglavlju smo ukratko opisali pojedine komponente evolucijskih algori-
tama, a u ovom poglavlju ¢emo malo detaljnije raspisati razliCite reprezentacije podataka
te pripadne varijacijske operatore radi lakSeg razumijevanja razli¢itih varijanti evolucijskih
algoritama.

2.1 Reprezentacije i pripadni varijacijski operatori

Binarna reprezentacija

Kod binarne reprezentacije vrijednostima gena (alelima) pridruzujemo vrijednosti O ili 1 te
sukladno zadanom problemu odredujemo duZinu stringa koji nam je potreban za adekvatnu
reprezentaciju populacije. Binarnu reprezentaciju koristimo kod problema naprtnjace, gdje
imamo indeksiran popis stvari koje je potrebno staviti u naprtnjacu. Ako nam se na i-tom
mjestu nalazi 0, i-tu stvar s popisa nismo stavili u naprtnjacu, a ako se nalazi 1 znaci da
smo i-tu stvar spremili u naprtnjacu.

Uz binarnu reprezentaciju najcesce koristimo sljedece varijacijske operatore. Kao mu-
taciju uzimamo tzv. bit-flip, nasumi¢no biramo gene kojima ¢emo promijeniti vrijednost iz
0 u 1 ili obratno. Za operator rekombinacije imamo viSe razli¢itih mogucnosti.

e krizanje u jednoj tocki: nasumicno odaberemo mjesto u stringu koje je strogo manje
od duljine samog stringa na kojem ¢emo odrezati oba roditelja. Potomke ¢emo dobiti
tako da pocetak jednog roditelja spojimo s krajem drugom roditelja

e krizanje u n toaka: nasumi¢no odaberemo n mjesta u stringu gdje ¢e se stringovi oba
roditelja odrezati. Potomke dobivamo tako da naizmjence spajamo dijelove roditelja

e uniformno kriZanje: svaki gen u stringu roditelja se tretira neovisno o drugom te se
nasumicno odabire §to e se od kojeg roditelja naslijediti

7
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Cjelobrojna reprezentacija

Kod cjelobrojne reprezentacije mozZemo imati dva razli¢ita shvacanja vrijednosti. Vri-
jednost mozemo shvadati kao poziciju pa tada govorimo o ordinalnim vrijednostima ili
mozZemo shvacati kao broj¢anu vrijednost te je tada rije¢ o kardinalnim vrijednostima. Kod
cjelobrojne reprezentacije ¢eS¢e koristimo operator mutacije.

Kod operatora mutacije imamo dvije glavne forme i obje mutiraju gen neovisno o dru-
gom s nekom definiranom vjerojatnoscu.

e slucajni razmjestaj: na odredenom polozaju se nasumi¢no bira nova vrijednost iz
dozvoljenog skupa. Ova mutacija je najprikladnija za kardinalne vrijednosti.

e creep mutacija: na odredenoj poziciji pribraja neku vrijednost s vjerojatnoséu p.
Uglavnom je rije¢ o minimalnim izmjenama, ali je potrebno dodati parametre koji
kontroliraju distribuciju za odredivanje pribrojnika.

Rekombinacije kod cjelobrojnih reprezentacija koristimo ako imamo konac¢no velik broj
mogucnosti i tada koristimo rekombinacije kao i kod binarne reprezentacije.

Reprezentacija realnim ili floating-point vrijednostima

Koristimo vektor realnih brojeva duzine k, gdje je k broj gena u genotipu jedinke. Opera-
tor mutacije u ovom slucaju zamjenjuje vrijednost nekog gena s nekom od vrijednosti iz
zadanog intervala koji je primjenjiv na svaki gen. U ovisnosti o vjerojatnosnoj distribuciji
razlikujemo:

e uniformna mutacija: nove vrijednosti gena se uniformno slu¢ajno odreduju iz zada-
nog intervala. Ovaj operator je analogan bit-flip operatoru kod binarne reprezenta-
cije.

e neuniformna mutacija: na vrijednost gena (alel) x; dodajemo vrijednost koju dobi-
jemo slucajnim odabirom iz Gaussove distribucije s ocekivanjem 0, standardnu de-
vijaciju o odreduje korisnik te se po potrebi prilagodava tako da vrijednost upadne
u zadani interval. Ova distribucija je opisana u Otprilike dvije trecine dobivenih
brojeva ¢e nam dati poprilicno male promjene vrijednosti gena, ali postoji i ne-nul
vjerojatnost da ¢e promjena biti velika jer rep distribucije ne poprima vrijednost 0.
Zbog toga je vrijednost o parametar koji odreduje za koliko ¢e se prosje¢no promje-
niti vrijednost gena u mutaciji te se o~ najcesce zove i korak mutacije.

1 (A8
P(Ax;) = —\/2_ ce 2 (2.1)
g JT
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Uz navedene mutacije, moZzemo Kkoristiti jo§ 1 samoprilagodavaju¢u mutaciju u kojoj se
prilagodava veli¢ina koraka mutacije kroz varijacije. Veli¢ina koraka se “spaja” s jedin-
kom te kroz procese varijacije i odabira koristimo par (x, o) kao jednu jedinku. U ovom
slucaju se radi dvostruka evaluacija, prvo se evaluira nova jednika, a zatim i sposobnost
kreiranja nove jedinke. Razlikujemo tri vrste ove mutacije: nepovezana mutacija s jedins-
tvenom veli¢inom koraka, nepovezana mutacija s n veli¢ina koraka te povezana mutacija.
Za operator rekombinacije koriste se neki od sljedeca tri tipa:

e diskretna rekombinacija: vrijednost na i-tom genu potomka odgovara jednoj od vri-
jednosti na i-tom genu roditelja

e aritmeticka rekombinacija: vrijednost gena na potomku e biti aritmeticka sredina
vrijednosti gena na roditelju. Kod aritmeticke rekombinacije razlikujemo nekoliko
razlicitih varijanti:

— jednostavna: odaberemo tocku k, za prvog potomka uzmemo prvih k vrijed-
nosti prvog roditelja, a ostale vrijednosti popunimo konveksnom kombinaci-
jom vrijednosti gena roditelja. Drugog potomka analogno dobijemo iz drugog
roditelja.

— jedna: na genu k napravimo konveksnu kombinaciju, ostale vrijednosti ostaju
kao 1 kod roditelja

— potpuna: svaka vrijednost gena je konveksna kombinacija vrijednosti odgova-
rajucih gena roditelja

e mijeSana rekombinacija: aritmeti¢ki dobivena vrijednost gena potomka je dovoljno
blizu vrijednosti gena roditelja, ali moze biti malo veca ili malo manja. Na ovaj nacin
potomke dobivamo izvan prostora kojeg razapinju roditelji

Aritmeticke 1 mijeSanu rekombinaciju moZemo prikazati i na sljedeci nac¢in. Neka su
X = (X1, X)) 1Y = (v1,...,y,) roditelji, « € [ 0,1] slucajno odabrana vrijednost i k
slu¢ajno odabran alel.

Za jednostavnu aritmetiCku rekombinaciju prvi potomak Ce izgledati (xy, ..., Xz, @ Vi1 +
(1 -a@)- X415, @ -y, + (1 — @) - x,,. Drugog potomka dobijemo zamjenom x 1 y.

Za jednu aritmeticku rekombinaciju prvi potomak Ce izgledati (xy, ..., xp—1, @ - yx + (1 —
@) * Xi» Xit1s ---» Xn), @ drugog potomka ponovno dobijemo zamjenom x i y.

Kod potpune aritmeticke rekombinacije svaki gen prvog potomka je oblika « - x; + (1 —
@) - y;, dok su za drugog potomka x i y zamijenjeni.

Kod mijeSane rekombinacije imamo parametar y = (1 -2a)u—«a, gdje je u neki slu¢ajno
uniformno odabran broj iz intervala [ 0, 1] . Tada je svaki gen potomka oblika (1—y)x;+vyy;.
Primjetimo da vrijediy € [ -2, 1] .
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Slika 2.1: Prikaz moguéih vrijednosti potomaka dobivenih razli¢itim aritmetickim rekom-
binacijama

Na slici[2.1] su prikazani moguci potomci za roditelje X i Y. {sy, 52, 53, 54} su 4 moguca
potomka dobivena jednom aritmeti¢kom rekombinacijom, gdje je @ = 0.5. w je potomak
dobiven iz potpune aritmeticke rekombinacije s @ = 0.5, a unutarnji pravokutnik daje sve
moguce vrijednosti potomaka uz variranje «. Vanjski pravokutnik prikazuje sve moguce
potomke dobivene mijeSanom rekombinacijom uz @ = 0.5

Reprezentacija permutacijama

Ovu reprezentaciju koristimo kod dvije klase problema, jedan ovisi o redu kada ¢e se neSto
dogoditi, a drugi o povezanosti izmedu razliCitih entiteta. Kod permutacija, mutacijom ne
mijenjamo vrijednost pojedinih gena ve¢ im zamijenjujemo mjesta. Razlikujemo nekoliko
mutacija:

e mutacija zamjenom: slucajnim odabirom pronademo dva gena te im zamijenimo
vrijednosti

e mutacija umetanjem: slu¢ajnim odabirom pronademo dva gena i drugog prebacimo
neposredno prije prvog

e mutacija mijeSanjem: odredeni dio kromosoma se odabere slucajno i u tom dijelu se
vrijednosti izmijesaju
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e mutacija inverzijom: odredeni dio kromosoma (pocetak i kraj) se odabere slucajno 1
u tom dijelu se vrijednosti obrnu.

Kod permutacija, rekombinacije se malo kompliciraju, pogotovo ako je rije¢ o problemu
koji ovisi o povezanosti izmedu razlicitih entiteta. Navest cemo tri razliite varijante re-
kombinacije:

e djelomi¢no mapirano krizanje (PMX) prikladan za probleme koji ovise o povezanosti

e edge kriZzanje za koje je potrebno definirati tablicu rubova u kojoj se nalaze podaci
koji element je povezan s kojim u oba roditelja

e slijedno ili redno kriZanje, slicno je PMX-u te se najcesSée koristi za probleme bazi-
rane na redoslijedu

o ciklic¢ko kriZanje dijeli elemente u cikluse te ih spaja

Reprezentacija stablima

Stabla prikazuju izraze u danoj formalnoj sintaksi. Kako bismo $to bolje odradili reprezen-
taciju stablima potrebno je definirati set funkcija koje su dozvoljene samo kao unutarnji
¢vorovi te terminal skup koji su dozvoljeni kao listovi. Ovu reprezentaciju najcesée koris-
timo kod genetskog programiranja.

Operator mutacije kod stabala nausmi¢no odabire ¢vor i podstablo kojem je taj ¢vor
korijen te ga zamjenjuje s nasumicno generiranim stablom. Trenutni algoritmi genetskog
programiranja koriste malu, ali pozitivnu vjerojatnost mutiranja. Operator rekombinacije
nausmicno odabere dva ¢vora u stablu te zamijeni podstabla kojima su ti ¢vorovi korijeni.

2.2 Varijante evolucijskih algoritama

Genetski algoritmi

Genetski algoritam je najpoznatija varijanta evolucijskih algoritama te se vrlo ¢esto njime
zapocinje poucavanje o evolucijskim algoritmima. Njegova najpoznatija inacica je sva-
kako jednostavni genetski algoritma ili SGA (simple genetic algorithm). Ukratko, genetski
algoritam uzme populaciju s u jedinki, odabirom roditelja kreira intermediarnu populaciju
koja dopusta duplikate. Nasumicno se kreiraju parovi za rekombinaciju koja se izvodi s
vjerojatnoséu p,. te potomci zauzmu mjesto roditelja. Na svakom potomku se potom pri-
mjeni mutacija s vjerojatnoscu p,,. Dobivamo potpuno novu generaciju s jednakim brojem
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jedinki. Ovaj jednostavan genetski algoritam moZze se smatrati vinskom muSicom evolucij-
skih algoritama, kako je navedeno u [3]]. U tablici [2.1] definirane su osnovne komponente
jednostavnog genetskog algoritma.

Kasnijim analizama se utvrdilo da se dodavanjem faktora kao Sto su elitizam i ne-
generacijski modeli, postiZe brza konvergencija. Dodatno, doslo se do zakljucka da binarna
reprezentacija nije prikladna za sve vrste problema koji su se javljali.

Reprezentacija bit string
Rekombinacija krizanje u jednoj tocki
Mutacija bit-flip

Odabir roditelja FPS implementiran u rulet algoritam
Odabir prezivjelih | zamjena na temelju godina

Tablica 2.1: Skica jednostavnog genetskog algoritma

Evolucijske strategije

Evolucijske strategije izumili su po¢etkom 1960-ih Rechenberg i Schwefel. Najranija evo-
lucijska strategija su bili jednostvni dvoslojni algoritmi zapisani kao (1 + 1) ES koji su
djelovali na vektorskom prostoru. Potomci su kreirani dodavanjem nasumi¢no odabranog
broja svakoj komponenti vektora roditelja. Postoji i alternativna (1, 1) ES koja uvijek za-
mjenjuje roditelja s potomkom 1 tako zaboravlja prethodno rjeSenje. Nasumicni brojevi
se uzimaju iz Gaussove distribucije s o¢ekivanjem 0 i standardnom devijacijom o, gdje o
oznacava korak mutacije. 1970-ih predstavljene su viSecClane evolucijske strategije, koje u
svojem nazivu imaju broj jedinki populacije u te broj jedinki koje nastaju u jednom ciklusu
A. Te nove viseClane evolucijske strategije, (u + 4) ES i (u, 1) ES dovele su do razvoja
elegantnije kontrole koraka mutacije te samoprilagodbe bitnih parametara, vrlo korisnog
svojstva u evolucijskom racunanju. Ukratko, samoprilagodba znaci da su neki parametri
evolucijskog algoritma podlozni promjenama kroz cikluse, tj. podloZni su primjeni varija-
cijskih operatora. Moderne evolucijske strategije gotovo uvijek samoprilagodavaju korak
mutacije. Kratak pregled osnovnih komponenti dan je u tablici 2.2}

Od varijacijskih operatora koji se koriste u evolucijskim strategijama valja spomenuti dis-
kretnu rekombinaciju te rekombinaciju srednje vrijednosti. Sto se tice odabira preZivjelih
puno cesce se koristi (i, 1) odabir jer potomci u potpunosti zamjene roditelje u jednom
ciklusu, dok kod (u + 1) odabira postoji mogucénost da neka loSija rjeSenja opstanu dosta
dugo u populaciji.



POGLAVLIJE 2. PREGLED EVOLUCIJSKIH ALGORITAMA 13

Reprezentacija vektori s realnim vrijednostima

Rekombinacija diskretna ili srednja vrijednost

Mutacija Gaussova perturbacija

Odabir roditelja uniformno nasumi¢no

Odabir prezivjelih | deterministicko elitisticka zamjena s (u, A) ili (u + A)
Posebnost samoprilagodavanje veli¢ine mutacijskog koraka

Tablica 2.2: Skica jednostavne evolucijske strategije

Evolucijsko programiranje

Evolucijsko programiranje je razvio Fogel et al. u 1960-ih kako bi simulirao evoluciju
kao proces ucenja s ciljem kreiranja umjetne inteligencije. Ovdje se za inteligenciju uzi-
mala sposobnost prilagodavanja ponaSanja sustava kako bi zadovoljio odredene ciljeve.
Klasi¢no evolucijsko programiranje je koristilo konacna stanja kao jedinke, danas se puno
ceScée koriste vektori s realnim vrijednostima, ali izbor reprezentacije pa zatim i mutacije
ovisi o samom problemu. U evolucijskom programiranju svaka jedinka prikazuje jednu
vrstu, stoga nema rekombinacije. Za razliku od evolucijskih strategija, ovdje svaki roditel;
generira to¢no jednog potomka, a novu generaciju dobivamo “borbom” izmedu roditelja
1 potomaka. U mozemo vidjeti kako izgleda jedan od jednostavnijih primjera evolu-
cijskog programiranja. TeSko ih je sve opisati jednim prikazom jer se sve komponente
prilagodavaju zadanom problemu.

Reprezentacija vektori s realnim vrijednostima

Rekombinacija nema

Mutacija Gaussova perturbacija

Odabir roditelja deterministicki (potomak nastaje iz jednog roditelja mutacijom)
Odabir prezivjelih | vjerojatnosno (u + A)

Posebnost samoprilagodavanje veli¢ine mutacijskog koraka

Tablica 2.3: Skica jednostavnog evolucijskog programiranja

Genetsko programiranje

Za razliku od dosadaSnjih varijanti evolucijskih algoritama, genetsko programiranje se
najceSce koristi za strojno ucenje te koristi reprezentaciju stablima. Genetsko programi-
ranje se uglavnom koristi kako bi se pronasli modeli koji najbolje odgovaraju zadanom
problemu, naravno uz uvodenje maksimizacije ovakvi problemi se mogu svesti na pro-
bleme optimizacije. Kod genetskog programiranja, potomka se najceSce dobije mutacijom
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ili rekombinacijom. S time da se u knjizi [4] preporuca da genetsko programiranje radi bez
mutacije, dok se u knjizi [2] preporuca da se u 5% slucajeva mutacija ipak izvrsi.

Reprezentacija stabla
Rekombinacija zamjena podstabala
Mutacija nasumicna promjena u stablu

Odabir roditelja FPS
Odabir prezivjelih | zamjena na temelju godina

Tablica 2.4: Skica jednostavnog genetskog programiranja

Kada spominjemo evolucijske algoritme najéeS¢e mislimo na jednu od prethodne Cetiri
navedene. Dodajmo joS nekoliko mladih varijanti evolucijskih algoritama.

Diferencijalna evolucija

Ovo je poprili¢no mladi ¢lan evolucijskih algoritama, ali ne 1 manje vazan. Storn i Price
su 1995. objavili rad [S] gdje su opisali glavne ideje “novog heuristickog pristupa mini-
miziranju moguce nelinearnih i nediferencijalnih neprekidnih prostornih funkcija” (eng.
“new heuristic approach for minimizing possibly nonlinear and nondifferentiable continu-
ous space functions”). Novitet u ovoj varijanti je diferencijalna mutacija. Ukratko, ako
se promatra prostor R”, nova jedinka x” se dobiva dodavanjem vektora perturbacije p, tj.
x' = x + p, gdje je vektor perturbacije skalirani vektor razlike dva nasumi¢no odabrana
¢lana populacije, p = F - (y — z), a faktor skaliranja F > 0 je realni broj koji kontrolira
brzinu evolucije populacije. Drugi varijacijski operator je standardno uniformno kriZanje.

Reprezentacija vektori s realnim vrijednostima

Rekombinacija uniformno kriZanje

Mutacija diferencijalna mutacija

Odabir roditelja uniforman nasumican odabir tri potrebna vektora

Odabir prezivjelih | deterministicko elitisticka zamjena (roditelj vs. potomak)

Tablica 2.5: Skica jednostavnog algoritma diferencijalne evolucije

Optimizacija roja cestica (PSO)

Ova varijanta se poprili¢no razlikuje od dosadasnjih jer je nadahnuta druStvenom ponasSanju
riba ili ptica u jatu. PSO se bazira na prostornom shvacanju Cestica s poloZajem 1 brzinom.
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Kao 1 kod diferencijalne evolucije, PSO ima posebne varijacijske operatore, tj. ne koristi
rekombinaciju, a mutacija je definirana preko zbrajanja vektora. No PSO se razlikuje od
ostalih po tome $to svaka jedinka sa sobom ima svoj vektor perturbacije, tj. promatramo
Clanove (x, p). Potomka (x’, p”) se dobije tako da se izracuna novi vektor perturbacije p’ te
se pomocu njega dobije x" kao x’ = x + p’.

Reprezentacija vektori s realnim vrijednostima

Rekombinacija nema

Mutacija dodavanje vektora brzine

Odabir roditelja deterministicko (svaki roditelj daje jednog potomka mutiranjem)
Odabir prezivjelih | zamjena na temelju godina

Tablica 2.6: Skica jednostavnog PSO-a

MoZemo spomenuti jo$ neke varijante: tabu-pretraga, memetski algoritmi, inkremen-
talno ucenje na temelju populacije, scatter pretraga, kulturoloski algoritmi, algoritmi bazi-
rani na ponasanju mrava u koloniji.

Vecina prethodnih varijanti se koristi za probleme optimizacije, no neke mlade varijante
se mogu Kkoristiti 1 za strojno ucenje. Jedan takav primjer je klasifikacijski sustav ucenja
(LCS). To je evolucijski pristup kreiranju modela koji se temelji na koriStenju skupa pra-
vila kako bi se reprezentiralo znanje. NajcesSce se koriste kada je potrebno razviti sustav
koji ¢e odgovoriti na trenutno stanje okoliSa tako da predlozi odgovor koji ¢e na neki nacin
makisimizirati nagradu za okoli§ u buduénosti. LCS je kombinacija klasifikacijskog sus-
tava 1 algoritma ucenja. Klasifikacijski sustav donosi skup pravila, gdje svako pravilo za
pojedini ulazni podatak odreduje neku akciju. Algoritam ucenja se odnosi na neki evolu-
cijski algoritam, gdje svaka jedinka predstavlja ili pojedino pravilo ili cijeli skup pravila.
Zbog tih razlika u reprezentaciji jedinki imamo dva razlicita pristupa LCS-u, a to su redom
Michiganski pristup te Pittsburski pristup.



Poglavlje 3

Predstavljanje problema punjenja
kontejnera

3.1 Postavljanje problema

Problem promatramo u tri dimenzije te se svodi na to kako u jedan ili viSe kontejnera
posloZziti razliite predmete ili pakete uz uStedu Sto viSe prostora, tj. da §to manje prostora
ostane neiskoriSteno. Dodatno, zadana koli¢ina paketa mora biti posloZena tako da se
koristi najmanji mogu¢i broj kontejnera. Ovaj problem je u nacelu NP-tezak, Sto je dobar
pokazatelj da bi evolucijski algoritmi mogli biti korisna metoda za rjeSavanje.

Za pocetak, navedimo nekoliko definicija preuzetih iz [6].

Definicija 3.1.1. Paket definiramo
e kao kvadar i s visinom h;, Sirinom w;, dubinom ; te teZinom vy;
o kao razliciti kvadri s istim svojstvima

Definicija 3.1.2. Kontejner k se definira preko svoje dimenzije (visina Hy, Sirina Wy, du-
bina Ly) kao i maksimalno moguce opterecenje Oy ; za svaki poprecni presjek j fiksne
Sirine.

Na slici|3.1)moZemo vidjeti kako izgleda kontejner iz gornje definicije.
Definicija 3.1.3. Za skup paketa P i opis kontejnera izracunava se broj potrebnih kontej-
nera C, gdje je |C| = m i plan odlaganja S (P, C) koji dijeli pakete izmedu m kontejnera,
P = P\U..UP,, i svakom paketu i € P dodjeljuje poloZaj (x;,yi, z;) za lijevi donji straznji

kut paketa u kontejneru. Paketi moraju biti sloZeni u kontejner bez preklapanja. Dopustene
su rotacije paketa u kontejneru.

16
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Slika 3.1: Slika kontejnera

Na temelju danih definicija, cilj optimizacije mozZe se formulirati kao gustoca pakiranja
ili iskoriStavanje volumena, $to stvara potrebu za Sto kompaktnijim utovarom kontejnera.
Funkcija cilja se tada moZe prikazati kao:

FS Py = el Wik 3.1)
2okeCkem) L - Wi - Hy
Za probleme iz primjene jedan kriterij nije dovoljan za adekvatno opisivanje Zeljenog
rjeSenja. Dva dodatna kriterija, koja ¢emo samo navesti su ravnoteZa svih kontejnera
Jra(S (P, C)) 1 razmatranje najveeg moguceg optereCenja po presjeku f,,..(S(P,C)). Za
ovaj potonji nam je potreban poprecni presjek iz definicije [3.1.2] Funkcija vrednovanja za
ovaj problem formulirana je kao linearna kombinacija tri kriterija cilja:

fP) =ai- f(P)+az foa(P) + as - forer(P) (3.2)
Uz to, prilikom optimizacije u obzir se mogu uzeti i sljedeci rubni uvjeti

e stabilno postavljanje svakog paketa
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e razmatranje maksimalnog kapaciteta paketa ako je natovaren drugim paketima

e za svaki paket specificirati smije li se on postaviti na drugi paket, smije li se drugi
paket postaviti na njega te smije li se okretati

3.2 Oblikovanje problema u smislu evolucijskih
algoritama

Ako bismo ovaj algoritam formulirali tako da radimo direktno s koordinatama paketa u
kontejneru, ocekivali bismo loSe rezultate iz dva razloga

e Cesto bi doslo do preklapanja paketa, u tom slucaju morali bismo odbaciti neke pa-
kete, S$to nije u¢inkovito ili bi operatori trebali uzimati u obzir ve¢ postavljene pakete,
Sto dovodi do sloZenijeg sustava slaganja

e optimalni plan odlaganja obi¢no se temelji na Cinjenici da se paketi postavljaju jedan
do drugoga kako bi preostala slobodna povrSina bila §to veéa. Ovo se takoder treba
uzeti u obzir prilikom oblikovanja operatora.

Predstavimo nekoliko moguc¢ih nacina rjeSavanja ovog problema. Kako se za ovaj pro-
blem mogu postaviti razni uvjeti, tako ¢emo imati i razli¢ite nacine implemetacije, u ovis-
nosti o uvjetima koje Zelimo ispuniti.

Binarna reprezentacija

Krenimo s binarnom reprezentacijom. Za n paketa koje treba posloZziti u m kontejnera
uzmemo m X n matricu, koja u jednom stupcu ima to¢no jednu vrijednost razli¢itu od nule
(paket moZemo staviti u samo jedan kontejner), ali jedan redak moZe imati viSe ne-nul
vrijednosti. Za n = 5 paketa i m = 2 kontejnera imamo prikaz:

[1 101 o]

00101

Ovo nam prikazuje da se u prvom kontejneru nalaze prvi, drugi i Cetvrti paket, a u
drugom kontejneru treci i peti paket.

U slucaju da je m = 1, imamo problem naprtnjace u 3 dimenzije. Tada nam jedinka
predstavlja ’popis” paketa koji se nalaze u kontejneru, tj. paketi s rednim brojem indeksa
na kojima imamo vrijednost 1 se nalaze u kontejneru.

Varijacijske operatore koje ¢emo koristiti primijenjujemo na pojedini redak matrice.
Za operator mutacije koristimo bit-flip na nasumi¢no odabranih j mjesta, dok za operator
rekombinacije koristimo krizanje u k toaka. Nakon svake primjene operatora moramo
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provjeriti je li nam nova jedinka prihvatljiva, tj. stanu li svi paketi u kontejner kojem su
dodijeljeni te da se jedan paket ne nalazi u vise kontejnera.

MozZemo postaviti razliCite funkcije vrednovanja pa tako moZemo maksimizirati vrijed-
nost paketa u kontejneru, tj. profit ili mozemo maksimizirati volumen koji paketi zauzimaju
u kontejneru.

Odabir roditelja koji koristimo je kombinacija nasumicnog odabira i FPS-a, a za odabir
prezivjelih (1 + 1) odabir.

Cjelobrojna reprezentacija

Kod ove reprezentacije dozvolit cemo moguénost ponavljanja vrijednosti. Za n paketa koje
treba posloziti u m kontejnera uzmemo cjelobrojni vektor duljine n, gdje ¢e vrijednosti
svake komponente biti broj od 1 do m, u ovisnosti koji paket je smjeSten u koji kontejner.
Npr. za n = 5 paketa i m = 2 kontejnera, vektor (1, 1,2, 1,2) bi znacio da se prvi, drugi i
Cetvrti paket nalaze u prvom kontejneru, dok se treci 1 pet nalaze u drugom kontejneru.

Koristit ¢emo operator slu¢ajnog razmjestaja koji na odredenom poloZaju nasumi¢no
bira novu vrijednost iz dozvoljenog skupa, u ovom slu¢aju od 1 do m, a za rekombinaciju
¢emo koristiti krizanje u k to€aka. Kao i kod prethodne reprezentacije, nakon primjene
operatora moramo provjeriti je li razmjestaj izvediv.

Kao 1 kod binarne reprezentacije mozemo postaviti razlicite funkcije vrednovanja. Oda-
bir roditelja je nasumican, a za odabir preZivjelih koristimo (¢ + A) odabir.
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Implementacija razlicCitih verzija
evolucijskih algoritama

Za binarnu reprezentaciju kreirali smo dvije verzije. Prva je problem naprtnjace u 3 dimen-
zije, a druga je s m > 1 kontejnera za utovar.

Kod problema naprtnjace uzeli smo pakete razli€itih dimenzija, ali (zasad) nismo pazili
na poloZaj samih paketa unutar kontejnera. Za pocetak smo uzeli kontejner dimenzija 2 X
2 x2.5 metara. Ono §to je potrebno naglasiti, ako se optimizira zauzeti volumen kontejnera
potrebno je dimenzijama kontejnera prilagoditi broj paketa. Za prevelik broj paketa vrlo
brzo kao maksimalnu vrijednost funkcije dobijemo broj veéi od 1, §to je nemoguce postii
s jednim kontejnerom.

Maksimalan broj iteracija je postavljen na 50. U nekoliko pokretanja programa na na-
sumicno generiranim populacijama smo utvrdili da se unutar 50 iteracija dosegne optimum
populacije.

Slika 4.1: Prikaz postizanja optimalnog volumena za tri nasumicno generirane populacije

Prije pocetka samog evolucijskog algoritma provjeravamo pocetnu populaciju kako ne
bismo zapeli u lokalnom optimumu. Ako dvije jednike imaju vrijednost funkcije vren-
dovanja unutar 1072 razlike, drugu jedinku mijenjamo s novom nasumi¢no generiranom

20



POGLAVLIJE 4. IMPLEMENTACIJA 21

jedinkom. Ovaj postupak ponavljamo sve dok je broj zamjena veci od jedne trec¢ine broja
populacije. Dopustamo da nam najviSe treCina populacije bude sli¢na.

eration

Slika 4.2: Prikaz postizanja optimalnog volumena u ovisnosti o provjeri populacije

Na slici 4.2| vidimo kako izgledaju maksimalne vrijednosti zauzetog volumena ako
nemamo provjeru populacije (skroz lijevo), ako provjeru populacije napravimo samo na
pocetku (sredina) te ako provjeru populacije radimo u svakom koraku(skroz desno). Mozemo
primjetiti da je maksimalna postignuta vrijednost u slu¢aju bez provjere populacije i s pro-
vjerom u svakom koraku nesto manja, tj. u jednom trenutku smo zapeli u lokalnom opti-
mumu i nismo nasli bolju vrijednost. Ovdje smo uzeli 100 paketa koje je potrebno smjestiti
u kontejner dimenzija 2 X 2 X 2.5 metra na istoj populaciji. Na slici 4.3[ vidimo 1 kako se
vrijednost zauzetog volumena ponasa ako u provjeri populacije zamjenimo najvise jednu
trecinu populacije, tj. dopustamo da nam dvije treCine broja populacije bude sli¢na.
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Slika 4.3: Prikaz postizanja optimalnog volumena s malim brojem promjena unutar pro-
vjere populacije
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Treba pripaziti i kod odabira roditelja. Ako oba roditelja za operator rekombinacije 1
roditelja za operator mutacije biramo pomocu odabira proporcinalnom podobnosti (FPS)
dobivamo nizu optimalnu vrijednost, ako jednog roditelja za operator rekombinacije bi-
ramo pomocu FPS-a, a ostale nasumi¢nim odabirom dobivamo nesto viSu vrijednost, vidi
sliku

Highest Volume
Highest Volume

30 40 50 0 10 20
‘‘‘‘‘‘‘‘ lteration

Slika 4.4: Razlika izmedu odabira roditelja pomocu FPS-a i kombinacije FPS-a i na-
sumi¢nog odabira

Kod implementacije s binarnom reprezentacijom, ali s m > 1 kontejnera vrijedi sve $to
smo naveli za implementaciju problema naprtnjace u 3 dimenzije. Samo jos treba pripaziti
da se jedan paket ne nade u viSe razlicitih kontejnera.

Za ovaj primjer, broj paketa koji treba smjestiti u kontejnere je bio 10, veli¢ina popula-
cije 50, a dimenzije kontejnera 1 X 1 X 0.5. Kao rezultat dobiven je sljedeci raspored paketa
po kontejnerima

00010O0T1O0O0°1
01 0000O0OT1TO00P0
1 0000O0O0OO0OO0ODPO
00101T1TO0O0T1DP0
ana slicii4.5|vidimo kako se kroz iteracije postizala maksimalna vrijednost iskoriStenog
volumena.

Prepostavke 1 uvjeti koje smo iznijeli u prethodnom odlomku za binarnu preprezenta-
ciju vrijede i kod cjelobrojne reprezentacije. Ono Sto je druk¢ije od prethodnih implemen-
tacija je to Sto smo za pojedinu jedinku racunali m razlicitih vrijednosti zauzetog volumena,
za svaki kontejner posebno te smo za rjeSenje uzeli onu jedinku koja ima najvece vrijed-
nosti za svih m kontejnera. Ovdje moZemo 1 popustiti uvjet te uzeti da je dovoljno da
viSe od pola kontejnera dostigne maksimalnu vrijednost. Na slici vidimo kako se kroz
iteracije mijenjala maksimalna vrijednost zauzetog volumena po kontejnerima.

U implementacijama smo odlucili maksimizirati vrijednost zauzetog volumena, $to
mozda ima smisla matematicki, ali potrebno je provjeriti i je li taj razmjestaj fizicki moguc,
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Slika 4.5:
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Prikaz postizanja optimalnog volumena za m = 4 kod binarne reprezentacije
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Slika 4.6: Prikaz postizanja optimalnog volumena za m = 3 kod cjelobrojne reprezentacije

tj. moramo provjeriti mogu li se paketi sloZiti u kontejner bez preklapanja. Nakon gene-
riranja potomaka provjeravamo koje jedinke daju smislene razmjestaje. Sve one jedinke
koje ne zadovoljavaju taj uvjet, micemo iz populacije. Ako dodemo u situaciju da nakon
provjere imamo manju populaciju od g, nasumi¢no generiramo nove jedinke koje provje-
ravamo tek u sljedecoj iteraciji. U razmjeStaju dopuStamo praznine, u stvarnom Zivotu te
se praznine mogu ispuniti nekim punilom (stiropor, karton i sl.).



Poglavlje 5

Prikaz rjesenja

U prethodnom poglavlju smo opisali 1 prikazali kako odabir roditelja i kontrola populacije
utjecu na izvodenje, ali dobiveni rezultati ovise o joS mnogo toga. Ovdje ¢emo prikazati
kako vjerojatnosti rekombinacije i mutacije, ali i kako sam izbor operatora utjece na rezul-
tate.

U tablici vidimo prikaz kako razliCite vjerojatnosti rekombinacije 1 mutacije utjeCu na
istu populaciju za problem naprtnjace u 3 dimenzije.

Vjerojatnost rekombinacije p. | 0.3 0.5 0.2 0.7 0 1
Vjerojatnost mutacije p,, 0.8 0.5 0.9 0.7 1 0
Zauzeti volumen 0.97917 | 0.94167 | 0.95417 | 0.95833 | 0.9375 | 0.97083

Tablica 5.1: Veli¢ina populacije = 30, broj paketa = 100, dimenzije kontejnera 20 X 12 X 1

Primijecujemo da su svi rezultati priblizni, ali i da je najloSiji rezultat kad koristimo
samo operator mutacije. Vazno je i napomenuti da smo za operator rekombinacije koristili
krizanje u 1 toc¢ki, a za operator mutacije bit-flip na jednom genu. Prikazat ¢emo joS kako
mijenjanje operatora utjeCe na gore opisani primjer s vjerojatnostima p, = 0.3 1 p,, = 0.8
jer nam je taj slu¢aj dao najbolji rezultat.

Krizanje u k tocaka | 1 3 1 5 10 2
Bit-flip na k gena 1 1 4 5 7 10
Zauzeti volumen 0.97917 | 0.95833 | 0.95 | 0.99833 | 0.97917 | 0.975

Tablica 5.2: Veli¢ina populacije = 30, broj paketa = 100, dimenzije kontejnera 20 X 12 x 1

Ovdje moZemo primjetiti da nam veci broj kriZanja ili bit-flipova na jedinki ne garan-
tira 1 bolji krajnji rezultat. Na slici moZemo vidjeti kako izgledaju paketi rasporedeni u

24
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kontejner za krizanje u 5 tocaka te bit-flip na 5 gena s vjerojatnostima p, = 0.3, p,, = 0.8.

Slika 5.1: Raspored paketa u kontejneru

Pogledajmo sada kako to izgleda za algoritam s cjelobrojnom reprezentacijom. U ovom
primjeru imamo 50 paketa koje treba rasporediti u kontejnere dimenzija 10 X 5 X 1, a
veli¢ina populacije je 30. Prema pocetnim podacima 4 kontejnera ¢e biti potrebna da bismo
sve pakete poslozili. Mozda neki od ovih brojeva ne izgleda bas optimalno, ali omjer

Vjerojatnost rekombinacije p. | 0.85 | 0.85 0.3 | 0.7 |0 1
Vjerojatnost mutacije p,, 02 (03 [095/07 |1 0

Zauzeti volumen - kontejner 1 | 0.88 | 0.86 | 0.84 | 0.76 | 0.8 | 0.64
Zauzeti volumen - kontejner 2 | 0.96 | 0.96 | 0.90 | 0.90 | 0.98 | 0.92
Zauzeti volumen - kontejner 3 | 0.92 | 0.64 | 0.96 | 0.98 | 0.88 | 0.90
Zauzeti volumen - kontejner 4 | 0.68 | 0.98 | 0.74 | 0.80 | 0.78 | 0.98

Tablica 5.3: Veli¢ina populacije = 30, broj paketa = 100, dimenzije kontejnera 20 X 12 x 1

zbroja volumena svih paketa i volumena kontejnera je 3.44, Sto nam govori da ne moZemo
popuniti sve kontejnere s vise od 90%.

Kod cjelobrojne reprezentacije za operator mutacije umjesto bit-flipa, koristili smo ope-
rator slu¢ajnog razmjesStaja na k gena.

U tablici [5.4] vidimo kako se ponasaju vrijednosti volumena za razliCite varijacijske
operatore. Ponovno mozemo primjetiti da ne utjeCu previse na optimalan rezultat.
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KriZanje u k to¢aka 1 1 5 10 |6
Slucajni razmjeStaj na k gena | 1 4 3 2 15
Zauzeti volumen - kontejner 1 | 0.88 | 0.76 | 0.9 | 0.94 | 0.94
Zauzeti volumen - kontejner 2 | 0.96 | 0.94 | 09 | 0.6 | 0.8
Zauzeti volumen - kontejner 3 | 0.92 | 0.86 | 0.74 | 0.92 | 0.74
Zauzeti volumen - kontejner 4 | 0.68 | 0.88 | 0.9 | 0.89 | 0.96

Tablica 5.4: Veli¢ina populacije = 30, broj paketa = 100, dimenzije kontejnera 20 X 12 x 1

Za svaku jedinku iz populacije moramo provjeriti daje li njen fenotip prihvatljiv ge-
notip, tj. moZe li se generirani razmjeStaj posloZiti u kontejner bez preklapanja. Kod
problema naprtnjace u 3 dimenzije, prolazimo kroz fenotip i ako se na i-tom mjestu na-
lazi 1, paket s indeksom i stavljamo na prvo dostupno mjestu u kontejneru. Ako dobijemo
jedinku ¢iji fenotip ne prikazuje prihvatljiv razmjesStaj, mi¢emo ju. Ovu provjeru radimo
nakon izvrSenih varijacijskih operatora, tj. na populaciji koja je jednaka (u + 1) pa nakon
pokuSaja smjeStanja paketa u kontejner provjeravamo imamo li y prihvatljivih jedinki za
sljedecu generaciju. Ukoliko to nije slu¢aj, nasumi¢no generiramo onoliko novih jedinki
koliko je potrebno. Za probleme kod kojih je potrebno posloziti pakete u vise kontejnera,
gore navedenu provjeru radimo na svakom kontejneru posebno. Primjer jednog priihvatlji-
vog rjeSenja vidimo na slici

Svi nacini ovdje prezentirani su vrste genetskog algoritma. Zbog reprezentacije po-
pulacije i varijacijskih operatora potrebnih za rjeSavanja ovog problema nije bilo moguce
prikazati druge varijante evolucijskih algoritama. S ovim primjerom smo pokazali da dosta
razliCitih parametara utjeCe na rezultat, ali ne zamjetno. Treba napomenuti da je teSko re-
producirati rjeSenja, cak 1 za iste ulazne podatke, zbog nasumicnosti koja se ponavlja na
mnogo mjesta u algoritmima.



Dodatak

U nastavku se nalaze osnovni MATLAB kodovi koje smo koristili prilikom implementa-
cije. Funkcije za varijacijske operatore su jednake za sve naCine rjesavanja, dok se generi-
ranje nove generacije razlikuje u odabiru roditelja i varijacijskih operatora.

Funkcija za bit-flip na k gena

function mutant = bit_flip (parent, k)
n = size(parent, 1);
mutant = parent;
for i=1:k

ind_flip = ceil (randx=n);

if (mutant(ind_flip)==0)
mutant(ind_flip)=1;

elseif (mutant(ind _flip)==1)
mutant(ind_flip)=0;

end

end
endfunction

Funkcija za kriZzanje u k to€aka

function [childl , child2] = crossover(parentl , parent2, k)
n = size (parentl , 2);
childl = parentl;
child2 = parent2;
ind_1 = ceil(rand=(n/2));
for i=1:k
if (k >=n)
disp (" Nije _moguce!’)
break ;
end
ind_.2 = ceil ((n-ind_1).xrand + ind_1);

27
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if (mod(i,2)==0)
childl (ind_1+1:ind_2)
child2 (ind_1+1:ind_2)

else
childl (ind_1+1:ind_2) parent2 (ind_1+4+1:ind_2);
child2 (ind_1+4+1:ind_2) = parentl (ind_1+1:ind_2);

end

ind_1 = ind_2;

end
endfunction

parentl (ind_1+1:ind_2);
parent2 (ind_1+1:ind_2);

Funkecija za slu€ajni razmjeStaj na k gena

function mutant = rand_placement(parent, num-_cont, k)
n = size(parent, 2);
mutant = parent;
for i=1:k
ind = ceil (rand=n);
mutant(ind) = randi ([l num_cont]);
end
endfunction

Za odabir roditelja koristili smo FPS, ali i nasumican odabir.

function [indl, ind2] = fps(pop, value, num_par)
num_pop = size(pop,1);
for i=1:num_pop
prob_indiv(i) = value(i)/sum(value);
end
[M, indl] = max(prob_indiv);
if (num_par>1)
prob_indiv (indl) = 0.0;
[Mi, ind2] = max(prob_indiv);
end
endfunction

Za sve nacine rjeSavanja sli¢an je nacin generiranja nove generacije:

pc = 0.3; Jovjerojatnost rekombinacije/crossovera
pm = 0.8; Jovjerojatnost mutacije
num_c = round(pcsnum_pop); %broj rekombinacija u jednoj iteraciji

num_m = round(pmsnum_pop); %broj mutacija u jednoj iteraciji
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JGorekombinacija
for i=1:round(num_c/2)
%il = randi([l num_pop]);
i2 = randi ([l num_pop]);
il = fps(pop, value, 1);
[childl , child2] = crossover(pop(il ,:),pop(i2,:),1);
pop(i+num_pop,:)= childl;
value (i+num_pop) = 0.0;
for j=1:num_pack
if (pop(i+num_pop,j)==1)
value (i+num_pop) += vol_pack(j);

end
end
value (i+num_pop) = value (i+num_pop)/cont.volume;
pop (i+round (num_c/2)+num_pop,:) = child2;
value (1+num_pop+round (num_c/2)) = 0.0;

for j=1:num_pack
if (pop(i+num_pop+round(num_c/2),j)==1)
value (i+num_pop+round (num_c/2)) += vol_pack(j);
end
end
value (1+num_pop+round (num_c/2))=

=value (i+num_pop+round (num_c/2))/ cont.volume;
end

JGomutacija
for i=1:num.m
in = randi ([l num_pop]);
%in = fps(pop, value, 1),
mutant = bit_flip (pop(in, :),1);
pop (i+num_pop+num_c,:)= mutant;
value (i+num_pop+num_c) = 0.0;
for j=1:num_pack
if (pop(i+num_pop+numc,j)==1)
value (i+num_pop+num_c) += vol_pack(j);
end
end

value (i+num_pop+num _c)= value (i+num_pop+num_c)/cont.volume;

Smjestanje paketa u kontejner (pretpostavili smo da su svi paketi visoki koliko i kon-
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tejner)

function [pop, value] = placement(pop, value
num_pop = size(pop, 1);
num_pack = size (pop, 2);
length = 0; width = 0; height = 0;

, inputc, cont, n_p)

for i=1:num_pop
flag (1)=0;
for j=1:num_pack
if (pop(i,j)==1)
Yostane li paket po sirini
if ((width+inputc(j,2)) < cont.width)
width += inputc(j,2);
if (length < inputc(j,1));
length = inputc(j,1);
end
if Cheight < inputc(j,3))
height = inputc(j,3);
end
Yostane li paket do duzini
elseif (length+inputc(j,1) < cont.length)

width = 0; Yokrecemo s novim redom po duzini
length += inputc(j,1);
if (width < inputc(j,2))
width = inputc(j,2);
end
if Cheight < inputc(j,3))
height = inputc(j,3);
end
Yostane li paket po visini
elseif (height+inputc(j,3) < cont.height)
width = 0;
length = 0;
height += inputc(j,3);
else
flag(i)=1;
end
end
endfor
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endfor

[flag , ind] = sort(flag, ’descend’);
pop = pop(ind,:);

value = value(ind);

idx = min(find (flag <1));

%izbacujemo one ciji razmjestaj ne stane u kontejner

pop = pop(idx:num_pop,:);
value = value (idx :num_pop);

Yoponovno sortitramo po volumenu
[value, Ind] = sort(value, descend’);

pop = pop(Ind,:);

m = size(pop,1);
if(m < n_p)
for i = (m+1):n_p
pop(i,:) = randi ([0 1], 1, num_pack);
value(i) = 0.0;
for j=1:num_pack
if (pop(i,j)==1)
value (i) += inputc(j,l)*inputc(j,2)*inputc(j,3);
end
end
value (1)= value(i)/cont.volume;
end
end
pop = pop(l:in_p,:);
value = value(l:n_p);

endfunction
Funkcija koja provjerava jesu li isti paketi u viSe kontejnera
function [pop, value]=population_check (contn ,l,num_pop, value ,input, cont
num_pack = size(contn(l).pop,2);
k=1;
while (k>1)



POGLAVLIJE 5. PRIKAZ RJESENJA 32

for i=1:num_pop
for j=1:num_pack
if (contn(k—1).pop(i,j)==contn(l).pop(i,j))
if (contn(1l).pop(i,j)==1)
contn(1l).pop(i,j)=0;
value (i,1)=
value (i,l)—(input(j,1)xinput(j,2)+«input(j,3)/cont.volume)
end
end
end
end
k = k-1;
end
pop contn(1l).pop;
endfunction

Funkcija koja izracunava vrijednost zauzetog volumena i provjerava postoje li jedinke
sa slicnom vrijednoSéu

function [pop, value] = population_check_bin(pop, input, cont)
cont.volume = cont.heightxcont.lengthsxcont.width;
num_pack = size (input, 1);

num_pop = size(pop, 1);

for i=1:num_pop
value(i) = 0.0;
for j=1:num_pack
if (pop(i,j)==1)
value (i) += input(j,l)xinput(j,2)«input(j,3);
end
end
value (i)= value(i)/cont.volume;
end

while (flag >round (num _pop/3))
flag = 0;
for i=1:num_pop
for j=1:num_pop
diff = abs(value(i)—value(j));
if (diff <le-3)
pop(j,:) = randi ([0 1], 1, num_pack);
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flag += 1;
value(j) = 0.0;
for k=1:num_pack
if (pop(j.k)==1)
value(j) += input(k,l)xinput(k,2)xinput(k,3);
end
end
value (j)= value(j)/cont.volume;
end
endfor
endfor
end

endfunction

Za prikaz optimalnog razmjesStaja paketa koristili smo funkciju plotcube preuzetu s [[1]].
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Sazetak

U ovom radu upoznali smo se s osnovama evolucijskih algoritama i njthovom primjenom
na konkretnom problemu. Na pocetku rada iznijeli smo glavnu ideju evolucijskih algori-
tama, kroz proces evolucije moZemo pratiti povecanje sposobnosti cijele populacije. Uz
glavnu ideju iznijeli smo i komponente evolucijskih algoritama te smo ih pobliZe objasnili.
Nakon toga smo se koncentrirali na reprezentaciju i varijacijske operatore 1 objasnili koji
operatori se mogu primijeniti na koju vrstu reprezentacije. Uz ovo je bilo lakSe prikazati
razliite varijante evolucijskih algoritama i navesti sve bitnije znacajke. Nakon $to smo
se upoznali s osnovama evolucijskih algoritama, predstavili smo problem punjenja kon-
tejnera i nekoliko razlicitih nacina rjeSavanja tog problema koji su ovisili o postavljenim
uvjetima i pretpostavkama koje smo zadali. Na kraju smo prikazali rezultate dobivene iz
implementiranih nacina rjeSavanja.



Summary

This thesis gives an overview of evolutionary algorithms and their application to a certain
problem. In the beginning, we gave the main idea for the evolutionary algorithms, through
the process of evolution we can monitor the increase in fitness for the whole population.
We also presented and explained components of evolutionary algorithms. We concentra-
ted on representation and variation operators and the link between the two of them. With
that knowledge, it was easy to present different variants of evolutionary algorithms. In
this thesis, we also presented the optimal container loading problem and gave several dif-
ferent ways to solve it. Lastly, we presented how each solution behaves under different
constrictions and assumptions.
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