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Uvod

Evolucijsko programiranje je grana racunalnih znanosti koja se bavi algoritmima bazira-
nima na principima Darwinove teorije o prirodnoj selekciji, te takoder nalazi inspiraciju u
molekularnoj genetici. Mnoge vrste tijekom povijesti svijeta su evoluirale kako bi se Sto
bolje prilagodile okolini na kojoj obitavaju. Na isti na¢in mi Zelimo osmisliti evolucijski
algoritam koji e inicijalnu populaciju adaptirati na svaku novu okolinu. Cesto, ali ne i uvi-
jek, okolina ¢e nam predstavljati problem koji Zelimo rijesiti, dok ¢e jedinke predstavljati
rjeSenja. Intuitivno, koliko su dobro jedinke prilagodene okolini na kojoj obitavaju, toliko
je dobro rjesenje zadanog problema.

Memeticki algoritmi, koji su glavna tema ovog rada, zapravo su evolucijski algoritmi
kombinirani s drugim tehnikama ili nadogradeni nekom drugom metodom ili strukturom
podataka. Njihova upotreba je vrlo uspjeSna u praksi i posjeduje veliki potencijal za daljnja
istrazivanja.

U nastavku ¢emo prvo opisati evolucijske algoritme i njihove znacajke. Nakon toga
prelazimo na memeticke algoritme, njihove karakteristike, svojstva i primjere. Na kraju,
prilazemo primjer izraden u MATLAB-u, analizu koriStenog algoritma te dobivene rezul-
tate.

Vise o teoriji evolucijskih algoritama moZe se pronaci u knjizi [22] iz koje je proizasla
i velika vecina ovog rada.



Poglavlje 1

Evolucijski algoritmi

1.1 Motivacija

Postoje razlicite varijante evolucijskih algoritama, medutim osnovna ideja u pozadini svih
tehnika je ista: imamo danu populaciju jedinki na nekoj okolini koja ima ogranic¢ene
resurse; ograniCenost resursa dovodi do borbe Sto izaziva prirodnu selekciju (opstanak
najjacih'), a zauzvrat dobivamo bolje sposobnosti cjelokupnog stanovnistva.

Za pocetak, razmotrimo evoluciju u bioloskim okvirima. Imamo okolinu naseljenu po-
pulacijom nekih jedinki koje nastoje prezivjeti 1 reproducirati se. Podobnost (eng. fitness)
tih jedinki odredena je okolinom gdje obitavaju i odnosi se na to koliko je svaka od njih
uspjeSna u ostvarivanju svojih ciljeva. Drugim rije¢ima, podobnost predstavlja Sansu da
jedinka preZivi u danoj okolini i razmnoZi se.

Temeljni nacin evolucijskog rjeSavanja problema oslanja se na metodu pokusaja i po-
greske. U tom kontekstu, na$ zadatak se zapravo svodi na to da odredimo skup kandidata
zarjeSenja. Njihova kvaliteta, odnosno koliko ¢e dobro rijesiti dani problem, odreduje vje-
rojatnost da e preZivjeti i sudjelovati u procesu pronalaska buducih kandidata za rjeSenja.
Dakle, ako promatramo problem u okviru algoritma, onda je kvalitetna jedinka zapravo
dobra aproksimacija trazenog rjesenja, koja se u svakoj sljedecoj iteraciji (potomstvo te
jedinke) sve viSe priblizava to¢nom rjeSenju. Analogija izmedu bioloske evolucije i njenog
koriStenja u rjeSavanju problema dana je tablicom

!0vaj termin se najcesée shvaca doslovno, §to je zapravo pogresno. To bi znacilo da najjaca, tj. najpo-
dobnija jedinka uvijek prezivi. Medutim, priroda (i evolucijsko programiranje koje je kreirano po uzoru na
nju) nije deterministicki odredena i sadrZi mnoge slu€ajnosti, pa tako nije uvijek istina da najjaci opstaje.
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EVOLUCIJA RIJESAVANIJE PROBLEMA
Okolina — Problem
Jedinka —> Kandidat za rjeSenje
Podobnost — Kvaliteta

Tablica 1.1: Osnovni prikaz povezivanja evolucije s rjeSavanjem problema u kontekstu
evolucijskog programiranja

1.2 Sto je evolucijski algoritam?

Dakle, imamo skup jedinki na nekom prostoru i Zelimo svaku od njih zasebno procijeniti s
obzirom na njenu kvalitetu. Stoga, trazenu kvalitetu svake jedinke mozemo promatrati kao
funkciju koju Zelimo maksimizirati. U kontekstu naSeg problema, uzmimo mjeru podob-
nosti (eng. fitness measure) kao funkciju kojom ¢emo mjeriti kvalitetu jedinke, tj. Sto je
podobnost visa, to je kvaliteta bolja. Dakle, funkcijom kvalitete koju smo upravo opisali
i za ¢iju domenu uzimamo jedinke iz odredene generacije, zapravo biramo najpodobnije
kandidate za rjeSenja koji ¢e sudjelovati u stvaranju sljedee generacije. Stvaranje nove
generacije odvija se primjenom rekombinacije i/ili mutacije na odabrane kandidate.

Rekombinacija ili kriZzanje je operator koji se primjenjuje na dva ili viSe kandidata (tzv.
roditelje) proizvodedéi jednog ili viSe novih kandidata (djecu). Mutacija se pak primjenjuje
na jednog kandidata i rezultira ponovno jednim novim kandidatom. Dakle, rekombinaci-
jom i mutacijom roditelja dobivamo skup novih kandidata za rjeSenja (potomstvo). Novi
kandidati se, s obzirom na podobnost i starost, natjeCu sa starim kandidatima za mjesto u
novoj generaciji. Ovaj proces se ponavlja dok god se ne nade zadovoljavajuca kvaliteta
(to¢no rjeSenje) ili dok se ne ispuni neki prethodno postavljeni zahtjev (npr. maksimalni
broj iteracija i sl.).

Postoje dva glavna ¢imbenika za osnovu evolucijskih sustava:

e Operatori varijacije (rekombinacija/mutacija)- stvaraju potrebnu raznolikost unutar
populacije i samim time omogucavaju pojavu novih obiljezja

e Selekcija- djeluje kao sila unutar populacije koja poveéava prosje¢nu kvalitetu novih
kandidata za rjeSenja

Kombiniranje ovih dvaju procesa dovodi do poboljSanja podobnosti iz generacije u gene-
raciju. Dakle, evolucijski proces rezultira populacijom koja je sposobna najbolje se prila-
goditi okolini Sto se i odraZzava na broj potomaka (koji u tom slucaju raste).
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Bitno je naglasiti da su mnoge komponente evolucijskog procesa stohasti¢ke?. Tije-
kom prirodne selekcije najbolje jedinke nisu odabrane deterministicki® i stoga je moguce
da cak i slabije jedinke postanu roditelji ili da prezive. U procesu rekombinacije takoder
nasumicno odabiremo koje dijelove roditelja ¢emo krizati. Sli¢no se dogada i kod muta-
cije, odnosno odabir dijelova koje treba mijenjati, pa i novi dijelovi koji e ih zamijeniti,
odabrani su na slucajan nacin.

Opca shema evolucijskog algoritma dana je pseudokodom u tablici 1.2

START
INICIJALIZIRAJ populaciju sa slu€ajnim kandidatima za rjeSenja
PROCIJENI svakog kandidata
DOK (uvjet zaustavljanja nije zadovoljen) PONAVLIAJ
1 ODABERI roditelje

2 REKOMBINIRAJ parove roditelja

3 MUTIRAJ dobiveno potomstvo

4  PROCIJENI nove kandidate

5 ODABERI jedinke za novu generaciju
KRAJ

Tablica 1.2: Pseudokod koji daje prikaz glavne sheme evolucijskog algortima

Ocito je da ovakva shema spada u kategoriju tzv. generate-and-test algoritama, odnosno
kao Sto smo ve¢ i spomenuli, baziramo se na metodu pokusSaja i pogreSke. Funkcija evalu-
acije (podobnosti) daje heuristi¢ku procjenu* kvalitete rjeSenja, a operatori varijacije i se-
lekcija upravljaju procesom pretrazivanja. Evolucijski algoritmi sadrZe niz svojstava zbog
kojih ith moZemo svrstati u generate-and-test metode, a neka od njih su:

¢ Evolucijski algoritmi obraduju Citav skup kandidata istovremeno jer se baziraju na
cjelokupnoj populaciji

e Vecina evolucijskih algoritama koristi rekombinaciju, odnosno kriZaju informacije
dvaju ili viSe kandidata za rjeSenja kako bi stvorili jednog novog

e Evolucijski algoritmi su stohasti¢ki®

2Stohasticki proces (gré. oroyaotikéc: koji pogada)- proces koji u sebi sadrzi elemente neuredenosti
ili slu¢ajnosti. [33]

3Determinsticki- uvjetovano i nuzno odredeno, neslobodno, neslucajno. [11]]

“Heuristi¢ki (prema grékoj rijei evpioyerv: nalaziti, otkrivati)- to je bilo koji pristup rjeSavanju pro-
blema koji koristi prakti¢ne metode koje ne garantiraju optimalno rjeSenje, ali daju dovoljno dobre aproksi-
macije i obi¢no su te metode efikasnije od onih koje daju optimalno rjesenje.

SStohasticki algoritam- algoritam koji barem u jednom dijelu izvr$avanja donese neku odluku slu¢ajnim
odabirom. [31]
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1.3 Komponente evolucijskog algoritma

U ovom odjeljku ¢emo detaljno razraditi evolucijske algoritme. Postoje brojne kompo-
nente, procedure i operatori koje moramo navesti i objasniti njihovo znacenje i ulogu kako
bismo mogli definirati odredene evolucijske algoritme. Krenimo od pseudokoda u tablici
1.2]1 navedimo najvaZnije komponente:

e reprezentacija jedinki

funkcija evaluacije, tj. procjene (ili funkcija podobnosti)

e populacija

e mehanizam odabira roditelja

e operatori varijacije- rekombinacija(kriZzanje) i mutacija

e mehanizam odabira jedinki za sljedecu generaciju (odabir nasljednika)

Kako bismo stvorili kompletan algoritam koji dobro radi i izvrSava se, potrebno je spe-
cificirati svaku komponentu i definirati nacin na koji se inicijalizira. Ukoliko Zelimo da
algoritam prestane s izvrSavanjem u nekom trenutku, moramo odrediti uvjet zaustavljanja.

1.3.1 Reprezentacija jedinki

Prvi i osnovni korak u definiranju evolucijskog algoritma je napraviti poveznicu izmedu
originalnog problema i evolucijskog nacina rjeSavanja problema. To Cesto znaci da tre-
bamo pojednostavniti ili saZeti neka glediSta iz stvarnog svijeta kako bismo dobili dobro
definirani ’opipljivi’ problem unutar Cijeg konteksta postoji rjeSenje koje se moze procije-
niti. Najprije treba odluciti na koji nac¢in ¢emo specificirati moguca rjesenja te kako ¢emo
ih pohranjivati u racunalo da bismo mogli njima manipulirati. Reci ¢emo da se objekti
koji tvore moguca rjeSenja originalnog problema odnose na fenotip, a njihove iskodirane
podatke unutar evolucijskog algoritma nazivat cemo genotipom. Ovaj korak naziva se re-
prezentacija jer pridruzuje fenotip s genotipom koji ga predstavlja (reprezentira). Za ilus-
traciju, uzmimo neki optimizacijski problem ¢ija su moguéa rjeSenja cijeli brojevi. Dakle,
dani skup cijelih brojeva je zapravo skup fenotipova. Ukoliko bi netko odlucio zapisati
te brojeve u njihovom binarnom zapisu, onda bi npr. genotip 10010 predstavljao broj 18
iz skupa fenotipova. Vazno je uociti da se prostor fenotipova moze uvelike razlikovati
od prostora genotipova i da se Citavo evolucijsko pretraZivanje odvija u prostoru genoti-
pova. RjeSenje, odnosno dobar fenotip, dobiva se dekodiranjem najboljeg genotipa nakon
zavrSetka izvrSavanja algoritma. Stoga je pozZeljno da optimalno rjeSenje problema (feno-
tip), bude prikazano u danom prostoru genotipova. U stvari, buduéi da openito ne mozemo
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unaprijed znati kako izgleda rjeSenje, teZimo tome da sva moguca rjeSenja mozZemo prika-
zati u tom skupu®.

1.3.2 Funkcija evaluacije (funkcija podobnosti)

Uloga funkcije evaluacije jest iznositi zahtjeve koje bi populacija trebala zadovoljiti. Ona
¢ini osnovu za selekciju 1 samim time omogucava pojavu poboljSanja. Iz perspektive
rjeSavanja problema u evolucijskom smislu, ona predstavlja zadatak koji treba rijesiti.
Tehnicki gledano, to je funkcija ili postupak kojim se genotipu dodjeljuje vrijednost kva-
litete. U pravilu ta se funkcija sastoji od inverzne reprezentacije (od genotipa Zelimo do-
biti odgovarajuéi fenotip) praCene mjerenjem kvalitete u prostoru fenotipova. U kontek-
stu naSeg primjera, ako je zadatak nadi cijeli broj x koji maksimizira x>, onda podobnost
genotipa 10010 moZemo odrediti tako da nademo odgovarajuci fenotip (10010 — 18) i
kvadriramo ga : 18% = 324.

U evolucijskom programiranju funkciju evaluacije uobicajeno zovemo funkcija podob-
nosti.

1.3.3 Populacija

Uloga populacije jest da sadrzi (reprezentira) moguéa rjeSenja. Populacija je multiskup’
genotipova te ona Cini jedinicu evolucije. Intuitivno, jedinke su staticki objekti koji se ne
mijenjaju niti prilagodavaju, ve€ to radi cijela populacija kao takva. S obzirom na zas-
tupljenost, populaciju definiramo na nacin da odredimo broj jedinki u njoj, odnosno njenu
veli¢inu. U nekim sofisticiranijim evolucijskim algoritmima, populacija moZe sadrzavati
dodatne prostorne znacajke, npr. kriterij udaljenosti ili relaciju susjedstva. Medutim, to
bas i ne odgovara nacinu na koje stvarna populacija evoluira na pojedinom geografskom
podrucju, pa u takvim slucajevima mora biti definirana neka dodatna struktura kako bi se
populacija u potpunosti mogla odrediti.

U skoro svim primjenama evolucijskih algoritama, veli¢ina populacije je konstantna i
ne mijenja se tijekom evolucijskog pretraZzivanja. To stvara ogranicenost resursa koja je
potrebna da bi se stvorila borba i konkurencija medu jedinkama. Operatori selekcije (oda-
bir roditelja i odabir nasljednika) djeluju na nivou populacije. Opcenito, oni procjenjuju
cjelokupnu trenutnu populaciju i rade izbor na temelju onoga Sto je trenutno prisutno. Npr.,
najbolja jedinka u trenutnoj populaciji ¢e biti odabrana za sudjelovanje u stvaranju nove
generacije, dok ¢e najgora jedinka u trenutnoj populaciji biti zamijenjena novom. Ovakvo

U pogledu generate-and-test algoritama, to zapravo znaci da je generator potpun
"Multiskup je skup u kojem se elementi mogu ponavljati. Npr. M = {1,1,1,2,3, 3,4} je kona¢ni multi-
skup
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djelovanje odvija se na razini populacije za razliku od operatora varijacije koji djeluju na
jednog ili viSe roditelja.

Raznolikost populacije ili raznovrsnost je mjera koja broji prisutnost razlicitih rjeSenja,
no bitno je reci da se ta mjera nikad ne odnosi samo na jednu znacajku, nego uvijek na vise
njih.

Vazno je takoder napomenuti da prisutnost samo jedne vrijednosti podobnosti nuzno ne
ukazuje na postojanje samo jednog fenotipa, jer viSe fenotipova mozZe imati istu podobnost.
Analogno, prisutnost samo jednog fenotipa ne ukazuje na postojanje iskljucivo jednog ge-
notipa. S druge pak strane, prisutnost samo jednog genotipa implicira postojanje iskljucivo
jednog fenotipa i jedne vrijednosti podobnosti.

1.3.4 Mehanizam odabira roditelja

Svrha odabira roditelja ili odabira partnera (eng. mate selection) jest da bi se unijele raz-
like medu jedinkama na osnovi njihovih kvaliteta, a osobito kako bi se boljim pojedincima
omogucilo da postanu roditelji sljedecoj generaciji. Jedinka postaje roditelj ako je odabrana
da se podvrgne operacijama varijacije kako bi se stvorilo potomstvo. Zajedno s mehaniz-
mom odabira nasljednika, odabir roditelja je zasluZzan za nametanje poboljSanja kvalitete.
U evolucijskom programiranju odabir roditelja je u pravilu probabilisticki®. Prema tome,
visokokvalitetne jedinke imaju vecu Sansu da postanu roditelji, od onih manje kvalitetnih.
Unato¢ tome, za jedinke loSije kvalitete ipak postoji mala, ali pozitivna vjerojatnost da
postanu roditelji. Kada one ne bi dobile nikakvu Sansu da postanu roditelji, cijeli sustav bi
postao prepohlepan (eng. too greedy) i populacija bi zaglavila u lokalnom optimumu.

1.3.5 Operatori varijacije: rekombinacija i mutacija

Uloga operatora varijacije je stvaranje novih jedinki od starih. U pogledu odgovarajuceg
prostora fenotipova, to se odnosi na stvaranje novih kandidata za rjeSenja. 1z perspektive
generate-and-test pretraZivanja, operatori varijacije preuzimaju korak generiranja. S obzi-
rom na koliko jedinki djeluju, razlikujemo dvije vrste takvih operatora: unarni (mutacija) i
n-arni (rekombinacija).

1.3.5.1 Mutacija

Unarni operator varijacije ¢esto se naziva mutacija. On se primjenjuje na jedan genotip 1
rezultira (blago) modificiranim mutantom- djetetom ili potomkom. Operator mutacije je
uvijek stohasticki: rezultat koji daje (dijete) ovisi o ishodu niza slucajnih odabira.

8Probabilisticki odabir- za svakog &lana populacije mora biti poznata vjerojatnost da bude izabran u
uzorak; izbor svih elemenata mora biti liSen bilo kakvog utjecaja namjere ili odluke istrazivaca [20]
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1.3.5.2 Rekombinacija (krizanje)

Binarni operator varijacije naziva se rekombinacija ili krizanje. Kao $to samo ime govori,
takav operator spaja informacije genotipova dvaju roditelja i time stvara jedno ili dva ge-
notipa potomstva. Isto kao i1 mutacija, rekombinacija je stohasti¢ki operator: odabir koji
dijelovi roditelja ¢e biti kombinirani i na koji nacin Ce se to odvijati je slucajan.

n-arni operatori rekombiniranja za n > 2, dakle oni koji djeluju na viSe od dva roditelja,
su matematicki moguci i lako se implementiraju, ali nemaju bioloske ekvivalente. Mozda
se upravo zbog tog razloga ne upotrebljavaju Cesto, iako su veé neke studije pokazale da
takvi operatori imaju pozitivan ucinak na evoluciju.

Princip rekombinacije je jednostavan: krizajuci dvije jedinke koje imaju razlicite, ali
poZeljne osobine, moZzemo proizvesti potomka koji sadrzi kombinaciju obje od tih oso-
bina. Ipak, operatori rekombiniranja u evolucijskim algoritmima se najce$¢e primjenjuju
probabilisticki, tj. vjerojatnost da se ne izvrSe je jednaka nuli.

1.3.6 Mehanizam odabira jedinki za sljede¢u generaciju (odabir
nasljednika)

Sli¢no kao kod mehanizma odabira roditelja, uloga odabira jedinki za sljedecu generaciju
jest da se uvedu razlike medu jedinkama s obzirom na njihovu kvalitetu. Ipak, ovaj me-
hanizam se provodi u jednom drugom stadiju evolucijskog ciklusa i to nakon $to odabrani
roditelji stvore potomstvo. Kao $to smo vec¢ ranije spomenuli, veli¢ina populacije je skoro
uvijek konstantna kod evolucijskog programiranja i upravo to je razlog zasto moramo oda-
brati koje ¢e jedinke mo¢i tvoriti sljedecu generaciju. Odabir tih jedinki bazira se na tome
koliko je svaka od njih podobna, §to naravno ide u korist kvalitetnijim jedinkama, ali ne
treba zanemariti niti dob koja je takoder bitan faktor. Za razliku od odabira roditelja koji je
u pravilu stohasticki, odabir nasljednika je cesto deterministicki.

Odabir nasljednika Cesto se naziva strategija izmjene generacija. U vecini sluCajeva
mozemo Koristiti oba naziva, ali ¢eS¢e koristimo odabir nasljednika zbog dosljednosti ter-
minologije.

1.3.7 Inicijalizacija

U vecini evolucijskih algoritama inicijalizacija je jednostavna: prva populacija nastala je od
slu¢ajno odabranih jedinki. Medutim, po¢etnu populaciju mozemo zadati takvom da npr.
ima viSu podobnost, ali isplati li nam se zbog toga ulagati veci trud u stvaranje algoritma
ili ne, uvelike ovisi 0 samom problemu kojeg treba rijesiti.
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1.3.8 Uyvjet zaustavljanja (eng. termination condition)

Razlikujemo dva slu€aja za odabir uvjeta zaustavljanja. Ako problem ima poznatu opti-
malnu razinu podobnosti, dobivenu pomocu optimuma dane funkcije cilja, tada bi (u ide-
alnom svijetu) na$ uvjet za prestanak izvr§avanja bio pronalazak rjesenja s upravo tom po-
dobnoséu. Ako pak znamo da na§ problem, modeliran u stvarnom svijetu, sadrzi odredena
pojednostavljenja ili Sumove, onda moZemo prihvatiti rjeSenje koje odstupa od optimalne
podobnosti za neki € > 0.

Medutim, buduéi da su evolucijski algoritmi stohasticki i da naj¢eS€e nema garancije
da se moZe dosegnuti takav optimum, ovakav uvjet mozda nikada ne bude ispunjen i moze
se dogoditi da algoritam nikad ne prestane s izvrSavanjem. Stoga, ono S$to treba uciniti jest
dodati jos jedan uvjet za kojeg smo sigurni da ¢e u nekom trenutku zaustaviti algoritam.
Neki od sljedecih kriterija se obi¢no koriste u tu svrhu:

1. Dok ne istekne maksimalno CPU? vrijeme
2. Dok ukupan broj procjena podobnosti ne dostigne unaprijed postavljenu granicu

3. Ukoliko poboljSanje podobnosti ne prelazi neki odredeni prag duZzi period izvrSavanja
(tj. unutar nekog veéeg broja generacija)

4. Ukoliko raznolikost populacije padne ispod nekog zadanog praga

Tehnicki gledano, kriterij zaustavljanja u takvim slusajevima je disjunkcija: nadena opti-
malna vrijednost ili zadovoljen dodatni uvjet. Ako problem nema poznati optimum, onda
je dovoljno samo odabrati jedan od nabrojanih dodatnih uvjeta (ili neki drugi) za koje smo
sigurni da ¢e u jednom trenutku zaustaviti algoritam.

1.4 Simulacija rada evolucijskog ciklusa

Za ilustraciju nacina rada evolucijskog algoritma prikazat ¢emo detalje jednog ciklusa oda-
bira 1 reprodukcije na jednostavnom problemu preuzetom od Goldberga [6]]. Dakle, Zelimo
maksimizirati vrijednosti od x* za cijele brojeve u rasponu 0 —31. Kako bismo mogli odvr-
titi cijeli evolucijski ciklus, trebamo objasniti i obraditi svaku od komponenti evolucijskog
algoritma: reprezentaciju, odabir roditelja, rekombinaciju, mutaciju i odabir nasljednika.
Sto se reprezentacije tie, koristimo jednostavno 5-bitno binarno kodiranje cijelih bro-
jeva (fenotipova) u nizove bit-ova (genotipova). Za odabir roditelja uzet ¢emo mehanizam
proporcionalnih podobnosti, gdje je p; vjerojatnost da je jedinka i iz populacije P odabrana

9CPU (central processing unit; hrv. “sredinja jedinica za obradu”, procesor), glavni je dio ra¢unala koji
voden zadanim programskim naredbama izvodi osnovne radnje nad podacima. [26]
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f@)
Z JjEP f (] ) .
odluciti zamijeniti cijelu populaciju u jednom potezu s potomstvom stvorenim od odabra-
nih roditelja. U tom slucaju je naS operator odabira nasljednika jako jednostavan: sve
postojece jedinke su uklonjene iz populacije i sve nove jedinke su dodane u istu bez obzira
na njihovu podobnost. To implicira da éemo formirati onoliko potomaka koliko populacija
ima Clanova.

S obzirom na naSu odabranu reprezentaciju, operatore rekombinacije i mutacije ¢emo
uzeti Sto jednostavnijima. Mutaciju ¢emo izvesti generiranjem slucajnog broja (iz unifor-
mne distribucije na segmentu [0, 1]) za svaku poziciju bit-a. Svaki dobiveni slu¢ajni broj
usporedivat ¢emo s fiksnim pragom kojeg zovemo stopa mutacije (eng. mutation rate).
Ukoliko je neki broj ispod tog praga, to znaci da je vrijednost gena na odgovarajucoj po-
ziciji obrnuta. Rekombinaciju ¢emo implementirati klasiénim kriZanjem u jednoj tocki.
Takav operator se primjenjuje na dva roditelja i daje dva djeteta na naCin da odabere na-
sumi¢nu toc¢ku kriZzanja negdje na danom nizu i sve bit-ove roditelja nakon te tocke zamje-
njuje.

Nakon §to smo odredili esencijalne komponente, mozemo izvrsiti cijeli ciklus odabira i

da bude roditelj, i ta vjerojatnost je dana formulom p; = Stovise, moZemo

Br. niza Pocetna . Podobnost Vieroiatnost o, Ocekivani | Stvarni
' populacija fx) =22 | I pi broj broj

1 01101 |13 169 0.14 0.58 1
2 11000 |24 576 0.49 1.97 2
3 01000 | 8 64 0.06 0.22 0
4 10011 |19 361 0.31 1.23 1
ZBROJ 1170 1.00 4.00 4
PROSJEK 293 0.25 1.00 1
MAX 576 0.49 1.97 2

Tablica 1.3: Prvi primjer za x?; inicijalizacija, procjena i odabir roditelja

reprodukcije. Tablica [I.3]daje prikaz slucajne populacije s 4 genotipa, odgovarajuéim fe-
notipima i podobnostlma Ciklus pocinje odabirom roditelja koji ¢e ’biti sjeme’ za sljedecu
generaciju. Sesti stupac u tablici u pokazuje ocekivani broj kopija svake jedinke nakon

odabira roditelja, $to je dano formulom =, gdje f oznacava prosje¢nu podobnost. Ovi

brojevi predstavljaju vjerojatnosnu distribuciju iz koje slu¢ajnim odabirom nekog uzorka
stvaramo tzv. bazen potencijalnih roditelja (eng. mating pool)'®. Stupac ’Stvarni broj’
predstavlja broj kopija u tom bazenu potencijalnih roditelja, tj. pokazuje jedan od mogucih

10Ako iz populacije (kao jedinice evolucije) izdvojimo samo jedinke koje ¢e proizvesti potomke, onda
skup tih jedinki nazivamo bazen potencijalnih roditelja (eng. mating pool) [10]



POGLAVLIJE 1. EVOLUCIJSKI ALGORITMI 11

ishoda.
Nadalje, odabrane jedinke su nasumi¢no uparene i za svaki par odabrana je jedna slucajna
Br. niza Bazen potencijalnih | Tocka | Potomstvo nakon . Podobnost
) roditelja krizanja krizanja flx)=x2
1 0110]1 4 01100 12 144
2 11000 4 11001 25 625
2 111000 2 11011 27 729
4 101011 2 10000 16 256
ZBROJ 1754
PROSJEK 439
MAX 729

Tablica 1.4: Drugi primjer za x?; kriZanje i procjena potomstva

tocka na nizu. Tablica[I.4]daje rezultate kriZanja na danom bazenu potencijalnih roditelja
i to za izmjenu tocaka nakon Cetvrtog i drugog gena, zajedno s odgovaraju¢im podobnos-
tima. Mutaciju primjenjujemo na potomstvo koje smo dobili krizanjem.

Tablica prikazuje 'ru¢no dobivene mutante’. U ovom slucaju mutacije su uzrokovale

) Potomstvo nakon | Potomstvo nakon Podobnost
Br. niza . .. X 2
krizanja mutacije Jx)=x

1 01100 11100 26 676
2 11001 11001 25 625
2 11011 11011 27 729
4 10000 10100 18 324
ZBROJ 2354
PROSJEK 588.5
MAX 729

2

Tablica 1.5: Treci primjer za x“; mutacija i procjena potomstva

pozitivne promjene u podobnosti, ali treba naglasiti da u kasnijim generacijama, kako ¢e
broj jedinica rasti, mutacija ¢e u prosjeku (ali ne uvijek) biti Stetna.

Iako smo ovaj primjer ru¢no simulirali, on ipak prikazuje tipi¢ni napredak: prosjec¢na
podobnost porasla je s 293 na 588.5, a maksimalna s 576 na 729 nakon kriZanja 1 mutacije.
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1.5 Primjer: Problem osam kraljica

Ideja ovog problema je kako smyjestiti osam kraljica na Sahovsku plocu 8x8 tako da se
ni jedna od njih medusobno ne napada. Taj problem zapravo moZemo i generalizirati u
smislu da gledamo 7 kraljica na plo¢i dimenzija n X n. Postoji viSe klasi¢nih pristupa ovom
problemu zasnovanih na umjetnoj inteligenciji koji rade u konstruktivnom ili inkremen-
talnom'' modu. Oni kreéu tako da smjeste prvo jednu kraljicu, pa drugu, itd., te nakon
smjeStanja n kraljica, pokuSavaju smjestiti (n + 1).-u kraljicu na mjesto gdje ne moZe na-
pasti preostale. Ovdje koristimo ’backtracking’ [12] metodu: ako ne postoji pozicija takva
da na njoj (n + 1).-a kraljica ne napada ostale, onda treba n-tu kraljicu pomaknuti na neku
drugu poziciju.

Evolucijski pristup se uvelike razlikuje od maloprije opisanog, a ponajvise zato jer nije
inkrementalni. Nasi kandidati za rjeSenja su ve¢ gotove konfiguracije, tj. razmjeStaj svih 8
kraljica na ploCi. Neka je prostor fenotipova P skup svih takvih konfiguracija (dakle, svi
moguci razmjestaji 8 kraljica na Sahovskoj ploc¢i). Ocito je da vecina elemenata tog skupa
krsi uvjet o nenapadanju medu kraljicama. Kvaliteta svakog fenotipa g(p), p € P najjed-
nostavnije se moze definirati kao broj parova kraljica koje se medusobno napadaju. Dakle,
Sto manyji je taj broj, to je bolji fenotip (konfiguracija), a vrijednost nula, g(p) = 0, ukazuje
da smo nasli dobro rjeSenje. Iz ove perspektive moZzemo formulirati prikladnu funkciju
cilja koju treba minimizirati, a uz to znamo i optimalnu vrijednost. Iako nismo uopce de-
finirali prostor genotipova, mozemo zakljuciti da pogodnost (koju Zelimo maksimizirati)
genotipa g koji reprezentira fenotip p je nekakav inverz od g(p).

Neka je genotip (ili kromosom) permutacija brojeva 1,2,...,8 i neka dobiveni g = (iy, ..., ig)
oznacava (jedinstvenu) konfiguraciju, gdje n-ti stupac sadrzi tocno jednu kraljicu smjeStenu
u i,,-tom retku. Stoga, prostor genotipova G je skup svih permutacija brojeva 1,2,...,8.

Sljedeci korak je definiranje operatora mutacije i rekombinacije za naSu reprezentaciju.
Za mutaciju uzmimo operator koji nasumi¢no bira dvije pozicije u danom kromosomu i
zamijeni njihove vrijednosti. Dobar operator rekombinacije u ovom slucaju permutiranja
1 nije tako ocit, ali u tablici prikazan je mehanizam koji Ce stvoriti dva djeteta od dva
roditelja.

Operacije koje smo opisali i dali u tablici [I.6] nisu nuZno efikasne, nego tu sluze kao
primjeri primjenjivih operacija s obzirom na danu reprezentaciju. Nadalje, mehanizmi oda-
bira roditelja i nasljednika dani su pseudokodom u tablici [I.2] ali su detaljnije opisani za
na$ problem u tablici Roditelje biramo na nacin da iz populacije nasumic¢no odabe-
remo 5 jedinki od kojih uzmemo 2 najbolje. Odabir nasljednika pak gleda koje su jedinke
najloSije kako bi ih eliminirao iz populacije, jer Zeli napraviti mjesta za 2 nove (bolje) je-
dinke. Dakle, strategija je ta da gledamo cijelu populaciju zajedno s potomcima, rangiramo
je prema podobnosti, te 2 najlosije jedinke izbacimo.

"nkrementalni- onaj koji se poveéava, npr. x++ je pokrata za inkrement x=x+1 u programskom smislu
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Nasumic¢no odaberi poziciju, tocku krizanja, i € {1, ..., 7}

Podijeli oba roditelja na dva segmenta s obzirom na tu poziciju

Kopiraj 1. segment 1. roditelja na 1. dijete i 1. segment 2. roditelja na 2. dijete
Skeniraj 2. roditelja s lijeva na desno i popuni 2. segment 1. djeteta vrijednostima
iz 2. roditelja 1 preskoci one koje vec sadrzi

5. Napravi isto za 1. roditelja 1 2. dijete

el S

Tablica 1.6: Tzv. ’cut-and-crossfill’ rekombinacija

Jo$ nam samo preostaje da popunimo inicijalnu populaciju s nasumic¢nim permutaci-
jama i odredimo uvjet zaustavljanja. Dakle, buduéi da znamo da to¢no rjesenje postoji (jer
znamo optimum funkcije cilja), uvjet zaustavljanja je pronalazak to¢nog rjeSenja. Postavit
¢emo 1 dodatni uvjet: u slucaju da se izvrsi 10.000 izvrednjavanja podobnosti (prije nego
dode do to¢nog rjesenja), algoritam Ce se zaustaviti.

Pretpostavimo joS dodatno da operaciju rekombinacije uvijek apliciramo, a mutaciju
primjenjujemo samo na 80% potomstva. Opisani evolucijski algoritam dan je u tablici

Reprezentacija Permutacija

Rekombinacija ’Cut-and-crossfill” krizanje

Moguénost rekombinacije | 100%

Mutacija Zamjena

Moguénost mutacije 80%

Odabir roditelja Najbolja 2 od nasumi¢no odabranih 5

Odabir nasljednika Rangira populaciju i potomke te 2 najgora rjeSenja izbaci
Veli¢ina populacije 100

Broj potomaka 2

Inicijalizacija Nasumicna

Uvjet zaustavljanja Rjesenje ili 10.000 izvrednjavanja podobnosti

Tablica 1.7: Opis evolucijskog algoritma za problem osam kraljica

1.6 Djelovanje evolucijskog algoritma

Za ilustraciju kako evolucijski algoritam uobicajeno radi, pretpostavit ¢emo da imamo jed-
nodimenzionalnu funkciju cilja koju Zelimo maksimizirati.

Slika[I.T|prikazuje tri faze evolucijskog pretrazivanja: distribuiranost jedinki na pocetku,
u sredini 1 na kraju evolucije. U prvom stadiju, odmah nakon inicijalizacije, jedinke su na-
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POCETAK SREDINA KRAJ
= = )
B H
g g 2
g g
£ 5 £
[s} o o
g 8 8
jedinke (ili domena funkcije cilja) jedinke (ili domena funkcije cilja) jedinke (ili domena funkcije cilja)

Slika 1.1: Kretanje podobnosti populacije kroz evoluciju

sumicno rasprostranjene po cijelom prostoru pretrazivanja (slika POCETAK). Samo
nekoliko generacija kasnije distribucija se mijenja: operatori selekcije 1 varijacije uzroko-
vali su porast podobnosti (slika[I.1, SREDINA). Na kraju, ako je uvjet zaustavljanja dobro
postavljen, cijela je populacija koncentrirana oko viSe vrhova, od kojih su neki subopti-
malni (slika [[.T} KRAJ). Nekada se ¢ak moZze dogoditi da se cijela populacija zadrzi na
nekom lokalnom optimumu i nikad ne dostigne globalni.

najbolja podobnost u populaciji

vrijeme

Slika 1.2: Rast najbolje vrijednosti podobnosti kroz vrijeme

Istrazivanje (eng. exploration) je pojam za stvaranje novih jedinki na jo§ neprovjere-
nom podrucju prostora pretrazivanja. IskoriStavanje (eng. exploitation) pak oznacava kon-
centraciju pretraZivanja u blizini ve¢ poznatih dobrih rjeSenja. Bitno je odrZavati ravnotezu
1izmedu ova dva postupka jer previse istrazivanja dovodi do neefikasnosti, dok previse is-
koriStavanja vodi do tzv. prerane konvergencije (eng. premature convergence), odnosno
prebrzo se gubi raznovrsnost i populacija ostaje zarobljena u lokalnom optimumu.
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Evolucijski algoritmi imaju joS jednu odliku. Izmedu ostalog, oni spadaju u tzv. anytime
algoritme. To su algoritmi koji ée dati rjeSenje, pa makar i suboptimalno, iako ih se prekine
prije kraja izvrSavanja [27]. Upravo ta znacajka vidljiva je na slici [I.2] koja prikazuje rast
najbolje vrijednosti podobnosti kroz vrijeme. Krivulja rapidno raste u prvih par generacija,
a sve ostalo vrijeme stagnira.

najbolja podobnost u populaciji

K vrijeme

Slika 1.3: Populacija koja krece od a razine podobnosti dostize b razinu nakon k vremena

Bas zbog tog anytime svojstva, postavlja se pitanje isplati li se ulagati viSe truda u
inicijalizaciju populacije s boljom podobnoscu, kad ¢e ionako kroz par generacija (broj k
na slici dostici Zeljenu podobnost.

Navedena znacajka utjeCe 1 na uvjet zaustavljanja evolucijskog algoritma. Na slici (1.4
podijelili smo vrijeme trajanja evolucije na dva jednako dugacka dijela X i Y. Kao Sto se
i vidi, porast u prvoj polovici (X) je znacajno veéi nego u drugoj polovici (Y) S$to nam
ukazuje na to da duze izvodenje algoritma ne daje nuZno bolji rezultat, tj. mozemo pret-
postaviti da nakon odredenog vremena (odnosno, nakon odredene vrijednosti podobnosti)
novim iteracijama ne¢emo dobiti bitno bolje rjeSenje.

Osvrt na rad evolucijskog algoritma zavrSit ¢emo gledanjem njegove izvedbe iz glo-
balne perspektive, tj. gledat ¢emo koliko je ucinkovit za veci raspon problema.

Slika[I.5|prikazuje Goldbergovu [6] viziju uc¢inka evolucijskog algoritma nastalu 1980-
ih godina. OCito, metode osmiSljene za odredeni problem bolje funkcioniraju od evolucij-
skog algoritma, ali one nemaju nikakvog ucinka za druge vrste problema. Graf pokazuje
da se evolucijski algoritam bolje nosi s rjeSavanjem vise razlicitih problema u odnosu na
neko drugo slu¢ajno pretraZivanje. Sto se tice teorijskog razmatranja, tzv. No Free Lunch
teorem, kojim ¢emo se viSe pozabaviti u poglavlju [2] tvrdi da niti jedan evolucijski algo-
ritam ne moze nadmasiti slu¢ajnu Setnju kada uzme u obzir ’sve’ probleme [32]. Stoga je
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napredak u prvoj polovini : X

A 4 >

y

najbolja podobnost u populaciji

vrijeme

Slika 1.4: Duzi rad algoritma ne daje nuZno bolje rjesenje

metoda prilagodena
problemu

evolucijski algoritam

k metode

ucina

slucajno pretrazivanje

v

raspon problema

Slika 1.5: Goldbergov [6] prikaz o u€inku evolucijskog algoritma iz 1980-ih

generalno neto¢no da je evolucijski algoritam uvijek ucinkovitiji od slu¢ajnog pretrazivanja
kako pokazuje graf. Suvremeni pristup potvrduje moguénost kombiniranja evolucijskog i
slucajnog pretrazivanja u svrhu stvaranja novog hibridnog algoritma (¢ime ¢emo se baviti
u sljedecem poglavlju).



Poglavlje 2

Memeticki algoritmi

U ovom poglavlju bavit éemo se sustavima koji su bazirani na evolucijskom programiranju,
ali imaju odredenu nadogradnju. Oni mogu biti dio nekog veceg sustava, ili pak neke
metode i strukture podataka mogu biti dio njih. Ovakva vrsta algoritama je vrlo uspjeSna
koji su predmet proucavanja tog podrucja nazivaju se memeticki algoritmi. U nastavku
¢emo obrazloziti zaSto nam uopce trebaju takvi algoritmi i1 kako smo dosli do njih; opisat
¢emo brojne mogucénosti kombiniranja evolucijskih algoritama s drugim tehnikama i dati
neke smjernice za uspjeSno osmiSljavanje hibridnih algoritama.

2.1 Motivacija za hibridizaciju evolucijskih algoritama

Postoji vise faktora koji pobuduju potrebu za hibridizacijom evolucijskih algoritama s dru-
gim tehnikama, a mi ¢emo spomenuti najistaknutije od njih. Veéina slozenih problema
mozZe se razloziti na manje dijelove koje znamo rijesiti. U takvim sluCajevima, ima smisla
kombinirati najpogodnije metode za razliite potprobleme u svrhu rjeSavanja glavnog pro-
blema.

Medutim, uspjeSan i efikasan nacin za generalno rjeSavanje problema ne postoji. U
prilog ovoj Cinjenici idu empirijski dokazi i neki teorijski rezultati, kao npr. No Free
Lunch teorem (NFL)!. Dakle, iz perspektive evolucijskog programiranja, NFL implicira
da ucinak evolucijskog algoritma nije onakav kakvim ga se predstavljalo 1980-ih na slici
u odjeljku(l.6

Stoga, na slici[2.1]vidimo alternativni prikaz u¢inkovitosti. Graf uzima u obzir mogucnost
dobivanja hibrida kombiniranjem evolucijskog algoritma s metodom specificiranom za
odredeni problem. Ovisno o tome koliko hibridni algoritam u sebi sadrzi informacija o

INFL tvrdi da su svi stohasti¢ki algoritmi isti, odnosno da je njihov u¢inak na sve diskretne probleme
jednak. ViSe o samom teoremu moZze se naci u knjizi [32]

17
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odredenom problemu, krivulja u€inkovitosti ¢e se postepeno mijenjati od ravne vodoravne
(obicni evolucijski algoritam) do krivulje s vthom (metoda prilagodena problemu).

metoda prilagodena problemu
————— obicni evolucijski algoritam

A =« = » « » « » Nadogradeni evolucijski algoritam

k metode

ucdina

raspon problema

Slika 2.1: Michalewiczov [16] prikaz o u¢inku evolucijskog algoritma iz 1990-ih

U praksi evolucijske algoritme primjenjujemo ¢eS¢e na probleme koji nisu opsezno is-
traZeni i za koje nema dovoljno korisni¢kog iskustva. Pokazalo se da u je takvim slu¢ajevima
kombinacija evolucijskog algoritma i metode prilagodene problemu, tj. hibridni evolucijski
algoritam, puno uspjesniji nego njegovi ‘roditelji’ zasebno. Uo¢imo da je u tom kontekstu
slika 2.T| pogresna jer ne ukazuje na taj efekt.

Evolucijski algoritmi su dobri u brzom pronalaZzenju povoljnih podrucja za trazenje
rjeSenja (istraZivanje), ali su manje dobri u zavrSnoj fazi gdje bi trebali profiniti rjeSenje
(iskoriStavanje). Stoga, dodavanjem poboljSanog mehanizma za lokalno pretraZivanje u
evolucijski ciklus, dobili bismo efikasnije pretrazivanje u blizini dobrih rjeSenja. Dakle, na
taj bismo nacin nadogradili evolucijski algoritam i on bi postao bolji.

Konacéno, motivacija koja se Cesto koristi u ovom polju je Dawkinsova ideja 0 memima
[3]. Memi su jedinice prijenosa kulture analogno kao Sto su geni jedinice bioloSkog pri-
jenosa. Za umnoZavanje (repliciranje) se odabiru oni najpopularniji, zatim se kopiraju i
prenose putem meduljudske komunikacije.

”Primjeri mema su melodije, ideje, slogani, moda u odijevanju, nacini izrade loncarije
ili zidanja lukova. Kao Sto se geni u zalihi gena Sire prijelazom, putem spermija i jaja,
iz jednog tijela u drugo, tako se i memi u zalihi mema Sire prijelazom iz mozga u mo-
zak pomocu procesa koji se, u najopéenitijem smislu, moZe nazvati oponasanje. Cuje li
neki znanstvenik neku dobru zamisao ili procita nesto o njoj, prenijet ce je svojim kole-
gama i studentima. Spominjat Ce je u svojim ¢lancima i predavanjima. Bude li zamisao
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prihvacena, moZemo reci da se ona proSirila, Sire¢i se od mozga do mozga.” [4, str. 220]

Sa stajaliSta proucavanja prilagodljivih sustava i tehnika optimizacije, memi sluze za
transformaciju kandidata za rjeSenje koji nam je od izravnog interesa. Dakle, moZemo
razmotriti ideju da dodamo fazu ucenja u evolucijski ciklus koja bi predstavljala interakciju
izmedu mema i gena, pri cemu bi reprezentacija problema (genotip) postala ’plasti¢na’, a
mehanizam ucenja (mem) bi predstavljao razvojni proces.

Postoje brojni razlozi zasto je hibridizacija evolucijskih algoritama s drugim tehnikama
od interesa 1 istrazivatima i krajnjim korisnicima. Upotreba drugih tehnika i znanja u
poboljsanju evolucijskih algoritama dobila je kroz razne znanstvene radove mnoga imena:
hibridni geneticki algoritmi, Baldwinovski evolucijski algoritmi, Lamarkovski evolucijski
algoritmi, geneticki algoritmi za lokalno pretrazivanje itd. Termin memeticki algoritam
prvi je upotrijebio Moscato [[17] kako bi obuhvatio sve tehnike pod koje spadaju evolucijske
metode poboljSane dodavanjem informacija o odredenom problemu ili implementiranjem
jedne ili viSe faza lokalnog pretraZivanja.

2.2 Kratak uvod u lokalno pretrazivanje

U najopcenitijim crtama, lokalno pretrazivanje je iterativni proces koji ispituje skup tocaka
oko trenutnog rjesenja, 1 ako nade bolje rjeSenje u tom okolnom skupu, onda ga postavi
za novo trenutno rjeSenje. U ovom odjeljku dajemo kratak uvod u lokalno pretraZivanje iz
perspektive memetickih algoritama. Algoritam za lokalno pretrazivanje mozemo ilustrirati
pseudokodom u tablici Tri su glavne komponente koje utjeCu na rad ovog algoritma.

Prvo biramo pivotno pravilo koje moZe imati strmi uspon ili pohlepni uspon (takoder
poznat kao prvi uspon). Unutarnja petlja se kod strmog uspona prekida nakon Sto ispitamo
cijelo susjedstvo n(i), tj. broja¢ = |n(i)|, dok se kod pohlepnog uspona zaustavlja ¢im
nademo bolje rjesenje, tj. ((brojac = |n(i)|) ili (najbolji # i)). Nekad je nuzno u praksi uzeti
manji uzorak za ispitivanje (N << |n(i)|) u slucaju da je susjedstvo preveliko.

Druga komponenta je dubina lokalnog pretrazivanja, tj. uvjet zaustavljanja vanjske pet-
lje. Ta dubina leZi u rasponu izmedu primjene samo jednog koraka (br.iteracija = 1), do
izvodenja onoliko koraka koliko je potrebno da dodemo do lokalne optimalnosti ((brojac =
|n(?)|) 1 (najbolji = i)). Velika pozornost dana je proucavanju u¢inka mijenjanja ovog para-
metra unutar memetickih algoritama i pokazalo se da utjeCe na izvedbu algoritma lokalnog
pretrazivanja, kako u pogledu vremena izvrSavanja tako i u kvaliteti nadenog rjeSenja.

Treéi 1 najvazniji faktor koji utjeCe na ponasanje lokalnog pretrazivanja je izbor funkcije
koja generira susjedstvo. U praksi se takva funkcija n(i) najces¢e definira kao operator
pomaka. Ekvivalentno tome bilo bi definiranje grafa G = (V, E), gdje je V skup vrhova, a
E skup bridova koji bi zapravo predstavljao operator pomaka na nacin da vrijedi: (i, j) €
E < j € n(i). Merz i Freisleben [14] pokazali su da odabir operatora pomaka moZe imati
dramati¢an ucinak na efikasnost lokalnog pretraZivanja, a samim time i na rezultirajuci
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START
/* imamo pocetno rjeSenje i i funkciju susjedstva n
najbolji = i;

br.iteracija = 0;
DOK (uvjet dubine nije zadovoljen) PONAVLIJAJ {
brojac¢ = 0,
DOK (pivotno pravilo nije zadovoljeno) PONAVLIJAJ {
generiraj sljedeéeg susjeda j € n(i);
brojac¢ = brojac + 1I;
AKO (f(j) je bolji od f(najbolji)) ONDA {
najbolji = j;
}
}
i = najbolji;
br.iteracija = br.iteracija + 1,

}
KRAJ

Tablica 2.1: Pseudokod algoritma za lokalno pretraZivanje

memeticki algoritam.

2.2.1 Lamarkizam i Baldwinov efekt

Okosnica algoritma kojeg smo upravo opisali bazira se na pretpostavci da trenutno rjesenje
uvijek zamijeni bolji susjed ako postoji. U kontekstu memetiCkog algoritma mozZemo
zamiSljati da se faza lokalnog pretrazivanja pojavljuje kao poboljSanje ili razvojna faza
ucenja unutar evolucijskog ciklusa. Pritom se postavlja pitanje (uzimajuéi u obzir bi-
olosku stranu) trebaju li se promjene na odredenoj jedinki (stecCene osobine) zadrzati u
genotipu ili rezultat bolje podobnosti treba biti dodijenjen originalnom ¢lanu (predlokalno
pretrazivanje) populacije.

Mogu li se steCene osobine prenijeti na potomstvo ili ne, bilo je glavno pitanje u 19.
stoljecu. Lamarck? je tvrdio da je to moguée i po njemu je ¢ak nazvana ta ideja- lamarki-
zam. Suprotno tome, Baldwinov efekt’® [1] kaZe da ako neka jedinka stekne prilagodljivu
osobinu, ona Ce je prenijeti na potomstvo i s vremenom ¢e cijela vrsta usvojiti tu osobinu.

2Jean-Baptiste de Monet de Lamarck, francuski prirodoslovac (Bazentin-le-Petit,1.8.1744 — Pa-
riz,18.12.1829) [34]

3James Mark Baldwin, ameri¢ki filozof i psiholog (Columbia, Juzna Carolina,12.1.1861 — Pa-
1iz,8.11.1934)
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Moderne teorije o genetici snazno podupiru ovo drugo glediSte jer znamo koliko je ma-
piranje od DNA do proteina sloZeno i nelinearno, a kamoli onda razvojni proces kojim
se stvara zreli fenotip. U tom pogledu, zaista je teSko povjerovati da cijeli obrnuti proces
moze funkcionirati, odnosno da se steCene osobine u fenotipu mogu prenijeti na genotip.

Sre¢om, nas zanima okruZenje kompjuterskih algoritama pa nismo ogranieni ovim
bioloSkim pretpostavkama. Dakle, u praksi su obje sheme moguce i lako se implementi-
raju u memeticke algoritme. Ako rezultat faze lokalnog pretraZivanja zamjenjuje jedinku
u populaciji, onda takav memeticki algoritam smatramo Lamarkovskim. S druge strane,
Baldwinovskim memetickim algoritmom smatramo slu¢aj kada uvijek imamo originalnu
jedinku kojoj samo mijenjamo podobnost Ciju vrijednost dobivamo kao ishod lokalnog
pretrazivanja. U najnovijim radovima najcesSce se koristi Cisti Lamarkovski pristup ili pro-
babilisticka kombinacija dvaju pristupa na nacin da je poboljSana podobnost uvijek bitna i
da se originalna jedinka zamijeni boljom s odredenom vjerojatnoscu.

2.3 Struktura memetickog algoritma

Postoji viSe nacina za spajanje evolucijskih algoritama s drugim operatorima i/ili informa-
cijama specificiranima za neki problem kao §to je i prikazano na slici

2.3.1 Heuristicka (istrazivacka) ili pametna inicijalizacija

Najocitije mjesto gdje bismo mogli umetnuti postojece znanje o strukturi problema ili in-
formacije o potencijalnom rjesenju je faza inicijalizacije. U odjeljku [I.6| smo ve¢ rasprav-
ljali o temi inicijalizacije i dali smo razloge zasto nema smisla ulagati previse truda u nju (u
prilog tome ide i slika[I.3). Medutim, pokretanje evolucijskog algoritma s ve¢ postojecim
rjeSenjima ima zanimljive prednosti:

1. Ako koristimo postojeca rjeSenja moZemo izbjeéi tzv. ponovni izum kotaca*. Sp-

rjeCavanje traCenja racunalnih napora moZe povecati ucinkovitost algoritma (npr.
ubrzati ga)

2. Ciljano (nenasumi¢no) odabiranje pocetne populacije moZe usmjeriti potragu u di-
jelove prostora pretrazivanja koji sadrze dobra rjeSenja. Usmjeravanje pretraZivanja
mozZe rezultirati povecanom ucinkovitoS¢u (npr. kvalitetnije krajnje rjeSenje)

3. Neka odredena ukupna koli¢ina raCunalnog napora podijeljena izmedu heuristicke
inicijalizacije i1 evolucijskog pretraZivanja sigurno daje bolje rezultate nego da smo
sav taj isti napor uloZili samo u evolucijsko pretraZivanje ili samo na heuristiku

“Ponovni izum kotaca (eng. reinventing the wheel)- odnosi se na dupliciranje osnovne metode koja je
ve¢ napravljena ili optimizirana [30]
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Poznata rjesenja
Konstruktivne heuristike
Selektivna inicijalizacija
Lokalno pretraZivanje

pocetna
populacija

> bazen potencijalnih
roditelja

Koristi informacije
specificne za problem

KRIZANJE &—

potomstvo % Lokalno pretraZivanje

MUTACIJA @ Koristi informacije

specificne za problem

potomstvo % Lokalno pretraZivanje

Modificirani
operatori odabira

SELEKCIJA €=

Slika 2.2: Moguéi nacini za implementiranje drugih operatora ili specifi¢nih znanja u evo-
lucijski ciklus

U sljede¢im to¢kama navodimo neke od metoda kojima moZemo nadograditi jednostavnu
nasumicnu funkciju inicijalizacije:

e MoZemo uzeti skup ve¢ poznatih rjeSenja koje smo dobili pomoc¢u nekih drugih
tehnika (od jednostavne metode pokusSaja i pogreSke do visoko specijaliziranih is-
trazivaCkih konstrukcija) i njima ’posaditi’ populaciju. Ovakav nacin koristi se kod
problema trgovackog putnika (pronalazak najbliZih susjeda), za probleme planiranja
(najefikasnije stvaranje rasporeda) i sl.

e Selektivna inicijalizacija predstavlja postupak u kojem proizvedemo velik broj na-
sumic¢nih rjeSenja (jedinki) i onda od njih izabiremo pocetnu populaciju. To ukljucuje
odabir skupa jedinki koji se temelji ne samo na podobnosti ve¢ i na razlicitosti, kako
bi se obuhvatio veci prostor pretrazivanja.

e MozZemo izvoditi lokalno pretrazivanje tako da pocnemo od svakog ¢lana pocetne
populacije i na taj nacin dobivamo inicijalnu populaciju koja se sastoji od skupa
toCaka koje su lokalno optimalne s obzirom na neki operator pomaka.
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e MozZemo iskoristiti neke od nabrojanih metoda i pomocu njih dobiti dobra rjeSenja,
zatim ta rjeSenja moZemo klonirati i mutirati kako bismo dobili viSe jedinki u blizini
pocetne tocke.

Sve ove metode su veC isprobane i za odredene probleme su polucile dobre rezultate.
Medutim, vazno je uzeti u obzir da evolucijskom algoritmu treba pruziti dovoljno raz-
nolikosti da bi se cijeli proces dobro odvio. U [24] su Surry i Radcliffe ispitivali kakav
ucinak na geneticki algoritam ima ako u pocetnu populaciju dodamo odreden omjer veé
poznatih dobrih rjeSenja. Uocili su da malo dodavanje izvedenih rjeSenja pomaZze u ge-
netickom pretrazivanju, a povecavanjem tog udjela poboljSava se prosjecna ucinkovitost.
Ipak, pokazalo se da se najbolja ucinkovitost javlja iz nasumicnije odabrane pocetne po-
pulacije. Drugim rije¢ima, poveCavanjem omjera izvedenih rjeSenja u pocetnoj populaciji
povecava se srednja vrijednost ucinkovitosti izvedbe algoritma, ali smanjuje se varijanca.
To zapravo znaci da nije bilo puno jako loSih izvodenja, ali zato je bilo i manje onih izrazito
dobrih, $to je za neke tipove problema nepoZeljno svojstvo.

2.3.2 Hibridizacija unutar operatora varijacije: Pametno kriZanje i
mutacija

Mnogi struc¢njaci su predlagali tzv. pametne operatore varijacije koji bi sadrZavali znanja i
informacije o odredenom problemu. Primjer toga moZemo vidjeti u [23]] gdje je objasnjeno
kako se kodiraju geni za mikroprocesorske naredbe koje se onda prirodno grupiraju u sku-
pove na temelju sli¢nosti. Operator mutacije je u tom slucaju sadrzavao u sebi informaciju
0 grupiranju, pa su se mutacije viSe odvijale medu naredbama iz istog skupa, nego iz
razlicitih skupova.

Nesto drugaciji primjer od ovoga je iz [25] i govori o raCunalnom predvidanju strukture
bjelancevina. U tu svrhu koristi se operator kriZanja u jednoj tocki i u njemu je implemen-
tirano znanje i informacije o danom problemu. Ono $to je uoceno jest da su nasljedna
svojstva nastala krizanjem zapravo nabori ili fragmenti trodimenzionalne strukture. Svoj-
stvo ovog problema je da se strukture bjelancevina tijekom presavijanja mogu slobodno
rotirati oko peptidnih veza. Modificirani operator je dobro iskoristio ovu informaciju i to
na nacin da je testirao sve moguce orijentacije dvaju fragmenata kako bi naSao one najpo-
godnije. Ako nije pronadena niti jedna izvediva konformacija®, onda se odabire druga tocka
kriZanja i proces se ponavlja. Ovo moZemo smatrati jednostavnim primjerom ukljucivanja
faze lokalnog pretrazivanja u operator rekombinacije.

Za kraj ovog odjeljka odabrali smo najkompleksniji primjer modifikacije operatora-
Merzov i Freislebenov operator kriZanja koji ¢uva udaljenosti u svrhu rjeSavanja problema

SKonformacije su razli¢iti oblici molekula koji su posljedica rotacije dijela molekule oko jednostruke
veze. [21]]
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trgovackog putnika. Ovaj operator ¢ine dva nacela: dobro iskoriStavanje informacija usko
vezanih uz sami problem te u isto vrijeme oCuvanje raznolikosti unutar populacije kako ne
bi doslo do prerane konvergencije®. Raznovrsnost éemo sacuvati ako osiguramo da potom-
stvo naslijedi sve osobine koje su zajedni¢ke za oba roditelja, i nijednu osobinu koju ima
samo jedan od njih. To omogucava da potomci budu jednako udaljeni od svakog roditelja
kao 1 jedan od drugoga. Pametni dio ovog operatora je koriStenje heuristike za pronalaZenje
najbliZzeg susjeda kako bi se pospajali dijelovi puta nasljedeni od roditelja, i na taj se nacin
eksplicitno iskoriStavaju informacije vezane uz sami problem. Lako se vidi kako je ova
shema primjenjiva na razne probleme: djelomic¢na rjeSenja koja smo dobili nasljedivanjem
osobina od oba roditelja samo treba upotpuniti pomoc¢u odgovarajucih postupaka.

2.3.3 Djelovanje lokalnog pretrazivanja na rezultate operatora
varijacije

Najcesca upotreba hibridizacije unutar evolucijskih algoritama, a ujedno i ona koja najbolje
odgovara Dawkinsovu konceptu mema, je primjena jedne ili viSe faza poboljSanja na neku
jedinku tijekom ciklusa evolucijskog algoritma, tj. djelovanje lokalnog pretrazivanja na sva
rjeSenja koja su nastala mutacijom ili rekombinacijom. Iz slike vidimo da se to moZe
odviti u razli¢itim dijelovima ciklusa, ali naj¢eS¢a implementacija dana je pseudokodom u
tablici

Jedan rezultat, i to nedavno dobiven, nam je od posebnog interesa, a to je Krasnogorov
formalni dokaz koji kaZe da ako Zelimo smanjiti najlosija izvodenja, onda je nuzno odabrati
metodu lokalnog pretraZzivanja ¢iji operator pomaka ne smije biti isti kao kod operatora
mutacije 1 rekombinacije [7/]. Ovakve preinake najbolje se postiZzu agresivhom stopom
mutacije ili upotrebom operatora varijacije koji imaju razli¢ite strukture susjedstva.

2.3.4 Hibridizacija tijekom mapiranja genotipa u fenotip

Hibridizacija memetic¢kih algoritama s drugim tehnikama se Cesto dogada tijekom mapi-
ranja genotipa u fenotip (prije procjene). Dobar primjer za to je upotreba specifi¢nih in-
formacija za odredeni problem s nekom metodom za deSifriranje ili s funkcijom oporavka.
Pristup u kojem se evolucijski algoritam koristi kako bi pruZio ulazne podatke i time kon-
trolirao primjenu neke druge heuristike, Cesto se koristi za postizanje velikog uc¢inka u npr.
rjeSavanju problema planiranja i1 stvaranja rasporeda.

Kao $to se lako vidi postoji poveznica izmedu svih pristupa, a to je koriStenje postojeéih
metoda i1 informacija o domeni gdje god je to mogucée. Uloga evolucijskog algoritma je
omogucavanje primjene manje pristrane heuristike ili dekompozicije problema kako bi se

Prerana konvergencija objasnjena je u odjeljku
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START

INICIJALIZIRAJ populaciju;

PROCIJENI svakog kandidata;

DOK (uvjet zaustavljanja nije zadovoljen) PONAVLIJAJ {
ODABERI roditelje;
REKOMBINIRAIJ roditelje za stvaranje potomstva;
MUTIRAJ potomstvo;
PROCIJENI potomstvo;
[nije obavezno] IZABERI koju metodu za lokalno pretraZivanje Zeli§ primijeniti;
POBOLJSAJ potomstvo pomoéu lokalnog pretraZivanja;
[nije obavezno] Dodijeli ocjenu metodama lokalnog pretrazivanja (s obzirom na to kolika

su poboljsanja izazvale u podobnosti);
ODABERI jedinke za novu generaciju;
NAGRADI trenutne uspjeSne metode za lokalno pretrazivanje (povecanjem vjerojatnosti
da se ubuduce koriste);

}
KRAJ

Tablica 2.2: Pseudokod za jednostavni memeticki algoritam

dopustilo koristenje sofisticiranih, ali loSe skaliranih metoda’ kada ukupna veli¢ina pro-
blema iskljuci njihovu upotrebu.

2.4 Prilagodljivi memeticki algoritmi

Najvazniji faktor u osmisljavanju memetickog algoritma je nacin na koji generiramo skup
susjednih tocaka (unutar kojeg traZimo bolje rjeSenje). U tu svrhu dostupan je velik dio
empirijske i teorijske analize za odredivanje teZine problema. Ve¢ smo ranije spome-
nuli Merzovo 1 Freislebenovo otkrie da odabir operatora pomaka ima velik utjecaj na
lokalno pretraZivanje, pa i na rezultiraju¢i memeticki algoritam (odjeljak [2.2). Takoder,
ponovno spominjemo Krasnogorov rezultat koji kaZe da je za smanjenje sloZenosti naj-
goreg vremena izvodenja algoritma pozZeljno definirati operator pomaka unutar lokalnog
pretrazivanja takvim da bude drugaciji od operatora mutacije i rekombinacije (pododjeljak
233).

Dakle, kada osmiSljavamo memeticki algoritam, vazno je paZzljivo razmotriti koji ope-
rator pomaka ¢emo koristiti. U nekim slucajevima za izbor strukture susjedstva mogu

"Metoda je lose skalirana ako se sloZenost algoritma drastiéno poveéava povecanjem broja ulaznih po-
dataka.
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pomoci informacije vezane za domenu problema.

Jedan jednostavan nacin za svladavanje ovakvih problema je upotreba vise (eng. mul-
tiple) operatora lokalnog pretraZivanja u tandemu. Krasnogor i Smith [9] uveli su prvi
put ideju tzv. *multimemetickih’ algoritama, gdje je evolucijski algoritam bio povezan ne s
jednom, vec s nekoliko metoda za lokalno pretraZivanje; zajedno s tim metodama bio je im-
plementiran mehanizam koji je ovisno o stadiju pretrazivanja odlucivao koja je od metoda
najkorisnija, i nju odabirao. Taj mehanizam odnosio se na samoprilagodljivost u smislu
da svaki kandidat za rjeSenje nosi gen koji pokazuje koju metodu lokalnog pretrazivanja
treba koristiti. To svojstvo je naslijedeno od roditelja i podloZno je mutaciji. Primjer toga
dan je u [8] gdje se za problem predvidanja strukture bjelanCevina koristio cijeli raspon
operatora pomaka od kojih je svaki bio prilagoden za odredenu fazu procesa presavijanja
(npr. lokalno proSirivanje, rotiranje, reflektiranje, itd.).

Ong i Keane razvijali su sli¢ne ideje, ali koristili razli¢ite mehanizme odabira, i to su
nazivali *meta-lamarkovsko ucenje’. Nije trebalo dugo da se uoci slicnost izmedu ta dva
pristupa i u [19] je predstavljena izvrsna recenzija rada na polju kojeg su nazvali ’prila-
godljivi memeticki algoritmi’. Taj termin obuhvaca multimemeti¢ke algoritme, razvojne,
meta-lamarkovske i samogenerirajuée memetic¢ke algoritme te meta-heuristike®.

U sustini svi ovi pristupi ¢ine skup operatora lokalnog pretraZivanja koji je na ras-
polaganju algoritmu, u smislu da u svakom trenutku odluke algoritam odabere koji ée
operator koristiti. Algoritme svrstavamo u kategorije ovisno o nacinu na koje donose od-
luke. Ako koriste fiksnu strategiju onda ih svrstavamo u ’staticne’. S druge strane, ako
koriste povratne informacije o tome koji su operatori osigurali najbolji napredak do sad,
onda ih kategoriziramo kao ’prilagodljive’ algoritme. S obzirom na prirodu informacija
koje koriste, prilagodljive algoritme dijelimo na: vanjske, globalne (cijela populacija) 1
lokalne (odredeni dio prostora pretrazivanja). Nadalje, uoceno je da operatori lokalnog
pretraZivanja mogu biti povezani s kandidatima za rjeSenja i u tom slu¢aju govorimo o ’sa-
moprilagodljivim’ algoritmima. Puno istraZivanja usmjereno je na to kako najbolje odre-
diti koji je trenutno koristan mehanizam za lokalno pretrazivanje, treba li nagraditi korisne
meme povecavajuéi vjerojatnost da ih se opet upotrijebi, i kako prilagoditi definiciju me-
hanizma lokalnog pretraZivanja.

S obzirom na navedene pojmove, Meuth i ostali u [15] uvode podjelu na:

e Memeticke algoritme prve generacije (1G)- u [15] su definirani kao ”Globalno pre-
trazivanje upareno s lokalnim pretrazivanjem”

e Memeticke algoritme druge generacije (2G)- ”Globalno pretrazivanje s viSe lokalnih
optimizatora. Memeticke informacije (odabir optimizatora) se prenose na potomstvo
(Lamarkovska evolucija).”

8Meta-heuristika je metoda (najéesée implementirana tehnikama strojnog ucenja) koja odabire, koristi i
kombinira jednostavnije heuristike za rjeSavanje nekog problema racunalnog pretrazivanja.
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e Memeticke algoritme trece generacije (3G)- “Globalno pretraZivanje s visSe lokal-
nih optimizatora. Memeti¢ke informacije (odabir lokalnog optimizatora) se prenose
na potomstvo (Lamarkovska evolucija). Usvojeno je mapiranje izmedu evolucijske
putanje i odabira lokalnog optimizatora.”

Napomenuli su da su u vrijeme pisanja [[15] jedino razvojni 1 samogeneriraju¢i memeticki
algoritmi spadali u 3G klasu, 1 predloZili su joS jednu kategoriju (ali nisu je implementirali):
memeticke algoritme Cetvrte generacije (4G) koja je po njima predstavljala “KoriStenje
memorije i mehanizama prepoznavanja, generalizacije, optimizacije.”. Nedvojbeno je da
razvojni memeticki algoritmi koji sadrzavaju meme zasnovane na uzorcima (eng. pattern-
based memes) spadaju u tu zadnju opisanu kategoriju.

2.5 Kreiranje memetickih algoritama

Dosada smo raspravljali o razlozima za uvodenje informacija vezanih za odredeni problem
1 upotrebu heuristika u evolucijskim algoritmima, te objasnili moguce nacine kako bismo
to napravili. Medutim, kao i uvijek, moramo prihvatiti ¢injenicu da memeticki algoritmi
nisu nekakvo *magicno rjeSenje’ za probleme optimizacije i moramo, kao i sa svim drugim
tehnikama, uloZiti puno truda i jako paziti na to kako ih implementiramo. U nastavku ovog
odjeljka ukratko raspravljamo o nekim pitanjima koja su proizasla iz iskustva 1 teorijskog
razmiSljanja.

2.5.1 Ocuvanje raznovrsnosti

Problem prerane konvergencije, u kojem populacija konvergira oko neke suboptimalne
tocke, javlja se opcenito kod evolucijskih algoritama, ali se zbog ucinka lokalnog pre-
traZivanja pogorSava kada su u pitanju memeticki algoritmi. Ako faza lokalnog pretraZivanja
traje dok god svaka tocka ne bude premjestena na lokalni optimum, onda to vodi do neiz-
bjeznog gubitka raznolikosti unutar populacije’. Navodimo neke od pristupa kojima bi se
rijesio ovaj problem:

¢ Ako se populacija inicijalizira na nacin da ubacimo ve¢ poznate dobre jedinke, onda
to treba biti razmjerno mali udio istih

e Upotreba operatora rekombinacije koji su osmisljeni tako da ¢uvaju raznolikost

e Modificiranje operatora odabira tako da se sprijece duplikati

?0sim iznimnog sluSaja kada svakog ¢lana populacije privlaci druk&iji lokalni optimum
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e Modificiranje operatora odabira ili kriterija za lokalno pretrazivanje tako da koriste
Boltzmannovu metodu'® kako bi se sacuvala raznolikost

2.5.2 Primjena informacija i steCenih znanja

Zavrsna toCka koju razmatramo pri kreiranju memetickog algoritma je upotreba i recikli-
ranje informacija i znanja koja smo stekli tijekom procesa optimizacije. U odredenoj mjeri
to se automatski postize rekombinacijom, ali generalno govore¢i ne postoji neki izriciti
mehanizam koji to radi.

Jedna moguca hibridizacija je tzv. tabu pretraZivanje (5] koje na eksplicitan nacin ko-
risti informacije o toCkama koje su ve¢ pretraZzene kako bi vodio optimizaciju u dobrom
smjeru. U ovom algoritmu Cuva se "tabu’ popis koji sadrzava listu ve¢ posjecenih toCaka u
koje je zabranjeno vrac¢anje. Pokazalo se da su ovakve metode obecavajuce i za odrZzavanje
raznolikosti. Slicno, moZemo lako zamisliti poboljSanje Boltzmannove sheme odabira koji
koristi informacije o Sirenju genotipova u sadasnjoj populaciji (ili ¢ak u proslim populaci-
jama) pri odlucivanje hoce li prihvatiti nova rjesSenja ili ne.

2.6 Primjer iz primjene: Memeticki algoritam za izradu
rasporeda sati

Za ilustraciju nacina na koje se evolucijski algoritmi mogu kombinirati s drugim tehni-
kama, uzet ¢emo problem rasporeda ispita (eng. Examination Timetabling Problem) opi-
san u [2]]. Izrada rasporeda je opéenito NP!!-potpuni problem'? i od osobitog je interesa
unutar akademskih zajednica. Opci oblik problema sastoji se od skupa ispita E, od kojih
svaki ispit ima odreden broj sjedala s; na koje se student moZe smjestiti u rasporedu s obzi-
rom na skup vremena P. U pravilu imamo na raspolaganju i matricu susjedstva C gdje c;;
predstavlja broj studenata koji polazu oba ispita i i j. Ako postoji izvedivo rjeSenje onda se
radi o problemu zadovoljavanja ogranicenja (eng. CSP- constraint satisfaction problem),
ali opéenito takvo rjeSenje ne mora postajati, pa se u tom slucaju tretira kao problem opti-
mizacije s ogranic¢enjima kroz upotrebu tzv. kaznene funkcije (eng. penalty function). Ta
funkcija obuhvaca neka od sljedecih ogranicenja:

e [spiti mogu biti zakazani samo u u¢ionicama s odgovarajuc¢im kapacitetom

10Boltzmannova metoda je metoda analogna simuliranom prekaljivanju gdje se potezi koji nose po-
gorSanja dogadaju s ne-nul vjerojatnos$cu, Sto pomaZze pri izbjegavanju lokalnog optimuma.

'INP je kratica za nedeterministi¢ko polinomijalno vrijeme

2NP-potpuni problemi imaju svojstvo da im se ve¢ gotova rjeSenja mogu brzo provjeriti, ali do samog
rjeSenja opéenito nije lako doci [29].
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e Ne smiju se zakazati dva ispita i i j u isto vrijeme ako je ¢;; > 0
e Trebalo bi izbjegavati da studenti imaju viSe ispita u istom danu

e PozZeljno je da studenti nemaju ispite u uzastopnim razdobljima (¢ak i ako je noé
1izmedu njih)

Iako je problem izrade rasporeda sati i planiranja ve¢ dobro proucen i mnogi heuristicki
pristupi su osmisljeni, problem je u tome §to se oni Cesto ne podudaraju. Pristup koji su
dokumentirali Burke i Newell u [2] je osobito zanimljiv i izrazito vazan za ovo poglavlje
jer ima sljedece znacajke:

o Koristi se pristup dekompozicije problema na nacin da heuristicki rasporedivac razlaze
problem na manje dijelove koje se lako daju rijeSiti tehnikama optimizacije

e Evolucijski algoritam je zapravo heuristicka optimizacija koju koristimo

e Evolucijski algoritam sam inkorporira druge heuristike, tj. to je zapravo (po defini-
ciji) memeticki algoritam

Heuristicki rasporedivac dijeli skup E na nekoliko manjih jednako velikih podskupova koji
se naizmjence rasporeduju. Dakle, pri rasporedivanju elemenata n-tog podskupa, elementi
(n — 1).-og podskupa su vec rasporedeni i ne mogu se mijenjati. Skup E particioniramo
pomocu metrike kojom procjenjujemo teZinu rasporedivanja svakog ispita te zatim rangi-
ramo ispite tako da prvo rasporedimo one najteZe (s obzirom na metriku). Razmatramo tri
razlic¢ite metrike: metrika koja broji koliziju s drugim dogadajima, metrika koja broji koli-
ziju s prethodno zakazanim dogadajima, metrika koja broji slobodne termine u rasporedu.
Stru¢njaci koji su se bavili ovim problemom spominju jos i tzv. tehnike gledanja unaprijed
(eng. look-ahead techniques) koje uzimaju dva podskupa, ali samo jedan od njih svrstaju
u raspored.

Odabrana heuristika za ovaj problem je sama po sebi memeticki algoritam s parame-
trima navedenima u tablici 2.3

Objasnimo par tocaka iz tablice. Svaki ¢lan pocCetne populacije nastao je nasumi¢nim
permutiranjem ispita nakon ¢ega mu je dodijeljeno prvo slobodno vrijeme odrZavanja (u
poretku kojeg smo dobili nakon permutacije). Algoritam za lokalno pretraZivanje uvijek
se primjenjuje dok god nije pronadeno lokalno optimalno rjeSenje, ali koristi mehanizam
pohlepnog uspona tako da postoji varijabilnost u izlaznim podacima. Primjenjuje se na
svako inicijalno rjeSenje i na svakog potomka i stoga evolucijski algoritam uvijek radi s
rjeSenjima koja su lokalno optimalna (barem u odnosu na ovaj operator).

Strucnjaci koji su obavljali ove eksperimente uocili su da ne treba koristiti rekombina-
ciju. Umjesto toga je svaki potomak stvoren putem uporabe jednog od dva operatora muta-
cije koji su specificni za problem. *Blagi’ operator je zapravo verzija mutacije premetanjem
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Reprezentacija Skup povezanih popisa ispita, svaki kodiran za jedno razdoblje
(unutar skupa vremena P)

Rekombinacija Ne koristi se

Mutacija Nasumican odabir izmedu "blage’ 1 *jake’ mutacije

Moguénost mutacije | 100%

Odabir roditelja Eksponencijalno rangiranje

Odabir nasljednika | Najboljih 50 od 100 potomaka

Veli¢ina populacije | 50

Inicijalizacija Generirana nasumicno i na nju primijenjeno lokalno pretraZivanje

Uvjet zaustavljanja | Pet generacija bez poboljSanja u najboljoj podobnosti

Posebna svojstva Lokalno pretraZivanje (koje vodi do lokalnog optimuma) primjenjuje
se nakon mutacije

Tablica 2.3: Tablica koja opisuje memeticki algoritam nadograden algoritmom za
viSestupanjsko rasporedivanje

koja provjerava izvedivost rjeSenja koje proizvodi. ’Jaka’ mutacija je izrazito specifi¢na i
koristi se u odredenim slucajevima. Ona promatra roditelje 1 na temelju kaznene funkcije
racuna kolika je vjerojatnost da se dogadaji u odredenom vremenu “poremete’. No, ovaj
operator takoder koristi i informacije od drugih rjeSenja jer se vjerojatnosti poremecaja
mijenjaju s obzirom na najbolje rjeSenje u trenutnoj populaciji.

Rezultati dobiveni ovim algoritmom su impresivni Sto se tice brzine izvrSavanja i same
kvalitete rjeSenja. Vrijedi naglasiti sljedece tocke koje su dovele do tog uspjeha:

e Kombinacija evolucijskog algoritma s drugim tehnikama brZze daje bolje rezultate
nego svaka tehnika ili algoritam zasebno

e Algoritam koristi lokalno pretraZivanje tako da je inicijalna populacija u startu bolja
od neke nasumic¢no odabrane

¢ Primjenjuju se jaci i bolji mehanizmi odabira: eksponencijalno rangiranje i za odabir
roditelja i za odabir nasljednika

e Koriste se pametni operatori mutacije. Jedan koristi informacije specificne za pro-
blem kako bi sprijecio stvaranje rjeSenja koja krSe najvaznija ograni¢enja. Drugom
je pak svrha izbjegavanje ’loSih’ vremena u rasporedu

e Operator ’jake’ mutacije koristi informacije iz ostatka populacije kako bi uvidio ko-
liko je vjerojatno da se neko vrijeme poremeti

e Dubina lokalnog pretrazivanja je uvijek maksimalna, tj. populacija roditelja uvijek
¢e proizaci iz skupa lokalnog optimuma
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e Unato¢ ja¢im mehanizmima odabira i1 prethodnoj stavci, prerani gubitak raznovrs-
nosti je izbjegnut zbog toga Sto se mutacija uvijek primjenjuje i zato Sto svi operatori
pretraZivanja imaju razli¢ite mehanizme kretanja

e Postoji Sirok spektar raznog kodiranja i algoritamskih strategija kako bi se izbjegla
puna procjena rjesenja i kako bi se ubrzala manipulacija djelomi¢nih rjeSenja



Poglavlje 3
Primjer u MATLAB-u

Na kraju ovog rada dajemo primjer memetickog algoritma napravljenog u MATLAB-u.

3.1 Algoritam skakutanja Zaba

Algoritam skakutanja Zaba (eng. Shuffled Frog Leaping Algoritm- SFLA) je memeticki
algoritam koji je razvijen za rjeSavanje kombinatornih problema optimizacije. Algoritam
se sastoji od lokalnog pretrazivanja te globalne razmjene informacija i podataka. SFLA
uzima virtualnu populaciju Zaba koje su u interakciji i koje su podijeljene u razlicite mem-
plekse'. Mem je jedinica kulturne evolucije, a virtualne Zabe djeluju kao domadini ili
nositelji mema. Algoritam istodobno izvodi lokalno pretraZivanje u svakom mempleksu
neovisno. Kako bi se osiguralo globalno istraZivanje (eng. exploration), virtualne Zabe
se periodicki mijeSaju i reorganiziraju u nove memplekse. Osim toga, kako bi se pruZzila
prilika za slucajno generiranje poboljSanih informacija, virtualne Zabe su nasumic¢no gene-
rirane 1 supstituirane unutar populacije.

Kod za opisani algoritam preuzet je sa [[18] i zamiSljen je kao osnova koju treba mo-
dificirati ovisno o problemu koji Zelimo rijeSiti. U nastavku slijedi detaljna analiza samog
algoritma i dobivenih rezultata.

3.2 Analiza algoritma

Objasnimo podrobnije nas problem. Dakle, imamo nasumi¢no odabranu inicijalnu popula-
ciju od 500 zaba koje obitavaju na podrucju [-10, 10] x [-10, 10]. Za funkciju podobnosti

"Mempleksi ili kompleksi mema su zapravo grupe mema koje nalazimo u istoj jedinki. S obzirom na uni-
verzalni darvinizam, mempleksi nastaju zato $to se memi repliciraju i kopiraju uspjesnije ako su udruZeni’.
(28]

32
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uzeli smo zbroj kvadrata koordinata, tj. ako je pozicija neke Zabe (x,y), onda je njena po-
dobnost x* +y%. Svaka zaba implementirana je kao strukturno polje koje se sastoji od dvije
varijable: pozicija i podobnost. Ono Sto mi Zelimo jest maksimizirati nasu funkciju cilja
f(x,y) = x* + y*. Pseudokod algoritma dan je u tablici

START
funkcija_cilja(x, y) = x> + y?;
okolina = [-10, 10] x [-10, 10];
max_br_iteracija = 500;
br_mempleksa = 5;
veli¢ina_mempleksa = 100;
veli¢ina_populacije = br_mempleksa * veli¢ina_mempleksa;
br_roditelja = max {round(0.3 * velicina_mempleksa),2};
% gdje je round(x) = |x + %J, odnosno tzv. najbliZe cijelo
br_potomaka = max {round(0.1 = br_roditel ja), 1};
profinjenje = 5;
step = 2;
INICJALIZIRAT NASUMICNU POPULACIIU:
ZA i =1 : veli¢ina_populacije {
populacija(i).Pozicija = (1, 1) * slu¢ajna_uniformna_distribucija_na_intervalu [—10, 10];
populacija(i).Podobnost = funkcija_cilja( populacija(i).Pozicija );
}
Sortiraj populaciju u uzlaznom poretku s obzirom na podobnost;
GLAVNA PETLJA:
ZA it = 1 : max_br_iteracija {
Nasumicno rasporedi Zabe po mempleksima;
U svakom mempleksu neovisno izvrsi lokalno pretraZivanje (pseudokod u tablici ;
Vrati Zabe iz mempleksa u populaciju;
Sortiraj populaciju u uzlaznom poretku s obzirom na podobnost;

}
KRAJ

Tablica 3.1: Pseudokod za algoritam skakutanja Zaba

Prijedimo sada na glavni dio programa. Na§ algoritam u svakom koraku gleda cjelo-
kupnu populaciju Zaba i uvijek ih na slu€ajan nacin raspodijeli u memplekse. Zatim, u
svakom od tih mempleksa nezavisno izvodi lokalno pretrazivanje. Dakle, prvo odabire
30 roditelja unutar svakog mempleksa i to s obzirom na vektor vjerojatnosti odabira po-
jedine jedinke. Njih zatim sortira uzlazno s obzirom na podobnosti i krece u potragu za
potomcima.
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n = veli¢ina_populaci je;
P=2x(1:n)/(n*n+1)); % vektor vjerojatnosti odabira jedinke
% (1 : n) je MATLAB-ovska notacija za vektor [1,2, ..., n]
ZAi=1:profinjenje {
Sortiraj Zabe unutar mempleksa uzlazno s obzirom na podobnost;
Odaberi roditelje s obzirom na P i izvuci ih iz mempleksa (vidi tablicu ;
ZA k =1 : br_potomaka {
1. Sortiraj roditelje uzlazno s obzirom na podobnost;
2.  Korak = step * (a,b). * (pozicija najboljeg - pozicija najlosijeg roditelja);
% gdje su a i b nasumicne konstante izmedu (0, 1), a step je unaprijed zadani pomak
3. Potomak = najlosiji roditelj + korak;
AKO je pozicija potomka unutar zadane okoline [—10, 10] x [-10, 10] ONDA {
Izracunaj podobnost potomka;
AKO je podobnost potomka veca od podobnosti najloSijeg roditelja ONDA {
Zamijeni najlosijeg roditelja s potomkom za sljedecu generaciju;
}
INACE {
AKO ovo radi§ prvi put ONDA ponovno idi na 2.;
INACE Najlosijeg roditelja zamijeni nasumi¢nom jedinkom iz zadane okoline;

}
} v
INACE {
AKO ovo radis prvi put ONDA ponovno idi na 2.;
INACE Najlogijeg roditelja zamijeni nasumi¢nom jedinkom iz zadane okoline;

}
}

Vrati prezivjele roditelje i dobivene potomke u mempleks;

}

Tablica 3.2: Pseudokod za odabir potomaka unutar pojedinog mempleksa

Vektor vjerojatnosti odabira racunali smo na sljedeéi nacin: razmatramo formulu za
nn+1)

sumu prvih n prirodnih brojeva Z k = . Za broj n uzeli smo veli¢inu mempleksa,
k=1
dakle n = 100. Sada nije teSko vidjeti da ako u vektor poredamo brojeve [1,2, ...,99, 100] i

dobivamo da je zbroj komponenti jednak 1, odnosno do-

pomnoZzimo taj vektor s ,
nn+1)
bivamo vektor vjerojatnosti kojeg cemo nazvati P. Nadalje, odabir roditelja se vr§i pomocu

MATLAB-ove funkcije y = randsample(n, k, true, w) gdje je n veliCina mempleksa, k broj
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roditelja unutar svakog mempleksa, a w vektor vjerojatnosti. Ta funkcija vraca vektor di-
menzija k X 1 ukojem je vjerojatnost da broj i bude odabran kao komponenta tog vektora

P x
ﬁ @ P(i), gdje vrijedi jednakost (x) jer smo P odabrali takvim da bude vje-
I=1

n

rojatnosni vektor, odnosno Z P(l) = 1 (detaljnije o samoj funkciji na [13]). Medutim,
I=1

bududi da ta funkcija moZe vratiti viSe puta isti indeks, mi je pozivamo na nacin opisan

u tablici [3.3] Dakle, svaki put kada opisana funkcija odabere neki indeks, automatski tu
komponentu u vektoru P postavljamo na nulu kako ne bi mogla ponovno biti odabrana.
Na taj nacin sprjeCavamo viSestruke indekse, odnosno nasih ¢e k = 30 roditelja svi biti
razliciti.

dana s

L = zeros(k,1); % gdje je k broj roditelja;

temp = P;

ZAi=1: br_roditel ja {
L(i) = randsample(n, 1, true, temp); % gdje je n veli¢ina mempleksa
temp(L(i)) = 0;

}

Tablica 3.3: Pseudokod za odabir roditelja pomocu vektora vjerojatnosti

Dobiveni vektor oznacava indekse Zaba u mempleksu koje su odabrane da budu roditelji.
Buduci da Zabe u svakom mempleksu najprije sortiramo uzlazno s obzirom na podobnost i
s obzirom na to da su vjerojatnosti u vektoru P vise za veCe brojeve nego za manje, zaista
omogucéavamo odabir roditelja koji je vjerojatnosno skloniji podobnijim jedinkama.

Nadalje, objasnimo S$to je profinjenje i zasto ga uopce koristimo. Naime, u svakoj itera-
ciji na nasumican nacin odabiremo Zabe koje ¢e tvoriti svaki od mempleksa. Upravo zbog
toga, koristimo profinjenje kako bismo zaista u svakoj generaciji dobili $to bolje rjeSenje.
Podrobnije, uzmimo npr. prvu iteraciju i njenih nasumic¢no odabranih 5 mempleksa i na-
zovimo ih A,B,C,D,E. Bez smanjenja opcenitosti, promatrajmo mempleks A. Vjerojatnost
da bas sve Zabe iz memepleksa A zavrSe kasnije opet u istom mempleksu je skoro pa jed-
naka 0, i upravo to je razlog zasto Zelimo izvuci najbolje mogudée rjeSenje profinjivanjem.
Ukratko, iz svakog kreiranog mempleksa Zelimo izvuéi najbolje jer se isti takav najvjero-
jatnije viSe nece kreirati.

Ono $to je zanimljivo jest da ovaj algoritam gleda roditelja s najloSijom podobnoscu i
njega pokuSava poboljSati. To radi na nacin da gleda razliku pozicija najboljeg i1 najloSijeg
roditelja, zatim tu razliku mnoZzi po tockama s uredenim parom sluc¢ajno odabranih kons-
tanti izmedu (0, 1), te s konstantom step (koja je u nasem slucaju odabrana da bude jednaka
2). Dakle, ako je (x,y) razlika pozicija najboljeg i najlosijeg roditelja, a (a, b) uredeni par
dviju nasumicnih konstanti iz (0, 1), onda je korak = (step * a = x, step * b * y). Konacno,
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traZzeni potomak je najloSiji roditelj pomaknut s trenutnog mjesta za taj dobiveni korak.
Ukoliko je pozicija potomka unutar zadane okoline ([-10, 10] x [-10, 10]), izraunamo
mu podobnost i usporedimo s najlosijim roditeljem: ako je podobnost potomka veca od
podobnosti najlosijeg roditelja, onda potomak prezivljava, a roditelj otpada. U suprotnom
algoritam ponavlja joS§ jednom postupak gdje trazi korak, odnosno novog potomka. Ako
niti taj drugi put ne nade bolje rjeSenje, onda najloSijeg roditelja zamijeni nasumi¢no oda-
branom jedinkom iz trazene okoline. Ovaj dio algoritma dan je pseudokodom u tablici
3.2

3.3 Dobiveni rezultati

Konacno, preostalo je jo§ samo interpretirati dobivene rezultate. Ponovimo samo ukratko

Inicijalna populacija - podobnost
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Slika 3.1: Podobnost inicijalne populacije

tehnicke detalje: uzeli smo populaciju od 500 Zaba koje u svakom koraku nasumicno dije-
limo u 5 mempleksa po 100 Zaba. Unutar svakog mempleksa biramo 30 roditelja s obzirom
na vektor vjerojatnosti odabira, zatim neovisno vrSimo lokalno pretraZivanje u svakom od
njih, te na kraju 3 najlosija roditelja budu zamijenjena s 3 dobivena potomka i to nekoliko
puta (profinjenje). Za maksimalni broj iteracija uzeli smo 500, Sto se pokazalo 1 viSe nego
dovoljno. Mjerili smo i vrijeme svake iteracije pomo¢u MATLAB-ovih funkcija tic i toc.
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Pogledajmo sliku3.3]koja prikazuje kretanje Zaba u jednom pokretanju algoritma. Lako
se vidi da se ve¢ nakon par koraka Zabe grupiraju oko 4 lokalna optimuma, iako na kraju
zavrSe u samo jednom od njih. Takoder se vidi da koli¢inski viSe Zaba otpocetka gravitira
tom krajnjem, mogli bismo reéi globalnom, optimumu. Stovise, uo¢eno je da u svakom po-
kretanju algoritma dobivamo neki drugi globalni optimum. No, to ne iznenaduje s obzirom
na to da je inicijalna populacija uvijek nasumicna.

Rast podobnosti jedinki kroz generacije
1 O T T T T T T

————

Podobnost
=
|

— 1. generacija
— 10. generacija
= 25. generacija
50. generacija
100. generacija
= 150. generacija
200. generacija
10” i i I I i i I i J
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Jedinke

Slika 3.2: Podobnost populacije u raznim generacijama

Nadalje, prou¢imo malo podobnost. Na slici [3.1] prikazana je podobnost pocetne po-
pulacije Zaba- oCekivano imamo razne vrijednosti jer smo nasumicno birali populaciju. S
druge pak strane, graf na slici prikazuje podobnost populacije u odredenim genera-
cijama. Usporedujuci graf s linijom podobnosti prve generacije na slici vidimo
izrazito veliki napredak, i to nakon samo jednog koraka algoritma. Ovo svojstvo ve¢ smo
spominjali ranije, u odjeljku [I.6] Radi se o tzv. anytime svojstvu evolucijskog, odnosno
memetickog algoritma, a to znaci da se podobnost rapidno poboljSava u prvih par gene-
racija, a ostalo vrijeme u pravilu stagnira. Ta znacajka je najuocljivija na grafu koji
prikazuje rast najbolje podobnosti kroz vrijeme. Zadovoljavajuce rezultate dobivamo veé
nakon 50 iteracija, a u 272. generaciji dostizemo globalni optimum.

Na kraju dajemo uvid u trajanje izvrSavanja naSih iteracija. Najbolje vrijeme izvrSavanja
jedne iteracije bilo je 0.0977 sekundi, dok je najloSije bilo 0.1872 sekundi. Za postizanje
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Slika 3.3: Kretanje Zaba s obzirom na funkciju cilja f(x,y) = x> + y*
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Slika 3.4: Rast najbolje podobnosti kroz vrijeme

globalnog optimuma, tj. za 272 iteracije bilo je potrebno 15.862254 sekundi.

3.4 Variranje parametara

Isti problem promatramo i dalje, tj. imamo populaciju od 500 Zaba koje obitavaju na okolini
[-10, 10] x [-10, 10] i Zelimo maksimizirati funkciju cilja f(x,y) = x> + y* gdje je (x,y)
pozicija svake Zabe. Ono Sto ¢emo varirati jest broj mempleksa.

3.4.1 2 mempleksa po 250 zaba

Dakle, sve je isto kao u prethodnom primjeru osim §to u svakom koraku nasu populaciju
Zaba dijelimo u dva mempleksa po 250 Zaba. U ovom slucaju broj roditelja u svakom
mempleksu je 75, a broj potomaka 8.

Ovaj primjer je nesto losiji od pocetnog. Kretanje Zaba odvija se otprilike isto kao prije,
ali s ve¢im brojem iteracija. Slika prikazuje kretanje Zaba kroz generacije (pozornost
obratiti na broj iteracija). Nadalje, prilaZzemo i graf rasta nabolje podobnosti kroz vrijeme
1 to na slici gdje se vidi sporiji rast krivulje u odnosu na graf sa slike Na slici
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Slika 3.5: 2 mempleksa po 250 Zaba: Rast najbolje podobnosti kroz vrijeme

5 Rast podobnosti jedinki kroz generacije
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Slika 3.6: 2 mempleksa po 250 Zaba: Podobnost populacije u raznim generacijama

3.6 prikazane su krivulje podobnosti kroz vise generacija. Globalni optimum postizemo u
355.-0j iteraciji, Sto je za skoro 100 iteracija loSije nego prvi primjer.

Sto se vremena izvr$avanja iteracija ti¢e, prilazemo sljedece rezultate: najbrze izvravanje
iznosilo je 0.047699 sekundi, najsporije izvrSavanje 0.428075 sekundi, a za globalni opti-
mum kojeg smo postigli nakon 355 iteracija bilo je potrebno 23.8683 sekundi.
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obzirom na funkciju cilja f(x,y) =
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3.4.2 100 mempleksa po 5 zaba

42

Prou¢imo slucaj kada imamo puno memepleksa 1 malo Zaba unutar njih, to¢nije 100 mem-
pleksa po 5 zZaba. Tada izmedu 5 jedinki biramo 2 roditelja, a broj potomaka je reduciran

na l.
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Slika 3.8: 100 mempleksa po 5 Zaba: Rast najbolje podobnosti kroz vrijeme
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Slika 3.9: 100 mempleksa po 5 Zaba: Podobnost populacije u raznim generacijama
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Slika 3.10: 100 mempleksa po 5 Zaba: Kretanje Zaba s obzirom na funkciju cilja f(x,y) =
x? + y?

U ovom slucaju jako brzo nalazimo optimalno rjeSenje. Od samog pocetka skoro sve
jedinke gravitiraju jednom od 4 optimuma, a nakon samo 52 iteracije dostize se globalni
optimum.

Dajemo isti prikaz rezultata: slika [3.10| prikazuje kretanje Zaba s obzirom na funkciju
cilja, slika [3.9] prikazuje krivulje podobnosti kroz viSe generacija (s time da generacije
25-200 na grafu imaju skoro istu krivulju), te konacno slika [3.8] pokazuje krivulju rasta
najbolje podobnosti.

Za ovaj slucaj takoder prilazemo dobivene vremenske rezultate: najbolje vrijeme je
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0.114372 sekundi, najloSije 0.512488 sekundi, a 52 iteracije uzele su 10.0299 sekundi.

3.4.3 Zakljucak

Variranjem broja mempleksa, odnosno broja jedinki na kojima se istovremeno vrsi lokalno
pretrazivanje, uvidamo da je najbolje imati viSe mempleksa po manje Zaba. lako iz ta-
blice vidimo da se najbolje vrijeme izvrSavanja jedne iteracije javlja kod manjeg broja
mempleksa, a najlosije kod velikog broja mempleksa, sveukupno trajanje algoritma do pos-
tizanja globalnog optimuma ipak je najkrace kod velikog broja mempleksa jer je potreban
manji broj iteracija. Dakle, istovremeno izvrSavanje puno neovisnih lokalnih pretraZivanja
iziskuje dosta vremena, ali na kraju ipak daje najbolje rezultate.

Takoder, Sto se tiCe broja iteracija opet pobjedu odnosi slucaj od 100 mempleksa po 5
Zaba. Ostala dva slucaja nisu niti priblizno dobra i brza u dostizanju globalnog optimuma.

’ Vrijeme (sekunde) \ Najbolje vrijeme \ Najlosije vrijeme \ Globalni optimum u iteraciji ‘

S m. x 100 zaba 0.0977 0.1872 15.862254 272
2 m. X 250 zaba 0.047699 0.428075 23.8683 355
100 m. X 5 Zaba 0.114372 0.512488 10.0299 52

Tablica 3.4: Vrijeme u sekundama potrebno za izvrSavanje pojedinih iteracija i za postiza-
nje globalnog optimuma

3.5 Usporedba s evolucijskim algoritmom

Na kraju joS Zelimo pokazati da je na§ memeticki algoritam uistinu bolji od obi¢nog evo-
lucijskog algoritma.

3.5.1 Evolucijski algoritam za dani problem

Ponovno gledamo isti problem: 500 Zaba na podrucju [-10, 10] x [-10, 10] s funkcijom
cilja f(x,y) = x> + y* koju Zelimo maksimizirati. Za razliku od memeti¢kog algoritma,
ovdje nemamo viSe memplekse, nego potomke trazimo na razini cjelokupne populacije.
Takoder, nema viSe niti vektora vjerojatnosti odabira roditelja, odnosno vjerojatnosti oda-
bira su jednake za sve jedinke. Za maksimalni broj iteracija uzeli smo 5000 koraka. U
tablici [3.5|dan je pseudokod za na$ evolucijski algoritam.

OpisSimo sada glavni dio programa. U tablici opisan je odabir potomaka pomocu
rekombinacije i mutacije. Prvo nasumic¢no odaberemo 150 roditelja od sveukupno 500
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START
funkcija_cilja(x, y) = x> + y?;
okolina = [-10, 10] x [-10, 10];
max_br_iteracija = 5000;
veli¢ina_populacije = 500;
br_roditelja = max {round(0.3 * velicina_populacije),2};
% gdje je round(x) = | x + %J, odnosno tzv. najbliZe cijelo
br_potomaka = max {round(0.1 = br_roditel ja), 1};
INICIJALIZIRAJ NASUMICNU POPULACIU:
ZA i =1 :velicina_populaci je {

populacija(i).Podobnost = funkcija_cilja( populacija(i).Pozicija );
}
Sortiraj populaciju u uzlaznom poretku s obzirom na podobnost;
GLAVNA PETLJA:
ZA it = 1 : max_br_iteracija {
Odaberi nasljednike za sljedecu generaciju; (pseudokod u tablici ;
Sortiraj populaciju u uzlaznom poretku s obzirom na podobnost;

}
KRAJ

populacija(i).Pozicija = (1, 1) * sluCajna_uniformna_distribucija_na_intervalu [-10, 10];

Tablica 3.5: Pseudokod za evolucijski algoritam

Zaba te idemo u potragu za 15 potomaka. Kada odaberemo roditelje i izvu¢emo ih iz po-
pulacije, sortiramo ih uzlazno s obzirom na podobnost. Najprije vr§imo rekombinaciju
dvaju najboljih roditelja tako da uzmemo 1. koordinatu prvog po redu najboljeg rodite-
lja, 1 2. koordinatu drugog po redu najboljeg roditelja. Zatim te dvije koordinate u istom
rasporedu kopiramo na potomka i izraCunamo mu podobnost. Dakle, ako je A = (ay,a,)
prvi po redu najbolji roditelj, i B = (by, b,) drugi po redu najbolji roditelj, onda je njihov
potomak = (ay, b,). Nakon ovog postupka idemo na mutaciju koja je definirana na sljedeci
nacin: prvo nasumi¢no odaberemo jednu od dviju koordinata potomka i pogledamo joj
predznak. Ako je veca od nule onda joj pribrajamo slucajan broj izmedu [0, 0.1], inace joj
oduzimamo slucajan broj iz istog segmenta. Na taj nacin dobivamo mutanta. Ako je dobi-
veni mutant unutar zadane okoline [—-10, 10] x [-10, 10] onda mu izraCcunamo podobnost.
Ako mu je podobnost ve¢a od podobnosti potomka, onda zamijenimo potomka mutantom.
Inace, potomak ostaje onakav kakav je bio prije mutacije. Na kraju, kada nademo svih 15
potomaka najboljeg para roditelja, vratimo 1 roditelje i potomke u pocetnu populaciju koju
zatim sortiramo uzlazno s obzirom na podobnost. Kona¢no, najlosijih 15 jedinki izbacimo
iz populacije.
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Nasumicno odaberi roditelje 1 izvuci ih iz populacije;
ZA k =1 : br_potomaka {
Sortiraj roditelje uzlazno s obzirom na podobnost;
% prvo radimo rekombinaciju dvaju najboljih roditelja:
1. koordinata potomka je 1. koordinata prvog po redu najboljeg roditelja;
2. koordinata potomka je 2. koordinata drugog po redu najboljeg roditelja;
IzraCunaj podobnost potomka;
% sada idemo na mutaciju:
Na slucajan nacin odaberi jednu od dvije koordinate potomka;
AKO je ta odabrana koordinata veca od nule, ONDA {
Zbroji tu koordinatu sa slucajnim brojem izmedu [0, 0.1];
}
INACE {
Oduzmi od te koordinate slucajni broj izmedu [0, 0.1];
}
Mutant=potomak nakon mutacije;
AKO je mutant unutar okoline [-10, 10] X [-10, 10], ONDA {
IzraCunaj podobnost mutanta;
AKO je podobnost mutanta veca od podobnosti potomka, ONDA {
Potomak=mutant;

}
}
}

Vrati sve roditelje i dobivene potomke u populaciju;
Sortiraj cijelu novu populaciju uzlazno s obzirom na podobnost;
Izbaci najlosijih n jedinki iz populacije; % gdje je n = br_potomaka

Tablica 3.6: Pseudokod za odabir potomaka rekombinacijom 1 mutacijom

3.5.2 Dobiveni rezultati

Napokon dolazimo do rezultata dobivenih pokretanjem upravo opisanog evolucijskog algo-
ritma. Napomenimo da smo 1 u ovom slucaju takoder mjerili vrijeme pomoc¢u MATLAB-
ovih funkcija tic i toc.

Prvo prilaZzemo graf podobnosti inicijalne populacije na slici Analogno kao i kod
memetickog algoritma, o¢ekivano smo dobili razne vrijednosti jer smo populaciju odabrali
na slucajan nacin.

Slika pokazuje krivulju rasta najbolje podobnosti. Ponovno uofavamo anytime
svojstvo kao 1 kod memetickih algoritama, odnosno rapidni rast podobnosti u prvih par
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podobnost

EA: Inicijalna populacija - podobnost
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Slika 3.11: EA: Podobnost inicijalne populacije

2304

10

2303

10

2302

=)

2301

10

Najbolja podobnost

=S
i

2299

10

2298

10

2297

10 1 L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Vrijeme (kroz generacije)

Slika 3.12: EA: Rast najbolje podobnosti kroz vrijeme

iteracija te zatim stagnacija. Globalni optimum dostizemo tek u 2243.-0j iteraciji.
Sljedece Sto trebamo uoditi je kretanje Zaba kroz generacije na slici[3.13] Naime, sli¢no

kao kod memetickog algoritma, Zabe ve¢ u prvih par iteracija gravitiraju ka 4 lokalna opti-

muma. Nakon samo 35 iteracija okupljaju se oko globalnog optimuma, ali ga ne uspijevaju
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Slika 3.13: EA: Kretanje Zaba s obzirom na funkciju cilja f(x,y) = x> + y*

dosti¢i. lako vec¢ u prvih 300 iteracija dolazimo jako blizu globalnom optimumu (slika
), za postizanje tog optimuma trebalo nam je joS skoro 2000 iteracija. O tome smo
govorili u odjeljku 2.1] gdje smo navodili razloge za hibridizaciju evolucijskih algoritama.
Naime, evolucijski algoritmi su dobri u brzom pronalaZenju povoljnih podrucja za traZzenje
rjeSenja (istrazivanje), ali su manje dobri u zavrSnoj fazi gdje bi trebali profiniti rjeSenje
(iskoriStavanje). Upravo ta znacajka je ovdje najvidljivija.

Slika [3.15| prikazuje krivulje podobnosti kroz viSe generacija. Na ovom grafu ¢ak vi-

2Slika je zapravo uvecani graf sa slike Na njemu bolje vidimo rast podobnosti u prvih 1200
iteracija.
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Slika 3.14: EA: Uvecani graf rasta najbolje podobnosti kroz vrijeme

dimo i bolju situaciju s obzirom na primjere memetickih algoritama od 2 i 5 mempleksa.
No, ovaj graf sluZi viSe kao ilustracija kako se podobnost mijenja i nema veze s tim u kojem
smo trenutku dostigli globalni optimum niti koliko nam je vremena trebalo za to.
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Slika 3.15: EA: Podobnost populacije u raznim generacijama

Na kraju, pogledajmo vremensko trajanje izvrSavanja iteracija. U tablici vidimo
da je i najbolje i najlosije vrijeme izvrSavanja jedne iteracije puno bolje nego kod sva tri
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primjera memetickih algoritama. Medutim, dostizanje globalnog optimuma je i vremenski
1 Sto se tice broja iteracija daleko nakon memetickog algoritma u svakom pogledu. Dakle,
iako se same iteracije izvrSavaju neusporedivo brze nego u slu¢aju memetickog algoritma,
na kraju ipak zbog prevelikog broja iteracija potrebnih za postizanje globalnog optimuma
gubimo bitku i s najloSijim memetickim algoritmom.

| Vrijeme (sekunde) | Najbolje vrijeme | Najlosije vrijeme | Globalni optimum u iteraciji |

5 m. x 100 zaba 0.0977 0.1872 15.862254 272

2 m. X 250 zaba 0.047699 0.428075 23.8683 355

100 m. X 5 zaba 0.114372 0.512488 10.0299 52
EA? 0.01129 0.049253 29.013905 2243

Tablica 3.7: Vrijeme u sekundama potrebno za izvrSavanje pojedinih iteracija 1 za postiza-
nje globalnog optimuma

3.5.3 Zakljucak

Iako se troSak po iteraciji povec¢ao u memetickim algoritmima (Sto se ti€e vremena izvrSavanja)
u odnosu na EA, broj iteracija se drasticno smanjio, pa je i ukupno vrijeme izvrSavanja
krace. Kod memetickih algoritama je to opéenito stvar ’trgovine’: negdje nesto dobijemo
(manji broj iteracija), nesto izgubimo (povecava nam se vrijeme izvrSavanja pojedine itera-
cije), ali ukupan rezultat je bolji od polaznog evolucijskog algoritma. Stoga, s obzirom na
sve promatrane parametre, memeticki algoritam zaista jest bolji od obi¢nog evolucijskog
algoritma.

SEA- Evolucijski algoritam
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Sazetak

Na pocetku ovog rada opisali smo evolucijske algoritme i njihove znacajke. Evolucijski al-
goritmi najcesce se koriste za rjeSavanje problema optimizacije, a baziraju se na principima
Darwinove teorije o prirodnoj selekciji. Temeljni nacin evolucijskog rjeSavanja problema
oslanja se na metodu pokusaja i pogreske. Ideja je jedinke Sto bolje prilagoditi nekoj danoj
okolini s obzirom na odredene karakteristike. Intuitivno, Zelimo izvesti analogiju izmedu
evolucije u stvarnom svijetu i evolucijskog programiranja na nacin da okolina predstav-
lja zadani problem koji treba rijeSiti, jedinke predstavljaju rjeSenja, a podobnost jedinki
(eng. fitness) predstavlja koliko je to rjeSenje dobro. Do boljeg rjeSenja u svakoj generaciji
dolazimo pomocu operatora varijacije: mutacije i rekombinacije. Njih primijenjujemo na
roditelje u svrhu dobivanja podobnijih potomaka, odnosno boljih rjeSenja.

Memeticki algoritmi zapravo su evolucijski algoritmi kombinirani s drugim tehnikama
ili pak nadogradeni nekim metodama ili strukturama podataka. Ono §to najc¢esce Zelimo
implementirati jesu podaci o samom problemu koji Zelimo rijeSiti. Vazan dio memetickog
programiranja je lokalno pretraZivanje. U najopcCenitijim crtama to je iterativni proces koji
ispituje skup tocaka oko trenutnog rjesenja, i ukoliko nade bolje rjeSenje u tom skupu, onda
ga postavi za novo trenutno rjesenje. Takoder, operatori koji se koriste u evolucijskom pro-
gramiranju mogu se nadograditi ste¢enim znanjima ili pak moZzemo odmabh u inicijalizaciju
umetnuti informacije koje bi nam pomogle pri rjeSavanju problema. Time automatski do-
bivamo bolji i efikasniji algoritam.

Na kraju smo teoriju demonstrirali prakti¢nim primjerom u MATLAB-u 1 to algorit-
mom skakutanja Zaba (eng. Shuffled Frog Leaping Algorithm- SFLA). Gledali smo po-
pulaciju od 500 Zaba na podrucju [-10, 10] X [-10, 10] s funkcijom podobnosti f(x,y) =
x*+y?, gdje je (x, y) pozicija svake Zabe. Primjer nam je dao oekivane rezultate s obzirom
na teorijsku podlogu koju smo obradili u prva dva poglavlja.

......

trazivaCko podrucje koje posjeduje veliki potencijal za daljnja istraZivanja.



Summary

At the beginning of this graduate thesis we have described evolutionary algorithms and
their features. They are most commonly used for solving optimization problems and they
form a class of algorithms that are based on the Darwinian principles of natural selection.
The fundamental way of evolutionary computing relates to a particular style of problem
solving— that of trial and error. The idea is to adapt individuals to better suit the given
environment. Intuitively, we want to link the evolution in ‘real world’ to the evolutionary
computing and we do that in a way that environment represents a given problem, individu-
als represent solutions, and fitness of every individual represents a measure of how good
solution solves a given problem. In every generation we make new (better) solutions by
using variation operators: mutation and recombination. They are applied to the so-called
parents, producing one or more children (new solutions).

Memetic algorithms are actually evolutionary algorithms combined with other tech-
niques or have other methods or data structures incorporated within them. In most cases
we want to include information about the problem we are solving into the evolutionary
algorithm. The important phase of memetic algorithm is local search. Briefly described,
local search is an iterative process of examining the set of points in the neighbourhood
of the current solution, and replacing it with a better neighbour if one exists. Variation
operators that are used in evolutionary algorithms can also be upgraded by incorporating
problem-specific knowledge, or we can just incorporate that information in initialization
phase as well. By making these changes we instantly get a better and more efficient algo-
rithm.

In the end, we demonstrated the theory with a practical example in MATLAB. The
example we have described is called Shuffled Frog Leaping Algorithm (SFLA). We ob-
served the population of 500 frogs in the [—10, 10] X [-10, 10] environment with fitness
function f(x,y) = x> + y?, in which (x,y) represents position of each frog. The exam-
ple yielded the expected results considering the theory we have explained in the first two
chapters.

It turned out that memetic algorithms are very successful in practice and they form a
rapidly growing research area with great potential.
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