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PREDGOVOR

Sve tvrtke koje se bave proizvodnjom moraju ispuniti tri bitne funkcije. To su
proizvodnja, prodaja i distribucija. Razumijevanje planiranja, rasporedivanja
resursa i kontrole procesa proizvodnje presudno je za uspjesSnost poslovanja.
Na Zalost, u vrijeme kada je seljenje proizvodnje u zemlje s jeftinijom radnom
snagom postalo globalni trend, mogu¢nost preciznijeg i pravilnijeg planiranja i
rasporedivanja resursa postaje uvjet opstanka na globalnom trziStu. Novi
proizvodni pogoni i uvodenje nove radne snage zahtijevaju planiranje neko-
liko mjeseci unaprijed. Planovi se ne mogu uvijek ispuniti zbog nepredvidenih
dogadaja izvan naSeg utjecaja. Zastoji na strojevima, kasnjenje s isporukom
materijala te iznenadna promjena zahtjeva kupca ili korisnika usluge mogu
bitno utjecati na izradene planove i rasporede proizvodnje. Brza reakcija na
promjene u proizvodnom procesu te izrada novih planova i rasporeda postaju
nuznost.

Potkraj 19. stolje¢a problem nije bio toliko jasno izrazen. Industrijska je pro-
izvodnja bila tek u povojima. Tvornice su bile relativno malene i jednostavne,
jer su strojevi morali biti blizu centralnom energetskom izvoru. U takvim
uvjetima proizvodnju je s dosta uspjeha mogao kontrolirati poslovoda, koji je
bio zaduzen za sve-od zapoSljavanja radne snage i nabave materijala do
organizacije proizvodnje i distribucije gotovih proizvoda. Situacija se naglo
pocela mijenjati oko 1890. godine kada je zbog uvodenja elektri¢nih motora
nestala potreba za lociranjem opreme za proizvodnju blizu centralnoga ener-
getskog izvora. Proizvodnja je postala sve raznolikija i sloZenija te su tvornice
pocele proizvoditi sve visSe razlicitih proizvoda. U takvim uvjetima poslovoda
viSe nije mogao osobno kontrolirati sve aspekte proizvodnje. Razdvajanje
planiranja proizvodnje i njene provedbe bio je logi¢an korak. Dvije su osobe u
tome procesu imale iznimno bitnu ulogu. Frederick Winslow Taylor predlozio
je osnivanje ureda za planiranje proizvodnje, a Henry Laurence Gantt osmislio
je inovativni dijagram za kontrolu proizvodnje. Njegov je dijagram jedno-
stavno omogucivao poslovodi pracenje proizvodnje tako da je u svakom tre-

Ganttov dijagram do danas je ostao najvazniji alat za kontrolu procesa proiz-
vodnje ali sam za sebe nije dovoljan za optimalno iskoriStenje raspolozivih
resursa. Naime, proizvodnja se moZe organizirati na manje ili viSe optimalan
nacin. Da bi se odredio optimalan ili gotovo optimalan raspored proizvodnje
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razvijeno je mnogo algoritama od kojih su najpoznatiji SPT?, FCFS2i EDD3 za
rasporede s jednim strojem te Johnsonovo pravilo za raspored s dva stroja. Za
sve veCe probleme ne postoji egzaktan algoritam za kreiranje optimalnog
rasporeda. Kako je iz teorije kompleksnosti poznato da problem raspore-
divanja pripada grupi NP-teSkih problema, potreban je posve druk¢iji pristup
optimiranju rasporeda. Sama pripadnost NP-teskoj grupi problema upozorava
na to da nije realno ocekivati kako ¢e se pronadi algoritam koji moZze uspjeSno
rijeSiti problem rasporedivanja u razumnom vremenu. Razvojem racunalne
tehnologije otvorila se moguénost primjene heuristickih algoritama poput
simuliranoga Kkaljenja, tabu-pretrazZivanja, mravljih kolonija i genetickih
algoritama. U ovom doktorskom radu dan je originalni znanstveni doprinos u
razvoju genetickih algoritama pri rjeSavanju problema rasporedivanja. Upo-
rabom inovativnog nacina kreiranja nisa, moguénost odrZavanja genetske raz-
nolikosti populacije znatno je uvecana, a to bitno pridonosi kvaliteti rjeSenja.

1 SPT - najkrace vrijeme obrade (engl. Shortest Processing Time)
2 FCFS - prvi dolazak, prva obrada (engl. First Come First Served)
3 EDD - najkrace predvideno vrijeme zavrSetka (engl. Earliest Due Date)
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SAZETAK / KLJUCNE RIJECI

U doktorskom su radu dana osnovna svojstva genetickoga algoritma te njegove
prednosti i nedostaci. Posebno su razmatrane metode selekcije, operatori
kriZanja i mutacije te direktan i indirektan nacin prezentacije kromosoma.
Takoder je analizirana razlika izmedu haploidnoga i diploidnoga kromosoma
te je dana analiza utjecaja diploidnoga kromosoma na ocCuvanje genetske
raznolikosti populacije.

PredloZen je i ispitan geneticki algoritam s niSama (GA) koji se za usporedbu
jedinki u populaciji Kkoristi takozvanom Hamiltonovom slicno$¢u. Prednost
Hamiltonove slicnosti je u tome da ne postoji potreba za poznavanjem
problema koji se rjeSava da bi se uspjesSno usporedila dva ¢lana populacije (u
konkretnom slucaju dva rasporeda). Algoritam je ispitan na dvije grupe poz-
natih benchmark problema, mt#i Ia5. Dobiveni rezultati pokazuju manju
standardnu devijaciju predloZenog algoritma u odnosu prema jednostavnom
genetiCkom algoritmu (SGA), Sto jasno upozorava na njegovu superiornost.

Osim Hamiltonove sli¢nosti, predloZeno je i vremenski zavisno skaliranje
funkcije cilja koje u suradnji s niSama znatno umanjuje mogu¢nost zapinjanja
genetickog algoritma u jednom od manje poZeljnih lokalnih optimuma. Na
kraju su date smjernice za daljnja istraZivanja na podrucju genetic¢kih algori-
tama s niSama.

Kljucne rijeci: geneticki algoritam, niSe, Hamiltonova sli¢nost, vremenski za-
visno skaliranje funkcije cilja, rasporedivanje operacija po strojevima

4 Muth i Thompson
5 Lawrence
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ABSTRACT / KEYWORDS

In this PhD thesis basic characteristics of genetic algorithm have been
presented along with its advantages and disadvantages. Selection methods,
crossover and mutation operators, and direct and indirect chromosome
presentation had especially been considered. The difference between haploid
and diploid chromosomes was also analyzed and the influence of a diploid
chromosome on the genetic diversity of a population presented.

A niching genetic algorithm (GA), which uses so-called Hamilton similarity for
comparison of individuals in a population, was proposed and tested. The
advantage of the Hamilton similarity lies in the fact that there is no need for
context sensitive information in order to successfully compare two population
members. Furthermore, the algorithm was tested on two famous benchmark
problems (JSSP) - mt and la. The statistical results of the test were given. The
significantly smaller standard deviation of the proposed GA compared to
Simple GA clearly demonstrates its superiority.

In addition to the Hamilton similarity, time dependent fitness scaling was also
proposed, which in conjunction with niching significantly reduces the pro-
bability of the genetic algorithm getting trapped in one of the less desirable
local optima. Finally, suggestions for future research are given.

Keywords: genetic algorithm, niching, Hamilton similarity, time dependent
fitness scaling, Job shop scheduling problem (JSSP)
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POPIS OZNAKA

Oznaka Mjerna Opis
jedinica
1 - jedan stroj
a, - element seta od n brojeva
A - veli¢ina seta kod problema DIJELJENJA
b - broj veza
B - binarni broj
C - konstanta
c - velic¢ina klike
G - vrijeme zavrSetka posljednje operacije
Crnax - vrijeme izlaska posljednjeg posla iz sustava
Csr - prosjecno vrijeme zavrSetka
Csum - suma izlaznih vremena svih poslova
Cre.sum - ponderirana suma izlaznih vremena svih poslova
d - udaljenost (slicnost) dviju jedinki
d; - predvideno vrijeme zavrsetka posla (j)
E - rubovi
E; - preuranjenost
Eax - maksimalna preuranjenost
E,,. - prosjecna preuranjenost
Eum - ukupna preuranjenost svih poslova
Etesum - srednja ponderirana preuranjenost svih poslova
f' - korigirana funkcija cilja
fo - vrijednost nula u ukupnoj vrijednosti kromosoma
fi - vrijednost jedinica u ukupnoj vrijednosti kromosoma
fa - broj jedinica (funkcija cilja)
fa - vrijednost funkcije cilja jedinke tipa A
fs - vrijednost funkcije cilja jedinke tipa B
F; - vrijeme boravka u radionici
F! - funkcija za pretvaranje binarnih brojeva u decimalne
F, - linijska obrada
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Oznaka Mjerna Opis
jedinica
finin - minimalna vrijednost funkcije cilja u generaciji
fmax - maksimalna vrijednost funkcije cilja u generaciji
FF, - prilagodljiva linijska obrada
FJ. - prilagodljiva opéa obrada
G - graf
Ggr - granicna (tranzicijska) generacija
Gmax - broj generacija (trajanje algoritma)

g - razina srodnosti dviju jedinki
H - shema
1 - individualni ¢lan populacije

i - broj jedinki tipa A

j - broj jedinki tipa B

Im - opc¢a obrada

k - broj ¢vorova

| - broj veza u kliki

L, - preciznost genetickog algoritma

L - vrijeme kasnjenja

Lonax - maksimalno kasnjenje

L - prosjecno vrijeme kasnjenja

Lgym - ukupno vrijeme kas$njenja svih poslova
Lie sum - ukupno ponderirano kasnjenje svih poslova
n - broj poslova

N - broj shema

N, - broj jedinki u populaciji

ny - broj jedinki tipa A

ng - broj jedinki tipa B

Ng - broj zajednickih predaka

M - ukupan broj gena (nula i jedinica) u populaciji
m - broj strojeva

m - operator mutacije

m, - broj nula u populaciji

my - broj jedinica u populaciji

0 - red sheme
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Oznaka Mjerna Opis
jedinica

0 - operacija posla (j) na stroju (i)

O - otvorena obrada

P - udio nula u populaciji

p - definicija rjeSenja problema

D - vrijednost na odredenoj poziciji u kromosomu

D - kromosom kodiran prema referentnoj listi

pt - vjerojatnost poboljSanja nakon primjene operatora
mutacije

Da - vjerojatnost odabira jedinke A

Ds - vjerojatnost odabira jedinke B

D - vjerojatnost krizanja

Pm - vjerojatnost mutacije

D4 - vjerojatnost presijecanja sheme

P, - paralelni identi¢ni strojevi

Pij - vrijeme trajanja operacije posla (j) na stroju (i)

Pjk - matrica trajanja pojedinih operacija

Pm - vjerojatnost mutacija

Pp - vjerojatnost opstanke sheme nakon primjene
operatora krizanja

Ds - vjerojatnost pojavljivanja pojedinih jedinka u grupi
roditelja

Dtrans - vjerojatnost transformacije

Q - udio jedinica u populaciji

Qnm - jednoliki strojevi

R, - nesrodni strojevi

To - odnos funkcija cilja

r - operator Krizanja

U - vrijeme pocetka posla (j)

s - operator selekcije

S - set brojeva problema DIJELJENJA

S1 - prvo rjeSenje problema DIJELJENJA

S, - drugo rjeSenja problema DIJEL]JENJA

sh - funkcija dijeljenja

Sj - trenutak raspoloZivosti
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Oznaka Mjerna Opis
jedinica
t - generacija (vrijeme)
ts - veli¢ina turnira
T - kriterij prekida algoritma
T; - vrijeme zaostajanja
T - matrica tehnoloskog procesa
Tonax - maksimalno zaostajanje
Ty - prosjecno vrijeme zaostajanja
Tsum - ukupno zaostajanje svih poslova
Tte.sum - ukupno ponderirano zaostajanje svih poslova
U; - jedini¢na kazna
u - prvi posao u paru
%4 - vektori
v - drugi posao u paru
v - brzina rada stroja
w; - prioritet posla (j)
X - nezavisna varijabla
z - parametar dodatnog kasnjenja
Z - ocekivani broj pojavljivanja
o - okoli$ unutar kojeg se odvija proces za koji se pravi
raspored
1) - koeficijent eksponencijalnog skaliranja
B - ogranicCenje procesa
y - funkcija cilja
é - koeficijent linearnog skaliranja
n - broj jedinki u populaciji
A - broj potomaka
U - broj roditelja

- koeficijent kapaciteta nise

Oshare - prag tolerancije sli¢nosti
A - definirana duZina sheme
o} - funkcija cilja

Q0 - geneticki operatori

v - tranzicijska funkcija

CR kriti¢ni odnos
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Oznaka Mjerna Opis
jedinica

EDD pravilo prema kojem posao s najskorijim predvidenim
vremenom zavrsetka biti ¢e prvi procesuiran

FC funkcija cilja

FCFES pravilo prema kojem ¢e posao koji prvi stigne u
radionicu biti prvi procesuiran

FISFS pravilo prema kojem se odabire posao koji se najduze
nalazi u radionici

GA geneticki algoritam

LOR pravilo prema kojem se odabire posao koji ima
najmanje neobavljenih operacija

LR referentna lista

LSK pravilo prema kojem se odabire posao koji ima
najmanju mogu¢nost klizanja

LWK pravilo prema kojem se odabire posao na kojem je
preostalo najmanje rada

MOR pravilo prema kojem se odabire posao koji ima najvise
neobavljenih operacija

NP nedeterministicko polinomno vrijeme

P polinomno vrijeme

RND pravilo prema kojem se posao odabire nasumicno

SPT pravilo prema kojem posao koji najkrace traje obavlja
se prvi

prmp prisvajanje

rcrc recirkulacija
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1. UVOD

Geneticki algoritmi, kao dio Sireg podrucja umjetne inteligencije, sve se ceSce
koriste u rjeSavanju problema iz stvarnog Zivota. Jo$ prije petnaestak godina
geneticki algoritmi bili su poznati tek nekolicini znanstvenika, profesora i
njihovih studenata te je njihovo izu€avanje bilo ograni¢eno na akademsku
zajednicu. Danas je situacija znatno drukcija. Za geneticke algoritme zainte-
resirane su razlicite grane znanosti: od ekonomije, politickih znanosti, psiho-
logije i lingvistike pa sve do imunologije, biologije i racunarstva. Sve Sire zani-
manje za geneticke algoritme posljedica je Cinjenice da geneticki algoritmi
zaista uspjesno rjesavaju probleme koji spadaju u kategoriju tzv. tesko rjeSivih
(NP-teskih).

Geneticke algoritme razvio je John Holland [1] [2] [3] sa suradnicima na
sveucilistu Michigan 1975. godine. Baziraju se na principima prirodne
selekcije i genetike i spadaju u grupu tehnika pretrazivanja prostora koje su
usmjerene jer ne pretraZuju nasumice cijeli prostor rjeSenja (engl guided
random search technique). Mogucnost pronalaZenja globalnog ekstrema u
prostoru pretrazivanja u kojem postoji veci broj lokalnih ekstrema jedna je od
najveéih prednosti genetickih algoritama u odnosu prema klasi¢nim deter-
ministickim metodama. Nadalje, problem koji se rjesava, odnosno funkcija
cilja ne mora biti derivabilna, $to je preduvjet za neke deterministicke metode.
Geneticki algoritmi stohasticka su metoda pronalazenja globalnog ekstrema te
samim time imaju i neke nedostatke. Naime, iako mogu uspjesno izbjeci lokal-
ne ekstreme, ne moZe se pouzdano ustvrditi je li rjeSenje dobiveno genetickim
algoritmom zaista globalni ekstrem ili je samo rije¢ o rjeSenju koje se nalazi u
njegovoj blizini. DoduSe, za velik broj problema iz stvarnog Zivota gdje
globalni ekstrem nije poznat, to i nije pretjerano bitno jer je dobiveno rjesenje
»dovoljno« dobro. Nadalje, metoda je iznimno »stabilna«, $to joj omogucuje
primjenu na brojnim razli¢itim problemima uz minimalne modifikacije.

Geneticki su algoritmi zapravo iznimno jednostavni. Naime, svako poten-
cijalno rjesenje zadanog problema zapisuje se u obliku kromosoma. Svaki je
kromosom sastavljen od gena koji korespondiraju sa svojstvima zadanog
problema. Sto je problem sloZeniji, i broj je gena veéi, a samim time i pri-
padaju¢i kromosom duzi. Ukupan skup svih kromosoma koji predstavljaju
potencijalna rjeSenja zadanog problema naziva se populacija. PoCetna se
populacija kreira nasumce, tako da se s velikom vjerojatnoS¢u moze tvrditi da
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su sva rjeSenja u pocetnoj (nultoj) generaciji relativno losa, ili da se posluzimo
terminologijom iz biologije, ni jedna jedinka iz pocetne populacije nije
pretjerano dobro prilagodena okoliSu. Bez obzira na to $to ni jedno rjeSenje
(osim pukom sluc¢ajno$¢u) nije ni blizu optimalnom, nisu sva rjeSenja jednaka.
Uporabom funkcije cilja moze se odrediti koja su rjesenja bolja (bolje
prilagodena), a koja loSija. Priroda se pobrinula da bolji pojedinci zbog svoje
prilagodenosti prezive i prenesu svoj genetski materijal na sljede¢u generaciju
koja bi trebala biti bolja (prilagodenija okolisu) od prijasnje. Na taj su se nacin
pojedine vrste prilagodile okoliSu i prezivjele. Istom analogijom koristi se i
geneticki algoritam kad trazi optimalno rjesenje (najprilagodeniju jedinku).
Naime, na osnovi funkcije cilja odreduje se koji je ¢lan populacije blizi opti-
malnom rjesenju. Boljim je ¢lanovima dana veéa moguénost da postanu rodi-
telji i prenesu svoje gene na sljede¢u generaciju. Daleko od toga da je losijim
¢lanovima populacije onemoguceno da postanu roditelji; zapravo im je samo
vjerojatnost znatno umanjena. Kako je rije¢ o stohastickom procesu, i losiji
Clanovi postaju roditelji, ali u znatno manjem broju slucajeva u odnosu prema
boljim ¢lanovima. Odabrani roditelji stvaraju ¢lanove nove generacije mijesa-
njem vlastitih gena. Tako se iz generacije u generaciju stvaraju sve bolja i bolja
rjeSenja sve dok se ne zadovolje unaprijed zadani uvjeti za prekid evolucije.

Danas je poznat velik broj varijanti genetickih algoritama koji su se razvili iz
Hollandova osnovnog modela, a radi uklanjanja nekog nedostatka poput
malene genetske raznolikosti populacije ili nemoguénosti istodobnog odrza-
vanja veceg broja rjeSenja. Istodobno s razvitkom teorijskih osnova, efikasnost
genetickih algoritama ispitana je u praksi. U ovom radu usredotocit ¢emo se
na permutacijsku klasu problema, a posebno na problem rasporedivanja ope-
racija po strojevima.

Nadalje, u ovom radu ispitat ¢e se primjenjivost metode genetickih algoritama
s niSama u sprjeCavanju preuranjene konvergencije, odnosno sprjecavanju
kretanja rjeSenja prema lokalnom ekstremu. Tako ¢e se omoguciti pronalaZenje
veteg broja razli¢itih lokalnih ekstrema, a samim time i vjerodostojnije
pronalaZenje globalnog ekstrema.

Prvi pokusaji rjeSavanja permutacijskih problema pojavili su se prije vise od
20 godina, a medu njima su istaknuta Cetiri:

e problem trgovackog putnika (Goldberg & Lingle, 1985) [4]

e rasporedivanje (Davis, 1985) [5]

e projektiranje integriranih krugova (Louis & Rawling, 1991) [6]

e planiranje ruta (Blanton Jr. & Weinwright, 1993) [7].
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U odnosu prema navedenim primjerima, danasnje znanje na podrucju gene-
tickih algoritama omogucuje velik napredak u rjeSavanju permutacijskih
problema [8]. K tome, bolje poznavanje mehanizma selekcije te razvoj novih
varijanti genetickog operatora kriZanja za potrebe permutacijskih problema
dovelo je geneticke algoritme na jedno od vaznijih mjesta medu optimiza-
cijskim tehnikama. Geneticki algoritmi zbog svoje jednostavnosti i pouz-
danosti imaju velik potencijal za unapredivanje te zasluzuju ve¢u pozornost i
ulaganja i akademske zajednice i privrede.

1.1. HIPOTEZA RADA

Dosadasnja iskustva vezana uz geneticke algoritme upozoravaju na niz
nedostataka. Jedan je od vazZnijih nedostataka moguca prerana konvergencija
prema lokalnom ekstremu. Problem se pokuSao rijeSiti na niz nacina, od
razli¢itih nacina selekcije do povec¢anja moguénosti zadrzavanja genetske raz-
nolikosti populacije.

U ovom radu ispitano je daju li geneticki algoritmi koji populaciju dijele na
visSe segmenata (nisa) bolje rezultate prilikom rjeSavanja problema raspo-
redivanja, a preliminarna ispitivanja upozoravaju na realnost te hipoteze. Prije
svega tu se misli na stvaranje nekoliko skupina rjesenja od kojih se svaka
krece prema jednom od lokalnih ekstrema. Tako ¢e se povecati vjerojatnost da
je medu njima i globalni ekstrem.

Ako bismo ponovili provedbu jednostavnoga genetickog algoritma (engl
simple genetic algorithm) dovoljno veliki broj puta, dobili bismo skupinu rje-
Senja koja se ponasa prema Gaussovoj razdiobi. Relativno veliko rasipanje rje-
Senja pokazalo bi da je potrebno algoritam ponoviti relativno velik broj puta
(nekoliko stotina) da bi se dobilo »optimalno« rjeSenje, ili rjeSenje blizu opti-
malnog. U ovom radu ispitat ¢emo imaju li rjeSenja genetickog algoritma s
niSama manje rasipanje te je li potrebno provesti manji broj ponavljanja algo-
ritma za jednako kvalitetno rjeSenje. U uvjetima brzih poslovnih promjena,
kada nam na raspolaganju stoji sve manje vremena za optimalnu organizaciju
proizvodnje, presudno je imati metodu (algoritam) koja moZe vjerodostojno
pronaci zadovoljavajuce rjeSenje s malim brojem pokusaja (evolucija).
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1.2. OPIS ISTRAZIVANJA

Hipoteza rada, odnosno istraZivanje o tome imaju li geneticki algoritmi s
niSama manje rasipanje rjeSenja nego jednostavni geneticki algoritam, provest
Ce se istrazivanjem podijeljenim u sedam koraka:

1. Kreiranje jednostavnoga geneti¢kog algoritma

e Radi usporedbe dvaju algoritama prvo ¢e se kreirati jednostavni
geneticki algoritam (SGA) te odrediti optimalni parametri algoritma
(veli¢ina populacije, broj evolucija, vrsta operatora krizanja i drugo)

2. Provedba jednostavnoga geneti¢kog algoritma na standardnom
benchmark problemus6

e Geneticki ¢e se algoritam ponoviti onoliko puta koliko je potrebno
da najbolja rjeSenja iz svake provedbe algoritma ¢ine Gaussovu raz-
diobu. Tako ¢e se saznati koliko je rasipanje dobivenih rjeSenja za
jednostavni geneticki algoritam

3. Odabir metode za usporedbu sli¢nosti rasporeda i analiza valjanosti
odabira

e Prije kreiranja algoritma s niSama potrebno je prona¢i nacin uspo-
redbe dvaju rasporeda kako bi se odredila njihova pripadnost
odredenoj nisi. Naglasak treba staviti na tzv. Hamiltonovu sli¢nost

4. Kreiranje algoritma s niSama

e Potrebno je kreirati viSe razlicitih varijanti genetic¢kih algoritama s
niSama kako bi se moglo, nakon provedbe istraZivanja, ustvrditi je li
pojedina varijanta s niSama bolja od SGA algoritma

5. Provedba istraZivanja s jednakim brojem pokusaja (evolucija)
algoritma s niSama za vise varijanti

e Radi usporedbe sa SGA izvrsit ¢e se jednak broj provedbi svake
odabrane varijante algoritma s niSama kako bi se moglo analizirati
rasipanje rezultata

6 Standardni problem za koji je poznato rjeSenje i sluzi za mjerenje efikasnosti rjeSenja

......
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6. Usporedba dobivenih rezultata izmedu genetickog algoritma s niSama i
jednostavnoga genetickog algoritma

7. Donosenje zakljucka
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2. PROBLEM RASPOREDIVAN]JA

Problem rasporedivanja iznimno se Cesto pojavljuje u praksi u brojnim oblicima.
Kad govorimo o problemu rasporedivanja, opéenito mislimo na alokaciju re-
sursa tako da se optimira jedna ili viSe funkcija cilja. Za inZenjere strojarstva ras-
poredivanje operacija po strojevima vjerojatno je najbitnija forma problema
rasporedivanja, ali svakako nije jedina. Primjerice, rezervacija poletno-sletne
piste na aerodromu takoder spada u probleme rasporedivanja. Za informaticare, s
druge strane, alokacija procesorske snage predstavlja problem rasporedivanja.

Kako problem rasporedivanja moZe imati mnogo oblika, tijekom godina
razvitka i istraZivanja nastalo je mnogo modela koji uz manja ili ve¢a pojed-
nostavljenja opisuju vecinu klasa problema rasporedivanja. Osnovno je svoj-
stvo klase problema rasporedivanja stupanj slobode koji osoba ili program
koji izraduje raspored ima na raspolaganju. Da bi se pojedine klase problema
rasporedivanja mogle egzaktno opisati potrebno je definirati notaciju koja ¢e
se pri tome Koristiti. Buduci da je u literaturi poznato vise varijanti notacija, u
ovom je radu koristena ponesto prilagodena notacija opisana u knjizi »Sche-
duling: Theory, Algorithms, and Systems - Michael Pinado, Springer 2008« [9].

2.1. NOTACIJA

Problem rasporedivanja moZe se opisati kao set od n poslova koje treba
procesuirati na m strojeva. Ako se posao moze podijeliti na viSe operacija tada
se svaka operacija moze oznaCiti s 0;; gdje indeks (i) predstavlja stroj, a
indeks (j) predstavlja posao. Nadalje, za svaku operaciju mogu se definirati
Cetiri svojstva:

* p;j - vrijeme trajanja operacije posla (j) na stroju (i). Indeks (i) moze
se izostaviti ako je trajanje operacije jednako na svim strojevima,
odnosno kada posao ima samo jednu operaciju,

e 1; - vrijeme pocCetka posla (j) predstavlja najranije vrijeme kada posao
(/) moze zapoceti,

e d;- predvideno vrijeme zavrSetka posla (j). ZavrSetak posla nakon
predvidena vremena dopusteno je, ali se za prekoracenje pla¢aju penali.
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Minimiziranje ovog svojstva Cesto se koristi kao funkcija cilja prilikom
stvaranja rasporeda,

w; - prioritet vaznosti pojedinog posla (j) pred ostalim poslovima.

Prema predloZenoj notaciji, sve klase problema rasporedivanja mogu se
opisati trima parametrima «|f|y. Navedeni parametri imaju sljedeée znacenje:

o - predstavlja okoli$ unutar kojeg se proces za koji se kreira raspored
odvija. Za definiranje rasporeda nuzno je navesti jednu i samo jednu
vrijednost za ovaj parametar,

[ - predstavlja svojstva i ogranicenja procesa. Za definiranje problema
moZe se navesti viSe svojstava. Postoje i klase problema kod kojih ni
jedno svojstvo ili ograni¢enje procesa nije navedeno,

y - predstavlja funkciju cilja koju treba minimizirati.

2.1.1. OkoliS procesa

Prema predloZenoj notaciji definirano je devet vrsta okoliSa unutar kojih se
proces rasporedivanja moZze odvijati. Varijante okoliSa pobrojene su i opisane
redom od najjednostavnijih do najsloZenijih:

1 - jedan stroj. Slucaj s jednim strojem najjednostavniji je okoli$ i
predstavlja specijalni slucaj sloZenijih okolisa

P,, - paralelni identi¢ni strojevi. U sustavu postoji (m) identi¢nih stroj-
eva postavljenih paralelno jedan u odnosu prema drugom. Poslovi koji
se obavljaju u ovakvom okolisu imaju samo jednu operaciju koja moze
biti izvedena na bilo kojem od identi¢nih strojeva

Q. - jednoliki strojevi. U sustavu postoji (m) strojeva koji rade pri
razli¢itim brzinama, a postavljeni su paralelno jedan u odnosu prema
drugom. Brzina rada pojedinog stroja oznacena je s v; a vrijeme koje se
za pojedini posao (posao ima samo jednu operaciju) provede na stroju
(i) oznacava se s pj/v;. Ako se u promatranom okoliSu nalaze identi¢ni
strojevi (strojevi jednake brzine v; = 1), tada je p;; = p; Sto predstav-
lja Py, varijantu okoliSa

R,, - nesrodni strojevi. Ovaj okoli$ predstavlja prosirenje prethodnog
okoliSa tako da su svi strojevi u okolisSu razli¢iti. Pojednostavljeno to
znaci da brzina kojom se obavlja pojedina operacija ovisi o stroju i
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poslu. Vrijeme u kojem se posao (j) obavlja na stroju (i) oznacava se s
pj/vij. Varijante okoli$a R, i Qp, identi¢ne su ako brzina rada stroja ne
ovisi o poslu koji se obavlja v;; = v;

E,, - linijska obrada. Okolis u kojem postoji (m) strojeva postavljenih u
seriju. Poslovi koji se obavljaju u ovom okoliSu imaju jednak broj
operacija koliko je i strojeva te svi poslovi moraju biti procesuirani na
svim strojevima istim redoslijedom. Posao koji prvi ude u proizvodnju
prvi ¢e iz nje i izi¢i (nema promjene redoslijeda poslova izmedu
pojedinih operacija). Ako je dopusteno mijenjati redoslijed poslova na
pojedinim strojevima izmedu operacija, takav okoli§ ima u svojstvu 3
oznaku permutacije (engl. perm)

FF, - prilagodljiva linijska obrada. Predstavlja poopéenu varijantu F,
okoliSa. Umjesto (m) strojeva u seriji kod FF_ varijante postoji (c)
serijski postavljenih grupa identi¢nih strojeva koji unutar grupe stoje
paralelno. Svaki posao mora pro¢i kroz sve grupe strojeva, s time da u
svakoj grupi moZe biti procesuiran na bilo kojem od identi¢nih
strojeva. Vazno je napomenuti da za razliku od F,, okoliSa ne postoji
ogranicenje vezano uz redoslijed pristupa pojedinim grupama strojeva

Jm — opca obrada. Okoli$ u kojem svaki posao mora proci sve strojeve
prema unaprijed odredenom rasporedu. Postoji dodatna varijanta u
kojoj pojedini poslovi mogu biti procesuirani na pojedinim strojevima
viSe puta. Takva varijanta rasporeda ima u svojstvu B oznaku recir-
kulacije (engl. rcrc)

F]. - prilagodljiva op¢a obrada. Predstavlja poopc¢enu varijantu J,,
okoliSa. Poopéenje se sastoji u tome da je svih (m) strojeva zamije-
njeno s (¢) grupa identi¢nih strojeva postavljenih paralelno.

0,, - otvorena obrada. Vrsta okoliSa u kojem je potrebno sve poslove
procesuirati na svim strojevima. Za razliku od J,;,0koli$a, neka su ogra-
ni¢enja uklonjena. Prije svega ne postoji unaprijed definiran redoslijed
kojim poslovi moraju biti procesuirani na pojedinim strojevima.
Takoder, vrijeme provedeno na odredenom stroju moze biti nula, $to u
principu znaci da svaki posao ne mora biti procesuiran na svim stroj-
evima

Doktorski rad | 35



Arijan Abrashi, dipl. ing. stroj.

2.1.2. Svojstva i ograniCenja procesa

Navedenim okoliSima mogu biti nametnuta razliCita ograniCenja. Najcesce
koristena pobliZe se opisuju:

sj - trenutak raspolozivosti. Ako se pojavljuju u  parametru klase
problema rasporedivanja, tada pojedini poslovi nisu raspoloZivi za
procesuiranje prije s;. Ako parametar nije naveden, tada su svi poslovi
odmah spremni za procesuiranje

prmp - prisvajanje. Svojstvo upozorava na mogucnost prekida
procesuiranja posla na odredenom stroju prije zavrsSetka. Naime,
raspored dopusta da se procesuirani posao prekine te zapocne neki
drugi posao. Ve¢ obavljeni dio posla ne gubi se te kad prekinuti posao
ponovo dode na isti stroj, potrebno je odraditi samo preostali dio posla

rcrc — recirkulacija. Svojstvo koje se primjenjuje samo kod J,, i FJ,
kada pojedini posao moZe biti obraden viSe puta na pojedinom stroju
ili grupi strojeva

2.1.3. Funkcija cilja

Funkcija cilja predstavlja minimizaciju jednog od parametara vremena. Na
podrucju rasporedivanja definirano je pet bitnih parametara (C;, L;, T}, Ej, U;).

Vrijeme zavrSetka operacije posla (j) na stroju (i) oznacava se C;;. Vrijeme
zavrSetka posla jednako je vremenu zavrSetka posljednje operacije te se
oznacava s C;.

Funkcija cilja moZe biti i minimizacija vremena kaSnjenja (engl. lateness) L;.
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Slika 2.1.1. Funkcije cilja

Vrijednost vremena kaSnjenja L; pozitivna je ako je doSlo do kasnjenja, odnos-
no negativna ako je posao zavrSen prije vremena.

Ako se ne Zeli da funkcija cilja ima negativne vrijednosti, govorimo o vremenu
zaostajanja (engl. tardiness) T;.

T, = max(Cj —dj, 0) = max(Lj, 0) (2)

Isto je tako moguce definirati funkciju cilja koja pokusava minimizirati vrijeme
preranog zavrSetka posla - preuranjenost (engl. earliness) E;. Kada narucilac
ne Zeli preuzeti robu ili uslugu prije ugovorena roka, proizvodacu je ta roba
dok je na skladistu dodatan trosak.

Ako vrijednost vremena kaSnjenja nije bitna ve¢ je samo vaZno postoji li
kasSnjenje, tada je moguce definirati jedini¢nu kaznu (engl. unit penalty) U;.
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_ {1 ako je C; > d; @)

77 lu suprotnom 0

Navedene funkcije cilja ne uzimaju u obzir vaznost pojedinih operacija. Naime,
ako je neka operacija vaZnija, to bitno utjeCe na optimalan raspored, jer bi
takva operacija trebala biti izvr§ena ranije.
Funkcije cilja mogu se podijeliti u dvije kategorije:

e one koje ovise o vremenu zavrsetka C;,

e one koje ovise o predvidenom vremenu zavrSetka d;.

2.1.3.1. Funkcije cilja koje ovise o vremenu zavrsetka
U ovu kategoriju spadaju sljedece funkcije cilja:

o Chax = max}vlej - plan rada. Vrijednost predstavlja vrijeme izlaska
posljednjeg posla iz sustava. U praksi to znac¢i dobro iskoriStenje
resursa (strojeva)

o (, = Z?’zl Cj/n - prosjeCno vrijeme zavrSetka. Vrijednost predstavlja
prosjecno vrijeme izlaska svih poslova iz sustava

o Com = Z?Ll(]j - vrijednost predstavlja sumu izlaznih vremena svih
poslova. Optimiranje ove funkcije cilja preferira postavljanje kracih
operacija na pocetak rasporeda.

® Crosum = Z?’zleCj - optimiranje funkcije cilja preferira postavljanje
na pocetak rasporeda krace i vaznije operacije

U praksi je max}\ile najzastupljenija funkcija cilja kada se razmatra J,,
varijanta okoliSa. Rezultati prikazani u ovom radu dobiveni su upravo prim-
jenom max}ile funkcije cilja.

2.1.3.2. Funkcije cilja koje ovise o predvidenom vremenu zavrsSetka
U ovu kategoriju spadaju funkcije cilja koje pokuSavaju minimizirati sljedec¢a
svojstva:
 Liyax = max]’-VZOL]- - maksimalno kasnjenje. Vrijednost predstavlja naj-
gore krSenje predvidenog vremena zavrSetka posla
o Ly, = 2?’:1 Lij/n - srednje vrijeme kaSnjenja. Vrijednost predstavlja
srednju vrijednost razlike izmedu C; i d;. Bitno je istaknuti da poslovi
koji su zavr$eni prije predvidena roka, zbog svog predznaka, negativno
utjecu na prosjecno vrijeme kasnjenja
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Loym = Z?]=1 L; - ukupna vremena kasnjenja svih poslova

Lie.sum = 2?’:1 w;L; - ukupno ponderirano kasnjenje svih poslova
Tmax = maxj-":lTj - maksimalno zaostajanje. U praksi to znaci da je
funkcija cilja direktno proporcionalna vremenu kasnjenja onog posla
koji najviSe odstupa od predvidenog vremena

Ter = Z?’zl Lj /n- prosjetno vrijeme zaostajanja. Za razliku od L.,
poslovi koji su zavrSeni prije predvidena roka ne utjecu na vrijednost
funkcije cilja
Tsum = %=1 T - ukupno zaostajanje
Ttesum = Z?’ﬂ w;T; - ukupno ponderirano zaostajanje
Emax = max}\ilEj - maksimalna preuranjenost. Funkcija cilja direktno
je proporcionalna najveéem vremenu preranog zavrSetka
Es = Z?’:l Ej/n - prosjecna preuranjenost
Equm = Z?’zl Ej - ukupna preuranjenost
Etesum = Z?’zl E; - srednja ponderirana preuranjenost

?’=1 Uj - broj poslova u kaSnjenju. Potrebno je minimizirati broj
poslova koji zavrS§avaju nakon predvidena roka

2.2. REDUKCIJA PROBLEMA RASPOREDIVAN]JA

Prema prikazanoj notaciji problemi rasporedivanja kre¢u se od vrlo
jednostavnih poput 1|| ¥ C; pa sve do vrlo sloZenih kao Sto je Qp,|prec|w;C;.
Moguénost reduciranja jednog problema na drugi vrlo je vaZno svojstvo u
teoriji rasporedivanja. Naime, ako postoje dva problema a|f|yia’|f’|y’ takva
da se algoritam drugoga problema moZe primijeniti za rjeSavanja prvoga, tada
kazemo da se problem a|B|y mozZe reduciratina a’|B’|y’.

alBly «a'|B'ly’ (5)

Neke su redukcije jednostavne poput:

alBl ) G alpl ) wiG; (6)
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gdje algoritam za rjeSavanje problema s ponderiranom funkcijom cilja sluZi za
rjeSavanje neponderiranog problema. Takoder, redukcija problema tako da se
koristi algoritam sa sloZenijom okolinom spada u jednostavnije redukcije.
Tako primjerice:

BnlBly o Qm|Bly < Rm|Bly (7)

takoder spada u jednostavnije redukcije. KoriStenjem samo jednostavnih
redukcija moguce je postaviti odnose izmedu velikog broja klasa rasporeda
poput:

1||ch « 1||ijc,- " Pm||zw,-cj oc Qm|prec|ZWjCj 8)

Postoje i klase rasporeda Ccije redukcije nisu moguce. Primjerice, klasu
Py || X w; C; nije moguce usporediti s klasom /|| Cqx- S druge strane, moguce
su redukcije izmedu klasa koje se razlikuju samo u funkciji cilja (y). Slika 2.2.1.
prikazuje moguce redukcije.

w6 DY,
o U i}
> > Sy
T &2 U &
X L
T

Cm ax

Slika 2.2.1. Hijerarhija funkcija cilja
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Sve redukcije na slici 2.2.1. logi¢ne su osim dvije:

@1 |Lmax < alf] Y U (©)

alBILmax o< alf] T, (10)

MoZe se dokazati da se algoritmi za rjeSavanje problema a|f| X U; i a|B| X T;
mogu uz manje modifikacije upotrijebiti za rjeSavanje problema @ |8| L qx-

Pretpostavimo da postoji algoritam koji rjesava a|f| Y U; klasu problema.
Istodobno je potrebno odrediti je li isti algoritam primjenjiv na problem
a|B|Lmax Koji se sastoji od poslova kojima je predvideno vrijeme zavrSetka
(d4, ...,d;,). Poanta je dokaza u pronalaZenju minimalne vrijednosti parametra
z takvog da za problem a|f| X U; s poslovima koji imaju predvideno vrijeme
zavrSetka (d; + z, ..., d,, + z) postoji raspored S kojem je optimalna vrijednost
funkcije cilja ¥, U; = 0. Po$to raspored S nema poslova u kaSnjenju, moZe se
tvrditi da je vrijeme zavrsetka svakog posla

G <dj+z (11)

Kako je z minimalan, zasigurno postoji posao kojem je vrijeme zavrSetka
C; = dj + z. 1z toga proizlazi da za poslove koji imaju predvideno vrijeme
zavrSetka (dy, ..., d,) maksimalno kaSnjenje za raspored S iznosi L, = Z.
Ovim jednostavnim dokazom pokazali smo da je redukcija

alBlLmax o< alf] Y U (12)

moguca. Poznavanje mogucnosti redukcije jedne klase problema na drugu
pridonosi jednostavnom odredivanju teZine problema. Primjerice, ako je
problem A definiran kao jednostavan, a problem B moZe se reducirati na
problem A, tada se moze zakljuciti da je i problem B jednostavan.
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2.3. TEZINA PROBLEMA

Problem se moze okarakterizirati kao jednostavan ili lako rjesiv ako postoji
algoritam koji u polinomnom vremenu moZe odrediti optimalno rjeSenje.
Kreirati algoritam koji rjeSava neki problem samo po sebi nije dovoljno.
Naime, katkad je vrijeme potrebno za pronalaZenje rjeSenja predugacko.
Vrijeme koje je potrebno za izvrSavanje algoritma izravno ovisi o veliCini
problema. Tako, primjerice, ako se rjeSava problem trgovackog putnika,
vrijeme izvrSenja algoritma direktno je proporcionalno broju gradova te se
algoritam smatra efikasnim ako je vrijeme koje troSi pri izvrSavanju poli-
nomno s obzirom na veli¢inu problema, tj. ako mu je potrebno najvise Cn*
koraka, gdje je C konstanta, a k prirodan broj. Takve probleme odluke koji se
mogu rijesiti deterministickim Turingovim strojem u polinomnom vremenu
nazivamo P7 klasom problema. S druge strane postoji i NP klasa problema
odluke ¢iji se problemi mogu rijesiti nedeterministickim Turingovim strojem u
polinomnom vremenu. Takvi problemi imaju svojstvo da im se rjeSenja mogu
ucinkovito provjeriti. Vrijeme izvrsavanja algoritma i dalje direktno ovisi o
veli¢ini problema, s tom razlikom da se veli¢ina problema nalazi u eksponentu.
Pojednostavljeno govore¢i, problemi koji pripadaju NP8 klasi izrazito su tesko
rjesivi, odnosno vrijeme potrebno za njihovo rjeSavanje izvan dosega je danas-
njih racunala.

NajvaZnije pitanje racunalne znanosti trenutacno glasi: je li NP klasa jednaka P
Kklasi. Postavljeno pitanje implicira da prividno vrlo teski problemi imaju vrlo
jednostavno rjesenje. Odgovor na ovo pitanje joS je nepoznat, dapace institut
Clay Mathematics ponudio je nagradu od milijun dolara onome tko pruzi
dokaz za prihvacanje, odnosno odbacivanje te tvrdnje. Danas prevladava
misljenje da tvrdnja P=NP nije toc¢na; dapace vecina znanstvenika smatra da
problem uopce nije rjesiv. Da bi se donekle priblizilo odgovoru na postavljeno
pitanje identificirani su najteZi problemi u NP klasi. Navedena skupina
problema naziva se NP-potpunim problemima. Vazna je jer ako se pronade
algoritam za rjeSenje te klase problema u polinomnom vremenu, tada je
moguce rijesiti sve probleme iz NP klase u polinomnom vremenu. Naravno, da
bi bilo mogucée pronaci algoritam, potrebno je poznavati barem jedan NP-
potpuni problem. Prvi NP-potpuni problem pronasao je Stephen Cook 1971.

7 P - Polynomial time
8 NP - Nondeterministic Polynomial time
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[10] godine. Rijec je o problemu CIRCUIT SAT u kojem je za odredeni elektron-
icki krug s n binarnih ulaza {0, 1} i jednim binarnim izlazom potrebno odrediti
postoji li kombinacija ulaza koja daje 1 na izlazu.

Vrlo brzo nakon pronalaska prvoga problema iz klase NP-potpunih problema
Richard Karp [11] objavio je ideju o uporabi redukcije pojedinih problema na
jedan od poznatih NP-potpunih problema (npr. CIRCUIT SAT) te dokazao
postojanje dodatnih 21 problema koji spadaju u NP-potpunu klasu. Danas je
poznato viSe od 3000 NP-potpunih problema, medu kojima je i velik broj
problema rasporedivanja. Opéenito gledano, ve¢ina problema rasporedivanja
spada u NP-tesku klasu problema, Sto znaci da su barem jednako teski kao i
NP problemi ali nuZno ne spadaju u NP klasu problema. Na slici 2.3.1. prikazan
je odnos P, NP, NP-potpunih i NP-teskih problema. Rije¢ je samo o
pretpostavci te ne postoji dokaz da je njihov odnos upravo onakav kako je to
prikazano na slici 2.3.1.

NP-teski

NP-potpuni

Slika 2.3.1. Vannov dijagram za P, NP, NP-potpunu i NP-tesku klasu problema (P#NP)

Osim prikazane redukcije izmedu problema rasporedivanja moze se provesti i
redukciju problema rasporedivanja na neki drugi poznati NP-potpuni prob-
lem. Takva redukcija omogucuje dokazivanje da su neki naizgled jednostavni
problemi rasporedivanja zapravo iznimno teski, odnosno da za njih nije mo-

guce osmisliti algoritam ciji je broj potrebnih koraka u polinomnom odnosu s
veli¢inom problema.
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2.4. NP-TESKI PROBLEMI RASPOREDIVANJA (PRIMJER)

Kao primjer ¢e nam posluziti dva problema P2||Cy,qy i 1|prec| ¥ U; koji se
mogu redom svesti na problem DIJELJEN]JA (engl. partition) i na problem
KLIKE (engl. clique).

DIJELJENJE je problem kod kojeg je potrebno podijeliti set od n brojeva
{ay, ..., ay} na dva jednaka dijela odnosno mora vrijediti

Z a; = 24 (13)

Za bilo koji primjer klase P2||Cp,qx (0koliS s dva identi¢na stroja) koji se
sastoji od n poslova Cije je trajanje p; jednako a; moZze se tvrditi da je Gy
jednak A ako i samo ako takva podjela postoji. Ako postoji set brojeva S ¢ija je
suma jednaka A4, tada je zasigurno suma preostalih brojeva u setu takoder
jednaka A. Iz toga proizlazi da se poslovi koji korespondiraju s brojevima u
setu S izvrSavaju na prvom stroju dok se ostali poslovi izvrSavaju na drugom
stroju. Budu¢i da je trajanje rasporeda na oba stroja jednako dugacko i iznosi
A, ne postoji raspored koji bi imao manji C,,,4,. Opisanom redukcijom pokazali
smo da je P2||Cpqx NP-tezak problem jer smo ga uvodenjem odredenih
pojednostavljenja sveli na problem DIJELJENJA za koji znamo da je NP-potpun
problem. Na ovaj nacin upozorili smo na to da za njegovo rjeSavanje ne postoji
algoritam koji bi ga rijeSio u polinomnom vremenu.

Pokazat ¢emo to jednim primjerom. Potrebno je podijeliti set
{1,2,3,5,9,10,12,14} na dva jednaka dijela (A=28). Bududi da je rije¢ o NP-pot-
punom problemu, nije ga moguce izracunati u polinomnom vremenu. S druge
strane, ako znamo rjeSenje, moguce je njegovu ispravnost provjeriti u poli-
nomnom vremenu. Potrebno je zbrojiti brojeve i vidjeti je li zbroj iznosi 28. Za
navedeni primjer znamo da postoji rjeSenje S; = {1,14,3,10}i S, = {9,2,5,12}.
Pretoceno u raspored koji odgovara P2||C,,,, moZe se napraviti Ganttov
dijagram prikazan na slici 2.4.1..
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[1] 14 | 3 | 10 ]
I 9 [ 2] s | 12 |
1.2 3 45 6 7 8 910111213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

Slika 2.4.1. Ganttov dijagram za NP-potpun problem rasporedivanja

1z slike se jasno vidi da oba stroja rade ukupno 28 vremenskih jedinica, $to je
ujedno i optimalno rjesenje.

Sljedeci problem na prvi pogled izgleda vrlo jednostavan, jer se okoli$ sastoji
od samo jednog stroja. Ogranicenje koje pojedinim poslovima daje prednost
bitno povecava sloZenost problema te ga svrstava u skupinu NP-teskih prob-
lema. Da je tome tako pokazat ¢emo svodenjem na problem KLIKE. Navedeni
problem na popisu je 21 problema za koje je Richard Karp dokazao pripadnost
NP-potpunoj grupi redukcijom iz poznatog CIRCUIT SAT problema®.

Problem KLIKE sastoji se od odgovora na pitanje postoji li najmanje (c) ¢vorova
u grafu (G) koji su medusobno povezani. Na slici 2.4.2. prikazan je graf G =
(V,E)10sak = 6 cvorova ib = 7veza. U konkretnom primjeru postoji klika
veli¢ine ¢ = 3. Za svaku kliku moguce je egzaktno odrediti broj veza prema
formuli:

1
=5c(c—1) (15)

Slika 2.4.2. Primjer klike

9 Reducibility Among Combinatorial Problems
10 G - Graph; V - Vertices; E - Edges
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te za primjer na slici 2.4.2. klika ima 3 veze.

1 1
l=5clc-1)=53B@-1)=3 (16)

U primjeru rasporeda klase 1|prec| Y U; veli¢cine n = k + b postoje dvije vrste
poslova: poslovi koji korespondiraju ¢vorovima i poslovi koji korespondiraju
vezama. Vrijeme procesuiranja svih poslova neovisno o vrsti iznosip; = 1.
Kako bi se odredio broj zakasnjelih poslova U;, potrebno je odrediti
predvideno vrijeme zavrSetka poslova d;. Poslovi koji korespondiraju s
¢vorovima imaju predvideno vrijeme zavrSetka d; =k + b, a poslovi koji
korespondiraju s vezama imaju d; = ¢ + [. Takoder je za problem potrebno
definirati ogranic¢enje prednosti izvrSenja pojedinih poslova. Konkretno, prije
izvrSenja pojedinog posla koji korespondira s vezama nuzZno je da budu
provedena oba posla koja korespondiraju s ¢vorovima. Tako primjerice za
svaku trojku koja se sastoji od poslovau, vi(u,v) postoje sljede¢a ograni-
¢enja:

u- (u,v)

v - (u,v) (17)

Za ovako postavljen problem moZe se tvrditi da postoji raspored s to¢no b — [
zakasnjelih poslova ako postoji graf s klikom velicine c. Za stvaranje rasporeda
potrebno je prvo rasporediti poslove (c) koji odgovaraju ¢vorovima u grafu pa
odmah iza njih zbog ogranicenja prednosti poslove koji odgovaraju vezama
unutar klike (I). Vrijeme potrebno da se obavi posljednji posao vezan uz veze u
kliki iznosi ¢ + [, Sto znaci da ni jedan od tih poslova ne kasni. Budu¢i da su za
rasporedivanje preostali samo poslovi koji ne pripadaju zadanoj kliki, lako se
moZe uociti dam — [ poslova koji korespondiraju s preostalim vezama nece
biti obavljen na vrijeme. Naime, predvideno je vrijeme zavrsSetka za poslove
koji korespondiraju s vezamad; = c+1[, a to je vrijeme ve¢ postignuto. S
druge strane, poslovi koji korespondiraju s ¢vorovima koji ne pripadaju kliki
bit ¢e obavljani na vrijeme jer je njihovo predvideno vrijeme zavrSetka jedna-
ko ukupnom trajanju rasporeda d; = k + b. Raspored koji korespondira prob-
lemu prikazanom na slici 2.4.2. prikazan je na slici 2.4.3.
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[4]5]6[7]8[9]1]2]3]10f11]12[13]
c‘+1=J3+3|=6

Ik+l:|)=64‘r7=|13 |
b-1=7-3=4

Slika 2.4.3. Raspored zasnovan na problemu klike

Iz slike se vidi da je broj zakasnjelih poslova 4, Sto u potpunosti odgovara
broju veza izmedu ¢vorova koji ne pripadaju kliki.

Dva prikazana primjera redukcije pojedinih klasa rasporedivanja na jedan od
NP-potpunih problema neupitno dokazuju pripadnost pojedinih klasa raspo-
redivanja grupi najtezih kombinatornih problema. Posebno je bitno uociti da
medu najteZe kombinatorne probleme spadaju i problemi rasporedivanja s
jednim strojem.

2.5. PRAVILA RASPOREDIVANJA NA PROBLEMU S JEDNIM
STROJEM

Analiza problema s jednim strojem iznimno je bitna jer se navedeni okoli§
moze smatrati podvrstom nekih drugih sloZenijih okoliSa. Naime, okolis u
kojem se nalazi samo jedan stroj moZe se smatrati okoliSem s uskim grlom
(engl. capacity constrained resources). Kompliciraniji problemi rasporedivanja
koji se odvijaju u okolisu s viSe strojeva, ako imaju samo jedno usko grlo, mogu
se svesti na problem s jednim strojem. Kako bi se odredio optimalan raspored
poslova moguce je primijeniti tzv. prioritetna pravila koja pruzaju relativno
dobre smjernice za kreiranje rasporeda. Ovdje je bitno istaknuti da odabir
pravila odnosno smjernica ovisi o funkciji cilja, tako da se s promjenom funk-
cije cilja mijenjaju smjernice, odnosno sve smjernice nisu dobro prilagodene
svakom problemu. U praksi se najcesce koriste sljedeca pravila:

o SPT - (engl. Shortest Processing Time). Posao koji najkrace traje obavlja
se prvi

o FCFS - (engl First Come First Served). Posao koji prvi stigne u radi-
onicu biti ¢e prvi procesuiran
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e EDD - (engl Earliest Due Date). Posao s najskorijim predvidenim
vremenom zavrSetka biti ¢e prvi procesuiran

e CR - (engl Critical Ration). Kriti¢ni je odnos indeks koji se dobiva
dijeljenjem vremena preostalog do predvidena zavrSetka posla i preos-
talog dijela posla. Posao s najmanjim Kkriticnim odnosom obavlja se prvi

Primjenom pojedinih pravila moguce je dobiti posve razliCite rasporede od

kojih svi svakako nisu optimalni. Uzet ¢emo primjer u kojem je potrebno na
jednom stroju rasporediti pet poslova sa sljede¢im svojstvima.

Tablica 2.5.1. Tehnoloski raspored operacija na jednom stroju

d;
8
18
23
6

13

Posao

moUAOw
0o N O WS
o ulwold

2.5.1. SPT - najkrace vrijeme obrade

Pravilo SPT izvorno dolazi iz raCunarstva, gdje je primarno primijenjeno u
dizajnu operativnih sustava [12]. Naime, projektantima operativnih sustava
najvazniji je cilj bio drZati $to manji broj poslova na ¢ekanja.

Pravilo prema kojem se favoriziraju najkrac¢i poslovi vrlo je bitno jer daje
optimalno rjeSenje za probleme klase 1|| ¥ C; i 1|| X F;

N N
F=)G-1)=)6-)7 (18)

N N
=1 j=1 j=1

j=1

Kako je Y, 77 konstanta i ne ovisi o rasporedu poslova, pravilo je primjenjivo na
obje klase problema. Naime, potrebno je svesti na minimum vrijeme koje je za
pojedini posao potrebno u radionici. Budu¢i da okolis u kojem se odvija proces
sadrzi samo jedan stroj, posao Kkoji se obavlja na pocetku izaziva kasnjenje svih
preostalih poslova. Stoga je oportuno na pocetak rasporeda staviti krace
poslove. Slika 2.5.1. zorno pokazuje ispravnost navedene tvrdnje.
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pa1tpet ... +pn
pitpzt ... +Pn
P1tpztps+ps
P pi+p4ps+p
1+P2+pPa+ps
1+P2
PP p1t+pz+ps
p: | p:+pz [ ]

P 1
(11[2] [3][4] .. .. [N] (1121 [31[4] .. .. [N]

Slika 2.5.1. Redosljed poslova

Naime, svaki posao u rasporedu utjece na kasnjenje samo onih poslova koji su
prema rasporedu poslije njega. Budu¢i da su svi poslovi dos$li u radionicu
istodobno (r; = 0), svakom se pojedinom poslu u vrijeme provedeno u
radionici ura¢unavaju vremena svih poslova koji su obavljeni prije njega. Da bi
se minimiziralo zbroj vremena provedeno u radionici za sve poslove potrebno
je smanjiti povrsinu grafa prikazanog na slici 2.5.1. Povrsina grafa najmanja je
ako su poslovi poredani prema sljedec¢em pravilu:

PL<P,<P3<ps<-=<py (19)

Potkrijepimo to primjenom SPT pravila na tehnoloSki raspored prikazan u
tablici 2.5.1.

[ D[ B A [ E | C
. B . . 11 . 19 28
ID. |6\
el : . 18
A 8 3
L | 1 1 | ]
IE\ | | L 131 L 6
C 23 5

Slika 2.5.2. SPT
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Za prikazani raspored bitno je da su poslovi poredani prema duZzini trajanja
(D, B, A, E, C). Osim dvaju najkra¢ih poslova (B, D), prema predvidenu
vremenu zavrSetka svi ostali poslovi kasne. Kako su za kraj ostavljeni najduZi
poslovi, rezultat je viSe nego logican.

Kako bi se mogla usporediti kvaliteta raznih pravila i smjernica potrebno je
definirati odredena mijerila efikasnosti. Za usporedbu Koristit ¢e se ) F;,
maxFj, Y. Cj, maxC;, Y. Lj, maxL;, Y. Tj, maxT;.

Tablica 2.5.2. Rezultati primjene pravila SPT

A 6 8 0 11 11 3 3
B 3 18 0 5 5 -13 0
C 9 23 0 28 28 6 6
D 2 6 0 2 2 -4 0
E 8 13 0 19 19 6 6
» C;=65 ZF}-=65 ZLJ:-Z ZT,-=15
maxC;=28 maxF; =28 maxL;=6 maxT;=6

Dobivene vrijednosti } C; i X F; minimalne su za probleme Kklase
1|| X C; 1|| X Fj odnosno ne postoji pravilo kojim bi se postigle manje vrijed-
nosti. Vazno je da je u navedenom problemu r; = 0, a ne kako je opisano u tab-
lici 2.5.1. Ako bi poslovi dolazili u radionicu u razli¢ita vremena, tada bi bila
rije¢ o dinamickom problemu klase 1|7;| ¥, C; koji spada u kategoriju NP-teSkih
problema te nije poznat algoritam kojim ga je moguce rijesiti u polinomnom
vremenu. Uvodenjem dodatnog ogranicenja, odnosno dopusStanjem prekidanja
poslova ako u radionicu dode posao ¢ije je vrijeme trajanja krace od preosta-
log vremena posla koji se trenuta¢no obavlja, tada problem ponovno postaje
rjesiv u polinomnom vremenu uporabom pravila SRPT11,

11 SRPT - Shortest Remaining Processing Time
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2.5.2. FCFS - Prvi dolazak - prva obrada

Primjenom pravila SPT i SRPT, poslovi koji imaju dugacko vrijeme izvrSenja
neprirodno se dugo zadrzavaju u radionici. Da bi se to izbjeglo potrebno je
promijeniti kriterij koji se minimizira, ¢ime se mijenja i klasa problema.

1||maxF; (20)

Optimalno rjeSenje dobiva se primjenom pravila FCFS. Pojednostavljeno to
znaci da se u rasporedivanju operacija po strojevima pokuSava napraviti
raspored u kojem niti jedan posao nije predugo u radionici.

FCFS je pravilo rasporedivanja koje se primjenjuje u veoma velikom broju
djelatnosti te je stoga iznimno popularno. Primjerice, dolazak na blagajnu u
prodavaonici odvija se prema pravilu FCFS. Odabir sjedeteg mjesta na
stadionu takoder se provodi prema pravilu FCFS. Cak se i neke vrlo sloZene
radnje poput ukrcavanja u zrakoplove provode prema pravilu FCFS. Naime,
neki niskotarifni prijevoznici dopustaju svojim putnicima da sjednu na bilo
koje mjesto, ovisno o vremenu Cekiranja.

Prema primjeru iz tablice 2.5.1. poslovi dolaze u radionicu redom A, D, E, B i
na kraju C. Kako je na raspolaganju samo jedan stroj, posao D moze do¢i na
obradu tek nakon $to je posao A posve obavljen i tako redom. Uvrstavanjem
poslova prema redoslijedu dolaska u radionicu dobiva se raspored kao $to je
prikazano na slici 2.5.3.

| A | o | E B | C
: 6 8 . 16 19 . 8
:A L 1
:D\ 6\ |
E 13 3
L | | S N
B " 2 T8 1L
C 23 5

Slika 2.5.3. FCFS

Kao sto se iz slike mozZe vidjeti, poslovi B, C, D i E kasne u odnosu prema pred-
videnu vremenu zavrsetka, a to svakako nije povoljno.
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Za primjer definiran tablicom 2.6.1. prilikom primjene metode FCFS dobivaju
se sljedece vrijednosti mjerila efikasnosti.

Tablica 2.5.3. Rezultati primjene pravila FCFS

Posao  p; d; rj C; Fi=C¢-r Li=C—d T;
A 6 8 0 6 6 -2 0
B 3 18 3 19 16 1 1
C 9 23 5 28 23 5 5
D 2 6 0 8 8 2 2
E 8 13 1 16 15 3 3
ZC]-:77 ZFJ-=68 ZL]-:Q ZT}-:11
max(C;=28 maxF; =23 maxL;=5 maxT;=5

Usporedbom pravila SPT i FCFS za problem 1|| ., C; o€igledno je da je pravilo
SPT bolje. Rezultat je logican jer za navedenu klasu problema pravilo SPT daje
optimalno rjeSenje. S druge strane za problem klase 1||maxF; pravilo FCFS

daje bolje rjesenje jer je ono optimalno.
Na kraju je potrebno obratiti pozornost na jednu ¢injenicu. Naime, ako svi
poslovi dolaze u radionicu istodobno (7; = 0), tada pravilo FCFS nece koristiti

jer se problem svodi na problem 1||maxC;. Za razmatrani primjer max(;
uvijek je 28, bez obzira na odabrani raspored, odnosno svi rasporedi su

optimalni.

2.5.3. EDD - najkrace predvideno vrijeme zavrSetka

Do sada nisu razmatrani rasporedi koji ovise o predvidenom vremenu
zavrSetka poslova (d;). Prva klasa problema koja ¢e se razmatrati je 1|| X L;.
Problem se moZe rijesiti uporabom ve¢ opisanog pravila SPT.

iLjZZ(Cj_dj)=iCj—Zdj (21)

j=1 j=1 j=1 j=1
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Naime, navedenom analizom se moZe uoCiti da je minimiziranje ). L; ekvi-
valentno minimiziranju }, C; $to znaci da su1|| ¥ L; i 1|| X C; klase problema
koje se mogu rijesiti istim pravilima.

Situacija je znacajno sloZenija kod 1|| X Tjproblema jer ne postoji jednostavna
supstitucija »max« operatora te tako ne postoji niti pravilo koje daje optimal-
no rjesenje.

T; = max(Cj - d;, 0) = max(Lj, 0) (22)

Dapace, Du i Leung [13] su dokazali da se radi o NP-teskom problemu. Jednako
tako nestaticka klasa problema 1|r;| ¥, L; dokazano spada u NP-teSke probleme.

Za preostale dvije nestaticke Kklase 1||maxL; i 1||maxT; postoji pravilo koje
daje optimalno rjeSenje. Prema tom pravilu potrebno je poslove poredati
prema predvidenim vremenima zavrSetka poslova.

d1Sd2Sd3Sd4SSdN (23)

Primjenom tog pravila dobiva se sljedece rjesSenje.

| D | A E | B | C
L 2\ | | \8\ I16I \19\ 1 28\
D 6
L 1 I I | | J
IAI | \8\
E 13 3
L 1 | | b L |
B 18 1
| | | 1 I
cC | 23 5

Slika 2.5.4. EDD
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Tablica 2.5.4. Rezultati primjene pravila EDD

A 6 8 0 8 8 0 0
B 3 18 3 19 16 1 1
C 9 23 5 29 23 5 5
D 2 6 0 2 2 -4 0
E 8 13 1 16 15 3 3
Z(Jj=74 Zl?j=64 ZLj=5 ZT]-=9
max(C;=28  maxF; =23 maxL;=5 maxT;=5

2.5.4. CR - kriti¢ni odnos

Prema ovom pravilu posao koji ima najmanji kriticni odnos ima prioritet u
odnosu na ostale poslove. Pojednostavljeno to znaci da se taj posao nalazi
najbliZe zoni kasnjenja ili ve¢ kasni. Kriticni odnos se odreduje prema formuli.

dj — trenutno vrijeme
CR = i
Yi=1tij

(24)

Primjenom ovog pravila vrlo je jednostavno odrediti koji posao treba sljedeéi
izvrsiti te je pravilo balans izmedu pravila SPT koje uzima u obzir samo
trajanje poslova i pravila EDD koje u obzir uzima samo predvideno vrijeme
zavrSetka. Naime, CR se smanjuje kako se priblizava predvideno vrijeme zavr-
Setka, te istodobno favorizira dugacke poslove. S druge strane, bitan mu je
nedostatak Sto se postupak odredivanja kriticnog odnosa mora ponoviti pos-
lije rasporedivanja svakog posla.

Primjenom pravila CR na primjer definiran u tablici 2.5.1. dobivaju se sljedeci
rezultati u prvom koraku.
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Tablica 2.5.5. Prvi korak primjene pravila CR

Trenutno vrijeme = 0

A 6 8 0 6 (8-0)/6=1,333
B 3 18 0 - (18-0)/3=6,000
C 9 23 0 - (23-0)/9=2,556
D 2 6 0 - (6-0)/2=3,000
E 8 13 0 - (13-0)/8=2,625

Posao A ima najmanji CR, pa se obavlja prvi. Kad se obavio posao A, ponovo se
izraCunava CR, ali ovaj put bez operacije A i s trenutacnim vremenom = 6.

Tablica 2.5.6. Drugi korak primjene pravila CR

Trenutno vrijeme = 6

B 3 18 0 - (18-6)/3=4,000
C 9 23 0 - (23-6)/9=1,888
D 2 6 0 8 (6-6)/2=0,000
E 8 13 0 - (13-6)/8=0.875

Posao D ima CR jednak nuli, $to znaci da kasni. Osim njega kasni i posao E jer
mu je CR manji od jedan.

Tablica 2.5.7. Tre¢i korak primjene pravila CR

Trenutno vrijeme = 8

B 3 18 0 - (18-8)/3=3,333
C 9 23 0 - (23-8)/9=1,666
E 8 13 0 16 (13-8)/8=0.625
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U trecem koraku za obavljanje odabran je posao E. Preostaje posljednje odre-
divanje kriticnog odnosa za zadnja dva posla.

Tablica 2.5.8. Posljednji korak primjene pravila CR

Posao pj d; rj C; CR
Trenutno vrijeme = 16
B 3 18 0 - (18-16)/3=0,666
C 9 23 0 - (23-16)/9=0,777

Kao Sto se iz posljednjeg izracuna kriticnog odnosa moze vidjeti, oba pos-
ljednja posla kasne, s time da se na obradu prvo Salje posao B. Na slici 2.5.5.
prikazan je raspored dobiven primjenom pravila CR.

16 19 28

18

[~

23 5

Slika 2.5.5. CR

2.6. DEFINICIJA PROBLEMA (JSSP)

Problem rasporedivanja koji se razmatra u ovom radu spada u klasu J,,; || Crax
te se opc¢enito moZe formulirati na sljedec¢i nacin [14]:

e Svaki se posao mora provesti na svakom stroju, i to redoslijedom koji
je unaprijed zadan tehnoloSkim procesom.

e Svaki stroj u jednom trenutku moZe procesuirati samo jedan posao.

e Provodenje posla (j) na stroju (i) naziva se operacija 0;;.
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e Operacija 0;; zahtijeva ekskluzivno koriStenje stroja (i) u trajanju od p;;.

e Pocetno i zavrsno vrijeme operacije 0y oznacava se sa 1 1 dj.
Raspored predstavlja skup zavr$nih vremena svih operacija koje
zadovoljavaju ve¢ navedena ogranicenja.

e Vrijeme potrebno za dovrsetak svih poslova naziva se plan obrade i

oznacava se sa Cy,qy. Po definiciji C,qy = max}v=1Cj.
Za pobliZe objasnjenje problema rasporedivanja posluzit ¢emo se jednostav-
nim primjerom u kojem treba rasporediti tri posla na tri stroja, s time da se
svaki posao sastoji od tri operacije. U tablici 2.6.1. dan je tehnoloski redoslijed
operacija za svaki posao s pripadaju¢im vremenima trajanja. Tako se primje-
rice posao 1 prvo obavlja na stroju 3 u trajanju od 3 vremenske jedinice, pot-
om na stroju 1 u trajanju od 2 vremenske jedinice te na kraju na stroju 2 u
trajanju od 3 vremenske jedinice.

Tablica 2.6.1. Tehnoloski raspored operacija s pripadaju¢im vremenima trajanja

Posao Stroj (trajanje operacije)
1 3(3) 1(2) 2(3)
2 1(1) 2(4) 3(3)
3 1(2) 3(2) 2(1)

Tehnoloski proces opisan tablicom 2.6.1. u potpunosti definira matrica Tjy:

3.1 2
Tpe=|1 2 3 (25)
13 2

Istodobno matrica trajanja pojedinih operacija oznacava se sa pjy te glasi:

3 2 2
pi=1[1 4 3 (26)
2 2 1

Najjednostavniji prikaz rasporeda moZe se dati uporabom Ganttova dijagra-
ma. Slika 2.6.1. prikazuje svaku operaciju iz 3x3 problema u obliku pravo-
kutnika gdje koordinata x predstavlja trajanje pojedine operacije. Cinjenica da
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su na slici 2.6.1. prikazana dva Ganttova dijagrama koja istodobno prikazuju
identi¢na rjeSenja, upozorava na to da za potpunu definiciju rjeSenja treba
razmotriti pitanje prezentacije rjeSenja te pitanje klase rasporeda.

M1{0;{~ 0] 0y |
M2 P76 ] o,
) o O 7 NN

} } E—

8 9 10 11 vrijeme

0 3 4 5 6

i
@

M1{o;R 05 0y |
M2 7705 ] o, [0
M3[ 05 [0} 047

0 1 2 3 4 5 6

(b

-
8 9 10 11 vrijeme

[l B I

Slika 2.6.1. Ganttov dijagram i dopusteni lijevi pomak a)poluaktivni raspored
b)aktivni raspored

2.7. KLASE RASPOREDA

Ganttov dijagram na slici 2.6.1. prikazuje aktivni (engl active schedule) i
poluaktivni raspored (engl. semi-active schedule). Osim njih postoji i takozvani
raspored bez strojnog zastoja (engl. non-delay schedule), ali krenimo redom.

Prema definiciji, kada se ni jedna operacija u rasporedu ne moze pomaknuti u
lijevo a da ne naru$i vremena drugih operacija, takav raspored nazivamo
aktivnim. Ako se pobliZe promotri Ganttov dijagram na slici 2.6.1., lako se
moZe uocCiti da se operacija O33 moZze pomaknuti ispred operacije 0,3 bez
utjecaja na operaciju 0,3. Takav potez naziva se dopusteni lijevi pomak (engl.
permissible left shift), a novonastali raspored smatra se aktivnim. Sve dok
postoji moguénost provedbe lijevog dopuStenog pomaka raspored se smatra
poluaktivnim.
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Aktivni je raspored svakako bolji od poluaktivnog jer predstavlja podskup
rasporeda blizi optimalnom (za Cp,4, funkciju cilja). Osim aktivnog i polu-
aktivnog rasporeda postoji i raspored bez strojnog zastoja koji je jos uzi pod-
skup rasporeda u odnosu na aktivni raspored. Po definiciji, raspored bez
strojnog zastoja legalan je raspored kod kojeg ni jedan stroj nije u fazi ¢ekanja
dok god ima operacija za procesuiranje te je podvrsta aktivnhoga rasporeda
[15]. Do sada je predloZeno nekoliko algoritama koji su primjenjivali raspored
bez zastoja, ali opéenito gledano, njegovo koriStenje nije preporucljivo. Kao $to
to slika 2.7.1. prikazuje, iako raspored bez strojnog zastoja dodatno suZava
prostor pretraZivanja, on se ne podudara s optimalnim rjeSenjem te moze
usmjeriti algoritam u krivom smjeru. Jedina bitna prednost takvog rasporeda
jednostavnija je konstrukcija u odnosu na aktivni raspored, $to nije zanema-
rivo ako je brzina izracuna bitnija od globalnog optimuma.

Legalna

Polu-aktivna

Aktivna

Optimalna

Bez zastoja

l

Slika 2.7.1. Klase rasporeda

2.7.1. Pravila za stvaranje rasporeda

Problem ]SSP iznimno je tezak optimizacijski problem te ne postoji genericki
algoritam za njegovo rjesavanje koji daje optimalno rjeSenje u razumnu vre-
menu. U proslosti razni su istraZivaci predlagali razna pravila i smjernice koji
su s manjim ili veéim uspjehom rjesavali problem JSSP. S vremenom se broj
predloZenih pravila povecavao tako da su ve¢ 1977. Panwalker i Iskander [16]
pobrojili viSe od stotinu takvih pravila. Veéina se pravila temelji na pravilima
koja su primijenjena na problemu s jednim strojem i svode se na sljedece: ako
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je operacija na stroju m* upravo zavrsila, potrebno je odrediti sljede¢u opera-
ciju koja ¢e se odvijati na tom stroju. Skup poslova J* predstavlja poslove koji
trebaju biti izvrSeni na stroju m*. Koji ¢e se od navedenih poslova izvrsiti
odreduje odabrano pravilo. Algoritam ima tri osnovna koraka:

e odredivanje skupa poslova J*
e odredivanje prioritetnog indeksa za svaki posao j € J*

e odabir posla koji ima najbolji prioritetni indeks.

Iz navedenog algoritma moZe se odmah uociti da odabir sljedece operacije
izravno ovisi o nacinu odredivanja prioritetnog indeksa. Kao $to su Panwalker
i Iskander pokazali, postoji viSe od stotinu nacina kako odrediti prioritetni
indeks. Pravila najsli¢nija pravilima opisanim u poglavlju 2.5. jesu:

e SPT - (engl shortest processing time). Odabire se posao s najkra¢im
vremenom procesuiranja na stroju m*

e LWR - (engl least work remaining). Odabire se posao na kojem je
preostalo najmanje rada da bi ga se dovrSilo, racunajuéi sve operacije

e FCFS - (engl first come first served). Odabire se posao koji obradu na
odabranom stroju ¢eka najduze

e FISFS - (engl. first in system first served). Odabire se posao koji se naj-
duZe nalazi u radionici

e MOR - (engl most number of operations remaining). Odabire se posao
koji ima najviSe neobavljenih operacija

e LOR - (engl least number of operation remaining). Odabire se posao
koji ima najmanje neobavljenih operacija

e LSK - (engl least slack remaining). Odabire se posao koji ima najmanju
mogucnost klizanja

e EDD - (engl earliest due date)- Odabire se posao koji ima najranije
predvideno vrijeme zavrsetka

e RND - (engl random). Posao se odabire nasumicno.

Kao i u rasporedivanju na jednom stroju, razlic¢ita pravila daju bolje odnosno
losije rezultate za razliCite funkcije cilja. Tako primjerice LWR ima tendenciju
stvaranja rasporeda u kojima dugacki poslovi kasne, $to daje loSe rezultate
ako je funkcija cilja zasnovana na kasnjenju ili zaostajanju. Analizu pojedinih
pravila proveli su ve¢ spomenuti Panwalker i Iskander te Pidado [9] 1995. i
Sule [17] 1997. godine. Njihova analiza pokazala je da ne postoji moguénost
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generalizacije odnosno da nije moguce, osim za jednostavne klase problema,
odrediti idealno pravilo za pojedine funkcije cilja. Imaju¢i to na umu, u ovom
doktorskom radu analizirana je moguénost koriStenja geneti¢kog algoritma s
niSama kao metoda rjeSavanja problema JSSP za koji ne postoji algoritam koji
daje optimalno rjeSenje u razumnu vremenu.

Doktorski rad | 61






3. UVOD U GENETICKE ALGORITME

Geneticki je algoritam heuristicka metoda optimiranja inspirirana evolucijom
te funkcionira tako da zapisuje potencijalna rjeSenja u obliku strukture vrlo
slicne kromosomu. Iako je proces pretraZivanja prostora rjeSenja stohastican,
istodobno je i usmjeren jer se iz generacije u generaciju prenose informacije o
prostoru koji se pretrazuje. Algoritam se svodi na stvaranje inicijalne gene-
racije koja se obi¢no kreira nasumi¢nim odabirom brojeva te se jedinkama
koje su bolje prilagodene rjeSenju koje se istrazuje dodijeli ve¢a moguénost
reprodukcije. Danas postoje dvije definicije genetickih algoritama. UZa defini-
cija, koja se i CeS¢e rabi, zasniva se na razmatranjima Johna Hollanda i njegovih
ucenika. S druge strane, postoji i Sira definicija koja obuhvaca sve algoritme
koji ukljuc¢uju populaciju, selekciju i rekombinaciju kao metodu kreiranja
novih rjeSenja [18]. Iako se geneticki algoritmi vezuju gotovo iskljucivo uz
problem optimiranja funkcije, mogucnost njihove primjene iznimno je Siroka.
Razlog je njihove Siroke primjene u njihovoj robusnosti te moguénosti direkt-
ne primjene na velikom setu problema uz minimalne prilagodbe algoritma.
Postoji velik broj razli¢itih genetickih algoritama, ali svi oni korijene vuku iz
jednostavnoga genetickog algoritma (engl. simple genetic algorithm).

Proceduru rada jednostavnog geneti¢kog algoritma najjednostavnije je defini-
rati putem pseudokoda:

Generiranje inicijalne populacije;
Odredivanje vrijednosti jedinki nove generacije (funkcija cilja);
Ponavljanje dok nije zadovoljen uvjet prekida algoritma;

Odabir jedinki za reprodukciju;

Kreiranje potomaka uporabom operatora kriZanja;

Eventualno mutiranje pojedinih potomaka;

Odredivanje vrijednosti jedinki nove generacije (funkcija cilja);

Kraj ponavljanja;

Prije iscrpna objasnjenja rada jednostavnoga genetickog algoritma potrebno je
definirati neke pojmove. Prije svega to su populacija, generacija, kromosom,
gen i funkcija cilja. Geneticki algoritmi rade s ve¢im brojem rjesenja (jedinki)
istodobno, koje se zajedno nazivaju populacija. Svaka jedinka u populaciji ima
dva prikaza, genotipski i fenotipski. Fenotipski je prikaz uobicajeniji u stvarn-
om zivotu i to je ono Sto prvo vidimo kad sretnemo npr. nekog ¢ovjeka. Ve¢ na
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prvi pogled moZe se uociti koju boju ociju promatrani ¢ovjek ima. Promatrana
boja ociju posljedica je gena koje covjek nosi. Ukupni skup gena koje promat-
rani ¢ovjek nosi naziva se genotip ili genotipski prikaz i direktno je odgovoran
za sve osobine promatranog covjeka-od boje ociju i kose pa sve od visine i
ocekivana trajanja Zivota. Iz navedene rasprave jednostavno je zakljuciti da je
boja ociju fenotipski prikaz genotipa koji se ne vidi.

Podjednaki princip vrijedi i za bilo koji problem koji se pokusava rijesiti upo-
rabom genetickoga algoritma. Naime, svaki problem ima odreden broj svoj-
stava koji ga jedinstveno definiraju. Upravo ta svojstva treba zapisati u obliku
gena koji zajedno ¢ine kromosom. Ako je problem jednostavan, odnosno ima
mali broj svojstava, broj gena takoder ¢e biti malen, a time i kromosom kratak.
Svi kromosomi odnosno jedinke zajedno ¢ine populaciju nad kojom se provodi
geneticki algoritam.

Geneticki algoritmi zapocCinju fazom generiranja inicijalne populacije. Ini-
cijalna populacija (nulta generacija) obi¢no se sastoji od nasumce generiranih
jedinki te je iznimno malena vjerojatnost da je u njoj optimalno rjesSenje. Da bi
se odredilo koje su jedinke bolje a koje loSije potrebno je svaku jedinku pod-
vrgnuti provjeri prema funkciji cilja. Ovo je jedino mjesto u genetickom algo-
ritmu na kojem je potrebno jedinke koje su zapisane u obliku kromosoma
(genotip) pretvoriti u fenotipski oblik kako bi im se odredila stvarna vrijed-
nost. Odredivanje vrijednosti pojedinih jedinki (rjeSenja) iznimno je bitno jer
¢e se na osnovi te vrijednosti provoditi selekcija roditelja koji ¢e stvoriti novu
generaciju. Poznato je iz Darwinove teorije da u prirodi preZivljavaju samo
jedinke koje su bolje prilagodene okoliSu te tako prenose svoje gene na novu
generaciju koja bi trebala biti jo$ bolje prilagodena okoliSu. Istovjetan princip
rabe geneticki algoritmi kada traZe optimalno rjesenje ili najprilagodeniju
jedinku. Na osnovi vrijednosti jedinke (prikaz prilagodenosti okoliSu, odnosno
rjeSenju problema) provodi se selekcija buducih roditelja. Jedinke s ve¢om
vrijednoscu funkcije cilja imaju proporcionalno vece Sanse postati roditelji.
Razni istrazivaci predloZili su razlicite metode selekcije koje su se pokazale
vise ili manje uspjesne. Kako pojedine metode funkcioniraju odnosno koliko
su uspjeSne bit ¢e pobliZe opisano u poglavlju 3.4.

Sljedeci je korak u jednostavnom genetickom algoritmu stvaranje potomaka
uporabom operatora krizanja. Operator kriZanja sluzi za mijeSanje genetskoga
materijala dvaju roditelja te kreiranje nove jedinke. Neki operatori kriZanja
odmah stvaraju dva potomka, a drugi stvaraju samo jednog potomka pri
svakom krizanju. Detaljna objasnjenja rada pojedinih operatora krizanja dana
su u poglavlju 3.5.2. Kako je genetski materijal upotrijebljen za kreiranje nove
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jedinke dosao od najboljih roditelja, pretpostavlja se da ¢e i potomci nastali
ovim putem imati jednake, ako ne i bolje osobine od svojih roditelja. Ovdje
treba istaknuti da katkad nastanu i jedinke koje su loSije od svojih roditelja
(loSije su prilagodene okolisu), ali to nije problem jer ¢e prema principima
genetickoga algoritma imati relativno male Sanse da postanu roditelji i pre-
nesu svoj relativno lo$ genetski materijal na novu generaciju.

Posljednji korak u kreiranju nove generacije uporaba je operatora mutiranja.
Naime, u prirodi obi¢no postoji iznimno velik broj jedinki odredene vrste
(osim ako nije rijec¢ o ugrozenoj vrsti) koje mogu mijesati svoj genetski mate-
rijal. S genetickim algoritmom to nije tako. Zbog velikog racunalnog optere-
¢enja geneticki algoritmi obi¢no rade s relativno malim brojem jedinki unutar
populacije. Posljedica je relativno malena genetska raznolikost, $to u konacnici
moZe dovesti do nemoguénosti pronalaZenja globalnog ekstrema. Da bi se taj
problem rijesio, uveden je operator mutacije koji povremeno izmijeni pojedine
gene tako da novonastali potomak minimalno odstupa od svojih roditelja, Sto
omogucuje pretraZivanje veceg prostora rjeSenja. Istovjetan je princip pri-
sutan u prirodi. Pri kopiranju gena s roditelja na potomke povremeno nastaju
pogreske te se pojavljuje osobina koja ne postoji ni u jednog od roditelja. Ako
se pokaZe da je nova osobina dobra, odnosno da jedinki koja ju posjeduje daje
odredenu prednost u prilagodbi okolisu, velika je vjerojatnost da e se ta oso-
bina prenijeti na novu generaciju. Tako se pojedine vrste prilagodavaju oko-
liSu te nastaju nove vrste. Broj pogreSaka pri kopiranju iznimno je malen te su
zbog toga evolucijske promjene iznimno spore. Tako malena vjerojatnost
mutacije nije poZeljna kod genetic¢kih algoritama jer se u njih oc¢ekuje znatno
brze pronalaZenje rjeSenja, odnosno prilagodavanje okoliSu. Obicno se za
operator mutacije uzima vjerojatnost do oko 0,01. Vece vrijednosti mutacije
pretvorit ¢e geneticki algoritam u nasumicno pretraZivanje prostora rjeSenja,
Sto svakako nije poZeljno.

Kad je stvorena nova generacija, postupak se ponavlja dok se ne zadovolji uvjet
prekida algoritma. Uvjeti prekida mogu biti razli¢iti-od zadanog broja generacija
pa do smanjenja genetske raznolikosti ispod zadane granice ili nemogu¢nosti
pronalaZenja boljeg rjeSenja (jedinke) kroz zadani broj generacija.
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3.1.

NOTACIJA GENETICKOG ALGORITMA

Svaki geneticki algoritam sastoji se od osam bitnih dijelova [19]

GA=(,®0¥sT,uil) (27)

Navedena ¢e notacija posluZiti tijekom cijelog rada, a znacenja su pojedinih
elemenata ovakva:

3.2.

I - individualni ¢lanovi populacije

®:1 - IR - funkcija cilja kojom se pojedinim c¢lanovima populacije
pridruZuje realna vrijednost

Q= {m{pm}: H = I8 rg g I = TE 1, 3 I > I“} - geneticki operatori

W(P) = s(mg, (7,2 (P)) - tranzicijska funkcija koja opisuje proces
prelaska iz jedne generacije u drugu. Iz funkcije je vidljivo da se prvo
primjenjuje operator krizanja te poslije njega operator mutacije

Se,: I* = " - operator selekcije koji broj ¢lanova populacije mijenja iz A
u p. U najceséoj varijanti A i p su jednaki. @5 predstavlja skup parametara
koji definiraju proces selekcije

T:I* — {true, false} - kriterij prekida algoritma
U - broj roditelja
A - broj potomaka.

SHEMA-TEOREM I HIPOTEZA GRADEVNIH BLOKOVA

Geneticki algoritmi opisuju stohasticki proces i nije ih jednostavno mate-
maticki formulirati. Prikladnu formulaciju rada genetic¢kih algoritama dao je
Holland kada je uveo tezu da geneticki algoritmi procesuiraju sheme (pod-
skupove sli¢nih jedinki €ija se slicnost ogleda u jednakim vrijednostima gena
na pojedinim pozicijama unutar kromosoma).
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Prilikom definicije shema-teorema posluzit ¢e geneticki algoritam s binarnim
prikazom kako ga je inicijalno definirao Holland. Za razliku od pojedinih jed-
inki d@ € {0,1} unutar populacije, shema je definirana kao zapis duZine I, ¢iji se
alfabet sastoji od tri znamenke {0,1,+}, gdje znamenka * predstavlja bilo koji
znak (u slu¢aju binarnog zapisa 0 ili 1). Za jedinku d € IB' kaZemo da je
instanca sheme H € {0,1,+} ako i samo ako su fiksne pozicije (0,1) u shemi H
identi¢ne odgovarajuc¢im pozicijama u jedinki d.

Holland je definirao i dva kriterija koji omogucuju ispitivanje utjecaja
genetickih operatora selekcije, kriZanja i mutacije na shemu. Ako je primjerice
definirana shema H=(10**1), tada se jednostavno moze odrediti set od cetiri
instance navedene sheme.

I(H) = {(10001), (10011), (10101), (10111)} (28)

Prvo je svojstvo red sheme o(H) koji predstavlja broj fiksnih pozicija. Shema iz
primjera ima tri fiksne pozicije te joj je o(H) = 3

o(H) = |{i|h; € {0,1}} (29)
Osim broja fiksnih pozicija od osobitog znacaja je i njihova medusobna

maksimalna udaljenost. Svojstvo koje definira maksimalnu udaljenost izmedu
fiksnih pozicija naziva se definirana duZina A(H).

A(H) = max{i|h; € {0,1}} — min{i|h; € {0,1}} (30)

Zanavedeni primjer ona iznos A(10 #x 1) =5 -1 =4

Navedena svojstva su iznimno bitna za odredivanje vjerojatnosti preZivlja-
vanja pojedine sheme nakon primjene genetickih operatora selekcije, krizanja
i mutacije.

3.2.1. Operator selekcije

U originalnom radu Holland [1] je koristio proporcionalnu selekciju, te ¢e
njezin utjecaj na prezivljavanje sheme biti prvi istrazen.
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) = O o
ps(@(®) = EICHO))

Nakon primjene proporcionalne selekcije u sljedecoj generaciji se moZe oceki-
vati N(H(t + 1)) shema

®(H
N(H(t+1) =N(H(®)) 1 ( (t)_? (32)
i @)
s time da je
1
O(H(@) =~ @ (1) (33)
N(H(t)) aeI(H®)nP()

prosjecna vrijednost sheme svih ¢lanova populacije u trenutku ¢ koji su ujedno
instanca sheme H(t). Ukoliko pretpostavimo da je H(t) shema s natprosjec-
nom vrijednosc¢u funkcije cilja, tada se njezina vrijednost moZze zapisati kao

P(H®D)) = D(t) + c- D(2) (34)

Uz uvjet da je ¢ > 0 tada je oCekivani broj shema

D(t) +c- P(t)

N(H(t+1)=N(H(®) 0]

=A+c)-N(H(@®) (35)

Iz navedenog proizlazi da je broj shema u prvoj generaciji
N(H(1)) =1 +¢)-N(H(0)) (36)

U drugoj generaciji

N(H2))=Q+¢)-NH1D))=1A+c)-(1+c)-N(H(0)) =

37
= (1+¢)*- N(H(0)) 7
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Generalizirano

N(H(®)) =N(H(0)) - (1 +c)* (38)

3.2.2. Operator Kkrizanja

Vjerojatnost prezivljavanja pojedine sheme nakon primjene operatora kriza-
nja, pri ¢emu se kromosom presijeca na samo jednom mjestu, uvelike ovisi o
definiranoj duZzini A(H) kromosoma. Kromosomi koji imaju veéu definiranu
duZinu imaju manju moguénost preZivljavanja jer je vjerojatnost da se mjesto
presijecanja kromosoma nalazi unutar sheme iznimno velika. Ilustrirat ¢emo
to jednim primjerom.

Clan populacije a; = {1,0,0,1,0,1,1,1} u sebi sadrzi dvije sheme jednakog
ranga, ali razlic¢ite definirane duZine Hi={x0,x%%%%1} 1 Ho={*%x%%,0,1,%x}.
Prva shema ima rang o(H;) = 2 i definiranu duzinu A(H;) = 8 — 2 = 6, arang
je druge sheme takoder o(H,) = 2, ali je definirana duZina zna¢ajno manja
A(H)) =6-5=1.

Primjenom operatora kriZanja ¢lan populacije moZe se presje¢inal-1=8-1=7

mjesta. Vjerojatnost presijecanja prve sheme iznosi:

RGN GAO)
11 u

Pa (39)

gdje N(Hy(t)) = |I(Hy(t)) N P(t)| predstavlja broj instanci sheme H,u popu-
laciji. Ako je shema H; u oba roditelja, tada nece biti njezine destrukcije. Stoga
se moze zakljuciti da ¢e prekid nastati samo u

L N(H, (1))
u

(40)

¢lanova populacije. Prema Goldbergu, taj se dio moZe zanemariti te se vjero-
jatnost destrukcije sheme moze prikazati kao:

A(Hy) 7

7
=1 41
Par =77 791" 3 (41)
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Na isti se na¢in moZe odrediti vjerojatnost destrukcije druge sheme

A(H,) 1 1
= = — 42
Paz I—1 9-1_8 (42)

Vjerojatnost je opstanka sheme nakon primjene operatora kriZanja

A(H,)

pp=1-pe T (43)

s time da je p.vjerojatnost uporabe operatora krizanja.

Nakon definiranja utjecaja operatora KkriZanja na vjerojatnost opstanka sheme
jednostavno se moZze odrediti kombinirani uc¢inak operatora selekcije i kriza-
nja na ocekivani broj shema u sljedecoj generaciji.

N(H(t+1)) > N(H(®) OH®) <1 —p, AE#@)

0 (44)

3.2.3. Operator mutacije

Operator mutacije najjednostavniji je operator jer nasumi¢no mijenja pojedine
gene u kromosomu s vjerojatnoS¢u p,,. Da bi shema opstala uz primjenu
operatora mutacije nuzno je da sve fiksne pozicije preZive. Svaka fiksna
pozicija preZivljava s vjerojatnoséu 1 — p,,,. Kako su svi geni nezavisni, vjero-
jatnost je prezivljavanja cijele sheme

bp = 1- pm)o(H(t)) (45)

Uz veoma male vrijednosti p,,, < 1jednadzZba poprima jednostavniji oblik

pp=1- o(H(©)) * Pm (46)

Kombinirani u¢inak sva tri operatora (selekcija, kriZanje, mutacija) moZe se
opisati jednadzbom koju je predloZio Goldberg

70 | Doktorski rad



Optimizacija problema rasporedivanja primjenom genetickog algoritma s nisama

N(H(t+1)) = N(H(D)) - Ep i ),
AH®) ) _ © (47)
: <1 —DPc- l (H(t)) >

Goldbergova jednadZba je neSto jednostavnija u odnosu na originalnu Hol-
landovu jednadZbu

N(H(t+ 1)) =NH®)) - Eb(i)))
(48)
. (1 - Pe .Agli(tl)) . <1 — N(HTl(t)))> (1 = pyy) 0 H®)

3.2.4. Hipoteza gradevnih blokova

Gradevni su blokovi sheme s natprosjenom vrijednos¢u funkcije cilja i
kratkom definiranom duZinom (implicitno to znaci i niskim rangom). Prema
shema-teoremu takve sheme dobivaju sve veci broj sudjelovanja u stvaranju
sljedece generacije. Broj pokusaja raste s eksponencijalnom progresijom kako
geneticki algoritam napreduje. Na taj nac¢in gradevni blokovi korak po korak
dolaze do optimalnog rjesenja ili rjeSenja blizu optimalnog. Na Zalost, ne
postoje ¢vrsti dokazi da je tome tako pa se ta teorija naziva hipoteza gradevnih
blokova. Dapace, postoje primjeri koji zorno pokazuju da hipoteza gradevnih
blokova moZe navesti geneticki algoritam na krivi trag.

3.3. PRIKAZ RJESENJA (KROMOSOMA)

Poznato je viSe nacina prikaza rjeSenja genetickoga algoritma, poput prikaza s
binarnim brojevima, cijelim brojevima, brojevima s pomi¢nim zarezom itd. U
gotovo svim teorijskim razmatranjima upotrebljava se binarni prikaz kromo-
soma (rjeSenja) jer je on primijenjen na samom pocetku razvoja genetickih
algoritama te se pokazao prikladnim za najveci broj problema. Kasnije su se
pojavili prikazi rjeSenja koji su bili specijalizirani za odredenu vrstu problema
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(npr. za permutacijski problem) jer su omogucivali kreiranje ispravnih rje-
Senja. Takav nacin prikaza povlaci i razvoj specijalnih operatora krizanja i
mutacije koji nece ugroziti ispravnost rjeSenja.

3.3.1. Binarni prikaz rjeSenja

Geneticki algoritmi rade s binarnim brojevima duZzine /

1 € IB! (49)

te sluZe u rjeSavanju kontinuiranih problema oblika:
n
£ ] vl » 1r (50)
i=1

uz uvjetdajeu; < v;
Geneticki algoritmi povezuju realne vektore problema:

n

ze H[ui,vi] (51)

i=1
s njihovom binarnom reprezentacijom u geneti¢ckom algoritmu:

i=(ay,..,a) € IB (52)

Da bi se veza uspostavila potrebno je binarni zapis podijeliti na n segmenata. U
pravilu su ti segmenti jednakil = n - [, ali to nije uvjet. Dekodiranje binarnog
rjeSenja u realno obavlja se tako da se pojedini dijelovi binarnog rjeSenja pret-
varaju u realne brojeve u rasponu [u;, v;] uporabom odgovarajuce funkcije.

FU:IB% — [u;, v;]

; 53
F‘(ail, ,ailx) ( )

Primjerice, funkcija za pretvaranje binarnih brojeva u decimalne brojeve glasi:
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-1
i Vi —U; j
F (ail, ,ailx) = Uu; + le ) . ai(lx_j) -2 (54)
j=0

Iz navedene funkcije moZe se vidjeti da kvaliteta mapiranja ovisi o veli¢ini L.
Sto je on vedi, rjeSenje geneti¢kog algoritma moze biti preciznije jer se prostor
pretraZivanja dijeli na manje dijelove. Naime, prostor pretraZivanja podijeljen
je u obliku mreZe ciji su razmaci jednaki
Vi — U

Axi = le—l

(55)

Razmak mreZe pokazuje kolika je maksimalna preciznost genetickoga algo-
ritma. Naime, geneticki algoritam kao rjeSenje daje jedan od ¢vorova mreZze
$to nipo$to ne znadi da je rije¢ o globalnom optimumu. Sto je razmak unutar
mreZe manji, moguce je blize pri¢i globalnom optimumu. Ako se Zeli smanjiti
veliCina mreZe, nuzno je povecati [,.

Za unaprijed poznatu preciznost odnosno razmak mreZe koji se Zeli postici, [,
moZe se direktno odrediti iz sljedece jednadzbe:

Ui
i D (56)

log?2

v. —
log ( le

x =

Odabir [, direktno utjeCe na duzinu kromosoma, $to pojednostavljeno znaci da
podjela prostora pretrazivanja na mrezu s malim razmacima zahtijeva upo-
rabu dugackog kromosoma.

3.3.2. Prikaz rjeSenja za permutacijski problem

Permutacijski problem postavlja pred geneticki algoritam poseban izazov jer
zbog njegove prirode postoji velika mogucnost neispravnih rjesenja koja ne-
povoljno utje¢u na rad algoritma. Prikaz rjeSenja putem decimalnih cjelobroj-
nih vrijednosti najces¢i je prikaz rjeSenja (kromosoma) u genetickim algorit-
mima koja se primjenjuju za rjeSavanje permutacijske klase problema. Bitno je
istaknuti da postoje dvije varijante rjeSenja navedenog problema, direktna i
indirektna.
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Direktan prikaz rjeSenja veoma je povoljan jer je transformacija iz genotipa u
fenotip i obrnuto relativno jednostavna. Kako niSta samo po sebi nije idealno, i
direktan prikaz rjeSenja ima neke iznimno negativne posljedice. Naime, upo-
raba Kklasi¢nih operatora mutacije i krizanja gotovo u 100% slucajeva daje
neispravno rjeSenje, a to svakako treba izbjeci. Da bi se doskocilo tom prob-
lemu mogu se primijeniti dva pristupa:

1. Prevodenje rjeSenja na ispravan oblik (engl harmonization) - ovakav
pristup omogucuje uporabu klasi¢nih operatora kriZanja i mutacije
koji u pravilu daju neispravno rjeSenje, a koje se onda korigira od-
nosno prevodi na najblize ispravno. Ovako dobiveno rjesenje u pravilu
ne ulazi u daljnji postupak selekcije ve¢ se selekcija provodi s origi-
nalnim rjeSenjem. Neki istrazivac¢i predlozili su uporabu ispravnog
(prevedenog) rjeSenja u postupku selekcije, ali istraZivanja su poka-
zala da postupak (engl forcing) bitno pridonosi smanjenju genetske
raznolikosti populacije, Sto svakako nije pozeljno

2. Koristenje specijaliziranih operatora krizanja i mutacije — kako bi se
izbjeglo prevodenje neispravnih rjeSenja na ispravan oblik razni istra-
Zivaci na podrucju genetickih algoritama predloZili su odredeni broj
operatora koji uvijek daju ispravna rjesenja. Neki od njih biti ¢e prika-
zani u poglavlju 3.5.2.

S druge strane, indirektan nacin prikaza ima, kao sto mu i ime kaze, indirektnu
vezu izmedu fenotipa i genotipa. Prelazak iz genotipa u fenotip malo je
sloZeniji, ali s druge stane omogucuje uporabu klasi¢nih operatora mutacije i
krizanja. Na kraju ove kratke rasprave postavlja se pitanje koja je varijanta
bolja. Odgovor je relativno jednostavan. Da je jedna varijanta bolja, druga ne bi
postojala. Stoga je na svakom pojedinom istraZivacu da odluci koja je varijanta
pogodnija za problem koji rjeSava. U vezi s problemom koji se rjeSava u ovom
radu odlucili smo se za indirektan pristup, i to zbog tendencije da predloZeni
Kako specijalne varijante kriZanja i mutacija opisane u poglavlju 3.5.2. ne
postoje u prirodi odluka je jasna sama po sebi.

3.3.3. Kodiranje prema referentnoj listi

Najpoznatiji je primjer indirektnog prikaza »kodiranje prema referentnoj listi«
[20] te je odabran za vrstu prikaza predloZenog genetickog algoritma iz ovog
rada.
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Za pocetak potrebno je kreirati referentnu listu s brojem ¢lanova jednakim
duzini kromosoma N (broj gena u kromosomul).

RL ={1,-,N} (57)

Uobicajeno je da Clanovi referentne liste budu poredani po veli¢ini, ali to nije
uvjet. Kodiranje zapocCinje odredivanjem indeksa prvoga elementa rjeSenja u
referentnoj listi. Primjerice, ako je rjeSenje definirano kao

p=(568241973,7) (58)

areferenta lista je

RLy = {1,2,3,4,5,6,7,8,9} (59)

lako je uociti da se prvi element nalazi na poziciji 5 u referentnoj listi te se broj
5 upisuje u kromosom, a referentna lista smanjuje se za jedan te sada glasi

RL, ={1,2,3,4,6,7,8,9} (60)

Sljedeci je element broj 6, a on je u novoj referentnoj listi takoder na poziciji 5.
Stoga se broj 5 upisuje u kromosom, a referentna lista ponovo se smanjuje za
jedan element. Postupak se ponavlja dok se referentna lista u potpunosti ne
isprazni. Konacan izgled kromosoma kodiranog prema referentnoj listi glasi:

p=(5,56,23,131,1) (61)
Bitno je naglasiti da vrijednosti koje su na pojedinim pozicijama moraju zado-
voljiti sljededi kriterij
1<p<N-i+1 (62)
gdje je
1<i<N (63)

Pojednostavnjeno to znaci da se na prvoj poziciji mogu nalaziti sve vrijednosti
u rasponu od 1 do N, a na drugoj se poziciji u kromosomu mogu nalaziti sve
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vrijednosti od 1 do N-1 i tako redom. Iz toga slijedi da se na posljednjoj poziciji
u kromosomu moZe nalaziti samo vrijednost 1. Kako su vrijednosti na po-
jedinim pozicijama u kromosomu nezavisne u odnosu na vrijednosti u drugim
pozicijama, nije moguce neispravno rjeSenje uporabom klasi¢nih operatora
krizanja i mutacije. Upravo ova cinjenica glavni je argument zbog kojeg je
kodiranje prema referentnoj listi odabrano za prikaz predloZen u ovom radu.

3.4. METODA SELEKCIJE

Selekcija roditelja za stvaranje nove generacije jedan je od temelja jednostav-
nog genetickog algoritma. Posto je De Jong postavio temelje genetickih algo-
ritama, mnogi su istrazivaci ispitivali mogu¢nosti poboljSanja metode selek-
cije. Da bi se moglo realno odrediti koja je metoda selekcije bolja, potrebno je
postaviti niz mjerljivih parametara te precizno naznaciti $to je metoda
selekcije. Selekcija je proces kojim se odreduje koliko ée puta pojedina jedinka
postati roditelj, $to izravno utjece na broj potomaka na koje ¢e prenijeti svoje
gene. Proces se moze podijeliti na dva dijela:

e odredivanje broja pokuSaja postajanja roditeljem koje odredena jedin-
ka moZe ocekivati

e pretvaranje potencijalnog broja pokusaja u stvaran broj potomaka.

Odredivanje broja pokuSaja postajanja roditeljem pretvaranje je vrijednosti
jedinke, dobivene primjenom funkcije cilja, u ocekivani broj sudjelovanja u
stvaranju sljedece generacije. Drugi se dio odnosi na pretvaranje decimalnog
broja dobivenog u prvom koraku u cjelobrojni broj, koji se odnosi na stvaran
broj potomaka.

Broj potencijalnih potomaka rijetko je cjelobrojna vrijednost. Da je tome tako,
najbolje pokazuje slika 3.4.1. na kojoj se zorno vide vrijednosti broja poten-
cijalnih potomaka za svakog pojedinog ¢lana populacije. Takoder je iz slike
vidljivo da se za vecinu ¢lanova populacije broj potencijalnih potomaka krece
izmedu 0,51 1,5 (graficki se prikaz odnosi na stohasticki odabir sa zamjenom
(engl. Stochastic Sampling with Replacement) primijenjen na benchmark pro-
blemu TM6 s 50 ¢lanova u populaciji).

76 | Doktorski rad



Optimizacija problema rasporedivanja primjenom genetickog algoritma s nisama
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Slika 3.4.1. Broj potencijalnih potomaka (SSR)

Mjerila koja sluze za definiranje vrijednosti metode selekcije definirao je
Baker [21] 1987. godine. Baker je definirao tri parametra:

e Odstupanje (engl. bias) — apsolutna razlika izmedu stvarne i oCekivane
vjerojatnosti odabira pojedine jedinke. Optimalna je vrijednost odstu-
panja nula i to znaci da nema razlike izmedu ocekivanog broja sudje-
lovanja u reprodukciji (prvi korak selekcije) i broja potomaka (drugi
korak selekcije).

e Raspon (engl spread) - raspon mogucih pokusaja koje jedinka moZe
ostvariti. Postoji gornja i donja granica. Donja granica predstavlja teo-
rijski najmanji broj pokusaja, a gornja granica predstavlja teorijski
najvedi broj pokusaja sudjelovanja u stvaranju nove generacije. Stvarni
broj pokuSaja mora se nalaziti unutar definiranog raspona. PoZeljno je
posti¢i Sto manji raspon.

e Slozenost (engl. complexity) - pojedine metode selekcije iznimno su
slozene te zahtijevaju veliko procesorsko vrijeme. Bolja je ona metoda
koja ne pridonosi sloZenosti geneti¢kog algoritma.

Danas je poznat veci broj metoda selekcije. U ovom radu ¢emo prikazati sedam
najzastupljenijih te navesti njihove prednosti i nedostatke.

e  Stohasticki odabir sa zamjenom (engl Stochastic sampling with replacement)

e Stohasticki odabir bez zamjene (engl. Stochastic sampling without rep-
lacement)
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e Deterministicki odabir (engl. Deterministic sampling)
e Stohasticka turnirska selekcija (engl. Stochastic tournament selection)

e Stohasticki odabir ostatka sa zamjenom (engl. Remainder stochastic
sampling with replacement)

e Stohasticki odabir ostatka bez zamjene (engl. Remainder stochastic
sampling without replacement)

e Stohasticki univerzalni odabir (engl. Stochastic universal sampling)

3.4.1. Stohasticki odabir sa zamjenom (SSR)

Stohasticki odabir sa zamjenom (SSR) uz turnirsku selekciju najrasprostra-
njenija je metoda selekcije primijenjena u geneti¢kim algoritmima. Glavni su
razlozi njene rasprostranjenost jednostavnost algoritma i to Sto je rije¢ o me-
todi koju je na samim pocecima razvoja genetic¢kih algoritama predloZio De
Jong. Metoda je joS poznata pod imenom »kotac ruleta« zbog svoje velike slic-
nosti s okretanjem ruletnoga kotaca. Naime, svakom ¢lanu populacije dodije-
ljeno je podrudje na ruletnom kotacu proporcionalno relativnoj vrijednosti
¢lana populacije, $to znaci da ¢e bolji ¢lanovi imati ve¢i prostor na ruletnom
kotacu, a time i vece Sanse da budu izabrani za roditelja. Okretanjem ruletnoga
kotaca biraju se jedan po jedan roditelji za stvaranje nove generacije. Oc¢ekivan
broj pojavljivanja pojedinog ¢lana medu odabranim roditeljima odreduje se
dijeljenjem vrijednosti kromosoma sa sumom vrijednosti svih kromosoma.

ps(d) = P{d € (P(t))|d € P(t)} (64)

@ (a; (1))

ps(@(®) = S 0@ ()

(65)

Da bi se odredio ocekivan broj pojavljivanja n(a,(t)) pojedinog ¢lana
a,(t) € P(t) medu odabranim roditeljima, potrebno je ocekivanu vjerojatnost
pomnoziti s brojem jedinki u populaciji.

n(@®) = 1 ps(@ () (66)
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Primjer odredivanja broja potencijalnih potomaka prikazan je na slici 3.4.1. iz
prethodnog poglavlja. 1z slike se zorno vidi da je broj potencijalnih potomaka
direktno proporcionalan relativnoj vrijednosti svake pojedine jedinke, Sto
znaci da je odstupanje jednako nuli. S druge strane kod SSR selekcije ne postoji
garancija da ¢e i stvarni broj jedinki biti makar pribliZno jednak potencijalnom
broju potomaka. Teorijski je mogucéa situacija u kojoj je jedna te ista jedinka
odabrana u svakom pokusaju, a to nije poZeljno. Iz navedene analize moze se
vidjeti da iako je odstupanje jednako nuli, raspon je iznimno velik, sto upo-
zorava na vrlo veliku stohasticku pogresku.

3.4.1.1. Model Goldberga i Segresta

Uporaba Markovljevih lanaca u modeliranju genetickoga algoritma pokazalo
se veoma uspje$nom, pogotovo u produbljivanju razumijevanja procesa selek-
cije, mutacije, kriZanja i utjecaja funkcije cilja. Model koji su Goldberg i Segrest
postavili 1987. [22] godine bavio se populacijom jedinki ¢iji je kromosom
imao samo jedan gen. Takav pristup uvelike pojednostavnjuje problem, ali is-
todobno daje klju¢ne poglede na proces selekcije.

Ponesto drukdiji pristup moZe se pronaci u literaturi [23], gdje se umjesto
jedinki ¢iji se kromosom sastoji od jednog gena (jedinke 0 i 1) rabe dvije grupe
identi¢nih jedinki (jedinke A i B) ¢ija veli¢ina kromosoma nije bitna dok god su
sve jedinke u grupi identicne.

Uporabom Markovljevih lanaca moZe se odrediti vjerojatnost tranzicije
populacije s (i) jedinki tipa A i (N, — i) jedinki tipa B u populaciju s (j) jedinki
tipa Ai (N, — j) jedinki tipa B.

[ =n,; (67)
J=ENgt41 (68)

Kod stohastickog odabira sa zamjenom vjerojatnost odabira tocno odredene
jedinke tipa A iz populacije od N, jedinki iznosi

Dy

PA=5g (69)

gdje je ®, vrijednost funkcije cilja bilo koje jedinke tipa A.
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Vjerojatnost da Ce bilo koja jedinka tipa A biti odabrana iznosi

ny®y

pa = o (70)

gdje je n, broj jedinki tipa A u populaciji.

Buduc¢i da u populaciji postoje samo dvije vrste jedinki, tada vrijedi:

Np = Ny + Np [71)

iz Cega proizlazi da je vjerojatnost odabira bilo koje jedinke tipa A:

ny®y

Pa= nACI)A + nBCDB

(72)

Na identi¢an nacin odreduje se vjerojatnost odabira bilo koje jedinke tipa B:

ng®dp

= 73
TlAcDA +TlBCDB ( )

PB

Ako se uvede parametar rg koji predstavlja odnos funkcije cilja jedinke tipa A
u odnosu na jedinku tipa B:

= 74
Te = D (74)
vjerojatnosti p, i pg glase:
_ TopTly
Pa= Tony + (N, —ny) (75)
N. — Ny
pp = . (76)

Teng + (N —ny)
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Ako se, radi jednostavnosti zapisa, zamijeni ny sa i, vjerojatnost transformacije
iz stanja s (i) jedinki tipa A u stanje s (j) jedinki tipa A glasi:

N. . .
Ptrans [i'j] = (}p) (pA)](pB)Np_J (77)

Uvodenjem p, i pg dolazi se do jednadZzbe za vjerojatnost tranzicije za SSR
selekciju:

s N Tl J Np —1
Perans = [1J] < j,,) (npi + (N, — i)) <r¢i + (N, — i)) (78)

Na slici 3.4.2. prikazan je graf tranzicije za populaciju od 50 ¢lanovaire, = 1.
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Slika 3.4.2. Stohasticki odabir sa zamjenom (r=1)

S druge strane, ako je ro = 3, na slici 3.4.3. vrlo se jednostavno moZe uociti da
se graf tranzicije vidno pomice u smjeru grupe jedinki tipa A koje imaju tri
puta vecu vrijednost funkcije cilja.
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Slika 3.4.3. Stohasticki odabir sa zamjenom (r=3)
Jo$ ekstremnija situacija prikazana je na slici 3.4.4. gdje je odnos funkcija cilja

povecan na 10 u korist grupe jedinki tipa A. Na slici 3.4.4. vrlo se dobro uocava
veliCina raspona, Sto bitno utjecCe na stohasti¢nost procesa selekcije.
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Slika 3.4.4. Stohasticki odabir sa zamjenom (r=10)
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3.4.2. Stohasticki odabir bez zamjene (SSWR)

Problem velikog raspona pokuSao se rijeSiti metodom stohastickog odabira
bez zamjene (SSWR), koju je razvio De Jong. Metoda SSR nema spoznaje o
prethodnim odabirima, Sto znac¢i da kad se jednom odabere jedinka da
postane roditelj, ne znaci da ona viSe ne moZe biti odabrana. Naprotiv, moze
biti odabrana ba$ svaki put. Da bi se sprijecilo pretjerano cesto odabiranje
pojedine jedinke razvijena je nova metoda: stohasticki odabir bez zamjene. Za
svaku jedinku izracunat je broj potencijalnih potomaka. Kad se pojedina
jedinka odabere u grupu roditelja, njen broj potencijalnih potomaka smanjuje
se za jedan. Kada broj potencijalnih potomaka padne ispod nule, ta jedinka
viSe ne moZe biti odabrana. Prednost je ove metode bitno smanjen raspon, ali
odstupanje na zalost viSe nije nula jer u svim odabirima osim prvog postoji
razlika izmedu relativne vrijednosti jedinke i o¢ekivanog broja odabira.

3.4.3. Usporedba SSR i SSWR selekcije

Usporedbu dviju selekcija provest ¢emo na benchmark problemu raspore-
divanja operacija po strojevima. Primjer se sastoji od Sest strojeva i Sest ope-
racija. Inicijalna se populacija sastoji od 50 nasumce odabranih jedinki. Svrha
je ispitivanja provjeriti pojavljuje li se u pojedinih selekcija dominacija poje-
dinih c¢lanova populacije, odnosno imaju li pojedini clanovi viSe potomaka
nego Sto zasluzuju prema vrijednosti funkcije cilja.

4.5

4
3.5

3

2.5 POT

2 — I EEARI | E B .  ESSR

15 —At+— 11t —t—1tt SSWR

1,7,_77 ****** 13 3 B ITammiy tmiginin § mifami uimisii o - .
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0 | P G T R i i T i R i N I i i i G o [ i o i N i i £ P o o i P o Bt [ A i R i o

1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49

Slika 3.4.5. Usporedba SSR i SSWR
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Na slici 3.4.5. ¢lanovi populacije poredani su prema vrijednosti funkcije cilja
od najloSijeg prema najboljem. Oznaka POT pokazuje broj potencijalnih
potomaka za svakoga ¢lana populacije. Vazno je uociti da je rije¢ o vrijedno-
stima s decimalnim zarezom koje treba pretvoriti u stvaran broj potomaka.

Slika na zoran nacin pokazuje da, primjenjuje li se metoda selekcije SSR, ¢lan-
ovi 32 i 39 imaju nerazmjerno velik broj potomaka, $to prema vrijednosti
funkcije cilja nije bilo o¢ekivano. Za njih moZemo reci da dominiraju procesom
selekcije. S druge strane, ¢lanovi 43, 44 i 45 nemaju ni jednog potomka iako
imaju vecu vrijednost funkcije cilja. Navedeni primjer na zoran nacin pokazuje
da metoda selekcije SSR ima veliku stohasticku gresku. S druge strane, metoda
selekcije SSWR omogucuje vecem broju kromosoma da postanu roditelji te se
tako smanjuje stohasticka greska. Nadalje, iz slike 3.4.5. vidi se da ni za jednog
¢lana populacije broj potencijalnih potomaka bitno ne odstupa od stvarnog
broja potomaka, $to nije tako kod metode SSR.

3.4.4. Deterministicki odabir (DS)

Deterministicki odabir (DS) metoda je koja je razvijena radi uklanjanja stoha-
sticnosti iz selekcije. Naime, kad se odredi broj potencijalnih potomaka, za svaku
jedinku automatski se u grupu roditelja prebacuje onoliko jedinki koliko iznosi
njihova cjelobrojna vrijednost broja potencijalnih potomaka. Na primjeru nave-
denom u metodi SSR to znaci da se medu roditelje automatski svrstavaju sve
jedinke od 25 do 50, jer imaju broj potencijalnih potomaka ve¢i od jedan. U grupi
roditelja ostalo je joS 24 mjesta koja ¢e biti popunjena jedinkama ciji je ostatak
najvedi. U konkretnom primjeru to su jedinke od 4 do 24 te jedinke 48, 49 i 50.
Time je raspon bitno smanjen, ali se pojavila i odredena razina odstupanja jer se u
drugom krugu izbora ne odlucuje na osnovi prave vrijednosti funkcije cilja. To se
najbolje vidi na primjeru najlosijih c¢lanova, koji u potpunosti gube mogucnost
dolaska u grupu roditelja, $to jasno upozorava na postojanje odstupanja. lako pre-
ma Bakerovim parametrima spada u relativno dobre metode selekcije, DS se ne ko-
risti pretjerano cesto. Razlog je u tome Sto je geneticki algoritam po definiciji
stohasti¢ki usmjeren proces te tu nema mjesta za deterministicku varijantu selek-
cije.
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Slika 3.4.6. Deterministicki odabir

Vjerojatnost
o
w

50
47 44 41 38 35 35 29 26
23

° 20 17 14
Bro”edmkiAnakon selekcije v > 2

Slika 3.4.7. Deterministicki odabir (r=3)

Za razliku od ostalih metoda selekcije, kod deterministickog se odabira sa

stopostotnom vjerojatno$¢u moZe odrediti broj pojedinih jedinki nakon selek-
cije, Sto se zorno vidi na slici 3.4.7.

Doktorski rad | 85



Arijan Abrashi, dipl. ing. stroj.

3.4.5. Stohasticka turnirska selekcija (STS)

Turnirska je selekcija metoda u kojoj se odabire odreden broj jedinki koje ¢e
sudjelovati u turniru. Pobjednik je turnira jedinka koja ima najvecu vrijednost
te se kao pobjednik automatski prebacuje u grupu roditelja. Broj jedinki
odabranih za sudjelovanje u turniru krece se od 2 pa sve do cijele populacije.
Ako se velic¢ina turnira povecava, automatski se povecava pritisak selekcije?,
Sto znaci da se favoriziraju najbolji clanovi populacije. Ako, primjerice, u turnir
ulaze svi c¢lanovi populacije, pobjednik je turnira zasigurno najbolja jedinka
populacije te je pritisak selekcije maksimalan. S druge strane, ako je veli¢ina
turnira malena, npr. 2 jedinke, tada se moze lako dogoditi da u grupu roditelja
dodu manje vrijedne jedinke jer je pritisak selekcije malen.

Za turnirsku selekciju u kojoj sudjeluju samo dva ¢lana t; = 2 i uz uvjet

D, < Dy (79)

vjerojatnost da jedinka tipa A postane pobjednik turnira glasi

2
—(Ia
e (i)

Sto znaci da pobjeda u turniru moze pripasti jedinki iz grupe A samo ako su
obje jedinke iz te grupe. S druge strane, vjerojatnost da jedinka iz grupe B po-

bijedi u turniru glasi
na\’
A
S [ i 81
PB < N ) (81)

Ako se, radi jednostavnosti zapisa, zamijeni ny sa i, vjerojatnost transformacije
iz stanja s (i) jedinki tipa A u stanje s (j) jedinki tipa A glasi

N. . .
ptrans[ivj] = (]p) (pA)](pB)Np_] (82)

12 Pritisak selekcije - engl. selection pressure
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Uvrstavanjem vrijednosti za p4i pg dobiva se konac¢na funkcija za vjerojatnost
tranzicije

N i 2\ J i 2\ Np—J
Perans = [L,J] = (]p> <<N_p> ) (1 - <N_p> ) (83)

Poopcena varijanta vjerojatnosti tranzicije za svaku veli¢inu turnira (s)

N i\® J i\S Np—j
Ptrans = [i,j] = ( ]p> ((N_p> > <1 - <N_p> ) (84)
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Slika 3.4.8. Turnirska selekcija (s=2)

Iz navedene analize vidi se da turnirska selekcija omogucuje iznimno jedno-
stavnu prilagodbu pritiska selekcije, Sto je svakako vrijedna osobina, ali ima i
velik raspon i odstupanje. Da bi se raspon donekle smanjio, odabir ¢lanova
populacije koji ¢e sudjelovati u turniru moZe se provesti prema metodi SSR, a
ne nasumce. Tada se turnirska selekcija naziva stohastic¢ka turnirska selekcija.
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Slika 3.4.9. Turnirska selekcija (s=3)

3.4.6. Stohasticki odabir ostatka

Metodu stohastickoga odabira ostatka predlozila je Brindle [24], a odvija se u
dva koraka. Prvi je korak identi¢an prvom koraku metode deterministickog
odabira (DS). Naime, prvo se u grupu roditelja prebacuje onoliko kopija poje-
dine jedinke koliko iznosi njihova cjelobrojna vrijednost ocekivanoga broja
potomaka. U drugom koraku za razliku od deterministickog odabira postoje
dvije mogucénosti za popunjavanje preostalih mjesta. Prva je varijanta da se
odabir preostalih jedinki obavlja prema stohasticCkom odabiru sa zamjenom
(SSR), s time da se ocekivan broj pojavljivanja pojedine jedinke medu rodi-
teljima odreduje prema ostatku, a ne prema punoj vrijednosti jedinke. Ta se
metoda naziva stohasticki odabir ostatka sa zamjenom (RSSR) te ima odstu-
panje jednako nulj, ali je raspon neSto vedi, pa se moze dogoditi da sva preo-
stala mjesta zauzme jedna te ista jedinka, Sto svakako nije poZeljno. Druga va-
rijanta funkcionira istovjetno kao stohasticki odabir bez zamjene (SSWR) jer
kad pojedina jedinka bude izabrana u drugom krugu viSe ne moZe biti ponov-
no odabrana. Navedena varijanta naziva se stohasticki odabir ostatka bez
zamjene (RSSWR). Zbog nemoguénosti ponovnog izbora raspon je bitno sma-
njen, ali se malo povecalo odstupanje u korist jedinki s manjim ostatkom.

Na slici 3.4.10. mogu se uociti dva apsorpcijska stanja. Populacija se nalazi u

apsorpcijskom stanju ako je vjerojatnost prelaska u odredeno novo stanje
jednaka jedinici (100%). Pojednostavnjeno, to znaci da je ishod selekcije una-
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prijed poznat. Sve do sada opisane metode selekcije imale su po dva apsorp-
cijska stanja, i to kada se populacija sastoji samo od jedne klase jedinki. Bez
obzira na odabranu selekciju svi ¢e roditelji biti iz te kKlase jedinki.
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Slika 3.4.10. Stohasticki odabir ostatka bez zamjene (r=1)
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Slika 3.4.11. Stohasticki odabir ostatka bez zamjene (r=6)
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Stohasticki odabir ostatka bez zamjene vrsta je selekcije kod koje je poveca-
njem odnosa funkcija cilja dviju grupa u korist grupe A moguce pojavljivanje
dodatnih apsorpcijskih stanja. Konkretno, ako se rg, poveca na 6, pojavit e se
dodatna tri apsorpcijska stanja.

Tako se iz slike 3.4.11. moZe vidjeti da kada se u populaciji prije selekcije nalaze
2 jedinke klase A, sa stopostotnom sigurno$¢u moze se ustvrditi da ¢e ¢ak 10
jedinki klase A biti odabrano za buduce roditelje. Upravo ta stopostotna vjero-
jatnost upozorava na postojanje apsorpcijskog stanja.

3.4.7. Stohasticki univerzalni odabir (SUS)

Stohasticki univerzalni odabir (SUS) metoda je selekcije s minimalnim raspon-
om i odstupanjem svedenim na nulu. Metoda selekcije prvi se put spominje u
djelu J. Bakera 1987. godine [21]. Proces selekcije se za razliku od stohastickog
odabira sa zamjenom odvija u jednom koraku. Jednostavno se umjesto jednog
pokazivaca koristi N, pokazivaca rasporedenih na jednake udaljenosti. Kao Sto
se vidi na slici 3.4.12. potrebno je odrediti poziciju prvog pokazivaca.

Pokusaj 1 Pokusaj 2 Pokusaj 3 Poku$aj 4 Pokusaj 5 Pokusaj 6
) 1,0
Jedinka 1 | 2 | 3 ‘ 4 . 5 6
f T T T 1 T
0,30 0,54 0,72 0,88 0,98
Pokusaj 3 Poku$aj 1 Poku3aj 6 Pokusaj 4 Poku3aj 5Pokusaj 2
0,0 ' ' ' ' \ ' 1,0
Jedinka 1 | 2 ) 3 J 4 . 5 6
I 1 I I T 1
0,30 0,54 0,72 0,88 0,98

Slika 3.4.12. Stohasticki univerzalni odabir (SUS)

Pozicija se odreduje nasumicnim odabirom u rasponu od 0 do Sum/N,, gdje je
Sum kumulativna vrijednost svih jedinki u populaciji (u konkretnom slucaju
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iznosi 1), a Ny, broj je jedinki. PoSto je odabrana pozicija prvog pokazivaca,
ostali se postavljaju na udaljenosti od 1-Sum/N,, 2 - Sum/N, i tako redom
pocevsi od prvog pokazivaca. U grupu roditelja odabrane su jedinke koje
pojedini pokazivac pokazuje. Tako se na slici 3.4.12. moZe uociti da je jedinka
(1) odabrana u grupu roditelja 2 puta, a jedinka (6) posve je izostavljena. U
donjem dijelu slike prikazan je identi¢an primjer, ali uz uporabu stohastickog
odabira bez zamjene. Budu¢i da se pokazivaci odabiru nezavisno jedan od
drugog, moze se dogoditi da jedinka (1) koja ima najvecu vrijednost funkcije
cilja bude odabrana samo jednom, Sto ne odgovara njenoj vrijednosti. Slika
3.4.12. prikazuje upravo jedan takav slucaj.

Kao i za sve ostale vrste selekcije moguce je odrediti vjerojatnost tranzicije
populacije od 50 ¢lanova nakon uporabe selekcije SUS. Zarg = 3, odnosno
kada jedna grupa ¢lanova populacije ima vrijednost tri puta ve¢u od druge,
graf tranzicije prikazan je na slici 3.4.13.
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Slika 3.4.13. Stohastic¢ki univerzalni odabir za r=3

Iz slike se moze zorno vidjeti da je raspon znatno manji u odnosu na ostale
vrste selekcija. Isto vrijedi i kad je odnos grupa jedinki mnogo nepovoljniji.
Naime, na slici 3.4.14. prikazan je graf tranzicije kada je 4, = 10.
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Slika 3.4.14. Stohasticki univerzalni odabir za r=10

Ovdje se vidi da bez obzira na to kolika je vrijednost neke grupe jedinki u od-
nosu na drugu grupu postoje samo dva tranzicijska stanja u koja populacija
moZe prije¢i nakon primjene metode selekcije SUS. Razlika je samo u vremenu
koje je potrebno da vrednija grupa zauzme cijelu populaciju.

3.5. GENETICKI OPERATORI

Geneticki operatori predstavljaju bit svakog geneti¢kog algoritma te njihov
pravilan odabir bitno utjeCe na sposobnost genetickog algoritma da se priblizi
i u konacnici pronade globalni optimum.

Geneticki operatori mogu se podijeliti u tri grupe:
e operatori inverzije
e operatori kriZanja

e operatori mutacije.
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3.5.1. Operatori inverzije

Operator inverzije smatra se jednim od klasi¢nih genetickih operatora i opisan
je ve¢ u prvim radovima. S vremenom je polagano nestao i iz literature i iz
istrazivanja. Naime, operator funkcionira tako da nasumi¢no odabere segment
kromosoma te invertira poredak gena na odabranom segmentu. Cilj je takvog
postupka dovesti gene s vetom nelinearnom interakcijom bliZe jedan dru-
gome. Problem s operatorom inverzije u tome je da ako ga se primjenjuje na
kromosomima koji opisuju problem na direktan nacin (permutiraju¢i pro-
blem), nije niSta drugo nego masovna mutacija. S druge strane, primjena ovog
operatora na kromosomima s indirektnim prikazom (kodiranje prema refe-
rentnoj listi) moZe uzrokovati stvaranje neispravnih rjeSenja jer nije zado-
voljen uvjet iz jednadzbe (62). Tako primjerice, ako se odabere segment
izmedu treceg i petog gena za provedbu operatora inverzije,

Isislef2/3]1/3[1]1]

Slika 3.5.1. Kromosom prije primjene operatora inverzije

nastaje neispravan kromosom

Isisf3f2/6]1/3[1]1]

Slika 3.5.2. Kromosom nakon primjene operatora inverzije

jer gen na poziciji 5 ne zadovoljava jednadZbu (62)

1<p<N—-i+1 (62)
1<p<9-5+1
1<p<5

Naime, novonastali kromosom na poziciji 5 ima vrijednost 6, a dopustena je
vrijednost gena za tu poziciju izmedu 11 5.

Stoga operator inverzije nije primijenjen u genetickom algoritmu predloZen-
om u ovom radu.
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3.5.2. Operatori krizanja

Operator kriZanja najvaZniji je geneticki operator [25], a funkcija mu je raz-
mjena genetskog materijala izmedu dva kromosoma. Operator kako ga ova
definicija prikazuje implicira postojanje dvaju kromosoma. U ovom radu to neée
biti tako, jer ¢e se u predloZenom algoritmu koristiti diploidni kromosom u
odnosu na uobicajeni haploidni, Sto omogucuje uporabu operatora krizanja u
mejotiCkom procesu za koji je potreban samo jedan kromosom (jedan rodi-
telj). Radi jednostavnijeg izlaganja, operator kriZanja prvo ¢ée biti opisan na
haploidnoj varijanti kromosoma te ¢e se potom opis prosiriti na diploidnu
varijantu (poliploidnu varijantu) kromosoma.

U literaturi je opisan veliki broj operatora kriZzanja od kojih cetiri mozemo
smatrati tzv. klasi¢nim varijantama:

e operator kriZanja s jednom tockom prekida
e operator kriZanja s dvije tocke prekida
e operator krizanja s N tocaka prekida

e uniformni operator kriZanja.

Navedeni operatori kriZanja primjenjivi su samo na kromosomima koji su
prikazani na indirektan nacin. Osim navedenih operatora kriZanja razni autori
[20] predloZili su operatore kriZanja primjenjive na kromosomima prikazanim
na direktan nacin, od kojih ¢e Sest najvaznijih biti pobliZe opisano. To su redom:

e PMX [4] - engl Partially Mapped Crossover

e 0X[26] - engl. Order Crossover

e UCX[27] - engl. Uniform Order Crossover

e (X[28][26] - engl. Cycle Crossover

e LOX[29] - engl Location-based Crossover

e SXX[30] - engl Subsequence Exchange Crossover

Opisi svih varijanti operatora kriZanja bit ¢e prikazani na dva primjera. Prvi ¢e
se odnositi na direktan prikaz kromosoma (geni direktno predstavljaju ope-
racije), a drugi na indirektan nacin prikaza (geni direktno ne predstavljaju
operacije), uz napomenu da je rije¢ o identicnim kromosomima prikazanim na
dva razlic¢ita nacina.
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Roditelj 1 [s|6|8l2]4][1]9][3]7]

Roditelj 2 [3]5|1]9]6[4]2]7 8]

Slika 3.5.3. Direktan prikaz

Isti kromosomi (roditelji) prikazani na indirektan nacin uporabom kodiranja
prema referentnoj listi glase:

Roditelj 1 {5562 [3[2[3[1]1]

Roditelj 2 {34 |1]6[3[2]1]1]1]

Slika 3.5.4. Indirektan prikaz

3.5.2.1. Operator kriZanja s jednom tockom prekida

Operator s jednom tockom prekida najjednostavniji je operator krizanja. Primje-
njuje se isklju¢ivo na kromosomima prikazanim na indirektan nacin jer postoji
velika vjerojatnost stvaranja neispravnog potomka (potomak c¢iji se genotipski
prikaz ne moZe prevesti u ispravan fenotipski prikaz) ako se ovaj operator primi-
jeni na kromosomima zapisanim na direktan nacin. Pri provedbi operatora Krizanja
potrebno je odabrati mjesto prekida. Ono se odabire nasumic¢no i moze biti izmedu
bilo koja dva gena u kromosomu. U konkretnom primjeru za mjesto prekida odab-
rana je pozicija izmedu drugoga i trecega gena, kao Sto to prikazuje slika 3.5.5.

Roditelj 1 {5562 [3[2[3[1]1]

Roditelj 2 [3/401]l63]2]1]1]1]}

Slika 3.5.5. Roditelji s prikazanom tockom prekida izmedu 2.1 3. gena

Primjenom operatora krizanja novonastali potomci preuzimaju gene obaju
roditelja tako da od jednog roditelja preuzimaju gene prije tocke prekida a od
drugog nakon tocke prekida. Na ovakav nacin dobiju se dva potomka prika-
zana na slici 3.5.6.
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Potomak1 |5 [5J1]6[3[2]1]1][1]

Potomak2 |3 [4 6|2 |32 [3]1][1]

Slika 3.5.6. Potomci nastali primjenom operatora kriZanja s jednom tockom prekida

Kako je rije¢ o indirektnom prikazu kromosoma, oba su potomka zajamceno
ispravna.

3.5.2.2. Operator KkriZanja s dvije tocke prekida

Operator kriZanja s dvije tocke prekida ne razlikuje se bitno od prije opisanog
operatora. Razlika je samo u tome da se odabiru dvije toCke prekida te potom-
ci od jednog roditelja nasljeduju sve gene osim onih koji se nalaze izmedu
tocaka prekida koje nasljeduju od drugog roditelja. Kao Sto se moze vidjeti iz
primjera na slici 3.5.7., odabrane su dvije tocke prekida izmedu drugog i tre¢-
eg gena i Sestog i sedmog.

Roditelj 1 [s]/5)6l2|3]2]3]1]1]

Roditelj 2 [31401l6l3]2]1]1]1]

Slika 3.5.7. Roditelji s prikazanim to¢kama prekida

Primjenom opisanog operatora krizanja stvorena su dva potomka prikazana
na slici 3.5.8.

Potomak1 |5 (5 J1[6 (3231 [1]

Potomak2 |3 |4 Je6 |2 [3[2]1]1[1]

Slika 3.5.8. Potomci nastali primjenom operatora KkriZzanja s dvije tocke prekida

Kao i u prethodnom primjeru, ovako dobiveni potomci posve su ispravni. Iz
svega navedenog moze se zakljuciti da ispravnost novonastalih potomaka ne
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ovisi o broju tocaka prekida te se on moze kretati u rasponu od 1 do N-1, gdje
N predstavlja broj gena u kromosomu. Op¢enito, svi ti operatori kriZanja mogu
se nazvati zajedni¢kim imenom operatori kriZanja s N to¢aka prekida.

3.5.2.3. Uniformni operator kriZzanja

Uniformni operator kriZanja rabi posebno kreiran predlozak koji za svaki gen
u kromosomu definira od kojeg ¢e roditelja pojedini gen prije¢i na potomka.
Slika 3.5.9. prikazuje jedan takav predlozak.

Roditelj 1 [s|/5]6[2|3[2[3]1]1]

Roditelj 2 (314 1]6|3[2]1]1]1]

Predlozak fo [0 [1]0]1][1]0]1][1]

Slika 3.5.9. Roditelji s pripadaju¢im predloskom

Prema navedenom predlosku, prvi i drugi gen u kromosomu bit ¢e naslijedeni
od drugog roditelja, a trec¢i ¢e gen potomak naslijediti od prvog roditelja. Pri-
mjenom navedenog operatora kriZanja dobivaju se potomci sljedecih svojstava:

Potomak1 |3 [4 [6]6 [3[2]1]1[1]

Potomak2 |5 (5 [1 ]2 [3[2[3]1][1]

Slika 3.5.10. Potomci nastali primjenom uniformnog operatora kriZanja

Nule i jedinice u predlosku predstavljaju vjerojatnost nasljedivanja gena od
prvog roditelja. Ako u predlosku stoji nula, tada to znaci da je vjerojatnost na-
sljedivanja gena od prvog roditelja jednaka nuli. S druge strane, ako u predlos-
ku stoji jedinica, tada je vjerojatnost nasljedivanja gena od prvog roditelja sto-
postotna.

Vjerojatnost nasljedivanja gena od pojedinog roditelja ne treba nuzno pratiti bi-
narnu logiku. Vjerojatnost se moZe kretati u cijelom rasponu od nule do jedinice.
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Tako, primjerice, ako u predlosku stoji 0,6, to znaci da ¢e potomak s vjero-
jatnos¢u od 60% gen naslijediti od prvog roditelja, a vjerojatnost nasljedivanja
tog istog gena od drugog roditelja iznosi 40%. Operator kriZanja opisan na
ovaj nacin naziva se p-uniformni operator krizanja.

3.5.2.4. PMX operator kriZanja

PMX (engl. partially mapped crossover) operator KriZanja spada u grupu opera-
tora koji se primjenjuju na kromosomima zapisanim na direktan nacin. Osnov-
no mu je svojstvo pokusaj zadrzavanja Sto veéeg broja gena na mjestima na
kojima su se izvorno nalazili u roditelja. Naime, svi operatori krizanja koji se
primjenjuju na direktno prikazanim kromosomima imaju tendenciju u odre-
denoj mjeri izmijeSati gene, pa se kod potomaka pojedini geni pojavljuju na
pozicijama na kojima se ne nalaze ni u jednog roditelja. Kao i kod klasi¢nog
operatora krizanja s jednom tockom prekida, i kod PMX operatora kriZanja
potrebno je odabrati tocku prekida. Kao Sto to prikazuje slika 3.5.11. tocka
prekida odabrana je izmedu petog i Sestog gena.

Roditelj 1 [s5]l6|82]4)1]9[3]7]

Roditelj 2 {35 |1]9]6)4[2]7 8]

Slika 3.5.11. Roditelji s prikazanom to¢kom prekida

AKko bi se primijenio klasi¢ni operator Krizanja, nastao bi konflikt izmedu ne-
koliko gena koji bi se u kromosomu potomka nalazili vise puta. Na slici 3.5.12.
ti su geni zamijenjeni zvjezdicom.

Potomak1 |5 1|6 [8 ]2 [4]* [*[7[*]

Potomak2 |3 |5 [1]9 |6 |* [*[*[7]

Slika 3.5.12. Potomci s uklonjenim konfliktnim genima

Geni koji nedostaju trebaju se zamijeniti genima drugog roditelja u to¢nom
redoslijedu kako se pojavljuju u kromosomu roditelja. Prvom potomku nedo-
staju vrijednosti 1, 31 9 te ih je potrebno upisati u kromosom potomka redo-
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slijedom 3, 1, 9. Isto vrijedi i za drugog potomka, kojem nedostaju geni 2, 4 i 8.
Oni se upisuju redom 8, 2, 4 kako se pojavljuju u kromosomu prvoga roditelja.
Tako nastaju potomci prikazani na slici 3.5.13.

Potomak1l |5 (6 [8]2[4]3[1]7 ][9]

Potomak2 |3 [5 [1]9 |68 |2]4 7]

Slika 3.5.13. Potomci nastali primjenom PMX operatora kriZzanja

3.5.2.5. OX operator krizanja

0X (engl order crossover) operator Kkrizanja neznatno se razlikuje od PMX
operatora. Dok PMX operator pokuSava zadrzati pozicije pojedinih gena u
odnosu na roditelje, OX operator Zeli zadrZati apsolutan poredak gena kakav
se moZe pronaci kod roditelja. Stoga OX operator nece iza tocke prekida unijeti
ni jedan gen, za razliku od PMX operatora koji je automatski unio gene koji
nisu bili u konfliktu. Demonstracija OX operatora kriZanja bit ¢e prikazana na
istom primjeru kao i PMX operator.

Roditelj 1 [sl6 82|41 ]9]3]7]

Roditelj 2 [3]5]1]9]l6)4|2]7 8]

Slika 3.5.14. Roditelji s prikazanom to¢kom prekida

Za pocetak potrebno je odabrati tocku prekida. Ona ¢e u prikazanom primjeru
biti na istom mjestu kao i kod PMX operatora, izmedu petog i Sestog gena. Kao
Sto se to zorno vidi na slici 3.5.15., nakon primjene klasi¢nog operatora kri-
Zanja s prekidom u jednoj tocki niti jedan gen nakon tocke prekida nije unesen
vel je zamijenjen zvjezdicom.

Potomak1l |5 |6 [8[2 [4|* [*[* [*]

Potomak2 |3 [5 [1[9 |6 |* [*[* [*]

Slika 3.5.15. Potomci s uklonjenim genima nakon tocke prekida
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Gene koje u potomcima predstavljaju zvjezdice potrebno je zamijeniti genima
istim redoslijedom kako se oni pojavljuju u roditelja. Budu¢i da prvom potom-
ku nedostaju geni 1,3,7 i 9, upisuju se u kromosom potomka redoslijedom
3,1,9,7 jer su u tom poretku u kromosomu drugog roditelja. Na isti se nacin
popunjavaju geni koji nedostaju u kromosomu drugog potomka, ali ovaj put
prema redoslijedu kako se pojavljuju u kromosomu prvog roditelja. Konac¢an
izgled potomaka prikazan je na slici 3.5.16.

Potomak1 |5(6 [8[2[4]3[1]9]7]

Potomak2 |3 |5 [1]9]6|8]2]4]7]

Slika 3.5.16. Potomci nastali primjenom OX operatora Krizanja

Na osnovi OX operatora krizanja Ono [31] je razvio JOX - Job-based crossover.

3.5.2.6. UCX operator kriZanja

UCX (engl uniform order crossover) operator i OX operator veoma su sli¢ni.
Principijelna je razlika u tome da je OX operator zasnovan na klasicnom opera-
toru s jednom tockom prekida, a UCX operator zasniva se na uniformnom
operatoru kriZanja. Za pocetak potrebno je unijeti u kromosome potomaka sve
gene koji su predloskom dopusteni. Ukratko to znaci da se u kromosom prvog
potomka unose svi geni koji su u prvom roditelju, a u predlosku su oznaceni s
1. Isto vrijedi i za drugog potomka, s tom iznimkom da se unose geni drugog
roditelja koji su u predloSku oznaceni s 0, kako je to prikazano na slici 3.5.17.

Roditelj 1 [s]6 [8l2]4al1]9][3]7]

Roditelj 2 [3]5|1]9]l6]4|2]7] 8]

Predlozak |0 |1 [o[1]1]0]0]0[1]

Potomak1l |* |6 [* [8 |2 [* [*[* [7]

Potomak2 |3 [* [1[* [*[4]2]7 [*]

Slika 3.5.17. Potomci s parcijalnim unosom gena

100 | Doktorski rad



Optimizacija problema rasporedivanja primjenom genetickog algoritma s nisama

Geni koji nedostaju unose se redoslijedom kojim se pojavljuju u drugog rodi-
telja. Slika 3.5.18. prikazuje gene koji nedostaju te konacan izgled potomaka.

Roditelil — [* [6 [* [8 2 [* [*[*[7]

Poredak [3]* [s[*|*]1]9]4]*]

Potomak1l |3 |6 [5[8[2[1]9][4 7]

Roditelj 2 [3]* [1][*|*]4al2]7]*]

Poredak |*|5|*|6|8|*|*|*|9|

Potomak2 |3 |5 [1]6[8[4]2]7 ][9]

Slika 3.5.18. Potomci nastali primjenom UCX operatora kriZanja

3.5.2.7. CX operator kriZanja

PMX i OX operator veoma su sli¢ni i imaju jednu zajednicku osobinu. Naime,
sva tri operatora imaju tendenciju stavljanja na pojedina mjesta u kromosomu
gene koji se na tom mjestu ne nalaze ni u jednog od roditelja. Primjerice na
poziciji 6 (prva pozicija nakon tocke prekida) roditelji imaju vrijednosti 11 4, a
u potomaka na tom mjestu nalaze se vrijednosti 3 i 8 neovisno o tome rabi li se
operator kriZanja PMX ili OX. Navedeni se problem u manjoj mjeri javlja kod
UCX operatora jer kod njega barem jedan od potomaka na svakom mjestu ima
gen koji se na toj poziciji moze pronaci kod roditelja. CX (engl. cycle crossover)
operator uspje$no rjesava taj problem, ali na Zalost rezultati dobiveni njego-
vom uporabom ne obecavaju. Prema empirijskim podacima koje je predstavio
Urlich Bodenhofer iz Fuzzy Logic Loboratoriuma Linz-Hegenberg [20], OX
operator je 11% bolji od PMX operatora i 15% bolji od CX operatora.

CX operator kriZanja funkcionira prema sljede¢em principu. Prvo se prvi gen
iz prvog roditelja kopira na prvu poziciju u prvom potomku kako je to prika-
zano na slici 3.5.19.
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Roditelj 1 [sl6|82]4]1]9]3]7]

Roditelj 2 [3]5|1]9]l6]4|2]7 8]

Potomak1 |5 [* [* [* [* [* [* [* [*]

Potomak2 | * [* [* [* [* [* [* [* [*]

Slika 3.5.19. Prvi korak stvaranja potomaka primjenom CX operatora krizanja

Kako ne Zelimo da se na prvoj poziciji u kromosomima potomaka pojavi gen
koji na toj poziciji nije postojao u roditelja, ne preostaje nam niSta drugo nego
da prvu poziciju u kromosomu drugog potomka popunimo vrijedno$¢u 3. To
znadi da vrijednost 3 mora biti upisana u kromosom prvog potomka na pozi-
ciju osam ako Zelimo zadrZati gene na istim pozicijama na kojima su bili kod
roditelja.

Potomak1 |5 [* [* [* [* [* [*[3 [*]

Potomak2 |3 [* [* [* [* [* [*[7 [*]

Slika 3.5.20. Drugi korak stvaranja potomaka primjenom CX operatora krizanja

Postupak se nastavlja dok se ne naide na gen koji je ve¢ upisan.

Potomak1l |56 [8[* [4 ]2 [*[3[7]

Potomak2 |3 |5 [1[* |6 ][4 |*]7 [8]

Slika 3.5.21. Zavrsetak prve faze kreiranja potomaka primjenom
CX operatora Krizanja

Tada se cijeli postupak ponavlja, ali tako da se vrijednost iz prvog kromosoma
prvo upise u drugog potomka. Na slici 3.5.22. taj je gen posebno uokviren.
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Potomak1l |56 [8[* [4 ]2 [*[3]7]

Potomak2 |3 |5 [1]206 |4 [*[7 |8]

Slika 3.5.22. Pocetak druge faze kreiranja potomaka primjenom
CX operatora krizanja

Na ovaj nacin dobije se konacan izgled obaju potomaka.

Potomak1l |56 [8]9 4|2 [2[3]7]

Potomak2 |3 |5 [1]2]6]4]9]7 |8]

Slika 3.5.23. Potomci nastali primjenom CX operatora krizanja

Dogodi li se da sve pozicije u kromosomima potomaka popune a da se ne
naide na gen koji je ve¢ bio popunjen, tada ¢e novi potomci biti identi¢ni svoj-
im roditeljima, Sto znaci da nije bilo kriZanja.

3.5.2.8. LOX operator Krizanja

LOX (engl location-based crossover) operator razvili su Falkenauer i Bouffouix
1991. godine. Prema nekim istraZivanjima [32], LOX operator daje bolje rezul-
tate od dosad opisanih operatora.

LOX operator zasniva se na operatoru krizanja s dvije tocke prekida, pa se prvo
odabiru te dvije tocke, i to nasumce. Dio kromosoma izmedu tocaka prekida
naziva se interval. U konkretnom primjeru prikazanom na slici 3.5.24. tocke
prekida nalaze se izmedu drugog i treceg te Sestog i sedmog gena u kromosomu.

Roditelj 1 [sl6]8(2]4[1]9]3]7]

Roditelj 2 [3/5]1]9l6]4]2]7]8]

Slika 3.5.24. Roditelji s prikazanim tockama prekida
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Geni koji su unutar intervala jednog roditelja, u drugog roditelja zamjenjuju se
zvjezdicom.

Potomak 1 |5|*|8|2|*|*|*|3|7|

Potomak2 |3 [5 [*[9 |6 [*|*[7 [*]

Slika 3.5.25. Potomci s uklonjenim genima iz intervala drugog roditelja

Potom se svi geni oznaceni zvjezdicom pomicu unutar intervala. Rezultat bi
takvog postupka bio da bi svi geni unutar intervala trebali biti oznaceni zvjez-
dicom, kako je to prikazano na slici 3.5.26.

Potomak 1 |5|8|*|*|*|*|2|3|7|

Potomak2 |3 [5 [*[* [*[*]9]6 |7]

Slika 3.5.26. Pomicanje poznatih gena izvan intervala

U zavrSnom koraku potrebno je zamijeniti originalne intervale. Potomci dobi-
veni na ovaj nacin prikazani su na slici 3.5.27.

Potomak1 |5 |8 J1l9]6]4]2/3]7]

Potomak2 |3 [5[8[2]4[1]9]6 7]

Slika 3.5.27. Potomci nakon primjene LOX operatora kriZanja

3.5.2.9. SXX operator kriZanja

SXX (engl. subsequence exchange crossover) operator 1995. razvio je Komaya-
shi, a glavna mu je svrha pronalaZenje sekvenci u kromosomima roditelja koji
sadrZe identiCan set gena, ali u drukcijem poretku. DuZina sekvence moze se
kretati od dva gena pa do N-1, gdje N predstavlja broj gena u kromosomu. Na
primjeru koji sluZi za opis pojedinih operatora kriZanja lako je uociti sekvencu
duZine 2. Ona je na slici 3.5.28. otisnuta masnim slovima.
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Roditelj 1 [5]6 /812 /4]1/9[3]7]

Roditelj 2 {35 1]9]6)]4 /2|7 8]

Slika 3.5.28. Roditelji s oznacenom sekvencom identi¢nih gena

Prema definiciji SXX operatora, da bi se dobila dva nova potomka potrebno je
zamijeniti navedene sekvence u kromosomima roditelja. Dobiveni potomci
prikazani su na slici 3.5.29.

Potomak1 [5[6 [8]4 2|1 19[3][7]

Potomak2 |3 |5 [1]9]6]2/4]7][8]

Slika 3.5.29. Potomci nakon primjene SXX operatora krizanja

Ako se pazljivije analiziraju oba roditelja, moZe se identificirati jos jedna sek-
venca duzine dva gena. Na zZalost, sekvenca 1 9 identi¢na je u oba roditelja te je
uporaba SXX operatora kriZanja nad tom sekvencom beskorisna.

3.5.3. Operatori mutacije

Operator mutacije iznimno je bitan za uspjesnost genetickog algoritma. Neki
istrazivaci idu Cak toliko daleko da tvrde kako je mutacija najbitniji operator.
U stvarnosti geneticki algoritam relativno uspjeSno radi i bez operatora muta-
cije, Sto upozorava na to da su te tvrdnje donekle preuveli¢ane. Glavna je uloga
operatora mutacije pokusaj zadrzavanja vece genetske raznolikosti populacije.
Naime, ako je populacija malena, postoji velika vjerojatnost da ¢e vrlo brzo
nastupiti dominacija najprilagodenije jedinke te da ¢e osiromasiti genetski
materijal populacije. Problem se moze rijesiti na dva nacina: povecanjem uce-
stalosti mutacije, Sto posredno dovodi do stohasti¢nosti algoritma, ili poveca-
njem veliCine populacije. Dosada$nja istrazivanja pokazala su da mutacija
treba ostati relativno mala ili vremenski regulirana. Jo$ je Holland predloZio
algoritam u kojem se vjerojatnost mutacije s vremenom smanjuje, da bi na
kraju evolucije ona bila jednaka nuli. Hollandov se prijedlog pokazao vrlo
smislenim usporedi li se utjecaj mutacije na pocetku evolucije i na njenom
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kraju. Naime, dok se jo$ algoritam nije usmjerio prema jednom od optimuma,
poZeljno je koristiti ve¢u vjerojatnost mutacije jer se time omogucuje pretra-
Zivanje veceg prostora rjeSenja. Kako evolucija odmice, tako algoritam kon-
vergira prema jednom od lokalnih optimuma te bi velika vjerojatnost mutacije
negativno utjecala na konvergenciju. Da je tome tako pokazao je D. H. Ackley
1987. godine na problemu prebrojavanja jedinical3. Naime, u opisanom
problemu funkcija cilja direktno je proporcionalna broju jedinica u kromoso-
mu s binarnom prezentacijom te je Ackley pokazao da pozitivan utjecaj veli-
Cine vjerojatnosti mutacije opada s brojem jedinica u kromosomu, odnosno
priblizavanjem globalnom optimumu. Ako vjerojatnost poboljSanja nakon pri-
mjene operatora mutacije definiramo kao:

v = P{f (mp,y (@) > f(@)} (85)

tada je vjerojatnost mutacijep = p,, iq =1 —p.

U ovako jednostavnom problemu postoje dva scenarija poboljSanja uporabom
operatora mutacije. U prvom scenariju, kada ni jedna jedinica ne mutira, po-
trebno je da barem jedna nula mutira kako bi se broj jedinica povecao. Vjero-
jatnost da ni jedna jedinica ne mutira iznosi:

q’a (86)

gdje je f, funkcija cilja odnosno broj jedinica. S druge strane mora mutirati
barem jedna od [ — f; nula. Ovisno o broju (j) nula koje mutiraju postoji

("

kombinacija mutacije j nula uz vjerojatnost p/. Takoder ostaje [ — f, — j nula
koje ne mutiraju uz vjerojatnost

q' e (88)

Ukupna vjerojatnost poboljSanja prema prvom scenariju iznosi:

13 Problem prebrojavanja jedinica - engl. counting ones problem
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l_fa
[ — . .
pi =qla z ( jf“) plqt~ta7i (89)

j=1

Drugi je scenarij malo sloZeniji. Prema tom scenariju, izmedui =1ii = f,
jedinica mutira. Tada mora mutirati j = i + 1 nula kako bi nakon mutacije bilo
vise jedinica. Vjerojatnost mutacije nula slicna je kao u prvom scenariju uz
napomenu da ovisi o broju mutiranih jedinica

l_fa

Z (l —jfa> pl qi=fa=i (90)

j=i+1

Navedenu vjerojatnost treba pomnoZiti s vjerojatno$¢u mutacije (i) jedinica te
sumirati za sve vrijednosti (i)

fa l_fa

+_ fa\ i fami l_fa) Jgl=fa—j

PZ—Z (lf‘)pq Z( jo)pa (91)
i=1 j=i+1

Za j = 1izraz u uglatim zagradama reducira se na p; iz ¢ega proizlazi da je

fa I~fa
. - S
pg =pi +p7 =Z (]:.“)p‘qf“ : Z ( jf“)pfql Ja= (92)
i=0 j=i+1

Jednostavno je primijetiti da vjerojatnost poboljSanja zbog uporabe operatora
mutacije ovisi o vjerojatnosti mutacije i veli¢ini funkcije cilja, odnosno broju
jedinica.

Na slici se moZe uociti da vjerojatnost poboljSanja stalno opada s porastom
vjerojatnosti mutacije dok god je funkcija cilja malena. Kako se funkcija cilja
povecava, odnosno kako algoritam konvergira prema lokalnom optimumu,
tako i vjerojatnost poboljSanja opada. U jednom trenutku, kada broj jedinica
nadmasi broj nula, vjerojatnost poboljSanja opada s porastom vjerojatnosti

Doktorski rad | 107



Arijan Abrashi, dipl. ing. stroj.

mutacije. Neznatnu iznimku ¢ine iznimno male vjerojatnosti mutacije cije po-
vecanje uzrokuje povecanje vjerojatnosti poboljSanja. Potrebno je istaknuti da
je rijeC o iznimno maloj vjerojatnosti mutacije

0<pmn<01 (93)
Navedeni rezultati zorno pokazuju da je Hollandov prijedlog o vremenski re-

guliranoj mutaciji ispravan te da vece vrijednosti vjerojatnosti mutacije, osim
na samom pocetku evolucije, negativno utjecu na konvergenciju algoritma.

RN

NN

Vjerojatnost poboljsanja

Brojjedinica (ypii 70
) jedinica (vrijednost funkeije i )80 20
ilja

Slika 3.5.30. Vjerojatnost poboljsanja primjenom operatora mutacije

3.5.4. Uvjeti prekida genetickoga algoritma

Geneticki algoritam, kao i svi iterativni algoritmi, mora imati uvjet prekida. U
literaturi se mogu pronaci razliciti prijedlozi, od kojih ¢e tri biti poblize defini-
rana:

e prekid nakon odredenog broja generacija

e prekid zbog gubitka genetske raznolikosti

e prekid algoritma nakon $to u unaprijed zadanom broju generacija nije
pronadeno bolje rjeSenje.

108 | Doktorski rad



Optimizacija problema rasporedivanja primjenom genetickog algoritma s nisama

3.5.4.1. Broj generacija

Prekidanje algoritma nakon unaprijed zadana broja generacija najjedno-
stavniji je uvjet prekida algoritma. Ovakav se nacin prekida algoritma najéeSce
rabi jer omogucuje statisticku usporedbu predloZenog algoritma s algoritmi-
ma drugih istrazivaca. Naime, moguce je usporediti vrijednost dobivenog rje-
Senja nakon jednakog broja generacija ili jednakog broja ispitanih ¢lanova ge-
neracije.

3.5.4.2. Gubitak genetske raznolikosti

Gubitak genetske raznolikosti cjelokupne generacije sluzi kao uvjet prekida
genetickog algoritma kada definiranje fiksnog broja generacija nije mogude ili
nije poZeljno. Kako ¢lanovi generacije konvergiraju prema optimalnom rjesenju,
tako se smanjuje genetska raznolikost ¢lanova populacije (¢lanovi populacije
smanjena uzrokuje smanjenu istrazivacku mogucnost geneti¢kog algoritma.
Ako je geneticki algoritam pronasSao rjeSenje koje pripada lokalnom optimu-
mu, zbog male genetske raznolikosti populacije, algoritam se ne moZze odvojiti
od pronadenog optimuma. U takvoj situaciji daljnji rad algoritma besmislen je,
jer je vjerojatno ve¢ pronadeno rjeSenje koje pripada lokalnom optimumu te
daljnja poboljSanja nisu vjerojatna. Jedina mogu¢nost za odvajanje od lokalnog
optimuma u genetickom je operatoru mutacije. Budu¢i da je vjerojatnost mu-
tacije kod genetickih algoritama relativno mala, maksimalno 3%, nije realno
ocekivati da ¢e operator mutacije rijesiti problem.

3.5.4.3. Nemoguc¢nost pronalaska boljeg rjeSenja

Nemoguénost pronalazenja boljeg rjeSenja kroz odreden broj generacija takoder
moZe biti uvjet za prekid geneti¢kog algoritma. Naime, katkad nije jednostav-
no odrediti kolika je sli¢nost izmedu pojedinih jedinki u populaciji, odnosno
kod velikih populacija izra¢un moZe trajati poprilicno dugo. Tada se definira
broj generacija koje algoritam moZe proc¢i a da ne pronade bolje rjeSenje. Na-
kon Sto taj broj generacija istekne (npr. 50), algoritam se prekida.
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4. GENETICKI ALGORITMI I PROBLEM
RASPOREDIVAN]JA

Uporaba genetickih algoritama u rjeSavanju problema rasporedivanja pojavila
se vrlo rano u razvoju genetickih algoritama. Samo deset godina posto je John
Holland sa suradnicima postavio osnove genetickih algoritama L. Davis prvi je
pokuSao rijesiti problem rasporedivanja [5] pomocu genetickog algoritma.
Nakon tog pokuSaja zaredali su radovi drugih istrazivaca. Razlog tako veliku
interesu lako je pronaci u ¢injenici da je problem rasporedivanja sveprisutan u
mnogim podrucjima ljudskog Zivota. K tome, problem rasporedivanja spada u
kategoriju permutacijskih problema te se moZe povezati s joS nekim pro-
blemima poput problema trgovackog putnika, Sto dodatno povecava njegov
znacaj. Tijekom razvoja genetickih algoritama vezanih uz problem raspo-
redivanja razni istraZivaci predloZili su razli¢ite metode kodiranja kromoso-
ma: [33]
e kodiranje zasnovano na operacijama (engl. operation-based
representation) [34]

e Kkodiranje zasnovano na poslovima (engl. job-based representation)
[35]

e kodiranje zasnovano na povlastenim listama (engl. preference list-
based representation) [5]

e kodiranje zasnovano na odnosu parova poslova (engl. job pair relation-
based representation) [36]

e kodiranje zasnovano na prioritetima (engl. priority role-based
representation) [37]

e kodiranje zasnovano na disjunkcijskom grafu (engl. disjunctive graph-
based representation)

e kodiranje zasnovano na vremenu zavrsetka (engl. completion time-
based representation) [38]

e kodiranje zasnovano na strojevima (engl. machine-based
representation)

e kodiranje zasnovano na slu¢ajnim brojevima (engl. random-based
representation).
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Sve navedene vrste kodiranja mogu se podijeliti u dvije grupe:

e direktan pristup - raspored je kodiran u kromosom (kodiranje zasno-
vano na operacijama, poslovima, parovima poslova, vremenu zavrset-
ka i sluCajnim brojevima)

e indirektan pristup - raspored nije kodiran u kromosom (kodiranje
zasnovano na povlastenim listama, prioritetu, disjunkcijskom grafu i
strojevima).

0d navedenih nacina kodiranja pobliZe ¢e biti opisani kodiranje zasnovano na
disjunkcijskom grafu jer omogucuje koristenje binarnog prikaza, kodiranje
zasnovano na povlastenim listama jer je koriSteno u prvom pokusaju rjesa-
vanja problema rasporedivanja uporabom genetickog algoritma te svakako u
praksi najzastupljenije kodiranje zasnovano na operacijama.

4.1. KODIRANJE ZASNOVANO NA DISJUNKCIJSKOM GRAFU

Geneticki algoritmi kako ih je zamislio John Holland zasnovani su na binarnoj
prezentaciji kromosoma. Na Zalost, takav nacin prikaza nije najbolje prilago-
den rjeSavanju permutacijskih vrsta problema te je njegova vrijednost donekle
precijenjena [39]. Stoga prve varijante genetic¢kih algoritama koji su se bavili
problemom rasporedivanja nisu koristile binarnu prezentaciju kromosoma.
Opis rasporeda uporabom disjunkcijskog grafa poznat je jos od 1964. godine
kada su ga u radu »Les problemes d’ordonnancement avec contraintes dis-
junctives« predlozili B. Roy i B. Sussmann. Geneticki algoritam s binarnom
prezentacijom koji se zasnivao na svojstvima disjunkcijskoga grafa predloZili
su Tamaki i Nishikawa tek 1992. godine.

Raspored se moZze opisati kao disjunkcijski graf G = (V,C U D), gdje je V set
¢vorova koji predstavljaju operacije, C je set konjuktivnih lukova koji pred-
stavljaju tehnolos8ki proces, a D je set disjunkcijskih lukova koji ¢ine parove
operacija koji moraju biti provedeni na istom stroju.

Na slici 4.1.1. moZe se uociti da neusmjereni disjunkcijski lukovi spajaju
¢vorove (operacije) kojima je drugi indeks jednak (isti stroj). Da bi disjunk-
cijski graf predstavljao neki odreden raspored potrebno je sve neusmjerene
disjunkcijske lukove pretvoriti u usmjerene. Na ovaj na¢in dobiven raspored
spada u kategoriju poluaktivnih rasporeda ako zadovoljava jo$ jedan bitan
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uvjet. Naime, da bi raspored bio legalan novonastali usmjereni disjunkcijski
graf mora biti aciklican. Kao Sto se vidi iz slike 4.1.1., kod ciklickog disjunk-
cijskog grafa nije moguce odrediti prvu operaciju na pojedinom stroju pa
takav graf ne predstavlja ispravan raspored. Kao Sto ¢e kasnije biti pokazano,
postoji rjeSenje za navedeni problem.

Slika 4.1.1. Disjunkcijski graf (neusmjereni)

Kao Sto je ve¢ spomenuto, opisivanje usmjerenoga grafa u obliku binarnoga
kromosoma rijesili su Tamaki i Nishikawa tako $to su su sve usmjerene
disjunkcijske lukove ovisno o njihovu smjeru oznacili sa 0 ili 1. Ako se dvije
operacije O;; i Oy; provode na istom stroju (drugi im je indeks jednak) te ako
jei < ki ako je disjunkcijski luk usmjeren od operacije O;; prema operaciji
Oi;j tada se navedeni luk oznacava s 1. Ako je luk usmjeren u suprotnom
smjeru, bio bi oznacen s 0.

Slika 4.1.2. Disjunkcijski graf (usmjereni)
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Ovako se mogu oznaciti svi usmjereni disjunkcijski lukovi koji predstavljaju
odreden raspored. Zapisivanjem nula i jedinica u obliku vektora kreiran je
binarni kromosom nad kojim je moguce provesti operacije genetickog algo-
ritma. Raspored prikazan na slici 4.1.2. s pravilno ozna¢enim usmjerenim dis-
junkcijskim lukovima u obliku kromosoma glasio bi:

lolofofr1f1f1f1l1]o0]

Slika 4.1.3. Prikaz kromosoma zasnovanog na disjunkcijskom grafu

Prednost binarnog zapisa kromosoma viSe je nego jasna. Svi klasi¢ni operatori
kriZanja i mutacije mogu se izvrsSiti nad kromosomom te ne postoji potreba za
uporabom specijalistickih varijanti opisanih u poglavlju 3.5. Vrlo je jednostavno
napraviti Ganttov dijagram na osnovu usmjerenog disjunkcijskog grafa, pogo-
tovu ako se sve operacije razmaknu tako da se svi usmjereni lukovi krecu s
lijeva na desno kao sto je prikazano na slici 4.1.2.

M1N0 G Oy |
M2 0. V0 /)0
M3 O [0

| | | | | | |
T I I I
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 vrijeme

Slika 4.1.4. Ganttov dijagram zasnovan na disjunkcijskom grafu (polu aktivan
raspored)

Medutim, ova prezentacija nije bez nedostataka jer uporabom klasi¢nih opera-
tora krizanja i mutacije mogu nastati neispravna rjeSenja (rasporedi). Ne-
ispravnost rasporeda ocituje se u ve¢ spomenutom ciklickom obliku disjunk-
cijskoga grafa, Sto na neki nacin treba rijesiti. Problemu se moze pristupiti na
dva nacina. Za neispravno rjeSenje mogu se nametnuti velike sankcije (penali)
ili se nekim usmjerenim disjunkcijskim lukovima moZe promijeniti smjer tako
da graf vise ne bude ciklican. Postupak prevodenja ciklicnoga grafa u acikli¢ni
naziva se harmonizacija [36]. Kod harmonizacije je bitno da novonastali ras-

.....
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jeniti smjer Sto manjem broju usmjerenih disjunkcijskih lukava, odnosno
Hemmingova udaljenost izmedu dva binarna zapisa mora biti $to manja.
Proces harmonizacije dijeli se na lokalnu i globalnu harmonizaciju. Lokalna
harmonizacija treba rijeSiti problem ciklicnosti medu operacijama na istom
stroju. Nakon S$to lokalna harmonizacija rijesi sve strojeve jo§ moZe postojati
ciklicnost medu njima. RjeSavanje tog problema zadatak je globalne harmo-
nizacije. Bitna je znacajka harmonizacije da novo dobiveno rjeSenje sluzi samo
za izracun funkcije cilja dok se originalni kromosom ne mijenja. Na taj je nacin
zadrZana genetska raznolikost unutar populacije. S druge strane moguce je
evoluciju nastaviti i s novonastalom varijantom kromosoma. Takav se postup-
ak naziva forcing i ima neke dobre i neke loSe osobine. Naime, novonastali
potomak ima neke osobine koje nije mogao naslijediti od roditelja nego ih je
zapravo stekao tijekom zivota. U prirodi nije poznata situacija u kojoj se na
potomke prenose steCene osobine (lamarckizaml4) te se forcing ne moze
smatrati prirodnim. Posljedica je forcinga i smanjenje genetskog materijala
populacije, sto direktno dovodi do preuranjene konvergencije. S druge strane,
ovakvim postupkom bitno se poboljsava kvaliteta dobivenih rjesSenja.

4.2. KODIRANJE ZASNOVANO NA POVLASTENIM LISTAMA

Kodiranje zasnovano na povlaStenim listama predloZio je L. Davis 1985.
godine. Po nacinu kodiranja spada u indirektnu grupu jer kromosom ne
predstavlja raspored nego povlastenu listu operacija za svaki pojedini stroj.
Kromosom zapisan u ovom obliku za primjer opisan u poglavlju 2.6. glasi:

23 l1f1l2[3]2]1[3]

Slika 4.2.1. Kromosom zasnovan na povlastenim listama

14 [deja da organizmi mogu prenijeti karakteristike steCene za Zivota na svoje potomke. Ime je
dobilo po francuskom biologu Jean-Baptistu Lamarcku
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VaZno je primijetiti da je kromosom podijeljen u tri grupe (broj strojeva) te da su
u svakoj grupi sve operacije. Navedene grupe mogu se nazivati i genima jer su
nedjeljive, odnosno operator krizanja moZe prekinuti kromosom samo izmedu
grupa, a nikako posred grupe. Kako se povlastena lista pretvara u raspored? U
prvom koraku potrebno je odrediti operacije koje se nalaze na najviSim pozi-
cijama na povlastenoj listi te za njih provjeriti zadovoljavaju li tehnoloski ras-
pored. U konkretnom primjeru, prema povlastenoj listi odabiru se operacije 0,4,
04, 10,5. 0d navedenih operacija tehnoloski raspored zadovoljava samo ope-
racija Oz1. Sukladno tome to je prva operacija koja se unosi u raspored.

M1[o;]
M2

M3

0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 vrijeme

Slika 4.2.2. Unos prve operacije s povlastene liste

Posto je odabrana operacija unesena u raspored potrebno je odabrati sljedece
tri operacije prema novoj povlastenoj listi, ¢cime se popis mogucih operacija
povecava na pet.

l2/3[1f*2[3]2[1]3]

Slika 4.2.3. Povlastena lista nakon unosa prve operacije

| | |
I | | I
o0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 wvrijeme

Slika 4.2.4. Raspored nakon unosa novih triju operacija s povlastene liste
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Lista odabranih operacija glasi 0,, 0,3, 031, 055 i 03. 0d navedenih operacija
prema tehnoloskom procesu mogu se rasporediti O34, 0,, i 0,3, Cime se lista
ponovo smanjuje na dvije operacije koje se ne mogu rasporediti.

l2 [ [1]*/*[3]2[*]3]

Slika 4.2.5. Povlastena lista

Dodavanjem posljednjih triju operacija na povlastenu listu dobiva se konacni
popis operacija koje se definitivno mogu rasporediti. Lista se sastoji od
operacije 045, 053, 011, O35, 033, a konacni raspored prikazan je na slici 4.2.6.

Milog o] o, |
M2 7057 ] 0. |
M3| 05 | [0 0n

Tttt
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 vrijeme

Slika 4.2.6. Konacni raspored operacija prema povlastenoj listi

4.3. KODIRANJE ZASNOVANO NA OPERACIJAMA

Kodiranje zasnovano na operacijama pripada kategoriji direktnog pristupa
gdje je raspored direktno kodiran u kromosom. Postoje dva pristupa. Prvi se
zasniva na problemu trgovackog putnika te je u njemu svakoj operaciji dodije-
ljeno ime bas$ kao da je rije¢ o gradovima. Medutim, za razliku od problema
trgovackog putnika, kod problema rasporedivanja postoje joS i tehnoloska
ogranicenja (poredak operacija za svaki posao), a zbog toga ne predstavljaju
svi kromosomi ispravan raspored. Kako bi rijesili taj problem Gen, Tsujimura i
Kobota [34] predloZili su varijantu u kojoj se sve operacije istog posla ozna-
Cavaju istim imenom. Pazljivijim razmatranjem kromosoma na slici 4.3.1.
moZe se uociti da se na ovaj nac¢in ne moZe napraviti neispravan raspored kao
u prethodnom slucaju.
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23 [3[3/1]1/1]2]2]

Slika 4.3.1. Kromosom zasnovan na operacijama

Kromosom prikazan na slici 4.3.1. moZe se predstaviti u obliku Ganttova
dijagrama tako da se redom ocitavaju operacije. Prva operacija u kromosomu
pripada poslu 2. Poznavanjem tehnoloskog procesa moze se zakljuciti da ta
dvojka pripada operaciji 0z1. Posljednja dva gena u kromosomu takoder
predstavljaju operacije na poslu 2, i to redom 032 i 023. Tako se moze odrediti
redoslijed svih operacija definiranih prikazanim kromosomom. Konacni
redoslijed operacija glasi 0,4, O34, 033, O35, 013, 014, 012, 025 1 0,3. Navedenim
se redom operacije upisuju u Ganttov dijagram koji je za konkretan primjer
prikazan na slici 4.3.2.

M1{0:] 04,

~
M2 0, | o, V2 o
[
M3 Loa| 0s | /05
| | | | | | | | | | | | | | | | | | | | I-__
| | | | | T I | I T | | | | | I | | | I |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 vrijeme

Slika 4.3.2. Poluaktivni raspored (kodiranje zasnovano na operacijama)

Prikaz na slici 4.3.2. dobiven je uporabom poluaktivnog rasporeda. Znatno se
bolji raspored moZe dobiti uporabom aktivnog rasporeda, kao sto je prikazano
na slici 4.3.3.

M1|o7f 05 o |
M2 [ 0500 o, |
M3| 0, Ro3y/05/]

| I [ [ | I [ I I } } }-
0 1 @2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 vrijeme

Slika 4.3.3. Aktivni raspored (kodiranje zasnovano na operacijama)
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Kodiranje zasnovano na operacijama relativno je jednostavno, ali ima bitan
nedostatak. Naime u poglavlju 2.2. navedeno je da klasi¢ni operatori mutacije i
kriZzanja nisu primjenjivi na kromosome koji se koriste direktnim nac¢inom
kodiranja jer mogu uzrokovati stvaranje neispravnih rasporeda. Upravo kodi-
ranje zasnovano na operacijama spada u tu kategoriju.

4.4. KODIRANJE PREMA REFERENTNO]J LISTI

Sva tri prikazana nacina kodiranja uz prednosti donose i neka vise ili manje
ozbiljna ogranicenja. Problem uporabe harmonizacije u kodiranju zasnov-
anom na disjunkcijskom grafu ili nemoguénost koristenja klasi¢nih operatora
kriZanja i mutacije nije zanemariv.

Nacin kodiranja koji nema ni jedan od navedenih problema kodiranje je prema
referentnoj listi [20]. Naprosto, referentna lista omogucuje prevodenje direkt-
nog kodiranja u indirektno i obrnuto, ali tako da se mogu koristiti klasi¢ni
operatori mutacije i kriZanja. Primjer kodiranja zasnovanog na referentnoj
listi prevest ¢e kodiranje zasnovano na operacijama u oblik pogodan za kla-
si¢ne operatore.

Za pocetak je potrebno napraviti referentnu listu. Buduéi da je rije¢ o prikazu
modificiranog kodiranja zasnovanog na operacijama, referentna lista ¢e se
sastojati od popisa mogucih operacija. U konkretnom primjeru rasporeda 3x3
iz poglavlja 2.2., referentna lista sastoji se od 9 elemenata i glasi

RL, ={1,1,1,2,2,2,3,3,3} (94)

Na osnovi navedene referentne liste kodirat ¢e se kromosom iz prethodnog
poglavlja.

l2[3[3[3]1l1]1l2]2]

Slika 4.4.1. Zapis kromosoma zasnovan na operacijama

Postupak se sastoji od zamjene vrijednosti gena s odgovaraju¢im brojem
pozicije na kojoj se ta vrijednost nalazi u referentnoj listi. Budu¢i da je vrijed-
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nost prvog gena 2, potrebno je potraZiti prvo pojavljivanje vrijednosti 2 u
referentnoj listi. U konkretnom primjeru vrijednost 2 nalazi se na Cetvrtom
mjestu u referentnoj listi te se u kromosomu zasnovanom na referentnoj listi
na prvo mjesto upisuje 4, kao $to se moZe vidjeti na slici 4.4.2.

RN RN RN

Slika 4.4.2. Unos prvog ¢lana u kromosom

I[stovremeno se referentna lista smanjuje za jednog ¢lana

RL, = {1,1,1,2,2,3,3,3} (95)

U sljede¢em se koraku u referentnoj listi treba potraZziti pozicija prvog
pojavljivanja vrijednosti sljedetega gena. U konkretnom primjeru rije¢ je o
vrijednosti 3. Vrijednost 3 prvi se put u skracenoj referentnoj listi nalazi na
poziciji 6 te ¢e se ta vrijednost upisati na drugo mjesto u kromosom pa ponovo
skratiti referentnu listu za jedno mjesto:

Lelo [« 1= ]=1*1*1-1"]

Slika 4.4.3. Unos drugog ¢lana u kromosom

RL, ={1,1,1,2,2,3,3} (96)

Postupak se ponavlja dok se ne popune sve vrijednosti kromosoma, odnosno
dok se duzina referentne liste ne smanji na nulu. Kromosom kodiran prema
referentnoj listi za navedeni primjer nakon provedbe svih devet koraka glasi:

l4l6l6l6/1[1/1[1]1]

Slika 4.4.4. Kromosom zasnovan na referentnoj listi

U opisanom nacinu kodiranja bitno je da se vrijednosti pojedinih gena pona-
Saju prema odredenoj zakonitosti. Naime, ako se pozicija pojedinog gena u
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kromosomu (engl. locus) oznaci s (i), tada se (i) kre¢e u rasponu od 1 do N. N
predstavlja duZinu kromosoma. Vrijednost p; koja se moZe upisati u svaku
poziciju mora zadovoljavati sljededi uvjet:

1<p;<N—-i+1 (97)

Pojednostavnjeno to znaci da se u prvu poziciju kKromosoma moze upisati bilo
koja vrijednost od 1 do N, a na posljednjoj poziciji moZe stajati samo
vrijednost 1. Navedeno je pravilo posve nebitno u primjeni klasi¢nih
operatora kriZanja, ali je iznimno bitno kod operatora mutacije, jer operator
mora na neki nacin znati unutar kojeg raspona moZe mutirati vrijednosti gena
na odredenoj poziciji.

Postupak dekodiranja kromosoma u originalnu varijantu jednako je jedno-
stavan kao i prvobitno kodiranje. Cijeli postupak kodiranja i dekodiranja bit ¢e
prikazan na primjeru Krizanja dvaju kromosoma uporabom operatora krizanja
s jednom tockom prekida. Slika 4.4.5. prikazuje roditelje.

Roditelj 1 (3111322 ]1]2]1]2]

Roditelj 2 (1133 ]2]1]2]1]2]3]

Slika 4.4.5. Roditelji (kodiranje zasnovano na operacijama)

Izgled kromosoma roditelja nakon provedbe kodiranja zasnovanog na refe-
rentnoj listi prikazan je na slici 4.4.6.

Roditelj 1 {711 ]l6[3|3]1]2]1]1]

Roditelj 2 {16 63 ]1]2[1][1]1]

Slika 4.4.6. Roditelji (kodiranje zasnovano na referentnoj listi)

Nakon primjene operatora Krizanja s jednom tockom prekida (pozicija prekida
odabrana je izmedu Cetvrtog i petog kromosoma) kreirana su dva potomka
koji su takoder kodirani prema referentnoj listi.
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Potomak1 |71 |6 [3]1]2]1]1]1]

Potomak2 [1/6 |6 (3|31 ]2]1]1]

Slika 4.4.7. Potomci (kodiranje zasnovano na referentnoj listi)

Dobivene je potomke potrebno pretvoriti u varijantu kodiranja zasnovanog na
operacijama tako da se jednostavnho moZe napraviti Ganttov dijagram.
Varijanta potomaka zasnovanih na operacijama prikazana je na slici 4.4.8.

Potomak1 [3[1 [3 |2 |1]2]1]2 ]3]

Potomak2 [1 /3 [3[2|2]1]2]1]3]

Slika 4.4.8. Potomci (kodiranje zasnovano na operacijama)

Kao Sto se iz slike 4.4.8. moZe vidjeti, novokreirani potomci predstavljaju
potpuno ispravne rasporede iako je upotrijebljen operator kriZanja s jednom
tockom prekida, koji ima izrazito nepovoljan utjecaj na kromosome koji su
kodirani na direktan nacin, a koriste se u rjeSavanju permutacijskog tipa pro-
blema. Na ovaj se na¢in ne mogu nad svim varijantama direktnog kodiranja
primijeniti klasi¢ni operatori kriZanja i mutacija. Naravno da takav postupak
nije bez nedostataka. Naime, iako se zbog vrlo kratkog kromosoma na nave-
denom primjeru to ne moZe uociti, geni iza tocke prekida mogu poprimiti
izrazito nasumican raspored, a to svakako nije povoljno svojstvo. Posljedica je
navedenog svojstva nemoguénost preciznijeg pretrazivanja prostora problema.
To je donekle manje izrazeno kod problema rasporedivanja po strojevima jer je
moguce primijeniti aktivni raspored koji donekle dokida nasumi¢nost operacija
u zadnjem dijelu kromosoma. S druge strane, kod permutacijskih problema
poput problema trgovackog putnika, gdje ne postoji niSta slicno procesu
kreiranja aktivnog rasporeda, kodiranje zasnovano na referentnoj listi poka-
zuje odreden stupanj stohasti¢nosti, pogotovo kod velikih problema.
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Genetickim algoritmima s niSama cilj je podjela populacije na ve¢i broj sta-
bilnih grupa (niSa) unutar kojih je potrebno pronaci optimalno rjeSenje. U
prostoru pretrazivanja u kojem postoji veci broj lokalnih optimuma presudna
je mogucnost istodobnog kreiranja i zadrzavanja veceg broja rjeSenja kroz
cijeli tijek evolucije kako bi se izbjeglo zapinjanje algoritma u jednom od
lokalnih optimuma. PronalaZenje globalnog optimuma u odnosu na lokalne
nije samo svojstvo algoritma s niSama. Naime, svaki geneticki algoritam koji
ima manji pritisak selekcije te se koristi manje destruktivnim operatorima
kriZanja i mutacije, ima veée Sanse pronaci globalni optimum. Problem s tako
postavljenim algoritmom u tome je da algoritam pretrazuje bitno Siri prostor
definicije problema, ali ne moZe se fokusirati na dobra rjeSenja. S druge strane,
povecanje pritiska selekcije dovodi do preuranjene konvergencije, Sto takoder
nije poZeljno. Rjesenje je ovog naoko nerjesivog problema u formiranju nisa
koje imaju tzv. restauracijski pritisak. Naime, unutar niSa moguce je povecati
pritisak selekcije a da to ne dovede do preuranjene konvergencije na globalnoj
razini.

Bitno je istaknuti da algoritmi s niSama imaju odredena povoljna svojstva,
poput restauracijskog pritiska, koja opéenito mogu biti uspjeSno primjenjiva
[23] neovisno o problemu koji se rjeSava. Upravo ta Cinjenica bila je glavni
motiv prilikom odabira algoritma s niSama za rjeSavanje problema raspore-
divanja.

5.1. DOSADASN]I RADOVI

Vecéi se broj istrazivaca s manjim ili ve¢im uspjehom okuSao u kreiranju i
odrzavanju stabilnih niSa unutar populacije. Medu prvim genetickim algo-
ritmima koji su u nekom obliku stvarali niSe bili su Cavicchijev algoritam s
predodabirom (engl. Preselection) i DeJongov algoritam grupiranja (engl.
Crowding) [40] [41] [42] [43] [44]. Oba algoritma spadaju u kategoriju algo-
ritama s ograniCenom zamjenom (engl. restricted replacement) te se u svom
originalnom obliku nisu bavila kreiranjem nisa ve¢ oCuvanjem genetske raz-
nolikosti. Razloge njihove neuspjesnosti analizirao je i opisao Mahfoud 1992.
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godine te na osnovi te analize predlozio algoritam pod nazivom deter-
ministicki algoritam grupiranja (engl. Deterministic Crowding). Deterministicki
algoritam grupiranja [42] za razliku od svojih prethodnika pokazao se iznimno
uspjeSnim u kreiranju i odrZavanju niSa. Osim njih, poznati su i vrlo sli¢ni
algoritmi koji ugraduju ograniceno natjecanje (engl. restricted competition)
umjesto ograniCene zamjene, ali najuspje$nija metoda kreiranja i zadrzavanja
nisa svakako je algoritam s raspodjelom funkcije cilja.

5.1.1. Algoritam s predodabirom (Preselection algoritam)

Cavicchijev algoritam s predodabirom spada u kategoriju stady-state gene-
tickih algoritama, Sto znaci da se u svakoj generaciji ne izmjenjuju svi ¢lanovi
populacije ve¢ samo ogranicen broj jedinki. Algoritam se zasniva na tome da
su potomci u pravilu slicni svojim roditeljima te Zeli li se zadrzati genetska
raznolikost, $to je primarni cilj algoritma s predodabirom, pojedini potomak
treba zamijeniti jednog od roditelja, u pravilu losijeg. Dogodi li se da je
potomak losiji od loSijeg roditelja, zamjene nece biti. Razlog $to su roditelji
odabrani za jedinke koje ¢e biti zamijenjene vrlo je jednostavan. Naime, Cavic-
chio je smatrao da je usporedba svih jedinki u populaciji u racunalnom smislu
preskupa te da nije poZeljno u cjelokupnoj populaciji traziti najsli¢niju jedinku.
UvaZavajudi takvo misljenje, algoritam uvijek losiju i slicnu jedinku traZi medu
roditeljima, $to bitno ubrzava proces evolucije.

5.1.2. Algoritam grupiranja (Crowding algoritam)

Pet godina poslije Cavicchija, DeJong je predloZio algoritam grupiranja u
kojem je uklonjeno ogranicenje prema kojem potomci mogu zamijeniti samo
svoje roditelje. Algoritam grupiranja takoder je algoritam stady-state te se i
kod njega ne mijenjaju svi ¢clanovi populacije u svakoj generaciji. Nakon $to su
uporabom proporcionalne selekcije i genetickog operatora kriZanja stvoreni
novi potomci koji trebaju biti ubaceni u populaciju, potrebno je odabrati
jednak broj jedinki koje ¢e napustiti populaciju. Za razliku od algoritma s
predodabirom, to nuzno ne moraju biti roditelji. Naime, za svaku novu jedinku
potrebno je nasumic¢no odabrati CF jedinki (CF - faktor grupiranjals). U

15 CF - crowding factor
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odabranoj grupi potrebno je pronadi najsli¢niju jedinku te nju zamijeniti
novonastalim potomkom. Sli¢nost izmedu jedinki definira se genotipski. [42]

Algoritam je donekle mogao zadrzati genetsku raznolikost, Sto se i ocekivalo,
ali je takoder imao veliku stohasti¢ku gresku, pogotovo kod malih CF. Naime,
ako bi CF iznosio na primjer dva, jednako kao kod algoritma s predodabirom,
tada bi zamjena najsli¢nije jedinke bila istinski ugrozena, jednostavno zato Sto
su dvije navedene jedinke odabrane nasumice, a kod algoritma s pred-
odabirom rije¢ je o roditeljima koji apriori imaju odredeni stupanj slicnosti s
potomcima. Stoga CF mora biti znacajno veci. U ekstremnom slucaju CF moze
biti jednak broju jedinki u populaciji, Sto dovodi do usporedbe svake jedinki sa
svakom jedinkom u populaciji. Navedenu je situaciju Cavicchio pokusao izbjeci
pod svaku cijenu. Bitno je istaknuti da je procesorska snaga racunala u
sedamdesetim godinama proslog stolje¢a bila znatno manja nego danas, ali
isto tako valja imati na umu da se broj kombinacija povecava eksponen-
cijalnom progresijom s povec¢anjem veli¢ine populacije, ¢ime se po sloZenosti
algoritam pribliZava algoritmu s raspodjelom funkcije ciljals. IstraZivanja koje
je proveo DeJong pokazala su najbolje rezultate ako je CF postavljen na 2 ili 3.

5.1.3. Deterministicki algoritam grupiranja (Deterministic
Crowding algoritam)

Analiziraju¢i nedostatke prethodnih metoda Mahfoud, je predloZio deter-
ministicki algoritam grupiranja. Prema njegovu modelu potrebno je kreirati
N/2 parova roditelja gdje je N broj jedinki u populaciji. Kreirani parovi
uporabom operatora Krizanja i eventualno operatora mutacije stvaraju dva
nova potomka. Novonastali potomci natjecu se sa svojim roditeljima za mjesto
u sljedecoj generaciji. Natjecanje je zapravo turnir u kojem pobjednik odlazi u
sljedecu generaciju uz uvjet da se parovi u turniru odabiru prema sli¢nosti.
Postoje dvije kombinacije turnirskih parova: prvi roditelj - prvi potomak i
drugi roditelj - drugi potomak, odnosno prvi roditelj - drugi potomak i drugi
roditelj - prvi potomak. Za turnir se odabire kombinacija parova koja pokazuje
najvecu sli¢nost, s time da se sli¢nost moZe odrediti i genotipski i fenotipski.

Deterministicki algoritam grupiranja ima dvije bitne prednosti u odnosu na
algoritam s raspodjelom funkcije cilja (poglavlje 5.1.5.). Prvo, nije potrebno
odrediti radijus sli¢nosti za uspjesan rad algoritma, $to posve uklanja potrebu

16 Fitness Sharing
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za poznavanjem domene problema koji se rjeSava (radijus slicnosti nuzan je
preduvjet za uspjeSan rad algoritma s raspodjelom funkcije cilja $to u
algoritam implicitno unosi znanje o problemu koji se rjeSava). Deterministicki
algoritam grupiranja ima i implicitno ugraden elitizam, $to znaci da jednom
pronaden globalni optimum ne moZe nestati iz populacije. NiSta slicno ne
postoji kod algoritma s raspodjelom funkcije cilja; dapace, elitizam je u
suprotnosti s logikom algoritma s raspodjelom funkcije cilja.

5.1.4. Ograniceno natjecanje

Do sada je uvijek bilo rije¢i o ogranicavanju grupe jedinki protiv kojih se
potomci bore za mjesto u sljedecoj generaciji. Donekle drukciji pristup je
ogranic¢avanje borbe pojedinih genotipski ili fenotipski bitno razli€itih jedinki
za ulogu roditelja tijekom procesa selekcije. Postoji dobro opravdanje za
dopustanje sparivanja samo slicnih jedinki, pri ¢emu se implicitno stvaraju
niSe. Ako se promotri funkcija cilja prikazana na slici 5.1.1. [2], lako se moZe
uociti da postoje dva optimuma.

f(x)

250
200
150
100
50

0 1 T T 1 »

0 4 8 12 16 20 24 28 32
X
Slika 5.1.1. Primjer funkcije cilja
Funkcija cilja definirana je formulom
fx) =(x—16)%x €{0..32} (98)
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Funkcija doseze maksimum za vrijednosti 0 (00000) i 32 (11111). Ako se
upravo te dvije optimalne, ali bitno razli¢ite jedinke odaberu za roditelje te
novi potomci nastanu uporabom operatora kriZanja s jednom tockom prekida
(za tocku prekida odabrana je pozicija izmedu drugog i treceg gena kao Sto je
prikazano na slici 5.1.2.),

Roditelj 1 foloJolo]ol]

Roditelj 2 [1]1 0111}

Potomak1 Jo o J1[1]1]

Potomak2 |1 [1 oo |o]

Slika 5.1.2. Potomci i roditelji

novonastali potomci bit ¢e mnogo losiji od svojih roditelja, Sto upozorava na
potrebu ograni¢avanja moguénosti sparivanja genotipski bitno razlicitih
jedinki. Ako se ovakva situacija dogodi primjerice kod algoritma grupiranja,
kreirani potomci nikako ne mogu svladati svoje roditelje i napredovati u
sljedecu generaciju, ¢ime nije pretrpljena bitna Steta. Stvarna Steta izrazava se
u usporenoj konvergenciji zbog ucestalog stvaranja loSih potomaka.

5.1.5. Algoritam s raspodjelom funkcije cilja
(Fitness Sharing algoritam)

Algoritam s raspodjelom funkcije cilja najces¢e je koriSten i najuspjesniji
algoritam za stvaranje niSa [45] [46]. Princip rada zasniva se na Hollandovu
konceptu prema kojem pojedine jedinke zauzimaju odredenu nisu do njenog
maksimalnog kapaciteta. U trenutku kada niSa dosegne svoj kapacitet, za po-
jedine jedinke postaje pozZeljno potraziti neku manje napucenu nisu. Naime,
sve jedinke koje se nalaze unutar jedne nise prisiljene su dijeliti resurse koje
ta nisa pruZa. Algoritam s raspodjelom funkcije cilja kao resurs koji se dijeli
koristi funkciju cilja. Naprosto se svim jedinkama njihova originalna vrijednost
umanji proporcionalno broju sli¢nih jedinki u populaciji, odnosno broju
jedinki u odredenoj nisi. U praksi to izgleda ovako. Za pocetak je potrebno
odrediti funkciju dijeljenja (engl. sharing function) izmedu promatrane jedinke
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i svih ostalih jedinki u populaciji. Funkcija dijeljenja proporcionalna je
genotipskoj ili fenotipskoj udaljenosti dviju jedinki d (i, j). Udaljenost jedinki
krece se u rasponu od 0 do 1. Ako su dvije jedinke identi¢ne, tada im je
d(i,j) = 0. Ako jedinke nisu identi¢ne, odnosno njihova razliitost prelazi
odreden prag tolerancije, tada je vrijednost d(i,j) = 1, $to znaci da ne utjecu
jedna na drugu odnosno da ne pripadaju istoj niSi. Sve ostale jedinke po
slicnosti se nalaze unutar tih dvaju ekstrema.

f@

r= n_ sh(d(,))

(99)

Poznavanjem sli¢nosti dviju jedinki moguce je odrediti i utjecaj jedne jedinke
na drugu. Najcesce je koristena funkcija dijeljenja

d w
sh = 1- ( ) d < Osnare (100)

Oshare
0 u suprotnom

gdje ospare predstavlja prag tolerancije slicnosti, a  je konstanta za regu-
liranje oblika funkcije dijeljenja. Najcesce koristena vrijednost koeficijenta w
je 1 kada funkcija dijeljenja poprima oblik pravca. Na slici 5.1.3. prikazana je
funkcija dijeljenja za nekoliko vrijednosti konstante w.

sh(x)
1 —0,25

0.8 4 S—
0.6 A
0.4 A

0.2 A

—
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 d(ij)

Slika 5.1.3. Funkcija dijeljenja ovisno o konstanti ®
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Odabir pojedinih koeficijenata ovisi o problemu koji se rjesava kao i o metodi
kojom se odreduje slicnost pojedinih jedinki. Slicnost pojedinih jedinki
najcesce se odreduje genotipski iako postoje i fenotipska rjeSenja. Odredivanje
stupnja sli¢nosti jedinki kod sloZenijih problema katkad je tesko; jer nije
moguce jednostavno odrediti koliko su dva rjeSenja sli¢na.

5.2. ULOGA NISE U PREDLOZENOM ALGORITMU

Tradicionalan pristup kod algoritama s niSama svakako je stvaranje veceg
broja visSe ili manje neovisnih grupa jedinki unutar populacije, ali to nije i
jedini pristup. Kao Sto je navedeno u uvodu, cilj predloZenog algoritma nije
stvoriti i odrzavati veéi broj niSa u populaciji nego onemoguciti dominaciju
pojedinih jedinki te sprijeciti preuranjenu konvergenciju.

Naime, kod sloZenijih problema, a problem rasporedivanja to svakako jest, koji
ujedno imaju i velik prostor pretraZivanja, potrebno je kreirati algoritam koji
istodobno ima istrazivacke i eksploatacijske sposobnosti. U praksi to znaci da
algoritam mora modi pretraziti velik prostor definicije problema te na
podrudjima na kojima detektira bolja rjeSenja provesti duze vrijeme te ga u
vecoj mjeri istraziti. Upravo su geneticki algoritmi s niSama iznimno pogodni
za navedeni nacin rada te za razliku od genetickih algoritama bez nisSa
odrzavaju veéi broj grupa unutar populacije te time detaljnije istrazuju
pojedine dijelove prostora definicije problema. Bez obzira na kreiranje i
odrzavanje grupa cilj algoritma u konacnici je pronalaZenje samo jednog
jedinog najboljeg rjesenja.

5.3. SLICNOST IZMEDU JEDINKI U POPULACIJI

Pravilno odredivanje slicnosti izmedu jedinki najvaZnije je za sve algoritme
koji stvaraju niSe. Kao Sto je ve¢ spomenuto, jedinke se mogu usporedivati
genotipski i fenotipski. Genotipska je usporedba jednostavnija i mnogo se
¢eSce rabi, ali nije idealna. Na primjeru vrlo jednostavne sinusoidne funkcije
pokazat ¢emo kakve probleme moze izazvati »naivna« uporaba genotipske
usporedbe jedinki.
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Problem ce biti prikazan na primjeru sinusoidne funkcije preuzete iz rada
Goldberga i Richardsona iz 1987. godine [45] i glasi:

x—0,12
fx) = e 2258 sin®(5mx)

(101)

f(x)
1 A ﬂ
0.8 - A
0.6 A
0.4 -
- /\
0 R I I . »
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Slika 5.3.1. Sinusoidna funkcija

Navedena je sinusoidna funkcija idealna za koriStenje algoritma s niSama jer je
iz slike 5.3.1. vidljivo da postoji pet maksimuma funkcije ¢ije vrijednosti treba
detektirati. Ako bi se primijenio algoritam bez ni$a, postojala bi realna opasnost
da algoritam konvergira prema jednom od lokalnih optimuma funkcije, Sto
svakako nije poZeljno. Da bi se mogao primijeniti algoritam s niSama potrebno
je odrediti slicnost izmedu pojedinih jedinki. Za potrebe genetickog algoritma
kromosomi su kodirani u binarnom obliku duZzine 30. Binarni kromosom duzine
30 moze kodirati ukupno 230 razli¢itih jedinki, $to je za potrebe ovog primjera
viSe nego dovoljno. Kromosomi su kodirani na sljede¢i nacin:

0,00
0,05
0,10
015

000000000000000000000000000000
000011001100110011001100110011
000110011001100110011001100110
001001100110011001100110011010
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0,20 001100110011001100110011001101 0,70 101100110011001100110011001101
0,25 010000000000000000000000000000 0,75 110000000000000000000000000000
0,30 010011001100110011001100110011 080 110011001100110011001100110011
0,35 010110011001100110011001100110 0,85 110110011001100110011001100110
040 011001100110011001100110011010 090 111001100110011001100110011010
045 011100110011001100110011001101 0,95 111100110011001100110011001101

1,00 111111111111111111111111111111

[z tablice se lako moZze zakljuciti da je za odredivanje pripadnosti nisi dovoljno
poznavati samo prve Cetiri najznacajnije znamenke, a preostalih je 26 manje-
viSe nebitno. Da je tome tako vidi se iz slike 5.3.1., gdje svi brojevi od 0 do 0,2
pripadaju prvoj nisi. U binarnom zapisu svi kromosomi koji zapocinju s 0000,
0001 i 0010 pripadaju prvoj nisi te jedinke koje u prva cetiri gena imaju
navedene vrijednosti utjecu jedna na drugu, a sve ostale jedinke u populaciji
nemaju utjecaja. Navedeni primjer vrlo je pojednostavljen, ali upozorava na
bitno: od 30 gena samo prva cetiri utjecu na pripadnost nisi. Tako primjerice
kromosomi mogu pripadati dvjema potpuno razli¢itim niSama iako imaju ¢ak
29 identi¢nih gena.

000110011001100110011001100110
010110011001100110011001100110

Kod sloZenijih problema odabir Cetiriju klju¢nih gena nije jednostavan zada-
tak, pogotovo ako priroda problema nije poznata.

Rjesenje problema pokusalo se pronaci u fenotipskoj usporedbi. Naime, kod
fenotipske usporedbe genotip svake jedinke svodi se na nekoliko osnovnih
osobina ili parametara koji sluZe za odredivanje sli¢nosti pojedinih jedinki. S
fenotipskom usporedbom cest je problem da dvije jedinke s bitno razli¢itim
genotipom mogu imati slicne, pa i identicne fenotipe. Takoder je moguce iz
dva gotovo identi¢na genotipa dobiti dva bitno razlicita fenotipa. Posebno je to
izraZeno kod permutacijskih problema, gdje je fenotipsko iskazivanje pojedin-
og gena pod velikim utjecajem ostalih gena u kromosomu. Preliminarna
istrazivanja vezana uz usporedbu jedinki za problem rasporedivanja koji se
razmatra u ovom radu pokazala su iznimno loSe rezultate kod fenotipske
usporedbe. Detaljnijom analizom ustanovljeno je da je primjena aktivnog
rasporeda najvaznije za oznacavanje jedinki kao izrazito sli¢nih (pripadnost
istoj nisi) iako one genotipski nisu sli¢ne.
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U ovom radu predloZeno je kompromisno rjeSenje u obliku Hamiltonove
slicnosti, koje rabi genotipsku sli¢nost, ali bez odredivanja klju¢nih gena.

5.4. HAMILTONOVA SLICNOST (NOVI PRISTUP)

Za uspjesSnost svakoga genetickog algoritma, najvaznije je o¢uvanje genetske
raznolikosti unutar populacije. Uporaba niSa svakako je jedna od najboljih
metoda, ali kao $to je ve¢ spomenuto, postoji problem odredivanja sli¢nosti
jedinki. U algoritmu predloZenom u ovom radu koristi se tzv. Hamiltonova
slicnost. Metoda je kao potpuno nov pristup uvedena u ovom radu, a ime je
dobila po W. D. Hamiltonu, koji je u dva rada postavio matematicke osnove za
odredivanje vjerojatnosti pojavljivanja odredenoga gena u populaciji. Prema
njegovoj teoriji, svi geni koje jedna jedinka posjeduje u jednakom su omjeru
dobiveni od obaju roditelja. To na prvi pogled izgleda neutemeljeno i
neuvjerljivo, uzme li se u obzir da je broj gena koje pojedina jedinka nasljeduje
od svakog od roditelja direktno ovisan o mjestu prekida prilikom primjene
operatora krizanja. I zaista, teorijski je moguée da novonastala jedinka
naslijedi sve gene od samo jednog roditelja, ali samo kada se koristi haploidni
kromosom. Hamiltonova teorija nastala je promatranjem organizama na
viSem stupnju razvoja koji svi, bez iznimke, imaju diploidne kromosome. Kod
organizama s diploidnim kromosomom na svakoj poziciji unutar kromosoma
postoje dva komplementarna gena od kojih se samo jedan iskazuje, odnosno
utjeCe na fenotip organizma. Kako funkcionira diploidni kromosom u odnosu
na haploidni te koje su mu prednosti i nedostaci detaljnije ¢e biti objaSnjeno u
6. poglavlju.

Budu¢i da diploidni kromosom ima na svakoj poziciji po dva gena, prilikom
stvaranja nove jedinke svaki od roditelja daje samo po jedan gen iz svakoga
para u kromosomu. Kod diploidnog organizma samo su spolne stanice
haploidne jer ¢e njihovim spajanjem nastati diploidan organizam. Primjerice,
¢ovjek ima 46 kromosoma, a njegove spolne stanice imaju samo 23 kromoso-
ma (polovica ukupnog broja kromosoma). Spajanjem tih istih spolnih stanica
nastaje novi organizam s potpunim diploidnim kromosomom. Iz svega
navedenog lako se moze zakljuciti da diploidni organizmi to¢no pola svojih
gena nasljeduju od svakog od roditelja. Upravo ta pravilnost okosnica je
teorije slicnosti predloZene u ovom doktorskom radu.
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Zna li se koliko je gena svaka jedinka naslijedila od svakog roditelja, a to je
uvijek 50%, tada se moze i bez razmatranja fenotipa jedinke odrediti slicnost
izmedu pojedinih jedinki. Usporedimo za pocetak oca i sina. Buduéi da sin ima
dva roditelja, jednostavno je zakljuciti da sin i otac imaju 50% identi¢nih gena,
naravno ako zanemarimo neke rijetke varijante poput Cinjenice da pojedini
geni mogu nastati ili nestati mutacijom ili da je sin od majke naslijedio neki
gen koji otac ima, a nije ga prenio na sina. Uz navedena pojednostavnjenja bez
gubitka opcenitosti moZemo smatrati da je broj zajednickih gena uvijek 50%.
Ako je poznat odnos izmedu roditelja i djece, moguce je prema Hamiltonovoj
teoriji odrediti i odnose izmedu svih srodnika te postotak zajednickih gena
odnosno postotak sli¢nosti. Prvo je pitanje koje se namece samo od sebe kakav
je odnos djeda i unuka. Odgovor na ovo pitanje vrlo je jednostavan. Ako je djed
na svog sina prenio 50% svojih gena, a on na unuka daljnjih 50%, tada je ocito
da unuk posjeduje 25% djedovih gena. Poop¢ivanjem ovog primjera moguce je
odrediti zajednicki broj gena za svaku kombinaciju srodnika koji su u
izravnom srodstvu.

NS O N
o o = (DY (L N (2 102
zajednicki geni, % (2) (2) (2) <2> (o2

gdje n predstavlja generacijsku razliku izmedu dva srodnika. U primjeru djeda
i unuka, generacijska razlika je 2, stoga vrijedi

1\ 2
zajednicki geni, % = (E) = 0,25 (25%) (103)

Drugo bitno pitanje vezano je uz neizravne srodnike, kao $to su brat i sestra ili
ujak i necak. Budu¢i da ne postoji izravna rodbinska veza, postavlja se pitanje
moze li se odrediti broj, odnosno postotak zajednickih gena izmedu brata i
sestre, ili opcenito izmedu bilo koja dva pripadnika jedne obitelji. Odgovor na
ovo pitanje takoder je potvrdan. Za pocetak potrebno je razmotriti najjed-
nostavniji slucaj, npr. odnos dviju sestara. Da bi se njih dvije moglo smatrati
sestrama, moraju imati barem jednoga zajednickog roditelja. Kao Sto je vec
napomenuto, generacijska udaljenost izmedu pojedinih jedinki izravno od-
reduje postotak zajednickih gena. Kako izmedu dvije sestre ne postoji gene-
racijska udaljenost, nego obje pripadaju istoj generaciji, stjece se dojam da bi
prema Hamiltonovoj teoriji postotak zajednic¢kih gena trebao biti 100%. To
nije to€no. Naime, sestre nisu izravni srodnici te se na njih mora primijeniti

Doktorski rad | 133



Arijan Abrashi, dipl. ing. stroj.

Hamiltonova teorija u opéenitijem obliku. Naime, generacijska udaljenost
izmedu dviju sestara odreduje se tako da se zbroje generacijske udaljenosti
svake sestre od njihova najblizeg zajednickog pretka. U konkretnom slucaju
sestre imaju barem jednog zajednickog roditelja. Bitno je da se cijelo vrijeme
spominje »barem« jedan roditelj jer postojanje dvaju zajednickih roditelja,
kako ¢emo pokazati, bitno utjeCe na broj zajednickih gena. U konkretnom je
sluc¢aju generacijska udaljenost prve sestre od zajednickog roditelja 1. Isto
vrijedi i za drugu sestru, Sto znaci da se, zbroje li se njihove generacijske
udaljenosti od roditelja, dobiva njihova medusobna udaljenost koja iznosi 2.

1 2
zajednitki geni, % = (E) = 0,25 (25%) (104)

[z svega navedenog moZe se zakljuciti da dvije sestre koje imaju samo jednoga
zajednickog roditelja imaju 25% zajednickih gena, Sto se u potpunosti podu-
dara s brojem zajednickih gena koje imaju djed i unuk. Hamiltonova teorija
zorno pokazuje da dvije sestre koje imaju samo jednoga zajednickog roditelja
nisu medusobno geneticki sli¢nije od unuka i djeda. Naravno, namece se
pitanje Sto se dogada, kada sestre imaju dva zajednicka roditelja. Dva zajed-
nicka roditelja omogucuju sestrama nasljedivanje istovjetnih gena preko dvaju
predaka iz iste generacije, u konkretnom slucaju dvaju roditelja. U tom slucaju
formula za broj zajednickih gena glasi

1 n
zajednicki geni,% = ng - (E) (105)

gdje jen, broj zajednickih predaka u istoj generaciji te moZe poprimiti
vrijednosti 1 ili 2. Ako dvije jedinke imaju samo jednoga zajednickog pretka,
tada se nova formula ne razlikuje od prethodne. S druge strane, ako postoje
dva zajednicka pretka u istoj generaciji, kao u primjeru sestara s dva zajed-
nicka roditelja, n, poprima vrijednost 2.

2

1
zajednicki geni,% = 2 - (E) = 0,5 (50%) (106)

Pojednostavljeno to znaci da dvije sestre s dva zajednic¢ka roditelja imaju
dvostruko viSe zajednickih gena nego kada imaju samo jednoga zajednickog
roditelja. Nadalje, dvije sestre jednako su geneticki slicne kao i otac i kéi ili
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majka i k¢i, $to dovodi do vrlo zanimljivog zakljucka. S evolucijskoga gledista
roditelju je njegovo dijete jednako slicno, a time i bitno kao i njegov brat ili
sestra ako imaju dva zajednicka roditelja.

Iduci primjer odnosi se na sli¢nost ujaka i nec¢aka. Princip je isti. Potrebno je
odrediti prvoga zajednickog pretka te generacijsku udaljenost izmedu promat-
ranih jedinki i zajednickoga pretka. Zajednicki je predak unukov djed ili ujakov
otac. Generacijska udaljenost izmedu unuka i djeda jasna je i iznosi 2, a
takoder je poznata generacijska udaljenost izmedu oca (djed) i sina (ujak) te
iznosi 1. Uz pretpostavku da je djed jedini predak, postotak zajednickih gena
iznosi

1 3
zajednicki geni, % =1 - (E) = 0,125 (12,5%) (107)

Ako je pak i baka zajednicka, tada je i broj zajednickih gena dva puta vedi i iznosi

1 3
zajednitki geni, % = 2 - (E) — 0,25 (25%) (108)

Na ovaj nacin moze se odrediti postotak zajednickih gena, a time i genotipska
slicnost svih ¢lanova populacije. U genetickim algoritmima nije uobicajeno da
veci broj jedinki ima dva zajednicka roditelja. Dapace, takva je situacija vise
iznimka nego pravilo.

5.5. ALGORITAM S RASPODJELOM FUNKCIJE CILJA 1
HAMILTONOVA SLICNOST

Hamiltonova je slicnost uvedena u geneticki algoritam radi definiranja koli¢ine
pojedinih gena u populaciji. Naime, gene koji se precesto pojavljuju u popu-
laciji treba na neki nacin ograniciti. Kako je algoritam s raspodjelom funkcije
cilja vrlo dobra metoda za ogranicavanje dominacije pojedinih jedinki, a time i
njihovih gena, u ovom je radu algoritam s raspodjelom funkcije cilja koristen
kao osnova predloZzena modela, Sto automatski znaci da je potrebno odrediti
radijus utjecaja pojedinih jedinki, odnosno definirati prag sli¢nosti nakon
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kojeg jedinke vise nemaju utjecaj jedna na drugu. Uporabom Hamiltonove
slicnosti problem je definiran na nesto drukciji nac¢in. Naime, ako su poznati
svi Clanovi populacije u posljednjih pet generacija, tada se moZe odrediti za
svakog ¢lana trenutacne populacije srodstvo s bilo kojim drugim ¢lanom do
petoga koljena. Algoritam ne postavlja ograni¢enje u broju generacija koje se
ispituju. Provjera srodstva do pete generacije odabrana je iz prakti¢nih razloga
jer se s povecanjem broja generacija eksponencijalno povecava broj predaka
koje treba ispitati kako bi se ustanovilo postojanje srodstva izmedu pojedinih
jedinki. K tome, broj zajednickih gena koje dvije jedinke posjeduju smanjuje se
na samo 1,56% ako imaju prvog zajednic¢kog pretka tek u petom koljenu. Iz
navedenog se moZe zakljuciti da algoritam smatra jedinke koje imaju prvoga
zajednic¢kog pretka iza pete generacije potpuno geneticki razli¢itim, odnosno
da je utjecaj jedne jedinke na drugu jednak nuli. Kao $to se vidi iz slike 5.5.1., s
povecanjem broja generacija do prvoga zajednickog srodnika smanjuje se broj
zajednickih gena.

30.00% -
25.00%
25.00% -
-
£ 20.00% -
°
= 15.00% - 12.50%
o
c
= 10.00% - 6.25%
5.00% - . 313% ) ceo
0.00% - : , : m __mm
1 2 3 4 5

Generacija u kojoj se nalazi prvi zajednicki predak

Slika 5.5.1. Postotak zajednickih gena

Dijagram takoder prikazuje nacin stvaranja nisa s relativno velikim radijusom
utjecaja. Naime, na svaku pojedinu jedinku utjecu gotovo sve jedinke u
populaciji, ili preciznije, one koje imaju viSe od 1,5 posto zajednickih gena. S
druge strane, Zeli li se kreirati ve¢i broj manjih niSa, potrebno je smanjiti
radijus utjecaja pojedinih jedinki. To se postiZe tako da se ne uzimaju u obzir
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jedinke koje imaju zajednickoga pretka do petog koljena veé se provjera
srodnosti prekida npr. u drugoj generaciji. Tako se bitno smanjuje broj jedinki
koje pripadaju istoj nisi. Ovdje je bitno istaknuti da pojedine jedinke vrlo Cesto
pripadaju ve¢em broju nisa istodobno, odnosno nise se preklapaju.

Funkcija dijeljenja smanjuje se povec¢anjem broja generacija do prvoga zajed-
nickog pretka.

1 g+1 @
sh = ((E) ) g < o(razina srodnosti) (109)

0 u suprotnom

Razina srodnosti predstavlja broj prethodnih generacija u kojima se pro-
vjerava srodnost dviju jedinki. Ako se u zadanom broju generacija ne pronade
zajednicki predak, smatra se da jedinke nisu u srodstvu te da je

sh(g(i,))= 0 (110)

m3

m2

ml

m0,5

= 0,25
0,125

0,125
0;25

Slika 5.5.2. Funkcija dijeljenja
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Parametar o predstavlja korekciju utjecaja pojedinih jedinki. Naime, ako se za
w odabere 1, $to je uobicajena varijanta, tada je prema slici 5.5.1. posve jasno
koliki je utjecaj pojedinih jedinki ovisno o generaciji u kojoj se nalazi njihov
prvi zajednicki predak. Parametar w sluzi za modifikaciju utjecaja. Naime, ako
se za w odabere broj manji od 1, tada jedinke unutar niSe viSe utjecu jedna na
drugu. Obrnuta je situacija ako se za w odabere broj veéi od 1. Slika 5.5.2.
prikazuje funkciju dijeljenja ako se za w odaberu 3, 2, 1, 0.5, 0.25 i 0.125. Zbog
utjecaja jedinki na pripadnike iste niSe vrijednost se svake pojedine jedinke
smanjuje

@)
j=1 sh(g(i.))

fr= (111)

5.6. ULOGA SKALIRANJA VRIJEDNOSTI FUNKCIJE CILJA

Skaliranje vrijednosti funkcije cilja iznimno je bitno prilikom stvaranja nisa.
MozZe se takoder redi da je za vecéinu funkcija cilja skaliranje nuZno za uspje$no
stvaranje niSa uporabom algoritma s raspodjelom funkcije cilja. Radi ilu-
stracije problema Koristit ¢e se pojednostavljeni primjer cija je funkcija cilja
prikazana na slici 5.6.1.

f(x)
6

Lo,
L

5

4

0 T T T T T T T T T -

0 2 = 6 8 10 12 14 16 18 20

Slika 5.6.1. Funkcija cilja (primjer)
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Funkcija cilja moZe poprimiti vrijednosti izmedu 3 i 5,1. Zbog uporabe
algoritma s raspodjelom funkcije cilja, funkcija cilja u ovom obliku nije
primjenjiva. Naime, funkcija cilja u tocki 9 poprima vrijednost 5. Ako se na
istoj poziciji pojave dvije identi¢ne jedinke, d(i, j) = 0, tada je funkcija dijeljenja
bez obzira na odabrani ® najmanje 2 (udaljenost od identi¢ne jedinke
pribrojena udaljenosti od same sebe). Tada je korigirana funkcija cilja za
odabranu jedinku manja od 5/2, Sto je manje od najmanje nekorigirane
vrijednosti funkcije cilja. Takva situacija bitno smanjuje mogu¢nost odabira
promatrane jedinke u grupu roditelja za sljede¢u generaciju, Sto svakako nije
poZeljno. Da bi se to izbjeglo potrebno je provesti skaliranje vrijednosti
funkcije cilja tako da se cijela funkcija cilja u nepromijenjenu obliku spusti nize
(translatira) prema osi apscise. U konkretnom slucaju funkcija cilja smanjena
je za 2. Na slici 5.6.2. korigirana funkcija cilja prikazana je Zutom bojom.
Analizu utjecaja velicine linearnog skaliranje vrijednosti funkcije cilja na
sposobnost kreiranja nisa pokazao je Rasmus K. Ursem u radu When Sharing
Fails. [47].

f(x), f'(x)

6 A

-

5 4

4

\j

0 T T T T T T T T T T

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

x

= Funkcija cilja Translatirana FC

Slika 5.6.2. Korigirana funkcija cilja (translacija)

Funkcija cilja korigirana na ovaj nacin moZe uspjesSno posluziti za stvaranje
nisa jer kod pojave identicnih ili vrlo sli¢nih jedinki, koje evidentno pripadaju
istoj nisi, nema korekcije funkcije cilja ispod vrijednosti najloSije nekorigirane
vrijednosti funkcije cilja. U konkretnom slucaju, ako bi se na poziciji 9 nalazile
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tri identi¢ne jedinke, tada bi njihova korigirana funkcija cilja iznosila oko 0,8,
Sto je jo§ iznad 0,5 koliko iznosi najmanja vrijednost funkcije cilja. Tek pri
pojavi pet identicnih ili vrlo sli¢nih jedinki niSa bi se nasla na rubu kapaciteta.

Kapacitet niSe dodatno se moZe povecati ako se korigirana funkcija cilja do-
datno spusti tako da se minimum funkcije postavi na nulu. Takvim se
postupkom jedinkama s najmanjom vrijednosti funkcije cilja posve onemogu-
¢uje odabir u grupu roditelja, Sto znaci bitan gubitak genetske raznolikosti.
Alternativno je rjeSenje uporaba eksponencijalne funkcije tako da se postigne
veca razlika izmedu najlosijih i najboljih ¢lanova populacije.

fr=(-06° (112)
Uz uvjet da je funkcija cilja na cijelom svojem prostoru pozitivna, koeficijent §
moZe poprimiti vrijednosti izmedu 0 i minimuma funkcije cilja. S druge strane,

koeficijent ¢ nema bitna ogranicenja osim da je ve¢i od 1. Na slici 5.6.3,,
prikazana je korekcija funkcije cilja prema formuli

f'=(f—-25)? (113)

na osnovi koje nastaje korigirana funkcija cilja s vrlo izrazenim niSama.

f(x), f'(x)
7
7"\ 7~ 7\
4
;. / W \/J \/\/

0 T T T T T T T T T T

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
e Funkcija cilja Potencirana FC

\J

Slika 5.6.3. Korigirana funkcija cilja (potenciranje)
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Jasno da postupak nije bez nedostataka. Naime, u nekih funkcija cilja ¢ije je
rjeSenje u veoma uskom prostoru, odnosno pripadajuca je niSa vrlo malena,
moze do¢i do preuranjene konvergencije prema jednom od lokalnih opti-
muma. RjeSenje je tog problema u progresivnom povecanju koeficijenta ¢, Sto
znaci da se funkcija cilja postupno mijenja kako evolucija odmice, odnosno
niSe postaju sve izraZenije. Nova generacijski izmjenjiva funkcija cilja glasi

Gm ax

fr — (f _ 5) Ggr te (114)

gdje je Gpqy trenutacna generacija, a Gg, granicna (tranzicijska) generacija
evolucije nakon koje niSe postaju izraZene. Prema navedenoj formuli, ako je
koeficijent ¢ jednak 0 u nultoj (pocetnoj) generaciji, funkcija je cilja na cjelo-
kupnom prostoru pretraZivanja jednaka 1, $to znaci da nema ni jedne niSe
(postupak selekcije posve je stohastican). Kako evolucija odmice, potenciranje
se povecava dok se ne dosegne granic¢na generacija kada je korigirana funkcija
cilja jednaka stvarnoj funkciji cilja.

Gm ax

fr=(F-8% =(f-8=f-6 (115)

U svim generacijama poslije granicne generacije Gy, niSe postaju sve izra-
Zenije. Pravilnim odabirom G4, moguce je fino vremenski prilagoditi kapacitet
nise.

Radi boljeg rada algoritma potrebno je napraviti i veéu razliku izmedu
globalnog optimuma i bliskih lokalnih optimuma kako bi se dodatno izbjeglo
zadrZavanje algoritma u podrucju lokalnih optimuma. Potenciranje funkcije
cilja povecava razliku izmedu lokalnih optimuma, ali katkad to nije dovoljno.
Ako su lokalni optimumi po svojoj vrijednosti zaista blizu globalnom opti-
mumu, tada je potrebno uvesti osim vremenski (generacijski) promjenjivog
potenciranja i potenciranje ovisno o vrijednosti funkcije cilja. Prema ovom
konceptu vrijednost eksponenta potenciranja to je veca Sto je funkcija cilja
veca te je i ovaj put od 1 do 2. Tako je primjerice funkcija cilja najboljeg ¢lana
generacije potencirana s 2, a najloSijeg s 1. Na slici 5.6.4. prikazana je
promjena funkcije cilja ovisno o vrijednosti nemodificirane funkcije cilja i
vremenu (generacije).
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Slika 5.6.4. Modifikacija funkcije cilja

Kao Sto se iz slike zorno moze vidjeti, nemodificirana funkcija cilja iz nulte
generacije vrlo je jednostavna. RijeC je o obi¢noj linearnoj funkciji koja odmah
prelazi u eksponencijalnu funkciju. Nova modificirana funkcija cilja glasi

Gmax)( f=Fmin )+(p

f’ = (f — 6)( Ggr /\fmax—Fmin (116)

Potenciranje funkcije cilja ovisno o njezinoj vrijednosti ima jos jednu bitnu
funkciju. Pred kraj algoritma, kada u populaciji ostaju samo relativno dobro
prilagodene jedinke (jedinke s relativno visokim vrijednostima nemodificirane
funkcije cilja), postoji opasnost da se dobre jedinke ne mogu istaknuti te moze
do¢i do nasumicna odabira roditelja. Ako se koristi linearni odabir vrijednosti
potencije funkcije cilja, tada ¢e se jedinka i s malo ve¢om vrijedno$¢u funkcije
cilja izboriti za nadprosjecan broj ulazaka u skupinu roditelja. Takva situacija
pred kraj evolucije dovodi do efikasna uniStavanja svih niSa osim jedne te
njene potpune eksploatacije.
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Gotovo sve Zivotinjske vrste, uz nekoliko iznimki, imaju diploidne kromosome,
a haploidni se kromosom u pravilu pronalazi kod vrsta na niZem stupnju
razvoja. Neke vrste biljaka imaju i poliploidne kromosome, sto je korak dalje u
odnosu na jednostavni haploidni kromosom.

Haploidni kromosom ima neke bitne nedostatke te se u evolucijskom smislu
pokazao nedovoljno dobrim. Naime, haploidni kromosom koji za svaku
osobinu ima samo po jedan gen ne moZe na duzi rok obraniti ili sacuvati
slabije gene ili slabije kombinacije gena, ve¢ ih postupno gubi te izravno osiro-
masuje genetsku raznolikost populacije. U takvim odnosima razvoj pojedinih
vrsta bitno je usporen jer se uvelike oslanja na mutaciju za koju je poznato da
je vrlo rijetka. Vrste koje posjeduju haploidni kromosom ne mogu se dovoljno
brzo prilagoditi promjenama u okolisu.

S druge strane, diploidni kromosom za razliku od haploidnog ima na svakoj
poziciji dva gena. To u praksi znaci da za svaku osobinu postoje dvije varijante
od kojih se samo jedna iskazuje u obliku fenotipa. Jos je Gregor Mendel u svom
epohalnom radu [48] pokazao na primjeru graska koliki utjecaj na evoluciju i
odabir vrste ima diploidni kromosom, odnosno da primjerci koji fenotipski
nemaju izrazenu neku osobinu mogu stvoriti potomke koji tu osobinu imaju
vidljivo izraZenu. Takvo nesto posve je iskljuceno kod vrsta s haploidim kro-
mosomom.

Skolski primjer brze prilagodbe vrste na promjenu okoli$a predstavlja brezin
moljac (Biston betularia) u Engleskoj u razdoblju od stotinu godina indus-
trijske revolucije. Naime, brezin je moljac u velikoj vecini slucajeva svijetlo
obojen (typica), pa se izvrsno prikriva na svijetloj kori drveta i liSajevima koji
na njemu rastu. S druge strane poznata je i varijanta koja je posve crne boje
(carbonaria).

Crna varijanta dugo nije bila poznata jer se pojavljivala u veoma malom broju,
ispod 0,01%. Broj je bio malen jednostavno zato S$to je moljac bio iznimno
uocljiv na bijeloj brezinoj kori te su ga njegovi prirodni neprijatelji znatno
lakSe uocavali. Situacija se iz temelja promijenila na pocetku industrijske
revolucije u Engleskoj. Zbog velike uporabe ugljena za pokretanje sve veceg
broja strojeva atmosfera se u okolici velikih industrijskih gradova poput
Manchestera osjetno pogorsala. Zbog utjecaja sumporovog dioksida liSajevi su
odumirali, a brezina prirodno bijela boja potamnjela je zbog visoke koncen-
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tracije Cade u zraku. U takvim okolnostima preteZno svijetao moljac (typica)
postao je lak piljen svojim prirodnim neprijateljima. U isto vrijeme naglo se
povecao postotak crne varijante moljca (carbonaria) zbog bolje prilagodenosti
okoliSu te je crna vrsta do 1895. godine zauzela 98% populacije brezinih
moljaca.

Slika 5.6.1. Brezin moljac (dvije varijante)

Engleska danas zbog bolje zakonske regulative nije zagadena kao na po¢ecima
industrijske revolucije te pojava crnih moljaca u populaciji viSe nije toliko
ucestala. Ponovni pomak populacije brezina moljca prema svjetlijoj varijanti
zorno upozorava na veliku prilagodljivost vrste na promjenu okolisa. Takva
brza prilagodba ne bi bila moguca da je brezin moljac imao haploidni kromo-
som.

Geneticki algoritmi u pravilu, se sluZe haploidnim kromosomom, zbog njegove
jednostavnosti. Razlog je u tome da je potrebno rijeSiti iznimno sloZen prob-
lem dominacije. Naime, prevodenje genotipa jedinke s haploidnim kromo-
somom u odgovarajuéi fenotip znatno je jednostavnije u odnosu na jedinke
koje imaju diploidni kromosom. Problem je u tome da se u kromosomu za
svaku osobinu nalaze po dva gena od kojih ¢e se samo jedan iskazati. Iska-
zivanje pojedinoga gena definirano je odnosom gena na istoj poziciji u
kromosomu. Navedeni odnos naziva se dominacija te ima izniman utjecaj na
proces evolucije.

U ve¢ spomenutom radu Gregora Mendela dominacija je uo¢ena i opisana na
primjeru graska, odnosno na obliku zrna kao na jednoj od njegovih osobina.
Zrno moze poprimiti dva oblika, Sto upozorava na to da na poziciji u kro-
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mosomu koja je odgovorna za oblik zrna mogu stajati samo dvije vrijednost.
Takav binarni sustav dominacije veoma je vazan i za geneticke algoritme koji
se zasnivaju na binarnoj prezentaciji kromosoma, jer su prve varijante
dominacije razvijene upravo za tu varijantu. U prirodi postoje osobine koje ne
poprimaju samo dva stanja. Tako primjerice gen odgovoran za tip krvne grupe
mozZe imati jednu od tri vrijednosti A, B i 0. A i B varijante su dominantne u
odnosu na varijantu 0, $to znaci da ¢e diploidni organizam s genima A0 i AA
biti fenotipski iskazan kao krvna grupa tipa A. Identi¢na je situacija i s
varijantama BO i BB koje se iskazuju kao krvna grupa B. U oba slucaja nije
moguce fenotipski razlikovati jedinke. Budu¢i da je varijanta gena 0 recesivna,
moZe se iskazati samo ako su oba gena 0. Na kraju preostaje definirati
varijantu kada je jedan gen A, a drugi B. Budué¢i da su obje varijante do-
minantne, fenotipski ¢e se obje i skazati te ¢e krvna grupa biti AB. Opisana
situacija naziva se ko-dominacija i u prirodi je nije jednostavno detektirati.
Kad je posrijedi geneticki algoritam predloZen u ovom radu, dominacija je
definirana za gene koji mogu imati viSe od dvije vrijednosti na istoj poziciji.
Definicija i detaljno objasnjenje dominacije dani su u poglavlju 6.3. Bitno je
naglasiti da u predloZenom modelu dominacije nema ko-dominacije kao kod
primjera krvne grupe.

6.1. USPOREDBA HAPLOIDNOG I DIPLOIDNOG
KROMOSOMA

Primarni je cilj diploidnog kromosoma zadrzavanje u populaciji slabijih gena ili
slabije skupine gena koji u odredenom trenutku evolucije nisu od velike koristi,
ali bi u doglednoj buduénosti mogli postati. Takav princip omogucuje zadr-
Zavanje vece genetske raznolikosti populacije, a samim time povecava vjero-
jatnost pronalaska globalnog optimuma. Tvrdnju da diploidni kromosom
zadrzava vecu genetsku raznolikost ispitali su i dokazali Goldberg i Smith [49]
na problemu prebrojavanja jedinica 1987. godine. Na istovjetnom je problemu u
poglavlju 3.5.3. prikazan utjecaj mutacije na pronalaZenje globalnog optimuma.

U navedenom problemu kromosomi se sastoje samo od nula i jedinica, s time
da nule doprinose vrijednosti kromosoma sa f;, a jedinice pridonose sa f;.
Ukupan broj gena (nula i jedinica) u populaciji iznosi M. Broj nula u populaciji
iznosi mgy, a broj je jedinica m;.
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Udio nula u populaciji moZe se u svakom trenutku jednostavno odrediti:

my(¢) mo(t)
= = 117
PO = O +m@ M )
[sto vrijedi i za udio jedinica u populaciji
t t
0 =—m® ___m®_, (118)

me(t) +my(t) M

Buduc¢i da je vrijednost nula manja od vrijednosti jedinica, faktor r je uvijek
veciod 1:

r=lisg (119)

fo

Ocekuje se da c¢e se tijekom evolucije broj nula smanjivati u korist broja
jedinica. Ako diploidni kromosom ima tendenciju obraniti slabije gene, u
konkretnom slucaju nule, tada bi s vremenom kod diploidnog kromosoma
trebalo ostati viSe nula nego kod haploidnog kromosoma.

Tijekom analize koristit ¢e se pojednostavljeni geneticki algoritam koji se ko-
risti samo operatorima selekcije i mutacije. Kod takvog genetickog algoritma
broj nula odnosno jedinica mijenja se tijekom vremena prema sljede¢em pra-
vilu:

_ fomo(®) _ fimq(t)
mo(t+1) = 70 (1 —pm) + o Pm (120)
_ fimy (©) _ fomo(£)

Prema navedenim jednadZbama broj jedinica u sljedecoj generaciji propor-
cionalan je broju jedinica koje su prosle postupak selekcije, umanjen za broj
jedinica koje su mutirale i time postale nule. Tom broju potrebno je pridodati
broj nula koje su mutirale i postale jedinice. Isto se objaSnjenje moZe pri-
mijeniti i na broj nula u sljedecoj generaciji.
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Iz navedenih formula jednostavno se moze odrediti udio nula u sljedec¢oj gene-
raciji:

Pi+1) = +m1°)(i+m11)(t = (122)
iz tega proizlazi:
P(t+1) =
_ ﬁ)?(—?fgﬂ(l ~ Pm) +ﬁfm(—1tg0)pm (123)
fo}—n(—‘;gt) (1-pm)+ 7;%2?)1 Pm + ];%2)1 (1—py) +1 "]T;rggt) Pm
Uvodenjem r dobiva se:
P(t+1) =
mo(t)(1 — py) + 7my (Op, (124)

" M)A = pm) + 711 (DP + 71 (O — Pr) + Mo (D

Daljnjim uvodenjem omjera nula i jedinica u trenutku (t) dobiva se:

P()(1 —pm) +1Q(O)pm

PE+D) = 5D = pr) + 7QOpm + 10O — pr) + POp 2
iz ¢ega slijedi:
pe 4 1) < POU= B +7(1= PO (126)

PO +r(1-P®))

Dobivena funkcija pokazuje promjenu broja nula u populaciji iz generacije u
generaciju ovisno o r i koeficijentu mutacije.
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Slika 6.1.1. Brzina gubitka nula (slabiji gen) za koeficijent mutacije
0,0033 - haploidni kromosom

Kao Sto se moZe vidjeti iz slike 6.1.1,, slabiji gen, u konkretnom slucaju nula, s
vremenom nestaje iz populacije dok ne dosegne odredenu konstantnu
vrijednost koja izravno ovisi o koeficijentu mutacije p,,. Ako bi koeficijent
mutacije bio postavljen na nulu, tada bi jedinice u potpunosti preuzele
populaciju, odnosno u populaciji ne bi ostala niti jedna nula. S druge strane,
ako bi koeficijent mutacije bio 1 (100%), udio nula u populaciji bi se uz manje
oscilacije kretao oko 0,5 (50%). Iz navedene analize moZe se zakljuciti da se
haploidni kromosom vrlo brzo rjesava slabijih gena, pogotovo kada je r velik,
Sto dovodi do brzog gubitka genetske raznolikosti populacije. PonaSanje
diploidnog kromosoma trebalo bi barem intuitivno biti bolje u pogledu
zadrZavanja slabijih gena odnosno nula. Razlog je u tome $to se kombinacija
gena 01 iskazuje kao jedinica te tako uspijeva obraniti nulu koja opstaje u
populaciji.
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Problem je postavljen na identi¢an nacin kao i kod haploidnog kromosoma.
Kromosom se sastoji od nula i jedinica s doprinosima vrijednosti kromosoma
od f, i f;. Ocekivani broj pojavljivanja dviju nula u kromosomu iznosi

Z(00) = (broj parova) x P(00) (127)

Broj parova gena u diploidnom kromosomu uvijek je jednak polovici ukupnog
broja gena M/2 tako da je ocekivani broj parova nula:

Mmy(m, — 1)
Z(00) = =————7—— 128
(00) = - M — D) (128)
Sto priblizno iznosi
mg§
Z(00 129
(00) ~ 2 (129)
Na identi¢an nacin ocekivani broj parova jedinica iznosi
mi
Z(11 130
an ~ = (130)

Kad su poznate vrijednosti oCekivanih pojavljivanja parova nula i jedinica
potrebno je odrediti broj oCekivanih pojavljivanja parova 01 i 10. Kako su to
jedine preostale kombinacije parova, njihov o¢ekivani broj pojavljivanja iznosi

M m2 m? M2 —m2 — m2
Z(OlllllO)z—_ﬁ_Zﬂ;_+

(131)
Znajuéi da se kombinacija 01 i 10 uvijek iskazuju kao 1 jer je jedinica
dominantna vrijednost, broj nula i jedinica u sljede¢oj generaciji moze se defi-
nirati kao

_, Jo ms fi m

my(t+1) = Zf(t)ZM( Pm) + 2 f(t)ZMp + 132)
! M? —mi(t) — m2(¢)
f) 2M
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_ . o mg fi mi
my(t+1) = Zmﬁpm + me(l —Pm)+
fi M? —mg() —mi(t)

f( 2M

(133)

U navedenim formulama bitno je uotiti da je broj nula i jedinica nastao
selekcijom i mutacijom parova istovjetnih vrijednosti uve¢anim dva puta jer se
u tim parovima zaista nalaze dvije nule ili dvije jedinice.

Udio nula u sljedecoj generaciji iznosi

my(t + 1)
my(t+1)+my(t+1)

P(t+1)= (134)

Uvrstavanjem vrijednosti my(t + 1) i my(t + 1) te dijeljenjem nazivnika i
brojnika s M i f, dobiva se

P(t+1)=
fo m_% _ fi m_% fi M*2-—mi@®) —mi()
I (O A (O T L (O T A L (135)
2_f0 m(z) +2_f1 m% +2_f1 Mz_m%(t)_m%(t)
fOfo2M? " " f()fo 2M? ~ " f()fy 2m?
U jednadzbu se nadalje moZze uvrstiti
r= % (136)

te udio nula i jedinica u populaciji u vremenu ¢t

_ m(t) _ my(t)
PO =+ m@ - M (137)
Q(t) = m(6) _m® _ 1—P(t) (138)

mo(t) +my(t) M
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¢ime se dobiva

2P2()(1 — pp) + 2rQ%(Opm + (1 — P2(t) — Q%(1))

PUH D) = + 2r0?(0) + 2r(1-P2(0) = Q*()

(139)

Na slici 6.1.2. prikazana je promjena broja nula iz generacije u generaciju
ovisno o ri koeficijentu mutacije:

Slika 6.1.2. Brzina gubitka nula (slabiji gen) za koeficijent mutacije
0,0033 - diploidni kromosom

Usporede li se slike 6.1.1. i 6.1.2. moZe se uociti da je udio nula u populaciji za
iste uvjete bitno ve¢i u diploidnog u haploidnog kromosoma. Razlika u udje-
lima prikazana je na slici 6.1.3.
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Razlka u udjelima nula u populacij izmedu diploidnog i
haploidnog kromosoma

Slika 6.1.3. Razlika u brzini gubitka nula (slabiji gen) za koeficijent mutacije 0,0033

Slika zorno pokazuje da je to¢na intuitivna procjena po kojoj diploidni kromo-
som vise ¢uva slabije gene. Upravo je ova analiza uz Hamiltonovu usporedbu
glavni razlog zasto je diploidni kromosom kori$ten u algoritmu predloZenom u
ovom radu.

6.2. OPERATOR KRIZANJA I DIPLOIDNI KROMOSOM
(MEJOZA)

Operator kriZanja, kako je opisan u poglavlju 3.5.2. vrijedi samo za haploidne
kromosome. Situacija je nesto drugacija s diploidnim kromosomom. Naime,
diploidni se kromosom u prirodi nikada ne dijeli po duzini na dva dijela vec se
podjela dogada uzduZno, pri ¢emu nastaju dva haploidna kromosoma koji
sudjeluju u stvaranju novog potomka. Novonastali je potomak ponovo diplo-
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idan. Na ovaj se nacin tijekom evolucije izmjenjuju haploidna i diploidna vari-
janta kromosoma. Radi boljeg i jednostavnijeg razumijevanja procesa kriZanja
kod diploidnog kromosoma te svih pojednostavnjenja koja geneticki algoritam
donosi potrebno je na pocetku detaljnije opisati prirodni proces.

6.2.1. Prirodni proces

U svih diploidnih organizama postoje dvije vrste stanica: stanice koje nastaju
mitozom i stanice Kkoje nastaju mejozom. Vecina stanica u diploidnom
organizmu spada u varijantu koja nastaje dijeljenjem odnosno mitozom. Stoga
nam nisu pretjerano bitne jer ne sudjeluju u razmjeni genetskih informacija
roditelja prilikom stvaranja potomaka. S druge strane, tijekom embrionalnog
razvoja nastaju spolne stanice koje imaju posebnu ulogu tijekom reprodukcije
(u biljaka spolne stanice iz kojih se dobiva pelud nastaju tijekom cvjetanja, a
ne tijekom embrionalnog razvoja). Spolne stanice prolaze kroz proces mejoze
(proces diobe spolnih stanica u dva koraka). Rezultat su mejoze haploidne
stanice koje sudjeluju u reprodukciji. To $to je rijec o haploidnim, a ne o di-
ploidnim stanicama osobito je vazno jer spajanjem dviju haploidnih stanica,
po jedne od svakog roditelja, nastaje novi diploidni organizam. Ako bi se u
proces stvaranja novog organizma uslo s diploidnim stanicama, rezultat bi bio
udvostrucivanje broja kromosoma, Sto bi imalo nesagledive posljedice. Pri-
mjerice, ¢ovjek koji ima 46 kromosoma imao bi potomke sa 92 kromosoma. U
sljedecoj generaciji broj kromosoma povecao bi se na 184 i tako dalje. Upravo
mejoza sprecava takvo eksponencijalno nakupljanje kromosoma.

Za razliku od mitoze, mejoza se sastoji od dvije sukcesivne podjele stanica lo-
gi¢no nazvanih mejoza I i mejoza II. Kao Sto je prikazano na slici 6.2.1., proces
zapocinje repliciranjem kromosoma. Vazno je uociti da je tijekom mejoze I
veza izmedu kromatida postojana, za razliku od procesa mitoze. Tijekom
procesa podjele homologni kromosomi poloZeni su duz stani¢nog ekvatora
radi osiguranja pravilne kromosomske podjele na dvije stanice. Dok su kro-
mosomi poloZeni duz stanicnog ekvatora, dolazi do razmjene genetskog
materijala (kriZanje), pri ¢emu nastaju nove kombinacije gena na pojedinim
pozicijama u kromosomu. Kad je razmjena genetskog materijala provedena,
dolazi do razilaZenja kromosoma, pri ¢emu nastaju dvije nove stanice. Time je
proces mejoze I zavrsio. Drugi korak mejoze (mejoza II) vrlo je slican procesu
mitoze, ali kako je broj kromosoma u svakoj stanici ve¢ smanjen na pola,
novonastale su stanice haploidne. Kako su tijekom mejoze I nastale dvije
stanice, poslije zavrsetka cjelokupnog procesa mejoze nastaju Cetiri stanice.
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] f

Slika 6.2.1. Proces mejoze

6.2.2. Operator kriZzanja u predloZenom algoritmu

UobicCajena varijanta uporabe operatora kriZanja u geneti¢kim algoritmima
krizanje je kromosoma dvaju roditelja. Takav nacin uporabe operatora Kkri-
Zanja uobicajen je za haploidne kromosome. Kako je u ovom radu predlozZen
algoritam koji upotrebljava diploidnu varijantu kromosoma, pruza se mogu¢-
nost da se geneticki algoritam barem na podrudju kriZanja pribliZi prirodnom
procesu. Tako vise nema krizanja izmedu kromosoma dvaju roditelja, ve¢ se
krizanje odvija unutar jednog kromosoma (roditelja). Diploidni kromosom
sastoji se od dva niza gena (dva haploidna kromosoma) koji posve opisuju
jedinku. Upravo ta dva niza gena sudjeluju u procesu kriZanja, pri ¢emu na-
staju dva haploidna kromosoma od kojih ¢e samo jedan sudjelovati u stva-
ranju nove jedinke. Za razliku od prirodnog procesa, predloZeni algoritam rabi
pojednostavljenu varijantu procesa mejoze koji se odnosi samo na mejozu II.
Time na kraju procesa nastaju samo dvije haploidne stanice, a ne Cetiri kao
kod prirodnog procesa. Po jedna od novonastalih haploidnih stanica svakog od
roditelja sudjeluje u stvaranju nove diploidne jedinke. Budu¢i da novonastala
jedinka nosi genetske osobine obaju roditelja, potrebno je radi odredivanja
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njezine vrijednosti (funkcija cilja) definirati koji ¢e se od dva komplementarna
gena iskazati odnosno biti dominantan. Upravo je problem dominacije razlog
rjede uporabe diploidnih (poliploidnih) kromosoma u genetickim algoritmima.

6.3. DOMINACIJA

Diploidni kromosom bitno se ne razlikuje od haploidnog kromosoma, barem
sa stanoviSta genetickih algoritama. Razlika je samo u tome da je kod diplo-
idnog kromosoma nuzno postojanje mehanizma za odabir jednog od dvaju
komplementarnih gena na istoj poziciji u kromosomu koji ¢e se fenotipski
iskazati. Taj mehanizam zove se dominacija. Da bi dominacija bila moguc¢a,
nuzno je postojanje dominantnih i recesivnih gena. Primjerice, ako velikim
slovima oznac¢imo dominantne gene, a malim slovima njihove komplemen-
tarne recesivne gene kao $to je prikazano na slici 6.3.1,, dominantni gen (ve-
lika slova) uvijek je iskazan, a recesivni je gen iskazan samo kada su oba gena
recesivna. U navedenom primjeru samo se na drugoj poziciji u kromosomu
nalaze oba recesivna gena (mala slova) te je to jedino mjesto na kojem se
recesivni gen iskazao u fenotipu. Geneticari ¢e re¢i da se dominantni gen
iskazuje u heterozigotnoj varijanti (npr. aA) te u homozigotnoj varijanti (npr,
BB), a recesivni gen iskazuje se samo u homozigotnoj varijanti (npr. dd).

Genotip
[Alblc[D]e|F]

la/b|C|D|E|F]
Fenotip
lalblc|D|E]|F]

Slika 6.3.1. Primjer prelaska s genotipa na fenotip

Dominacija je intenzivno proucavana od pocetaka razvoja genetickih algo-
ritama, ali je prvi pravi iskorak uc¢inio Hollstien 1971. godine opisavsi dva jed-
nostavna mehanizma dominacije.
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6.3.1. Hollstienova shema dominacije u dvije pozicijel”

Prva shema dominacije koju je predlozio Hollstien prikazivala je svaki binarni
gen s dva gena (funkcionalni gen i gen za modifikaciju). Funkcionalni je gen
poprimao normalne binarne vrijednosti 0 i 1, a s druge strane modificirajuci
gen mogao je poprimiti vrijednosti mi M.

OM Om 1M 1m

0M 0 0 0 0
Om 0 0 0 1
1M 0 0 1 1

1m 0 1 1 1

Slika 6.3.2. Shema dominacije u dvije pozicije

Prema Hollstienovu prijedlogu 0 je uvijek dominantan gen ako se na odre-
denoj poziciji u kromosomu nalazi barem jedan M modificirajuc¢i gen. Mapa
dominacije prikazana je na slici 6.3.2. Hollstien je ubrzo uvidio da se moze
kreirati jos jednostavnija shema uvodenjem trece vrijednosti na svakoj poziciji
u kromosomu. Novonastala shema naziva se shema dominacije s tri vrijed-
nosti na jednoj poziciji.

6.3.2. Hollstienova shema dominacije s tri vrijednosti na
jednoj pozicijil8
Iako je rije¢ o binarnom zapisu kromosoma, alfabet Koristi tri vrijednosti.

Prema Hollstienovu prijedlogu to su {0, 1, 2}. Uvodenjem trece vrijednosti
problem dominacije direktno je zapisan u pojedinom genu te nije potreban

17 Two-locus
18 Single-locus triallelic
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dodatni zapis koji definira dominaciju. U navedenom zapisu 1 predstavlja
recesivnu jedinicu, a 2 predstavlja dominantnu jedinicu. Tako se dobiva mapa
dominacije prikazana na slici 6.3.3.

Slika 6.3.3. Shema dominacije s tri vrijednosti na jednoj poziciji

PredloZena shema dominacije jo$ se i danas smatra najjednostavnijom i naj-
¢iS¢om shemom predloZzenom za geneticke algoritme jer predstavlja kombi-
naciju sheme dominacije i vrijednosti gena u jednoj jedinoj vrijednosti. Rezul-
tati koje su Hollstien i poslije Holland postigli uporabom navedene sheme
dominacije dvojaki su. Naime, iako je njezinom uporabom postignuta veca
genetska raznolikost u populaciji, kao $to je i o¢ekivano, cjelokupni algoritam
nije pokazao bitno bolje rezultate. Razlog je u tome da je ispitivanje algoritma
provedeno na stacionarnom problemu. Uporabom navedene sheme domi-
nacije na nestacionarnom problemu koji su proveli Goldberg i Smith 1987.
[49] pokazala se puna vrijednost diploidnog kromosoma. Bez obzira na svoju
ocitu vrijednost predloZeni model suoava se s dva bitna problema. Naime,
postoji odredeno odstupanje (engl. bias) jer se 1 iskazuje dva puta ceSc¢e od 0
te model nije jednostavno proSiriti na varijantu kada na jednoj poziciji mogu
biti vise od dvije vrijednosti (nebinarna varijanta kromosoma).

6.3.3. Ryanova aditivna shema dominacije

Prvo u radu [50] predstavljenom na ECAI Workshop on Genetic Algorithms
1994. te detaljnije u svojem doktorskom radu 1996. [51] C. Ryan predlozio je
shemu dominacije koja nema preferenciju ni prema kojoj od vrijednosti gena.
Njegovo razmatranje motivirano je prirodnim procesom nepotpune domi-
nacije. Naime, kao Sto je ve¢ naznaceno na primjeru krvne grupe, u prirodi se
pojavljuju varijante gena kod kojih potomci nemaju osobine samo jednog od
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roditelja ve¢ potomci iskazuju istodobno osobine obaju roditelja. Najpoznatiji
su primjer crveni i bijeli cvjetovi zijevalice (Antirrhinum majus) ¢ijim kriZa-
njem nastaju ruZzicasti cvjetovi

Slika 6.3.4. Zijevalica (Antirrhinum majus) u tri varijante
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U konkretnom sluc¢aju ni crvena ni bijela varijanta nije dominantna te u prvoj
generaciji nastaju ruZicasti cvjetovi. KriZzanjem ruZic¢astih cvjetova nastaje
25% bijelih, 25% crvenih i 50% ruzicastih cvjetova, $to na zoran nacin upo-
zorava na postojanje nepotpune dominacije.

Opisivanje navedene situacije u genetickom algoritmu uporabom binarnog
zapisa {0, 1} nije dovoljno. Naime, binarni zapis moze opisati bijele i crvene
cvjetove, ali ne i ruzicaste. Uvodenjem trece vrijednosti uvest ¢e se odstupanje
(engl. bias) u korist jedne od boja. Stoga je uvodenje dviju novih vrijednosti
optimalno rjeSenje. Ryan je genima dodijelio vrijednosti {2, 3, 7, 9} te ih je
nazvao A, B, C, D. Zbrajanjem gena na istoj poziciji dobivaju se vrijednosti koje
odreduju koji ¢e se gen iskazati. Tako se sve varijante u kojima je zbroj manji
od 11 iskazuju kao 0, a varijante vece ili jednake 11 iskazuju se kao 1

Tablica 6.3.1. Veza fenotipa i genotipa

Fenotip 0 Fenotip 1
AA (2+2=4) AD (2+9=11)
AB (2+3=5) BD (3+9=12)
BB (3+3=6) CC (7+7=14)
AC (2+7=9) CD (7+9=16)
BC (3+7=10) DD (9+9=18)

Prema tablici veze izmedu fenotipa i genotipa definira se aditivna shema
dominacije prema Ryanu.

= & kg =

= O © o (B
m o o o [
= = o o o
N =)

Slika 6.3.5. Aditivna shema dominacije
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Opisana shema dominacije ne preferira ni jednu vrijednost gena kao Hol-
Istienova shema dominacije, Sto znaci da odstupanja (engl. bias) nema.

6.4. PREDLOZENI MODEL

Do sada opisane sheme dominacije iskljufivo su orijentirane na binarnu
prezentaciju kromosoma. Kako predloZeni algoritam rabi dekadski nacin pre-
zentacije, potrebno je definirati potpuno novu shemu dominacije.

PredloZena shema dominacije zasnovana je na parnosti odnosno neparnosti
zbroja vrijednosti gena na istoj poziciji. Ako je zbroj neparan, tada je domi-
nantan gen s manjom vrijednosti i obrnuto; ako je zbroj paran, tada je domi-
nantan gen s vec¢om vrijednosti. Tako, primjerice, ako geni imaju vrijednosti 5 i
8 te je njihov zbroj 13 (neparan broj), dominantan je gen s vrijedno$¢u 5.
Primjer potpune sheme dominacije za gene od 1 do 5 prikazan je na slici 6.4.1.

Slika 6.4.1. Shema dominacije za predlozeni algoritam

Prednost je predloZene sheme u tome da su sve vrijednosti gena jednako cesto
dominantne i recesivne te ju je moguce prosiriti na bilo koji broj razlicitih
vrijednosti gena. K tome, shema dominacije inkorporirana je u kromosom te
ne postoji razlika izmedu funkcionalnih gena i gena za modifikaciju.
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7. EKSPERIMENT

Teorijska razmatranja opisana u prethodnim poglavljima rezultirala su
stvaranjem genetickog algoritma s niSama ¢iji je rad eksperimentalno pro-
vjeren. Eksperimentalna provjera provedena je na poznatim benchmark
problemima. Prije svega rijec¢ je o mt6, mt10 i mt20 problemima koje su defini-
rali Muth i Thompson 1963. [52] te o 40 problema (la01-la40) koje je definirao
S. Lawrence. Mt problemi posluzili su za statisticku usporedbu jednostavnoga
genetickog algoritma s predloZenim algoritmom, a la problemi posluzili su za
provjeru ponasanja algoritma kod povecanja veli¢ine problema uz istodobno

zadrzZavanje osnovnih parametara konstantnim.

7.1. DEFINICIJA BENCHMARK PROBLEMA

Muth i Thompson definirali su samo tri problema od kojih je mt6 (6 poslovai6
strojeva) iznimno jednostavan i ne predstavlja ni u jednom pogledu velik
problem. Definicija problema dana je u tablici 7.1.1.

Tablica 7.1.1. Tehnoloski raspored za mt6 benchmark problem

Posao Strojevi Posao Trajanje operacija
1 31 2 4 6 5 1 1 3 6 7 3 6
2 2 3 5 6 1 4 2 8 5 10 10 10 4
3 3 4 6 1 2 5 3 5 4 8 9 1 7
4 2 1 3 4 5 6 4 5 5 5 3 8 9
5 3 2 5 6 1 4 5 9 3 5 3 1
6 2 4 6 1 5 3 6 3 3 9 10 4 1

S druge strane, mt10 i mt20 problemi su gotovo identi¢ni i znatno teZe rjeSivi.
Bitna je razlika u tome da se mt20 izvodi na upola manje strojeva, a ima dva
puta viSe poslova. Ako se pazljivije promotri tehnoloski raspored za oba
problema, lako se moze uociti da prvih deset poslova u oba problema imaju
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identic¢an tehnoloski raspored. Dapace, druga operacija na svih deset poslova
mt10 problema odgovara prvoj operaciji poslova 11-20 na mt20 problemu i
tako redom. Problem mt10 ostao je nerjeSiv viSe od 20 godina te s pravom
spada u klasi¢ne benchmark probleme. Tehnoloski raspored za mt10 problem
prikazan je u tablicama 7.1.2.17.1.3.

Tablica 7.1.2. Tehnoloski raspored za mt10 benchmark problem

Posao Strojevi
1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
2 1 3 5 10 4 2 7 6 8 9
3 2 1 4 3 9 6 8 7 10 5
4 2 3 1 5 7 9 8 4 10 6
5 3 1 2 6 4 5 9 8 10 7
6 3 2 6 4 9 10 1 7 5 8
7 2 1 4 3 7 6 10 9 8 5
8 3 1 2 6 5 7 9 10 8 4
9 1 2 4 6 3 10 7 8 5 9
10 2 1 3 7 9 10 6 4 5 8

Tablica 7.1.3. Trajanje operacija za mt10 benchmark problem

Posao Trajanje operacija
1 29 78 9 36 49 11 62 56 44 21
2 43 90 75 11 69 28 46 46 72 30
3 91 85 39 74 90 10 12 89 45 33
4 81 95 71 99 9 52 85 98 22 43
5 14 6 22 61 26 69 21 49 72 53
6 84 2 52 95 48 72 47 65 6 25
7 46 37 61 13 32 21 32 89 30 55
8 31 86 46 74 32 88 19 48 36 79
9 76 69 76 51 85 11 40 89 26 74
10 85 13 61 7 64 76 47 52 90 45
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Tehnoloski raspored problema mt20 prikazan je u tablici 7.1.4.

Tablica 7.1.4. Tehnoloski raspored za mt20 benchmark problem

Posao Strojevi Posao Trajanje operacija
1 1 2 3 4 5 1 29 9 49 62 44
2 1 2 4 3 5 2 43 75 69 46 72
3 2 1 3 5 4 3 91 39 90 12 45
4 2 1 5 3 4 4 81 71 9 85 22
5 3 2 1 4 5 5 14 22 26 21 72
6 3 2 5 1 4 6 84 52 48 47 6
7 2 1 3 4 5 7 46 61 32 32 30
8 3 2 1 4 5 8 31 46 32 19 36
9 1 4 3 2 5 9 76 76 85 40 26
10 2 3 1 4 5 10 85 61 64 47 90
11 2 4 1 5 3 11 78 36 11 56 21
12 3 1 2 4 5 12 90 11 28 46 30
13 1 3 2 4 5 13 85 74 10 89 33
14 3 1 2 4 5 14 95 99 52 98 43
15 1 2 5 3 4 15 6 61 69 49 53
16 2 1 4 5 3 16 2 95 72 65 25
17 1 3 2 4 5 17 37 13 21 89 55
18 1 2 5 3 4 18 86 74 88 48 79
19 2 3 1 4 5 19 69 51 11 89 74
20 1 2 3 4 5 20 13 7 76 52 45

Pored mt problema razmatrat ¢e se rad algoritma na la01-la40 problemima.
0d navedenih 40 problema sedam se smatra iznimno teskim. To su redom
la21 (15x10), la24 (15x10), la25 (20x10), la27 (20x10), la29 (20x10), la38
(15x15), i la40 (15x15). U tablici 7.1.5. prikazan je popis la problema s opti-
malnim rjeSenjima ili teoretski najkra¢im rasporedom (eng. lower bound).
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Tablica 7.1.5. la01 do la40 problemi (najbolja rjeSenja)

Problem PxS1? Optz° LB?1 Problem PxS Opt LB
la01 10x5 666 - la21 15x10 - 1046
la02 10x5 655 - la22 15x10 927 -
la03 10x5 597 - la23 15x10 1032 -
la04 10x5 590 - la24 15x10 - 935
la05 10x5 593 - la25 15x10 - 977
1a06 15x5 926 - la26 20x10 1218 -
1a07 15x5 890 - la27 20x10 - 1235
1a08 15x5 863 - la28 20x10 1216 -
1a09 15x5 951 - la29 20x10 - 1130
la10 15x5 958 - la30 20x10 1355 -
lal1 20x5 1222 - la31 30x10 1784 -
la12 20x5 1039 - la32 30x10 1850 -
la13 20x5 1150 - la33 30x10 1719 -
lal4 20x5 1292 - la34 30x10 1721 -
la1l5 20x5 1207 - la35 30x10 1888 -
lal6 10x10 945 - la36 15x15 1268 -
lal7 10x10 784 - la37 15x15 1397 -
la18 10x10 848 - la38 15x15 - 1196
la19 10x10 842 - la39 15x15 1233 -
la20 10x10 907 - 1a40 15x15 1222 -

Definicija (tehnoloski raspored i trajanje operacija) svakog pojedinacnog Ila
problema moZe se preuzeti s internetske adrese

http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib /files /jobshop1.txt

19P - Posao; S - Stroj

20 Optimalno rjesenje

21 LB (engl. Lower Bound) - za probleme kod kojih nije poznato optimalno rjesenje navedeno je
trajanje teorijski najkraceg rasporeda
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7.2. SVOJSTVA PREDLOZENOGA GENETICKOG ALGORITMA

Pojedini dijelovi predloZenoga genetickog algoritma poput selekcije, operatora
krizanja i mutacije ve¢ su zasebno opisani u prethodnim poglavljima. Za potrebe
eksperimenta sve je cjeline trebalo objediniti u jedan jedinstven algoritam.

2.00 T T T T T —
0 50 100 150 200 250 300
Generacija

FC najbolje jedinke FC najlosije jedinke Prosjecna vrijednost FC

Slika 7.2.1. Oscilacija vrijednosti najbolje i najloSije jedinke u generaciji

Nit vodilja u stvaranju geneti¢koga algoritma bila je njegova Sto je moguce
veca slicnost s prirodnim procesima. Stoga je odabran indirektan nacin
zapisivanja operacija kako bi se mogli koristiti klasi¢ni operatori krizanja i
mutacije. K tome, ni na jednom mjestu u algoritmu se na koriste globalne
informacije, odnosno ni jednoj jedinki nisu poznate informacije o nekoj drugoj
jedinki. Tako se, primjerice, u algoritmu ne koristi opceprihvacen i cesto
koristen elitizam. Elitizmu je u prvom redu cilj sacuvati najbolju jedinku (ili
viSe njih) u generaciji. Time se postize stabilniji rad algoritma te bolji ukupni
rezultati. Na Zalost, takva praksa u prirodnom svijetu nije uobicajena, barem
ne u organizama na viSem stupnju razvoja. U razvijenijih organizama nije
moguce kloniranje kako bi najbolja jedinka neizmijenjena presla u sljede¢u
generaciju. Posljedica je toga moguénost da najbolja jedinka iduce generacija
bude loSija od najbolje jedinke iz prethodne generacije. Situacija nije ni
najmanje neuobicajena. Slika 7.2.1. to na najbolji na¢in pokazuje. Naime, na
slici 7.2.1. prikazana je oscilacija vrijednosti najbolje i najlosije jedinke u
generaciji. Algoritam ni u jednom trenutku ne koristi informacije vezane uz
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problem koji se rjeSava. Time je posve izbjegnuta ovisnost algoritma o
problemu, odnosno nemoguénost primjene algoritma na drugim klasama
problema. Algoritam je povrh problema rasporedivanja uspjeSno ispitan na
problemu trgovackog putnika i OSSP-u (engl. Open Shop Scheduling Problem).

Sljedece svojstvo koje bitno utje¢e na rad algoritma je shema dominacije. U
poglavlju 6.3. opisane su neke od najuspjesnijih shema dominacije te je pred-
loZena shema dominacije za dekadski zapis kromosoma. Kako je ve¢ nave-
deno, pri stvaranju algoritma pokusalo se u najve¢oj mogucéoj mjeri poStovati
prirodne zakone. Stoga su odbacene sve sheme dominacije koje je 1981.
predlozila i analizirala Anne Brindle [2] [24]. Ona je u svojem doktorskom
radu predlozila sljedece sheme dominacije:

e nasumicna, fiksna, globalna shema dominacije (engl. Random, fixed,
global dominance)

e varijabilna, globalna shema dominacije (engl Variable, global dominance)

e deterministicka, varijabilna, globalna shema dominacije (eng.
Deterministic, variable, global dominance)

¢ shema dominacije zasnovana na nasumi¢nom odabiru kromosoma
(engl. Choose a random chromosome)

e dominacija boljeg kromosoma (engl. Dominance of the better
chromosome)

e adaptivna shema dominacije u kojoj haploidni kromosom kontrolira
diploidni (engl Haploid controls diploid adaptive dominance).

PredloZene sheme dominacije imale su velik odjek u znanstvenoj zajednici koja
im je zamjerila nepostojanje teorijskih bioloskih osnova. Primjerice, neke od
predloZenih shema dominacije rabe globalne informacije (podaci o drugim
¢lanovima populacije) kako bi se odredila dominacija na lokalnoj razini. Takve
sheme dominacije zasigurno nemaju biolosku osnovu. K tome, adaptivna shema
dominacije kod koje haploidni kromosom kontrolira dominaciju diploidnog
kromosoma podrazumijeva razdvajanje funkcionalnih gena i gena za modif-
ikaciju, Sto takoder ne postoji u prirodi. U trenutku kada je Anne Brindle
predlozila navedenu shemu dominacije, Hollstein je ve¢ bio predlozio svoju
poznatu shemu dominacije s tri vrijednosti na jednoj poziciji koja je te dvije
funkcije objedinila. Zbog svega navedenog, pri stvaranju predloZenoga gene-
tickog algoritma vodilo se posebno racuna da se izbjegne uporaba globalnih
informacija te se Sto je moguce viSe pokusalo pribliziti bioloskim osnovama.
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Sljedece je bitno svojstvo algoritma s niSama moguénost oCuvanja genetske
raznolikosti populacije. Na slici 7.2.2. prikazana je promjena varijance gena u
kromosomu kroz generacije. Primjer prikazan na slici odnosi se na mt10
benchmark problem s 300 ¢lanova u populaciji. 1z slike se jasno moze ocitati
nekoliko svojstava predlozenog algoritma. Prije svega, kako je rije¢ o kodira-
nju prema referentnoj listi, tako se i broj razlic¢itih vrijednosti koje pojedini
gen moZe poprimiti smanjuje, pocevsi od prvoga gena pa sve do posljednjeg
gdje je varijanca jednaka nuli jer posljednji gen moZe poprimiti samo jednu
vrijednost.

Drugo je bitno svojstvo to da se prvo fiksiraju vrijednosti prvih gena u kro-
mosomu, $to se iskazuje naglim padom varijance. Bitno je istaknuti da do pada
varijance dolazi nakon Sto algoritam prode grani¢nu generaciju Gg4,- = 150,
poslije Cega se namjerno urusavaju niSe kako bi se provela eksploatacija samo
jedne potencijalno najbolje nise. Za algoritme s niSama (jasno je vidljivo iz
slike) posebno je to da je genetska raznolikost (varijanca) na gotovo svim
genima ostala u okvirima inicijalne genetske raznolikosti. Dapace, na nekim
pozicijama u kromosomu je vidljivo i povecanje varijance. Takvo povecanje

Varijanca

Slika 7.2.2. Promjena varijance pojedinih gena kroz generacije
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varijance na prvi pogled nije logi¢no jer se genetska raznolikost populacije
moZe povecati samo uporabom operatora mutacije, koji je u konkretnom slu-
¢aju bio iznimno malen, samo 0,0033 te sigurno nije bitno pridonio povecanju
varijance. Stvaran uzroc¢nik rasta varijance na pojedinim genima uporaba je
diploidnoga kromosoma koji je uspjeSno obranio slabije gene koji su se
naknadno ponovo razmnozili kao posljedica kreiranja nisa.

K tome, uvedena je generacijski promjenjiva funkcija cilja posljedica koje je
odgodeno povecanje pritiska selekcije, Sto se zorno vidi na slici 7.2.3. Nakon
150. generacije (pola ukupnog trajanja evolucije), kada su nise potpuno
formirane, dolazi do povecanja pritiska selekcije te pomaka populacije prema
boljim rjeSenjima. Pred kraj evolucije algoritam ima tendenciju posve demon-
tirati niSe kako bi istraZio samo jednu niSu radi pronalaZenja najprilagodenije
jedinke u odabranoj nisi.

Frekvencija

Generacija
[
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wv

199 +

265 | — 4‘4046048050 520540550530600620
287 ‘ _--‘[dE__>>_A,- 380400420

o . 2402602
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FC- funkcija cilja

Slika 7.2.3. Frekvencija pojavljivanja pojedinih rjeSenja kroz generacije
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7.3. PARAMETRI ALGORITMA

Istrazivanja odnosno provjera kvalitete rada predloZenoga genetickog algo-
ritma provedena je tako da je algoritam s odgovaraju¢im konfiguracijskim
parametrima pokretan izmedu 50 i 600 puta ovisno o benchmark problemu
koji se optimizirao. Na taj je nacCin dobivena statisticki prihvatljiva razdioba na
osnovi koje se moZe odgovoriti na pitanje iz teze ovoga doktorskoga rada, to
jest jesu li rjesenja dobivena predloZenim algoritmom bliZa optimumu te je li
rasipanje rjeSenja manje u odnosu na jednostavni geneticki algoritam. Na sam-
om pocetku nacelno se ocekivalo da ¢e algoritam raditi bolje od jednostavnoga
genetickog algoritma te je stoga potraZena usporedba s nekim svjetski poznat-
im algoritmom za koji postoje javno dostupni statisticki podaci. Odabir je pao
na GT-geneticki algoritam koji su predloZili Yamada i Nakano, a ¢iji su statis-
ticki podaci objavljeni u doktorskom radu Studies on Metaheuristics for Jobshop
and Flowshop Scheduling Problems na sveuciliStu Kyoto 2003. godine [53].

Prilikom pokretanja geneti¢koga algoritma predloZenog u ovom doktorskom
radu koriSteni su sljedeci parametri:

e velicina populacije - veli¢ina populacije drZzana je konstantnom tijek-
om trajanja algoritma

e duzina kromosoma - duZina kromosoma direktno je proporcionalna
problemu koji se rjesava

e vrstaivjerojatnost mutacije
e vrstaivjerojatnost kriZanja

e broj generacija predaka koji definiraju niSu - parametar koji direktno
utjeCe na radijus utjecaja pojedine jedinke na ostale ¢lanove popu-
lacije. Ako je parametar veci, kreirana je nisa veca

e broj generacija - parametar koji odreduje trajanje i uvjet je prekida
algoritma

e grani¢na generacija - generacija nakon koje se bitno poveéava pritisak
selekcije

e eksponent - parametar koji utjete na skaliranje funkcije cilja radi
jednostavnijeg kreiranja nisa

e vrsta selekcije.
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7.4. ISPITIVANJE ALGORITMA NA MT BENCHMARK
PROBLEMIMA

PredloZeni geneticki algoritam s niSama prvo je ispitan na Muth i Thompson
benchmark problemima. Prvo ispitivanje provedeno je na mt6 problemu koji
ne predstavlja racunalni problem za algoritam. Gotovo pri svakom pokretanju
algoritma, ¢ak i pri relativno malenim populacijama i kratkim evolucijama,
algoritam je pronasao optimalno rjeSenje.
Algoritam je ispitan uz sljede¢e parametre:

e veliCina populacije - 50

e duZina kromosoma - 36

e vrstaivjerojatnost mutacije — mutacija jednoga gena uz vjerojatnost (0,02)

e vrstaivjerojatnost krizanja - krizanje s prekidom u jednoj tocki (0,95)

e broj generacija predaka koje definiraju nisu - 5

e broj generacija - 20

e grani¢na generacija - 10

e eksponent-1

e vrsta selekcije - univerzalni stohasticki odabir.

Optimalan je raspored dugacak 55 vremenskih jedinica. Najbolji pronadeni
raspored takoder je dugacak 55 vremenskih jedinica i prikazan je na slici 7.4.1.

Optimum 55
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Slika 7.4.1. mt6 (55 vremenskih jedinica)
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Za razliku od mt6, problem mt10 znatno je tezi. Njegovo optimalno rjeSenje
nije bilo pronadeno vise od 20 godina. Najkra¢i raspored koji je kreirao pred-
loZeni algoritam dugacak je 937 vremenskih jedinica, a optimalno je rjeSenje
dugacko 930.

Algoritam je ispitan uz sljedece parametre:

velic¢ina populacije - 300
duzina kromosoma - 100

vrsta i vjerojatnost mutacije - mutacija jednog gena uz vjerojatnost
(0,0033)

vrsta i vjerojatnost krizanja - krizanje s prekidom u jednoj tocki (0,95)
broj generacija predaka koje definiraju nisu - 5

broj generacija - 250

graniCna generacija - 150

eksponent - 4

vrsta selekcije — univerzalni stohasticki odabir

Optimum 930

Slika 7.4.2. mt10 (937 vremenskih jedinica)

Radi statisticke provjere i usporedbe s jednostavnim genetickim algoritmom
evolucija je pokrenuta 600 puta te je frekvencija pojavljivanja pojedinih rje-
Senja prikazana na slici 7.4.3.
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Slika 7.4.3. Frekvencija pojavljivanja pojedinih rjeSenja u 600 evolucija
(SGA, Hamilton)

[z slike se jasno vidi da predloZeni algoritam ima manje rasipanje i da je po-
maknut u lijevo prema optimalnom rjeSenju. Statisticka usporedba obaju algo-
ritama dana je u tablici 7.4.1.

Tablica 7.4.1. Statisticka usporedba algoritama

Broj evolucija 600 600 600
Standardna devijacija 12,9812 22,26397 14,40027
Aritmeticka srednja vrijednost 974,4033 1027,142 973,4183
Medijan 976 1027

Maksimalna vrijednost 1012 1086 1035
Minimalna vrijednost 937 962 930
Broj generacija 250 250 200
Veli¢ina populacije 300 300 1000
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Osim jednostavnog genetickog algoritma identi¢na usporedba provedena je i
sa GT genetickim algoritmom. Rezultati GT algoritma takoder su prikazani u
tablici 7.4.1.

Usporedba dobivenih rezultata upozorava na dva bitna svojstva predloZzenoga
algoritma. Prije svega rasipanje dobivenih rjeSenja nesto je manje kod pred-
loZenog algoritma u odnosu na poznati GT geneticki algoritam. Ako se jo$
uzme u obzir i to da je predloZeni algoritam ispitan sa znatno manjom popu-
lacijom, odnosno manjom genetskom raznoliko$¢u, rezultat je to vrjedniji. S
druge strane GT-GA 4 puta je od 600 pokusaja pronasao optimalno rjeSenje, a
predloZeni algoritam to nije uspio ni jedanput. Razlog je u uporabi iznimno
malene populacije kako bi se dobilo na brzini rada algoritma. Naime, uporaba
niSa te potreba usporedivanja svih jedinki kako bi se odredila pripadnost
pojedine jedinke odredenoj nisi bitno usporava algoritam. Stoga su jedinke u
populaciji svedene na najmanji mogudi broj.
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Slika 7.4.4. Frekvencija pojavljivanja pojedinih rjeSenja u 600 evolucija (GT, Hamilton)

Posljednje ispitivanje iz mt grupe benchmark problema provedeno je na mt20
problemu. Njegov optimalan raspored dugacak je 1165 vremenskih jedinica, a
predloZeni je algoritam doSao vrlo blizu na 1175 vremenskih jedinica, pa je
odstupanje manje od 1% od optimalnog rjeSenja, a Ganttov dijagram za dobi-
veno rjeSenje prikazan je na slici 7.4.5.
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Algoritam je ispitan uz sljedeée parametre:
e veli¢ina populacije - 300
e duZina kromosoma - 100

e vrsta i vjerojatnost mutacije - mutacija jednoga gena uz vjerojatnost
(0,0033)

e vrstaivjerojatnost krizanja - krizanje s prekidom u jednoj tocki (0,95)
e broj generacija predaka koje definiraju niSu - 5

e broj generacija - 250

e granic¢na generacija - 150

e eksponent - 4

e vrsta selekcije - univerzalni stohasticki odabir.

Optimum 1165

]
T T T 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200

Slika 7.4.5. mt20 (1175 vremenskih jedinica)

7.5. ISPITIVANJE ALGORITMA NA LA BENCHMARK
PROBLEMIMA

La benchmark problemi mogu se podijeliti u osam grupa sa po pet problema u
svakoj. Problemi u svakoj grupi jednake su veli¢ine po broju strojeva i poslova
koji se obavljaju. La grupa problema posluzit ¢e za ispitivanje ponasanja algo-
ritma na razli¢itim veli¢cinama problema uz istodobno drZanje veéine parame-
tara konstantnim. Algoritam je za svaki problem pokrenut 50 puta kako bi se
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dobio statisticki relevantan rezultat. S povecanjem veliCine problema povecavao
se i prostor pretraZivanja pa je bilo nuZno produZiti trajanje algoritma, odnos-
no smanjiti kapacitet niSa. Zbog nepovoljna utjecaja veli¢ine populacije na per-
formanse algoritma populacija je na svih 40 problema zadrzana iznimno nisko,
na samo 300 jedinki. Svi ostali parametri poput vrste selekcije, vrste i vjerojat-
nosti operatora kriZanja itd. ostali su isti za sva ispitivanja.

Algoritam je ispitan uza sljede¢e nepromjenjive parametre:

veli¢ina populacije - 300

vrsta i vjerojatnost mutacije - mutacija jednoga gena uz vjerojatnost
(0,0033)

vrsta i vjerojatnost krizanja - krizanje s prekidom u jednoj tocki (0,95)
broj generacija predaka koje definiraju nisu - 5
eksponent - 4

vrsta selekcije — univerzalni stohasticki odabir.

Parametri koji su se mijenjali ovisno o grupi la problema prikazani su u tablici
7.5.1. S veli¢inom problema povecavan je broj generacija, odnosno trajanje
algoritma te je smanjivan kapacitet nisa kako bi algoritam mogao istraZiti veci
prostor rjeSenja.

Tablica 7.5.1. Evolucijski parametri

Klasa problema G Gyr

1a01-1a05 (10x5) 300 150
1a06-1a10 (15x5) 400 200
lal1-la15 (20x5) 400 200
la16-1a20 (10x10) 400 200
la21-1a25 (15x10) 500 250
la26-1a30 (20x10) 750 375 0,2
la31-1a35 (30x10) 1000 600 0,2
la36-1a40 (15x15) 800 480 0,2

e i <
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Optimizacija problema rasporedivanja primjenom genetickog algoritma s nisama

Rezultati dobiveni provodenjem eksperimenta prikazani su u tablici 7.5.2. Od
40 problema za 36 je poznato optimalno rjeSenje. Od 36 poznatih optimuma
predloZeni algoritam pronasao je 18. Ovisno o klasi problema algoritam je imao
viSe ili manje uspjeha. Tako je primjerice za klasu problema la06-la10 (15x5)
pronasao optimalno rjesenje u svih 50 evolucija. Da je tome tako zorno se vidi
iz rasipanja dobivenih rjeSenja. Naime, standardna je devijacija za svih pet
problema jednaka 0. Nadalje, vrlo sli¢ni rezultati postignuti su za grupe pro-
blema lal1-lal5 (20x5) i la31-la35 (30x10). Navedeni rezultati upucuju na to
da se algoritam jednako dobro ponasa za velike probleme kao i za malene.
Naime, problemi klase la31-la35(30x10) imaju dva puta viSe operacija i stro-
jeva u odnosu na probleme klase la06-la10 (15x5) a rezultati su identi¢ni. Za
sve je probleme standardna devijacija jednaka 0.

Zajednicko je svojstvo problema u kojih je pronadeno optimalno rjeSenje u
odnosu na ostale vec¢i »stupanj slobode«. Naime, ako je potrebno rasporediti
veli broj poslova na manji broj strojeva, algoritam puno uspjesnije pronalazi
globalni optimum. S druge strane, ako je broj poslova jednak ili priblizno jed-
nak broju strojeva, tada je pronalazak globalnoga optimuma zbog prirode pro-
blema bitno oteZan. Sama Cinjenica da u grupama problema la16-la20 (10x10)
i la36-1a40 (15x15) nije pronaden ni jedan globalni optimum govori tome u
prilog. Bez obzira na nepronalaZenje globalnog optimuma, primjerice za klasu
problema laZ0 (10x10) u svih 50 pokretanja algoritma na svih pet problema
najlosije rjeSenje uvijek je odstupalo od optimalnog rjeSenja izmedu 2,55% do
4,65%. Istodobno su najbolja rjeSenja odstupala od optimalnog izmedu 0,13%
i1,77%.

7.5.1. Utjecaj evolucijskih parametara

Za potrebe eksperimenta koeficijent mutacije i kriZanja drZani su konstantnim
jer su smatrani irelevantnim za konacan ishod. S druge stane, koeficijenti G- i
¢ pokazali su se iznimno vaZnim. Naime, inicijalno ispitivanje pokazalo je da
ako se G, postavi suviSe malen, pritisak selekcije prerano postaje prevelik te
je proces kreiranja niSa ozbiljno narusen. Potpuno suprotan, ali takoder
negativan utjecaj ima veliki Gg,. Ako je Gy, suviSe velik, algoritam nema
vremena za eksploataciju najbolje niSe u posljednjoj fazi evolucije. Za sve
eksperimente G4, postavljen je na pribliZzno polovicu evolucije.

G =

gr (87)

: Gmax

N| =
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S druge stane, uloga je koeficijenta ¢ da poveca pritisak selekcije, Sto impli-
citno pridonosi brzem kreiranju niSa. Ne postoji eksplicitno pravilo za odre-
divanje vrijednosti koeficijenta ¢. NaCelno se moze smatrati da se kod koris-
tenja vec¢ih populacija moZe takoder upotrijebiti i veci koeficijent ¢. Naime,
algoritmi koji rabe malene populacije i velike vrijednosti koeficijenta  imaju
tendenciju zaglavljivanja u jednom od manje poZeljnih lokalnih optimuma.

Osim koeficijenta ¢ razmatran je i koeficijent § koji takoder sluzi za povecanje
pritiska selekcije. Na Zalost, za njegovo pravilno odredivanje potrebno je
poznavanje vrijednosti minimuma funkcije cilja kako se ne bi dobivale nega-
tivne vrijednosti. Kako u stvarnom zivotu nije moguce unaprijed znati ogra-
nicenja funkcije cilja ¢iji se optimum trazi, ni na provedenom eksperimentu
koeficijent § nije koristen.

Posljednji bitan koeficijent je w. Za malene vrijednosti koeficijenta w kapacitet
niSe bitno je smanjen. Smanjenje kapaciteta niSe posebno je vazno kada se
koristi malena populacija na relativno velikom problemu. Naime, ako je
kapacitet niSe velik, formiranje nisa je oteZano te se moZe ocekivati dominacija
trenutacno najbolje prilagodene jedinke. Kada je broj jedinki malen (u svim
provedenim eksperimentima broj jedinki drzan je relativno nisko; samo 300
jedinki), a prostor pretraZivanja iznimno je velik (problemi 20x10, 30x10 i
15x15), koeficijent w mora biti malen kao sto je prikazano u tablici 7.5.1.

7.5.2. La 10x5 problemi

Lawrence 10x5 klasa problema rabi kromosome duZzine 50 gena te je evolucija
trajala 200 generacija. Klasa problema relativno je jednostavna i ne donosi bit-
nu teSkoc¢u za predloZeni algoritam. Odstupanja od optimuma uvijek su manja
od 5%. Dobiveni su sljedeci rezultati:

Problem - la01 (setf1; F1)

e Standardna devijacija- 0

e Aritmeticka srednja vrijednost - 666 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Medijan - 666 (odstupanje od optimuma - 0%)

e Maksimalna vrijednost — 666 (odstupanje od optimuma - 0%)

e Minimalna vrijednost - 666 (odstupanje od optimuma - 0%)

e Optimum - 666
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Slika 7.5.1. la01 (666 vremenskih jedinica)

Problem - la02 (setf2; F2)

e Standardna devijacija - 6,217

e Aritmetic¢ka srednja vrijednost - 669,46 (odstupanje od optimuma
2,206%)

e Medijan - 669,5 (odstupanje od optimuma 2,213%)

e Maksimalna vrijednost — 682 (odstupanje od optimuma 4,122%)
e Minimalna vrijednost - 657 (odstupanje od optimuma 0,305%)
e Optimum - 655

Optimum 655

} } t t } + t t } t |
150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 700

} )
0 50 100

Slika 7.5.2. la02 (657 vremenskih jedinica)

Problem la03 (setf3; F3)

e Standardna devijacija - 4,837

e Aritmeticka srednja vrijednost - 606,7 (odstupanje od optimuma
2.830%)
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e Medijan - 607 (odstupanje od optimuma 2.881%)

e Maksimalna vrijednost — 612 (odstupanje od optimuma 3,728%)
e Minimalna vrijednost - 593 (odstupanje od optimuma 0,508%)
e Optimum - 590

Optimum 590‘

! J Il Il J Il } }
I } f f } } f } t f }
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 700

Slika 7.5.3. la03 (593 vremenske jedinice)

Problem la04 (setf4; F4)

e Standardna devijacija - 2,184

e Aritmeticka srednja vrijednost - 617,72 (odstupanje od optimuma
3,470%)

e Medijan - 617 (odstupanje od optimuma 3,350%)

e Maksimalna vrijednost — 622 (odstupanje od optimuma 4,187%)
e Minimalna vrijednost - 609 (odstupanje od optimuma 2.010%)
e Optimum - 597

Optimum 597

SZI 1 = ' =
=« [ .
Il Bl /s 1
< I |

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 700

Slika 7.5.4. [a04 (609 vremenskih jedinica)
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Problem la05 (setf5; F5)

e Standardna devijacija -0

e Aritmeticka srednja vrijednost - 593 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Medijan - 593 (odstupanje od optimuma - 0%)

e Maksimalna vrijednost - 593 (odstupanje od optimuma - 0%)

e Minimalna vrijednost - 593 (odstupanje od optimuma - 0%)

e Optimum - 593

Optimum 593

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 700

Slika 7.5.5. la05 (593 vremenske jedinice)

7.5.3. La 15x5 problemi

Lawrence 15x5 klasa problema rabi kromosome duZine 75 te je evolucija tra-
jala 250 generacija. Prema dobivenim rezultatima rijec¢ je o iznimno jedno-
stavnoj klasi problema. Algoritam uvijek pronalazi optimalno rjesenje.

Problem la06 (setgl; G1)
e Standardna devijacija-0
e Aritmeticka srednja vrijednost - 926 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Medijan - 926 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Maksimalna vrijednost — 926 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Minimalna vrijednost - 926 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Optimum -926
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Optimum 926
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Slika 7.5.6. la06 (926 vremenskih jedinica)

Problem la07 (setg2; G2)
e Standardna devijacija- 0
e Aritmeticka srednja vrijednost - 890 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Medijan - 890 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Maksimalna vrijednost - 890 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Minimalna vrijednost - 890 (odstupanje od optimuma - 0%)

e Optimum - 890

Optimum 890

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Slika 7.5.7. la07 (890 vremenskih jedinica)

Problem la08 (setg3; G3)

e Standardna devijacija - 0
e Aritmeticka srednja vrijednost - 863 (odstupanje od optimuma - 0%)

e Medijan - 863 (odstupanje od optimuma - 0%)
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e Maksimalna vrijednost - 863 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Minimalna vrijednost - 863 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Optimum - 863

Optimum 863
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Slika 7.5.8. [a08 (863 vremenske jedinice)

Problem la09 (setg4; G4)
e Standardna devijacija - 0
e Aritmetic¢ka srednja vrijednost - 951 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Medijan - 951 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Maksimalna vrijednost - 951 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Minimalna vrijednost - 951 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Optimum -951

Optimum 951

Slika 7.5.9. [a09 (951 vremenska jedinica)
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Problem la10 (setg5; G5)

e Standardna devijacija- 0

e Aritmeti¢ka srednja vrijednost - 958 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Medijan - 958 (odstupanje od optimuma - 0%)

e Maksimalna vrijednost — 958 (odstupanje od optimuma - 0%)

e Minimalna vrijednost - 958 (odstupanje od optimuma - 0%)

e Optimum - 958

Optimum 958
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Slika 7.5.10. la10 (958 vremenskih jedinica)

7.5.4. La 20x5 problemi

Lawrence 20x5 klasa problema rabi kromosome duzine 100 te je evolucija
trajala 300 generacija. Takoder jednostavna klasa problema u kojoj algoritam
uvijek pronalazi optimalna rjeSenja.

Problem la11 (seth1; H1)
e Standardna devijacija - 0
e Aritmeticka srednja vrijednost — 1222 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Medijan - 1222 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Maksimalna vrijednost — 1222 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Minimalna vrijednost - 1222 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Optimum - 1222
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Slika 7.5.11.la11 (1222 vremenske jedinice)

Problem la12 (seth2; H2)

e Standardna devijacija- 0

e Aritmeticka srednja vrijednost — 1039 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Medijan - 1039 (odstupanje od optimuma - 0%)

e Maksimalna vrijednost - 1039 (odstupanje od optimuma - 0%)

e Minimalna vrijednost - 1039 (odstupanje od optimuma - 0%)

e Optimum - 1039

Optimum 1039
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Slika 7.5.12. la12 (1039 vremenskih jedinica)

Problem la13 (seth3; H3)

e Standardna devijacija- 0
e Aritmeticka srednja vrijednost — 1150 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Medijan - 1150 (odstupanje od optimuma - 0%)
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e Maksimalna vrijednost - 1150 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Minimalna vrijednost - 1150 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Optimum - 1150

Optimum 1150

- I
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I T T T 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300

Slika 7.5.13. la13 (1150 vremenskih jedinica)

Problem la14 (seth4; H4)

e Standardna devijacija -0

e Aritmeticka srednja vrijednost — 1292 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Medijan - 1292 (odstupanje od optimuma - 0%)

e Maksimalna vrijednost - 1292 (odstupanje od optimuma - 0%)

e Minimalna vrijednost - 1292 (odstupanje od optimuma - 0%)

e Optimum - 1292

< 1 | S
- | B

T T T 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300

Slika 7.5.14. la14 (1292 vremenske jedinice)
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Problem la15 (seth5; H5)

e Standardna devijacija- 0

e Aritmeticka srednja vrijednost - 1207 (odstupanje od optimuma - 0%)
e Medijan - 1207 (odstupanje od optimuma - 0%)

e Maksimalna vrijednost - 1207 (odstupanje od optimuma - 0%)

e Minimalna vrijednost - 1207 (odstupanje od optimuma - 0%)

e Optimum - 1207

Optimum 1207
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Slika 7.5.15. la15 (1207 vremenskih jedinica)

7.5.5. La 10x10 problemi

Lawrence 10x10 klasa problema rabi kromosome duZine 100 gena te je
evolucija trajala 400 generacija. Zbog dvaput veceg broja operacija u svakom
poslu klasa problema znatno je teZa u odnosu na sve prethodne klase. Zbog
povecanja prostora pretrazivanja, a istodobna zadrzavanja malene populacije
(siromasan genetski materijal) algoritam nije pronasao optimalno rjeSenje ni
za jedan problem. S druge strane, standardna devijacija ostala je relativno ma-
lena te su sva dobivena rjesenja, ukljuc¢ujuéi najlosija, unutar 5% od globalnog
optimuma.

Problem la16 (setal; Al)

e Standardna devijacija - 6,129

e Aritmeticka srednja vrijednost - 977,98 (odstupanje od optimuma -
3,489%)

e Medijan - 979 (odstupanje od optimuma - 3,597%)
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e Maksimalna vrijednost — 982 (odstupanje od optimuma - 3,915%)

e Minimalna vrijednost - 956 (odstupanje od optimuma - 1,164%)

Optimum 945

e Optimum - 945
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Slika 7.5.16. la16 (956 vremenskih jedinica)

Optimum 784
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Slika 7.5.17. la17 (785 vremenskih jedinica)

188 | Doktorski rad



Optimizacija problema rasporedivanja primjenom genetickog algoritma s nisama

Problem la17 (seta2; A2)

Standardna devijacija - 3,435

Aritmeticka srednja vrijednost - 787,54 (odstupanje od optimuma -
0,451%)

Medijan -787 (odstupanje od optimuma - 0,382%)

Maksimalna vrijednost — 804 (odstupanje od optimuma - 2,551%)
Minimalna vrijednost - 785 (odstupanje od optimuma - 0,127%)
Optimum - 784

Problem la18 (seta3; A3)

Standardna devijacija - 6,506

Aritmeticka srednja vrijednost - 875,7 (odstupanje od optimuma -
3,266%)

Medijan - 875 (odstupanje od optimuma - 3,301%)

Maksimalna vrijednost - 884 (odstupanje od optimuma - 4,245%)
Minimalna vrijednost - 855 (odstupanje od optimuma - 0,826%)
Optimum - 848

Optimum 848

T 1
900 1000

Slika 7.5.18. la18 (855 vremenskih jedinica)
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Problem la19 (seta4; A4)

e Standardna devijacija - 4,793

e Aritmeticka srednja vrijednost - 875,08 (odstupanje od optimuma -
3,193%)

e Medijan - 872,5 (odstupanje od optimuma - 2,889%)
Maksimalna vrijednost - 886 (odstupanje od optimuma - 4,481%)

Minimalna vrijednost - 863 (odstupanje od optimuma - 1,768%)
Optimum - 842

Optimum 842

t 1
900 1000

t
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Slika 7.5.19. la19 (863 vremenske jedinice)

Problem la20 (seta5; A5)

e Standardna devijacija - 9,324

e Aritmeticka srednja vrijednost - 922,22 (odstupanje od optimuma -
2,241%)

e Medijan - 918 (odstupanje od optimuma - 1,773%)

e Maksimalna vrijednost — 944 (odstupanje od optimuma - 4,656%)
e Minimalna vrijednost - 913 (odstupanje od optimuma - 1,219%)
e Optimum -902
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Optimum 902

Slika 7.5.20. [a20 (913 vremenskih jedinica)

7.5.6. La 15x10 problemi

Lawrence 15x10 klasa problema rabi kromosome duzine 150 gena te je
evolucija trajala 500 generacija. Problemi iz ove grupe posebno su vaZzni jer su
Applegate i Cook analizom problema koji se pojavljuju u literaturi odredili set
problema poznatih pod imenom »10 teSkih problema« . Od pet problema iz
grupe la 15x10 ¢ak su se tri nasla u popisu Applegetea i Cooka. To su redom
la21,1a24 ila25. Da je rijec¢ o iznimno teSkim problemima najbolje se ocitava u
povecanoj standardnoj devijaciji na pojedinim problemima. Jedino je za pro-
blem la23 pronaden globalni optimum.

Problem la21 (setb1;B1)

e Standardna devijacija - 14,420
e Aritmeti¢ka srednja vrijednost - 1093,86
e Medijan -1096
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e Maksimalna vrijednost - 1125

e Minimalna vrijednost - 1068

e Optimum -

Teoretski minimum 1046 ‘
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0

Slika 7.5.21. [a21 (1068 vremenskih jedinica)

Problem la22 (setb2; B2)
e Standardna devijacija - 7,813

e Aritmeticka srednja vrijednost - 980,82 (odstupanje od optimuma -
5,806%)

e Medijan - 982,5 (odstupanje od optimuma - 5,987%)
e Maksimalna vrijednost — 994 (odstupanje od optimuma - 7,228%)
e Minimalna vrijednost - 956 (odstupanje od optimuma - 3,128%)

e Optimum - 927
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Optimum 927

Slika 7.5.22. la22 (956 vremenskih jedinica)

Optimum 1032

1000 1100

Slika 7.5.23. la23 (1032 vremenske jedinice)
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Problem la23 (setb3; B3)

e Standardna devijacija - 8,484

e Aritmeticka srednja vrijednost - 1041,34 (odstupanje od optimuma -
0,905%)

e Medijan -1039 (odstupanje od optimuma - 0,678%)

e Maksimalna vrijednost — 1061 (odstupanje od optimuma - 2,810%)
e Minimalna vrijednost - 1032 (odstupanje od optimuma - 0,000%)
e Optimum - 1032

Problem la24 (setb4; B4)
e Standardna devijacija - 8,875

e Aritmeticka srednja vrijednost - 998.7 (odstupanje od optimuma -
6,813%)

e Medijan -1002 (odstupanje od optimuma - 7,166%)

e Maksimalna vrijednost — 1020 (odstupanje od optimuma - 9,091%)
e Minimalna vrijednost - 977 (odstupanje od optimuma - 4,492%)

e Optimum - 935

Optimum 935
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Slika 7.5.24. [a24 (977 vremenskih jedinica)
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Problem la25 (setb5; B5)

Standardna devijacija - 11.230

Aritmeticka srednja vrijednost - 1026,2 (odstupanje od optimuma -
5,036%)

Medijan - 1024 (odstupanje od optimuma - 4,811%)

Maksimalna vrijednost - 1064 (odstupanje od optimuma - 8,905%)
Minimalna vrijednost - 1008 (odstupanje od optimuma - 3,173%)
Optimum - 977

Optimum 977

T T 1
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100

Slika 7.5.25. [a25 (1008 vremenskih jedinica)

7.5.7. La 20x10 problemi

Lawrence 20x10 klasa problema rabi kromosome duzine 200 gena te je evo-
lucija trajala 750 generacija. Od pet problema u ovoj klasi ¢ak za tri nije
poznato optimalno rjeSenje tako da je procjena djelotvornosti algoritma na
ovoj klasi oteZana. Preostala dva problema iz ove klase za koja su optimalna
rjeSenja poznata, algoritam je rijeSio zadovoljavajuce. Naime, za svaki problem
algoritam je pokrenut 50 puta i iako optimalno rjesenje nije pronadeno, sva
ponudena rjeSenja (rasporedi) nisu odstupala od optimalnog rjesenja vise od
5%, $to se moZe smatrati dobrim rezultatom.
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Problem la26 (setcl; C1)

e Standardna devijacija - 12.389

e Aritmetic¢ka srednja vrijednost - 1257,2 (odstupanje od optimuma -
3,218%)

e Medijan - 1265,5 (odstupanje od optimuma - 3,900%)
e Maksimalna vrijednost — 1278 (odstupanje od optimuma - 4,926%)

e Minimalna vrijednost - 1237 (odstupanje od optimuma - 1,560%)
e Optimum -1218

Optimum 1218

| i | | J | | | | J | | Il |
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0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400

Slika 7.5.26. la26 (1237 vremenskih jedinica)

Problem la27 (setc2; C2)
e Standardna devijacija - 8,343
e Aritmeticka srednja vrijednost - 1300,1
e Medijan -1299,5
e Maksimalna vrijednost - 1315
e Minimalna vrijednost - 1287
e Optimum -
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Teoretski minimum 1235

| |

} T 1
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Slika 7.5.27.1a27 (1287 vremenskih jedinica)

Teoretski minimum 1130
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Slika 7.5.28. [a28 (1252 vremenske jedinice)
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Problem la28 (setc3; C3)

Standardna devijacija - 14,365

Aritmeticka srednja vrijednost - 1278,2 (odstupanje od optimuma -
5,197%)

Medijan -1278 (odstupanje od optimuma - 5,099%)

Maksimalna vrijednost — 1307 (odstupanje od optimuma - 7,484%)
Minimalna vrijednost - 1252 (odstupanje od optimuma - 2,961%)
Optimum - 1216

Problem la29 (setc4; C4)

Standardna devijacija - 13,757
Aritmeticka srednja vrijednost - 1248,8
Medijan -1251

Maksimalna vrijednost - 1276
Minimalna vrijednost - 1212

Optimum -

Teoretski minimum 1130

Il } Il Il Il ] Il 1 Il ]
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400

Slika 7.5.29. [a29 (1212 vremenskih jedinica)
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Problem la30 (setc5; C5)
e Standardna devijacija - 13,272

e Aritmeticka srednja vrijednost - 1396,4 (odstupanje od optimuma -
3,055%)

e Medijan -1397,5 (odstupanje od optimuma - 3,137%)

e Maksimalna vrijednost - 1418 (odstupanje od optimuma - 4,649%)
e Minimalna vrijednost - 1367 (odstupanje od optimuma - 0,886%)
e Optimum - 1355

Optimum 1355

| | Il | I | | | | | 1 | I
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Slika 7.5.30. [a30 (1367 vremenskih jedinica)

7.5.8. La 30x10 problemi

Lawrence 30x10 klasa problema rabi kromosome duzine 300 gena te je evolu-
cija trajala 1000 generacija. Od svih ispitanih klasa problema ova rabi najduze
kromosome, $to znaci je prostor pretrazivanja najveéi. Kako je i dalje veli¢ina
populacije drzana na skromnih 300 jedinki, bilo je nuzno produziti trajanje
evolucije na ¢ak 1000 generacija. Rezultati ispitivanja opravdavaju odluku o
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produZenju evolucije jer su za svih pet problema pronadeni optimalni raspo-
redi. Za takav rezultat dijelom je zasluZan i veéi »stupanj slobode« promat-
rane Kklase problema. Naime ova klasa problema ima povoljan odnos broja
poslova i broja strojeva.

Problem la31 (setd1; D1)

Standardna devijacija - 2,158

Aritmeticka srednja vrijednost - 1785,5 (odstupanje od optimuma -
0,084%)

Medijan -1784 (odstupanje od optimuma - 0,000%)

Maksimalna vrijednost - 1791 (odstupanje od optimuma -0,392%)
Minimalna vrijednost - 1784 (odstupanje od optimuma - 0,000%)
Optimum - 1784

Optimum 1784
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Slika 7.5.31. [a31 (1784 vremenske jedinice)
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Problem la32 (setd2; D2)

e Standardna devijacija - 3,815

e Aritmeticka srednja vrijednost - 1852,3 (odstupanje od optimuma -
0,124%)

e Medijan - 1850 (odstupanje od optimuma - 0,000%)

e Maksimalna vrijednost — 1964 (odstupanje od optimuma - 6,162%)
e Minimalna vrijednost - 1850 (odstupanje od optimuma - 0,000%)
e Optimum - 1850

Optimum 1850

T T T T
1000 1200 1400 1600

Slika 7.5.32. [a32 (1850 vremenskih jedinica)

Problem /a33 (setd3; D3)

e Standardna devijacija - 4,433

e Aritmeticka srednja vrijednost - 1720,3 (odstupanje od optimuma -
0,076%)

e Medijan -1719 (odstupanje od optimuma - 0,000%)
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e Maksimalna vrijednost — 1736 (odstupanje od optimuma - 0,989%)
e Minimalna vrijednost - 1719 (odstupanje od optimuma - 0,000%)
e Optimum-1719

Optimum 1719

| } Il | } } } | |
I T T T T T T T T T
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Slika 7.5.33. la33 (1719 vremenskih jedinica)

Problem la34 (setd4; D4)

e Standardna devijacija - 10,632

Aritmeticka srednja vrijednost - 1733,3 (odstupanje od optimuma -
0,715%)

Medijan -1730 (odstupanje od optimuma - 0,523%)

Maksimalna vrijednost - 1761 (odstupanje od optimuma - 2,324%)
Minimalna vrijednost - 1721 (odstupanje od optimuma - 0,000%)
Optimum - 1721
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Optimum 1721
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Slika 7.5.34. [a34 (1721 vremenska jedinica)

Problem la35 (setd5; D5)

e Standardna devijacija - 9,649

e Aritmeticka srednja vrijednost - 1898,1 (odstupanje od optimuma -
0,535%)

Medijan -1898 (odstupanje od optimuma - 0,530%)

Maksimalna vrijednost — 1928 (odstupanje od optimuma - 2,119%)
Minimalna vrijednost - 1888 (odstupanje od optimuma - 0,000%)
Optimum - 1888
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Optimum 1888

I | |
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Slika 7.5.35. la35 (1888 vremenskih jedinica)

7.5.9. La 15x15 problemi

Lawrence 15x15 klasa problema rabi kromosome duZine 225 gena te je
evolucija trajala 800 generacija. La 15x15 najteza je klasa problema. Zbog
veli¢ine problema i izrazito nepovoljna odnosa broja poslova i broja strojeva
algoritam je pokazao malo loSije rezultate. Naime, maksimalno odstupanje od
optimalnog rjesenja kod 1a39 i la40 iznosilo je visSe od 8%, Sto nadilazi oceki-
vane vrijednosti. Ovdje je vazno napomenuti da najbolja rjeSenja ipak zadovo-
ljavaju zadane Kriterije. Problem se moZe rijesiti pove¢anjem populacije, iznad
300 jedinki, ali bi to zbog nacina stvaranja nisa usporilo rad algoritma.
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Problem la36 (setil; 11)

Standardna devijacija - 10,099

Aritmeticka srednja vrijednost - 1319,9 (odstupanje od optimuma -
4,093%)

Medijan -1322 (odstupanje od optimuma - 4,259%)

Maksimalna vrijednost — 1335 (odstupanje od optimuma - 5,284%)
Minimalna vrijednost - 1296 (odstupanje od optimuma - 2,208%)
Optimum - 1268

o -+
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Slika 7.5.36. la36 (1296 vremenskih jedinica)
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Problem la37 (seti2; [2)
e Standardna devijacija - 10,873

e Aritmetic¢ka srednja vrijednost - 1462,1 (odstupanje od optimuma -
4,660%)

e Medijan -1460 (odstupanje od optimuma - 4,510%)
e Maksimalna vrijednost — 1490 (odstupanje od optimuma - 6,657%)

e Minimalna vrijednost - 1449 (odstupanje od optimuma - 3,722%)
e Optimum - 1397

Optimum 1397
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Slika 7.5.37. 1a37 (1449 vremanskih jedinica)
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Problem la38 (seti3; 13)

e Standardna devijacija - 12,967

e Aritmeticka srednja vrijednost - 1277,3
e Medijan-1278

e Maksimalna vrijednost - 1303

e Minimalna vrijednost - 1252

[ )

Optimum -

Teoretski minimum 1196
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Slika 7.5.38. [a38 (1252 vremenske jedinice)
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Problem la39 (seti4; 14)

Standardna devijacija - 14,753

Aritmeticka srednja vrijednost - 1309,9 (odstupanje od optimuma -
6,237%)

Medijan - 1312 (odstupanje od optimuma - 6,407%)

Maksimalna vrijednost — 1335 (odstupanje od optimuma - 8,273%)
Minimalna vrijednost - 1268 (odstupanje od optimuma - 2,839%)
Optimum - 1233

Optimum 1233
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Slika 7.5.39. la39 (1268 vremenskih jedinica)
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Problem la40 (seti5; I5)
e Standardna devijacija - 11,357

e Aritmeticka srednja vrijednost — 1286 (odstupanje od optimuma -
5,237%)

e Medijan -1284 (odstupanje od optimuma - 5,074%)
e Maksimalna vrijednost - 1326 (odstupanje od optimuma - 8,511%)

e Minimalna vrijednost - 1270 (odstupanje od optimuma - 3,928%)
e Optimum - 1222

Optimum 1222
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Slika 7.5.40. [a40 (1270 vremenskih jedinica)
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8. ZAKLJUCAK

U vrijeme globalizacije, kada konkurencija postaje sve veca, potreba za
optimalnom uporabom resursa postaje imperativ. Tema je ovoga doktorskog
rada rjeSavanje problema rasporedivanja operacija po strojevima radi
optimalna koristenja raspolozivih resursa. Problem nije jednostavno rjesiv jer
s racunalnoga gledista pripada klasi NP-teskih problema, $to znaci da ga nije
moguce egzaktno rijeSiti ni za relativno mali broj poslova i strojeva. Naime,
vrijeme potrebno za izracun optimalnog rjeSenja eksponencijalno raste s
veli¢cinom problema, $to na kraju donosi neprihvatljivo dugo trajanje izrac¢una.

Za uspjeSno rjesavanje problema rasporedivanja u ovom doktorskom radu
predloZen je geneticki algoritam s niSama. Geneticki algoritmi s niSama
razlikuju se od jednostavnog genetickog algoritma utoliko Sto ne dopustaju da
najbolje prilagodena jedinka dominira procesom selekcije. To je svojstvo iz-
nimno vazno jer posredno smanjuje mogucnost da algoritam zapne u jednom
od manje poZeljnih lokalnih ekstrema. Razni istrazivaci predloZili su razlicite
metode kreiranja niSa. Kao $to je u radu opisano, algoritam s raspodjelom
funkcije cilja najpoznatija je i naj¢eS¢e primijenjena metoda. Na Zalost, ta
metoda ima nekoliko bitnih nedostataka. Prije svega, za odredivanje pripad-
nosti jedinke pojedinoj nisi, potrebno je svaku pojedinu jedinku (raspored
operacija po strojevima) usporediti sa svim ostalim jedinkama u populaciji, Sto
kod sloZenijih problema nije jednostavno. Za uspjeSnu usporedbu dviju
jedinki, odnosno odredivanje njihove sli¢nosti, nuZno je barem djelomi¢no
poznavati prirodu problema Kkoji se rjesava, neovisno o tome rabi li se feno-
tipska ili genotipska usporedba. U konkretnom slucaju fenotipska usporedba
¢lanova populacije znaci odredivanje stupnja sli¢nosti dvaju Ganttovih dija-
grama. S druge strane, genotipska usporedba odnosi se na usporedbu tih istih
Clanova populacije, ali na razini kromosoma. Obje navedene usporedbe mogu
u odredenoj mjeri biti problemati¢ne. Naime, dva genotipski bitno razlicita
rasporeda mogu rezultirati identi¢cnim Ganttovim dijagramom. Pojedno-
stavnjeno to znaci da fenotipski zapis rjeSenja (Ganttov dijagram) pokazuje
znatno veci stupanj slicnosti u odnosu na istovjetni genotipski zapis (kromo-
somi). Kako se ni jedna metoda nije pokazala zadovoljavaju¢om, u ovom
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doktorskom radu predloZena je nova metoda usporedbe zasnovana na gene-
racijskoj udaljenosti izmedu jedinki. Time je posve izbjegnuta potreba za
poznavanjem problema koji se rjesava. Algoritmu je potpuno svejedno rjesava
li problem rasporedivanja operacija po strojevima ili primjerice problem
trgovackog putnika. Na Zalost, algoritam je zbog predloZene metode uspore-
divanja jedinki postao bitno sloZeniji. Naime, da bi se uspjesno rabila gene-
racijska udaljenost kao mjera slicnosti, jedinke u populaciji moraju imati
diploidne kromosome, $to bitno uslozZnjava rad algoritma.

Uvedeno je i vremenski regulirano skaliranje vrijednosti funkcije cilja, Sto
omogucuje progresivno povecéanje pritiska selekcije. Na pocetku evolucije
pritisak selekcije manji je kako bi se omogucilo pravilno kreiranje nisa, a pred
kraj algoritma, kada se u populaciji u vecoj mjeri ocekuju samo dobro
prilagodene jedinke (kraci Ganttovi dijagrami), pritisak selekcije povecava se
kako bi se izbjegla stohasti¢nost procesa selekcije. Posljedica je takva pro-
gresivna povecanja pritiska selekcije demontiranje nisa te povecana eksplo-
atacija samo jedne od njih, radi pronalaZenja globalnog opimuma.

Ispravnost predloZenog modela uspjesno je ispitana na dvjema skupinama
benchmark problema: mt i la. Za navedene probleme postoje tocno definirana
optimalna rjeSenja (rasporedi) te se njihovom uporabom moZe usporediti
predloZeni algoritam s algoritmima ostalih istraZivaca. Rezultati dobiveni
usporedbom predloZenoga genetickog algoritma i jednostavnoga genetickog
algoritma pokazuju da je hipoteza rada ispravna, odnosno da predloZeni
geneticki algoritam ima manje rasipanje rjeSenja te je Gaussova krivulja nor-
malne razdiobe pomaknuta u lijevo prema optimalnom rjesenju. Cinjenica da
predloZeni algoritam ima manje rasipanje upozorava na veéu pouzdanost
predloZenog algoritma, $to je u vremenu globalizacije vrlo bitno svojstvo.
Algoritam je takoder usporeden s poznatim GT genetickim algoritmom te je
pokazao pribliZno jednake rezultate. Bududéi da je utjecaj veli¢ine populacije na
brzinu izvodenja predloZenog algoritma izrazito negativan, veli¢ina populacije
u predlozenom algoritmu drzana je relativno nisko u odnosu na GT geneticki
algoritam, ¢ime je dobiveni rezultat jo$ vaZniji. Provjera ponaSanja algoritma
ovisno o veli¢ini problema provedena je na la benchmark problemima. Dobi-
veni rezultati pokazuju da na kvalitetu rjeSenja bitno ne utjeCe veli¢ina
problema. Tako primjerice algoritam pronalazi optimalna rjesenja za dvije
bitno razliCite klase problema: la06-la10 (15x5) i la31-la35 (30x10), Sto
navodi na zakljuc¢ak da se predloZeni geneticki algoritam moZe primijeniti na
problemima iz prakse.
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8.1. ZNANSTVENI DOPRINOS

Osim Sto je algoritam uspjesno primijenjen u rjeSavanju problema raspore-
divanja operacija po strojevima moguce ga je bez dodatne prilagodbe isko-
ristiti za velik broj drugih permutacijskih problema poput planiranja ruta ili
problema trgovackog putnika. Za stvaranje takvog algoritma bilo je potrebno
rijeSiti dva bitna problema. Prvi se problem svodio na odredivanje slicnosti
dviju jedinki u populaciji, $to je uvjet za stvaranje niSa, bez poznavanja pro-
blema koji se rjesava. Problem je rijeSen uvodenjem tzv. Hamiltonove sli¢nosti,
¢ime su posve odbacene relativno problemati¢ne fenotipske i genotipske us-
poredbe. Uvodenje Hamiltonove sli¢nosti stvorilo je dodatan problem. Naime,
Hamiltonova se slicnost moze primijeniti, samo ako su rjeSenja problema
zapisana u obliku diploidnog kromosoma Sto dodatno usloznjava algoritam
zbog uvodenja problema dominacije. Mapa dominacije te odabir odgo-
varaju¢eg modela prezentacije kromosoma predstavlja drugi bitan problem
rijeSen u ovom doktorskom radu. Za model prezentacije odabrano je »kodi-
ranje prema referentnoj listi«, Sto je omogucilo uporabu klasi¢nih operatora
kriZanja i mutacije. Takoder je predloZena proporcionalna mapa dominacije
koja ne favorizira ni jednu vrijednost gena. Naime, sve vrijednosti gena jed-
nako su Cesto dominantne kao i recesivne.

Geneticki algoritam predloZen u ovom doktorskom radu zbog svoje univer-
zalnosti bitno pridonosi uspjesnu rjesavanju velikog broja strojarskih permu-
tacijskih problema koje nije moguce egzaktno rijesiti.

8.2. SM]JERNICE DALJNJEG RADA

lako je algoritam pokazao veoma dobre rezultate, joS ima dosta prostora za
unapredivanje. Prije svega shema dominacije definirana je poprili¢no arbi-
trarno te nije podvrgnuta procesu evolucije. Naime, iako je shema dominacije
definirana tako da se ne favorizira ni jedna vrijednost gena (svi su geni jednaki
broj puta dominantni kao i recesivni), evoluiranje sheme dominacije takoder
je problem vrijedan daljnjeg istrazivanja. Drugo, iz generacije u generaciju
mijenjala se cijela populacija, $to u prirodnom svijetu nije uobicajeno. Osim u
nekih vrsta riba (npr. losos), takva se radikalna izmjena generacija ne pojav-
ljuje. Naime, u prirodi je uobicajeno da roditelji brane svoje potomke ili im
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ustupaju dio svojih resursa dok dovoljno ne ojacaju za samostalan Zivot.
Utjecaj Zivih roditelja na razvoj i uspjeSnost potomstva jedan je od aspekata
algoritma s niSama koji bi takoder vrijedilo ispitati. Poznavanje cjelokupnog
rodoslovnog stabla svake pojedine jedinke osnovni je uvjet za izmjenu resursa
izmedu roditelja i potomaka. Kako se u predloZenom algoritmu sli¢nost je-
dinki definira njihovom generacijskom udaljenos¢u, svi uvjeti za uvodenje
predloZenog mehanizma ve¢ su ostvareni.

Za konacnu ocjenu vrijednosti predloZenoga genetickog algoritma nuZno je
ispitivanje na situacijama iz stvarnoga Zivota koje imaju veci broj ogranicenja,
veCi prostor pretrazivanja rjeSenja i vremenski promjenjive funkcije cilja.
Sama Cinjenica da predloZeni geneticki algoritam rabi diploidne kromosome
ide u prilog tvrdnji da je u algoritam implicitno ugradena veéa mogu¢nost pri-
lagodbe na dinamicki definiran okoli§ (vremenski promjenjiva funkcija cilja).
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