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1. Uvod

Stvaranje rasporeda sati je problem prakticne naravi s kojim se obrazovne institucije
susrecu svake godine. Uzevsi u obzir brojna ograniCenja koja se moraju zadovoljiti
tokom formiranja jednog takvog rasporeda, lako je uvidjeti zahtjevnost rijeSavanja tog
problema. Buduci da je problem vremenskog rasporedivanja okarakteriziran kao NP-
teZzak problem (Piola, 1992), algoritamsko rjeSavanje tog problema ograni¢eno je na
upotrebu raznih heuristiCkin metoda, medu kojima se istiCe primjena genetskih

algoritama. Ovaj rad bavi se poboljSanjem djelotvornosti takvih algoritama.

PoboljSanjem djelotvornosti nekog algoritma Zeli se omoguciti njegova provedba uz
Sto manju potroSnju resursa, i to najceSce vremena. Jedan od mogucih nacina
poboljSanja djelotvornosti genetskih algoritama je odabir odgovarajucih genetskih

operatora za neki problem (Fogel, 1999).

Cilj ovog rada je pronaci takvu kombinaciju genetskih operatora koja omogucava
bolju djelotvornost genetskog algoritma za optimizaciju rasporeda sati u odnosu na
ostale kombinacije genetskih operatora. Pronalazak takve kombinacije operatora
omogucava provedbu daljnjih istrazivanja kojima bi se uz zadanu kombinaciju
genetskih operatora istrazivalo daljnje povecéanje djelotvornosti kroz promjenu ostalih
varijabilnih dijelova genetskog algoritma. Na taj nacin potpuno bi se definirao oblik
genetskog algoritma koji rjeSava problem optimizacije rasporeda sati uz najvecu

djelotvornost.

U narednom poglavlju definiran je teorijski okvir istrazivanja koji sadrzi opis problema
vremenskog rasporedivanja, prikaz jednostavnog genetskog algoritma te pregled
dosadas$njih rjeSenja problema optimizacije rasporeda sati pomocu genetskog
algoritma. Potom se navode konkretna istrazivaCka pitanja Ciji se odgovori traze u
ovom radu. U poglavlju ,Materijal i metode" opisani su svi genetski operatori ukljuCeni
u istrazivanje, te je opisan postupak mjerenja djelotvornosti algoritma. Nakon toga
prikazani su dobiveni rezultati, €ija se interpretacija nalazi u poglavlju ,Rasprava®“. Na
kraju se daju odgovori na postavljena istraZivacka pitanja te se postavljaju pitanja za

buduca istrazivanja.



2. Teorijski okvir

U ovom poglavlju ustanovljen je teorijski okvir provedenog istrazivanja, te su
definirani pojmovi bitni za razumijevanje provedenog istrazivanja. Kontekst u kojem
se istrazivanje provodi je genetski algoritam primijenjen na problem vremenskog
istrazivanja, tako da se u ovom poglavlju govori o zahtjevnosti problema vremenskog
rasporedivanja, temeljnim obiljezjima standardnog genetskog algoritma te se na kraju
pokazuje na koji naCin se genetski algoritam moze prilagoditi za rijeSavanje problema

vremenskog rasporedivanja.

2.1 Problem vremenskog rasporedivanja
Problem vremenskog rasporedivanja jedan je od naj¢eSc¢ih predstavnika skupine

optimizacijskih problema. Za optimizacijske probleme karakteristicno je postojanje
skupa rjeSenja problema, unutar kojeg se za svaki element skupa moze provijeriti
kvaliteta rijeSenja. Kvaliteta rjeSenja najceSce se otkriva kao izraCun troska ili cijene
nekog rjeSenja. Zbog toga optimizaciju definiramo kao postupak pronalazenja
najboljeg rjeSenja zadanog optimizacijskog problema. Boyd i Vanderberghe (2004)

optimizacijski problem opisuju na sljedeci nacin:
minimiziraj f,(x) podlozZan:
gi(x) <0, i=1,...m
h;(x) =0, i=1,..,p

Navedena notacija koristi se za opisivanje problema pronalazenja varijable x koja
minimizira f,(x) izmedu svih vrijednosti x koje zadovoljavaju uvjete g;(x) i h;(x).
Varijablu x nazivamo optimizacijskom varijablom, funkciju f;(x) funkcijom cilja, a
funkcije g;(x) i h;(x) funkcijama ograni¢enja. Prema tome, rijeSenje problema trazi se

minimiziranjem funkcije f,(x).

Skup mogucih rjeSenja zadanog problema sastoji se od svih instanci x koje
udovoljavaju funkcijama ograni€enja. Svaki element tog skupa moze biti rieSenje
optimizacijskog problema, te se sami postupak optimizacije manifestira odabirom
instance koja postize najpozeljniju vrijednost funkcije cilja (minimalnu ili maksimalnu,

ovisno o postavljenom problemu).



Optimizacijski problemi medusobno se razlikuju po navedenim funkcijama, tako da
medu njima moZemo prepoznati viSe karakteristicnih skupina problema poput
problema trgovackog putnika ili problema zadovoljenja ograni¢enja (engl. Constraint

Satisfaction Problem).

Problem vremenskog rasporedivanja se moze promatrati kao problem zadovoljenja
ogranicenja, koji se sastoji od konacnog niza varijabli od kojih je svaka povezana s
odgovarajucom domenom, te niza ograni¢enja koje je potrebno zadovoljiti (Blanco i
Kathib, 1998). Pritom varijable preuzimaju vrijednosti iz povezanih domena tako da
zadovolje sva navedena ogranicenja. Navedene vrijednosti su resursi u obliku osoba
koje izvode nastavu, grupa studenata koje sluSaju nastavu te dvorana u kojima se
provodi nastava. OgraniCenja specificna za problem rasporeda sati su najées¢e neka
od sljedecih (Burke et al., 1994):

e odredeni profesor u jednom terminu moze biti samo u jednoj dvorani

e odredena grupa studenata u jednom terminu moze biti samo u jednoj dvorani

e U odredenoj dvorani u jednom terminu mozZe se izvoditi nastava iz samo
jednog kolegija

e za svaki kolegij definiran je broj sati koji se moraju odraditi u jednom tjednu

Navedena ograni¢enja je nuzno zadovoljiti kako bi neki raspored sati bio upotrebiljiv,
odnosno formalno vazeci. Ukljuivanjem neobveznih ograni¢enja poput preferencije
jutarnjin termina nastave komplicira problem, buduci da takva ograni€enja nije

obavezno zadovoljiti, ali utje€u na kvalitetu potencijalnog rjeSenja problema.

Kao i vecina drugih optimizacijskih problema, problem vremenskog rasporedivanja
okarakteriziran je kao NP-tezak problem (Piola, 1992), odnosno ne postoji ili nije
poznat algoritam koji bi pronasao najbolije rjeSenje za navedeni problem u

polinomskom odnosno prihvatljivom vremenu.

Nuzan uvjet da bi neki problem bio NP-tezak je moguénost provjere ispravnosti
nekog od mogucih rjeSenja u polinomskom vremenu. Zbog toga se problem
vremenskog rasporedivanja moze rijeSiti nekom od metoda pretraZivanja prostora

rieSenja, a jedna od tih metoda su genetski algoritmi (Burke et al., 1995).



2.2 Standardni genetski algoritam
Beaty (1991) definira genetski algoritam kao heuristiCku metodu 'slu¢ajnog i

usmjerenog pretrazivanja prostora rjeSenja koja imitira prirodni evolucijski proces'.
Takav algoritam nad skupom potencijalnih rjeSenja zadanog problema ciklicki provodi
genetske operatore selekcije, krizanja i mutacije dok se ne zadovolje sva zadana
ogranicenja, ili dok se ne ispuni neki drugi uvjet zavrSetka algoritma. U nastavku su

opisane navedene komponente genetskog algoritma te tijek njegovog izvodenja.

2.2.1 Struktura genetskog algoritma
Struktura genetskog algoritma kakvu je definirao John Holland (1992) moze se

jednostavno prikazati na sljedeci nacin:

Definiraj na¢in
kodiranja
kromosomai
funkciju dobrote

A

Definiraj ulazne
parametrei podatke

A

Generiraj pocetnu
populaciju

A

| lzracunaj dobrotu
Ll
svakog kromosoma

v

Odaberi najbolje
kromosome

A 4
A 4

Provedikrizanje Provedi mutiranje

v

Provjeri ispunjenost
uvjeta zavrsetka
rada

A
‘ Kraj rada ’

Slika 1: Koraci standardnog genetskog algoritma (Holland, 1992)




Prvi korak algoritma sastoji se od pripremnih aktivnosti koje ovise o optimizacijskom
problemu koji se rjeSava pomoc¢u genetskog algoritma, a konkretno se odnosi na
odabir naCina kodiranja kromosoma. Kromosom je osnovna jedinica nad kojom
genetski algoritam obavlja operacije, te predstavlja potencijalno rjeSenje problema
koji se rjeSava. U racCunalnoj implementaciji kromosom je najceSCe neki oblik
apstraktnog tipa podataka namijenjenog drZzanju gena. Gen je sastavna jedinica

kromosoma koja nosi jedan dio rjeSenja problema, te odreduje svojstva kromosoma.

Genetski algoritam u svom radu provodi razne operacije nad genetskim materijalom
unutar kromosoma kako bi doSao do rjeSenja, pa se svaki kromosom moze nazvati i

potencijalnim rjeSenjem problema (Blickle i Thiele, 1991).

Reprezentacija rjieSenja problema pomocu kromosoma ovisi o konkretnom problemu
koji se rijeSava. Kumar (2013) donosi pregled danas najkoristenijih na€ina kodiranja

kromosoma:

¢ kodiranje temeljeno na redoslijedu gena: permutacijsko kodiranje
e kodiranje temeljeno na redoslijedu i vrijednosti gena: binarno kodiranje

e kodiranje temeljeno na vrijednosti gena: vrijednosno kodiranje

U istom radu Kumar naglasava da je odabir kodiranja klju€an za rad genetskog
algoritma buduc¢i da o kodiranju ovisi i djelotvornost algoritma i odabir operatora,
buduc¢i da pojedine operatore nije moguce provesti u slu€aju koristenja odredenog

kodiranja.

Skup kromosoma ili jedinki €ini populaciju. Populacija je skup svih mogucih rjeSenja
problema, te je za nju karakteristicno da se mijenja sa svakom iteracijom algoritmom.
Ukoliko pocetnu populaciju ozna¢imo oznakom P(0), nakon n provedenih iteracija

mozemo reci da promatramo populaciju P(0 + n), odnosnu n-tu generaciju.
Pocetna populacija se moze generirati na razliCite nacine:

e sve pocetne jedinke su jednake (uniformna populacija)
¢ slu€ajno generiranje jedinki

e pocetni skup rjeSenja dobiven nekim drugim optimizacijskim postupkom

Uniformna populacija je najjednostavnije rieSenje, ali nosi i mnoge probleme: ukoliko
u takvoj populaciji nije prisutno neko od mogucih svojstava, pitanje je koliko ¢e se
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puta provesti operator mutiranja prije negoli se pojavi trazeno svojstvo. Time se bitno
smanjuje djelotvornost algoritma, buduci da je potrebno provesti veci broj evolucija

prije nego se dode do rjeSenja u odnosu na druge slucajeve.

Slucajno generiranje jedinki je najéesc¢e korisSten pristup, buduéi da postoji mogucénost
da ¢e se ve¢ u pocetnoj populaciji pronaci rieSenje koje djelomicno ili potpuno

zadovoljava navedene uvjete.

Pocetni skup rjeSenja dobiven nekim drugim optimizacijskim postupkom olakSava rad
algoritma, te je za ocCekivati da se rjeSenje problema takvim pristupom dobije s

manjim brojem generacija u odnosu na prethodna dva pristupa (Corcoran, 1992).

2.2.2 Funkcija dobrote
Kako bi mogli ocijeniti u kolikoj mjeri neka jedinka zadovoljava unaprijed postavljene

uvjete ili ograni¢enja, potrebno je definirati funkciju dobrote (engl. fitness function)
koja vrednuje kvalitetu svake pojedine jedinke. Ta nam je informacija potrebna kako
bi kasnije mogli usporediti kromosome po njihovoj dobroti, na temelju Cega se biraju

najbolji kromosomi, odnosno oni koji sadrze pozeljna svojstva.

Ne postoji standardna implementacija funkcije dobrote, vec¢ je ona specifitna za svaki
problem (pa i za razli€ita rjeSenja istog problema). Osnovni koraci koji se poduzimaju
unutar funkcije dobrote su dekodiranje kromosoma te dodjeljivanje odredene
vrijednosti dobrote na temelju koli€ine ispunjenosti zadanih uvjeta. Proces se provodi

za svaku jedinku iz pojedine populacije.

2.2.3 Genetski operatori
Genetski operatori se mogu podijeliti u tri skupine s obzirom na njihovu namjenu:

e oOperatori selekcije
e operatori krizanja

e Operatori mutacije

Operator selekcije jednostavno reeno sluzi za prenoSenje dobrih svojstava iz jedne
generacije u drugu, te eliminiranje loSih svojstava. Svrha selekcije je odabir jedinki
nad kojima ¢e se provesti ostali genetski operatori, najce$¢e prema vrijednosti

funkcije cilja povezanoj s pojedinom jedinkom.



Mitchell (1997) upozorava na problem preuranjene konvergencije koja se dogada
ukoliko grupa jedinki pridobije znacajno vecu vrijednost funkcije dobrote u odnosu na
ostale jedinke u populaciji. Zbog toga Ce ta grupa dominirati populacijom i nakon
odredenog broja populacija potpuno ce istisnuti jedinke s manjom vrijednosti funkcije
dobrote. Time se zna€ajno suzava prostor trazenja, odnosno gube se dobra svojstva
koja posjeduju loSe jedinke. Zbog toga operatori selekcije rade probabilisticki,
odnosno boljim jedinkama dodjeljuju vecCu vjerojatnost da c¢e biti odabrane, dok
loSijim jedinkama dodjeljuju manju vjerojatnost odabiranja. Na taj nacin osigurava se

da se u sljedecoj generaciji ne izgube i dobra svojstva prisutna u loSim jedinkama.

Operator krizanja odnosi se na razmjenu genetskog materijala izmedu dva
kromosoma, te je analogan bioloSkom procesu razmnozavanja. Krizanje se provodi
nad skupom kromosoma odabranom pomodéu operatora selekcije, i to tako da se
prema zadanoj vjerojatnosti odabere odredeni broj kromosoma koji ¢e u parovima
razmjenjivati genetski materijal i stvoriti odredeni broj novih kromosoma koji Ce biti

pridodani novoj generaciji jedinki.

Operator mutacije djeluje nad jednom jedinkom, te ovisno o izvedbi mijenja
vrijednost jednog ili viSe gena unutar odabranog kromosoma. MoZe ga se

konfigurirati definiranjem vjerojatnosti da ¢e neki kromosom biti odabran za mutaciju.

Brojni autori radova na podrucju genetskih algoritama naglasavaju vaznost ravnoteze
dvaju procesa: istraZivanje i iskoriStavanje. Beyer (1998) definira istraZivanje kao
'sposobnost algoritma da se kreCe u smjeru Zeljenog poboljSanja’. Proces
iskoriStavanja odnosi se poboljSavanje kvalitete rieSenja kroz fokusiranje na najbolje
jedinke. Istrazivanje prostora trazenja potie raznovrsnost populacije, te sprjeCava
upadanje u lokalne minimume ili maksimume. S druge strane, proces iskoriStavanja
smanjuje raznovrsnost ali fokusiranjem na najbolja svojstva poboljSava kvalitetu

rieSenja.

Herrera i Lozano (2000) smatraju kako je odnos izmedu istrazivanja i iskoriStavanja
'klju€an za odredivanje pona$anja algoritma'. Vaznost genetskih operatora oCituje se
upravo u Cinjenici da su oni odgovorni za procese istraZivanja i iskoristavanja, a
pritom se opcenito smatra da je iskoriStavanje u genetskim algoritmima odgovoran
operator selekcije, a za istrazivanje primarno operator mutacije, te u manjoj mjeri i

operator krizanja (Eiben i Schippers, 1998).



2.3 Rjesenje problema vremenskog rasporedivanja pomoc¢u genetskog
algoritma

ViSe autora bavilo se rjeSavanjem problema vremenskog rasporedivanja pomocu
genetskih algoritama, poCevsi od Burkea i ostalih (1995) do Lukasa i ostalih (2009).
Navedeni znanstveni radovi problemu pristupaju na razli¢it nacin, te sukladno tome
predlazu i razliCite naCine poboljSanja djelotvornosti postojecih algoritama. Neovisno
o konkretnoj implementaciji, navedenim radovima zajedniCki je postupak
prilagodavanja genetskog algoritma problemu vremenskog rasporedivanja. Kako bi
se genetski algoritam prilagodio rjeSavanju nekog prakticnog problema, potrebno je

provesti sljedece korake:

e odabrati odgovarajuci nacin kodiranja kromosoma,
e postaviti funkciju dobrote,
e odabrati genetske operatore,

e odrediti uvjete zavrSetka rada algoritma.

Kodiranje kromosoma moguce je za navedeni problem obaviti na razliCite nacCine, te

je bitno da se tokom kodiranja slijede sljedeci principi (Goldberg, 1989):

e Princip znacajnih gradevnih blokova,

e Princip minimalnog skupa znakova.

Prvi princip nalaze da se kromosom kodira na takav nacin da je udaljenost u
pozicijama gena Kkoji kontroliraju zajedniCko obiljeZzje Sto manja, dok drugi princip
nalaze da se za vrijednost pojedinog gena uvijek koristi najmanji moguci skup

znakova.

Funkcija dobrote mora obuhvatiti sva ograni¢enja koja ¢e se morati zadovoljiti kako bi
neko rjeSenje bilo vazeée. Potrebno je implementirati provjere koje ¢e dodjeljivati
vrijednost dobrote pojedinom kromosomu prema tome koliko konflikata pri koriStenju

resursa postoji u danom rjeSenju.

Najces¢i uvjet zavrSetka rada je dosezanje zadane maksimalne vrijednosti funkcije

dobrote, ili dosezanje zadanog broja evolucija.



3. Opéi i specifi€ni ciljevi rada

U prethodnom dijelu rada pokazano je za$to je problem vremenskog rasporedivanja
posebno slozen za rjeSavanje, te na koji naCin se mogu iskoristiti genetski algoritmi
za njegovo rjeSenje. Pitanje kojim se ovaj istrazivacki rad bavi je na koji nacin

poboljsati djelotvornost genetskog algoritma.

Goldberg (2002) definira Cetiri opsezne kategorije na€ina poboljSavanja djelotvornosti

genetskih algoritama na sljedeci nacin:

e paralelizacija — poboljSavanje djelotvornosti vidljivo je kroz skradivanje
vremenskog trajanja provodenja algoritma, koje se postize povecanjem
procesorske snage paralelnom obradom istog problema od strane veceg broja
racunala, odnosno procesora,

e hibridizacija — 'genetski algoritmi su mocan alat za pretragu cijelog prostora
rieSenja, ali su slabi u lokalnom traZzenju, te se prema tome djelotvornost
genetskog algoritma moze povecati dodavanjem operatora za lokalno trazenje
koji se provodi nad svakim kromosom u generaciji nakon selekcije,

e vremenski kontinuitet — mogucnosti genetskih operatora mogu se iskoristiti
na takav nadin da omogucavaju pronalazenje najboljeg moguceg rjeSenja uz
zadane racunalne resurse,

e opustanje evaluacije — funkcija vrednovanja dobrote naj¢eSc¢e je vremenski
najsloZenija komponenta genetskog algoritma. PovecCanje djelotvornosti
algoritma moze se posti¢i odabirom manje precizne funkcije vrednovanja
dobrote koje pokazuje manju vremensku sloZzenost u odnosu na precizniju

funkciju vrednovanja dobrote.

Proces poboljSavanja djelotvornosti genetskih algoritama nije jednostavan. Bududi da
genetski algoritmi nisu deterministiCke prirode, oni ne moraju za isti ulaz dati uvijek
isto konacéno rjesenje, ¢ime je otezano samo mjerenje i usporedivanje djelotvornosti
promjena nad algoritmom. Zbog toga se djelotvornost moZe iskazati kao prosjecna
vrijednost funkcije dobrote najboljeg kromosoma nakon odredenog broja evolucija

unutar vise provedbi nekog genetskog algoritma (Xu, 1999).



Formalno djelotvornost zapisujemo na sljedeci nacin:

n
d = i=1 %
n

Varijabla d oznacCava djelotvornost nekog genetskog algoritma, koja se racuna kao
suma vrijednosti funkcije dobrote (predstavljena varijablom x) najboljeg kromosoma
nakon odredenog broja evolucija podijeljena brojem provedbi algoritma, oznacenih

kao n.

Povecanje djelotvornosti iskazane na navedeni nacin percipiramo kao smanjenje
prosje¢nog broja evolucija potrebnih za dobivanje Zeljene vrijednosti funkcije dobrote
kod nekog genetskog algoritma. Drugim rijeCima, djelotvorniji genetski algoritam s
vec¢om vjerojatnoScu ranije postize Zeljenu vrijednost funkcije dobrote u odnosu na

manje djelotvorni genetski algoritam primijenjen na isti problem.

U ovom istrazivanju zanemaruje se vremenska sloZenost genetskog algoritma,
odnosno istraZzuje se na koji nacin postic¢i Sto povoljniju vrijednost funkcije dobrote
nekog genetskog algoritma kroz $to manji broj evolucija, heovisno o samom trajanju
izvodenja programa na racunalu. Goldberg-ova kategorizacija dopusta oba pristupa
povecanju djelotvornosti genetskih algoritama. Vremenska sloZenost algoritma utjeCe
na brzinu provodenja jedne iteracije, dok se smanjenjem broja evolucija zapravo

smanijuje broj iteracija unutar jednog provodenja algoritma.

Pregledom dosadasnjih istrazivanja moze se ustanoviti da su se mnogi autori bavili
poboljSavanjem djelotvornosti genetskih algoritama promjenom parametara poput
veli€ine populacije ili vjerojatnosti mutacije ili krizanja, dok se jedan dio autora
fokusirao na poboljSavanje djelotvornosti algoritma kroz odgovarajuéi odabir

genetskih operatora.

Glavna pretpostavka na kojoj se temelji ovaj rad dolazi od Fogela (1999), prema
kome ne postoji takva kombinacija genetskih operatora koja bi davala superiorne
rezultate na nizu proizvoljnih optimizacijskih problema u odnosu na genetske
algoritme s nekim drugim operatorima, odnosno ne postoji univerzalno najbolja
kombinacija genetskih operatora. Zbog toga je opravdano istrazivati koje su
optimalne kombinacije operatora u kontekstu specificnog problema koji se rieSava

pomocu genetskog algoritma.
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Razali i Geraghty (2011) su istrazivali djelotvornost genetskog algoritma s razli€itim
operatorima selekcije pri rjeSavanju problema trgovackog putnika, te su doSli do
zakljuCka da turnirska selekcija omogucava bolje performanse genetskog algoritma
pri rjieSavanju problema trgovackog putnika u odnosu na proporcionalnu i rangiranu

rulet selekciju.

Na sliCan su nacin Pulji¢ i Manger (2013) usporedili utjecaj 8 razli€itih operatora
krizanja na djelotvornost genetskog algoritma prilikom rjeSavanja problema
trgovackog putnika i problema usmjeravanja vozila. Zaklju€ili su da 'eksperimentalni
rezultati jasno pokazuju da se ponaSanje i ucinkovitost operatora pri rjeSavanju
problema usmjeravanja vozila razlikuju u odnosu na primjenu istih operatora na

rieSavanje problema trgovackog putnika'.

Sukladni tome su i rezultati ve¢ spomenutog Xu-ovog istrazivanja (1999), koji je na
nizu razli€itih problema usporedio djelotvornost genetskih algoritama konfiguriranih s
razli€itim genetskim operatorima, te je takoder ustanovio da ne postoji univerzalno

najbolja kombinacija operatora.
Glavni cilj ovog istrazivanja je dati odgovor na sljedece istrazivacko pitanje:

Postoji li takva kombinacija genetskih operatora koja omogucuje bolju
djelotvornost genetskog algoritma za optimizaciju rasporeda sati u odnosu na

genetski algoritam s nekom drugom kombinacijom operatora?

Ukoliko se odgovor na navedeno pitanje pokaze potvrdnim, postavlja se i pomoéno

pitanje:

Koja kombinacija genetskih operatora omogucuje najbolju djelotvornost

genetskog algoritma za optimizaciju rasporeda sati?
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4. Materijal i metode

U ovom poglavlju dan je cjelovit opis na€ina provedbe istrazivanja. U nastavku je dan
pregled tehnoloSke platforme, odnosno razvojne okoline unutar koje je istraZivanje
provedeno. Posebno se istiCe odabrani nacin kodiranja kromosoma, buduci da je
presudan za odabir genetskih operatora. Slijedi popis svih genetskih operatora
ukljuCenih u istrazivanje zajedno s kratkim opisom operatora. Nakon toga navodi se
metodologija upotrijebljena za mjerenje te se definiraju pokazatelji Cije su vrijednosti
mjerene. Na kraju je prilozen skup testnih podataka nad kojima je provedeno
istrazivanje.

4.1 Tehnoloska platforma istrazivanja

Za potrebe provedbe istrazivanja koristene su sljedece tehnologije:

e Programski jezik Java 7,
e Integrirano razvojno okruzenje NetBeans 7.3.1,
e Razvojni okvir JGAP.

JGAP (engl. Java Genetic Algorithms Package) je besplatan paket biblioteka i alata
koji olakSavaju rad s genetickim algoritmima te omogucavaju genetiCko
programiranje. JGAP korisniku omogudéuje koriStenje ugradenih algoritama uz

mogucnost konfiguriranja i proSirivanja ugradenih funkcionalnosti (Meffert, 2009).

4.2 Kodiranje kromosoma
Odabir nacina kodiranja kromosoma temeljio se na sljedec¢im pretpostavkama:

e Nastava se izvodi od ponedjeljka do petka, dakle 5 dana tjedno,
e U jednom danu postoji 12 termina s trajanjem od sat vremena,
e Poznat je broj dvorana raspoloZivih za nastavu,

e Poznat je broj kolegija zajedno s vezanim grupama studenata i profesora.

Neki fakultet ima dostupno n dvorana za odrzavanje nastave. Prema tome, u jednom
danu moguce je odrzati 12 predavanja u svakoj dvorani. Dalje, u jednom tjednu
nastava se izvodi od ponedjelika do petka, tako da je u jednom tjednu ukupno

moguce izvesti 5 x 12 x n predavanja.
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Prema tome, kromosom definiram kao niz cijelih brojeva ukupne duljine 5 x 12 x n.
Svaki broj unutar tog niza odgovara brojéanom identifikatoru kolegija koji je unaprijed
definiran. Kromosom se iSCitava na sljedec¢i nacin: prvih 12 brojki predstavljaju
identifikatore kolegija koji se izvode ponedjeljikom u prvoj dostupnoj dvorani. Ispod
teksta prikazana je komponenta kromosoma koja predstavlja popis kolegija koji se

izvode u odredenoj dvorani na odredeni dan.

Tabela 1: Kromosomski prikaz zauzetosti dvorane

koI_ID‘ kol _ID ‘ kol _ID ‘ kol_ID ‘ kol_ID ‘ kol_ID ‘ kol_ID ‘ kol _ID ‘ kol_ID | kol_ID | kol_ID ‘ kol_ID

Dvorana n

Daljnjin (n-1) x 12 brojki predstavljaju identifikatore kolegija koji se izvode
ponedjeljkom u ostalim dostupnim dvoranama. Takav niz se ponavlja za svaki dan u
tiednu zakljuéno s petkom, tako da se na kraju kromosom sastoji od 12 X
broj_dvorana x 5 vrijednosti, odnosno broj_dvorana x 5 komponenti poput gornje

komponente. Struktura kromosoma vizualno je predo¢ena donjom tablicom.

Tabela 2: Prikaz kodiranja kromosoma za citavi raspored sati

Ponedjeljak Petak

Dvorana 1 Dvorana n Dvorana 1 Dvorana n

Prednost ovakvog kodiranja kromosoma ocituje se u tome $to se u samom pocetku
ispunjava jedan ¢vrsti uvjet: nemoguce je zadati viSe od jednog predavanja u jednoj
dvorani u pojedinom terminu. Time se eliminira potreba za odgovaraju¢om provjerom

unutar algoritma, €ime se skracuje prosjecno vrijeme izvodenja algoritma.

Nedostatak kodiranja predstavlja veza izmedu prosjeCnog vremena izvodenja
algoritma 1 broja dvorana — svaka dodatna dvorana povecava ukupnu duljinu

kromosoma za 60 elemenata, Sto povecava vremensku sloZenost algoritma.

Osim toga, ovakav odabir kodiranja iskljuCuje upotrebu odredenih genetskih
operatora, u prvom redu onih namijenjenih radu s bit-kodiranim kromosomima. U

nastavku slijedi pregled svih operatora uklju€enih u istrazivanje.
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4.3 Pregled promatranih genetskih operatora
U istrazivanije je bilo uklju¢eno 9 razli€itih genetskih operatora — 3 operatora mutacije,

3 operatora krizanja te 3 operatora selekcije. Pretpostavka je koriStenje po jednog
operatora iz svake kategorije. Prema tome, ukupni broj mogucih kombinacija

navedenih operatora iznosi 27. Slijedi opis pojedinih operatora.

4.3.1 Uniformna mutacija
Djelovanje operatora uniformne mutacije moze se opisati sljede¢im nizom koraka:

1. Preuzmi sve kromosome iz trenutne generacije,

2. Slucajnim odabirom odaberi kromosome koji ¢e mutirati,

3. Za svaki odabrani kromosom mutiraj svaki gen prema uniformnoj distribuciji
vrijednosti,

4. Dodaj mutirane kromosome medu kandidate za sljedec¢u generaciju.

U prvom koraku operator jednostavno preuzima sve kromosome iz trenutne
generacije G(n). Nakon toga operator bira odreden broj kromosoma nad kojima ¢e se
provesti mutacija, te formira skup M, za koji vrijedi M < G. Ukupan broj kromosoma
koji su odabrani za mutaciju ovisi 0 parametru koji se naziva vjerojatnost mutacije, te
ga oznaCavamo s p,,. Vjerojatnost da ¢e kromosom biti odabran za mutaciju jednaka
je za sve kromosome, neovisno o njihovoj kvaliteti, odnosno vrijednosti funkcije

dobrote.

U treCem koraku operator iz skupa M za svaki kromosom mutira gene po sljedecoj
formuli:
X+ x;r, dg < x;+ x;vr< gg

xl{: a9, x; + X;r>gg
dg, xi+ x;r<dg

Tuniform = rand({—1,1})

Varijabla x; predstavlja vrijednost i-tog gena u nekom kromosomu iz skupa M.
Varijabla r predstavlja sluCajan broj generiran prema uniformnoj razdiobi kojim se
mnozi vrijednost x;. Konacna vrijednost mutiranog gena x; izraCunava se kao zbroj
vrijednosti x; s umnoSkom x;r. Pritom x; mora biti unutar prethodno definiranog
skupa dopustenih vrijednosti A[dg, gg]. Varijable dgi gg predstavljaju gornju i donju

granicu skupa dopustenih vrijednosti gena.
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4.3.2 Mutacija s Gaussovom distribucijom vrijednosti
Operator mutacije Gaussovom razdiobom funkcionira na jedan nacin kao i prethodno

opisani operator uniformne mutacije, uz razliku u distribuciji sluajne varijable, koja je

u ovom slucaju normalna, odnosno Gaussova:

1. Preuzmi sve kromosome iz trenutne generacije

2. Slucajnim odabirom odaberi kromosome koji ¢e mutirati

3. Za svaki odabrani kromosom mutiraj svaki gen prema normalnoj distribuciji
vrijednosti

4. Dodaj mutirane kromosome medu kandidate za sljedec¢u generaciju

U prvom koraku operator jednostavno preuzima sve kromosome iz trenutne
generacije G(n). Nakon toga operator bira odreden broj kromosoma nad kojima ce se
provesti mutacija, te formira skup M, za koji vrijedi M < G. Ukupan broj kromosoma
koji su odabrani za mutaciju ovisi 0 parametru koji se naziva vjerojatnost mutacije, te
ga oznacavamo s p,,. Vjerojatnost da ¢e kromosom biti odabran za mutaciju jednaka
je za sve kromosome, neovisno o njihovoj kvaliteti, odnosno vrijednosti funkcije

dobrote.

U treCem koraku operator iz skupa M za svaki kromosom mutira gene po sljedecoj

formuli:
xX;+ x;r, ng xl-+xir£gg
x{: a9, Xi+ Xil">gg
dg, xi+ x;r<dg

Tgauss = rand({—1,1})

Varijabla x; predstavlja vrijednost i-tog gena u nekom kromosomu iz skupa M.
Varijabla r predstavlja sluCajan broj generiran prema normalnoj razdiobi kojim se
mnozi vrijednost x;. Konacna vrijednost mutiranog gena x; izraCunava se kao zbroj
vrijednosti x; s umnoSkom x;r. Pritom x; mora biti unutar prethodno definiranog
skupa dopustenih vrijednosti A[dg, gg]. Varijable dgi gg predstavljaju gornju i donju

granicu skupa dopustenih vrijednosti gena.
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4.3.3 Mutacija zamjenom vrijednosti
Mutacija zamjenom vrijednosti Cesto se primjenjuje kod rjeSavanja problema koji se

kodiraju permutacijski, poput problema trgovackog putnika (Grefenstette et al, 1985).
U 2. poglavlju naveo sam da je za permutacijsko kodiranje specificno da se niti jedna
vrijednost ne smije pojaviti na viSe od jednog mjesta unutar kromosoma. Zbog toga
se mutacija kod permutacijskin problema ne moze izvoditi na klasiCan nacin
(generiranjem slu€ajnih vrijednosti), odnosno mutacijom se moze dobiti neispravan

kromosom koji ne zadovoljava pravilo jedinstvenih vrijednosti.

Buduc¢i da je za rjeSenje problema rasporeda sati pomocCu genetskog algoritma
koriSteno kodiranje u kojem je osim vrijednosti gena bitan i njihov redoslijed, mutacija
zamjenom vrijednosti takoder se moze primijeniti i na problem optimizacije rasporeda

sati. Operator se provodi na sljedeci nacin:

1. Preuzmi sve kromosome iz trenutne generacije

2. Slucajnim odabirom odaberi kromosome koji ¢e mutirati

3. Za svaki odabrani kromosom odaberi par gena i zamijeni im mjesta
4

. Dodaj mutirane kromosome medu kandidate za sljede¢u generaciju

U prvom koraku operator jednostavno preuzima sve kromosome iz trenutne
generacije G(n). Nakon toga operator bira odreden broj kromosoma nad kojima ce se
provesti mutacija, te formira skup M, za koji vrijedi M < G. Ukupan broj kromosoma
koji su odabrani za mutaciju ovisi o parametru koji se najéeSce naziva vjerojatnost
mutacije, te ga oznatavamo s p,,. Vjerojatnost da ¢e kromosom biti odabran za
mutaciju jednaka je za sve kromosome, neovisno 0 njihovoj kvaliteti, odnosno

vrijednosti funkcije dobrote.

U tre¢em koraku operator izraCunava ukupnu duljinu kromosoma, te generira dva
slu¢ajna broja p i q u rasponu od [1, duljina kromosoma). Potom unutar kromosoma

pronalazi gene x, i x,, te im medusobno zamijeni vrijednosti tako da x, poprima

vrijednost x,, a x, poprima pocetnu vrijednost od x,,.

Navedeni korak ponavlja se za svaki kromosom iz skupa M, te se na kraju navedeni

skup pridruzuje ostalim kandidatima za postupak selekcije.
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4.3.4 Krizanje s jednom tockom prekida
Za razliku od dosad prikazanih unarnih operatora mutacije, operatori krizanja su

binarni, odnosno za krizanje su uvijek potrebna dva roditelja. Krizanje s jednom
tockom prekida je jedan od operatora koje je John Holland definirao 1975. godine, te

se provodi na sljedeci nacin:

1. Preuzmi sve kromosome iz trenutne generacije

2. Odaberi n parova kromosoma za krizanje

3. Za svaki odabrani par kromosoma slu¢ajno odaberi to¢ku presjeka i stvori dva
nova kromosoma kao kombinaciju genetskog materijala roditelja

4. Dodaj kromosome djecu medu kandidate za sljedeCu generaciju

U prvom koraku operator jednostavno preuzima sve kromosome iz trenutne
generacije G(n). Nakon toga operator bira odreden broj parova kromosoma za
krizanje, te formira skup K, za koji vrijedi K € G. Ukupan broj parova kromosoma koji
su odabrani ovisi 0 parametru koji se naziva vjerojatnost krizanja, te ga oznaavamo
S px. Vjerojatnost da ¢e kromosom biti odabran za mutaciju jednaka je za sve

kromosome, neovisno o njihovoj kvaliteti, odnosno vrijednosti funkcije dobrote.

Krizanje se provodi tako da se sluCajno odabere broj r iz raspona
[1, duljina kromosoma), te se na temelju toga odredi toCka prekida kromosoma
roditelja. Potom se kromosomi roditelja prekidaju na toCki prekida, te se
rekombiniraju tako da se prvom roditelju na toCku prekida nadodaje preostali dio
drugog roditelja, dok se drugom roditelju na to¢ku prekida nadodaje preostali dio

prvog roditelja. Postupak je pregledno prikazan sljede¢om ilustracijom:

Tabela 3: Kromosomi roditelji kod krizanja s jednom tockom prekida

Roditelj 1

Roditelj 2

Krizanjem gornijih roditelja nastaju sljedec¢a djeca:

Tabela 4: Kromosomi djeca kod kriZzanja s jednom tockom prekida

Dijete 1

Dijete 2
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4.3.5 Modificirano krizanje s jednom to¢kom prekida
Modificirani operator krizanja s jednom toCkom prekida radi na isti nacin kao i

prethodno opisani operator krizanja s jednom to¢kom prekida, uz razliku u koraku u
kojem se generira toCka prekida — u ovom slu€aju toCke prekida za svaki par
kromosoma generiraju se samo tokom prve provedbe operatora, te se spremaju kako

bi se ponovo upotrijebile tokom sljedecih iteracija.

4.3.6 Krizanje s dvije to¢ke prekida
Krizanje s dvije toCke prekida takoder se provodi na jednak nacin kao i krizanje s

jednom to€kom prekida, samo Sto se nakon definiranja prve toCke prekida definira jos

jedna toCka nakon koje prestaje razmjena genetskog materijala izmedu dva roditelja.

Krizanje se provodi tako da se generiraju dva slu¢ajna broja p i q u rasponu od
[1, duljina kromosoma). Broj p predstavlja indeks gena u kromosomu na kojem c¢e
se napraviti prva toCka prekida, a broj g indeks gena na kojem ¢e se napraviti druga

toCka prekida.

Prvi kromosom dijete prima prvih p gena od prvoj roditelja, sljedeéih ¢ — p gena od
drugog roditelja, te posljednjih duljina kromosoma — q gena opet od prvog roditelja.

Postupak za drugo dijete je identiCan, uz zamjenu uloga prvog i drugog roditelja.

Postupak je pregledno prikazan sljede¢om ilustracijom:

Tabela 5: Kromosomi roditelji kod krizanja s dvije tocke prekida

Roditelj 1

Roditelj 2

Krizanjem gornjih roditelja nastaju sljedeca djeca:

Tabela 6: Kromosomi djeca kod kriZanja s dvije tocke prekida

Dijete 1

Dijete 2




4.3.7 Selekcija n najboljih kromosoma
Operator selekcije najboljih n kromosoma najjednostavniji je oblik selekcije. Radi na

sljededi nacin:

1. Preuzmi listu kandidata za sljedecu generaciju

2. Rangiraj listu prema vrijednosti funkcije dobrote svakog kandidata
3. Odaberi n kromosoma za sljedeéu generaciju
4

. Preostale kromosome odbaci

Ovaj operator moze se konfigurirati parametrom n kojim se odreduje broj kromosoma
koji prelaze u sljedeéu generaciju. Ukoliko se odredi da je broj jedinki u generaciji

fiksan, onda je n jednak postavljenom broju jedinki u generaciji.

4.3.8 Rulet selekcija
Rulet selekcija (engl. Roulette Wheel Selection) je nacCin selekcije kromosoma u

kojem je vjerojatnost da ¢e kromosom prijeéi u sljedeéu generaciju proporcionalna

njegovoj vrijednosti funkcije dobrote. Selekcija se provodi na sljedeci nacin:

1. Preuzmi listu kandidata za sljedecu generaciju

2. Konstruiraj kotac za rulet s odredenim brojem slotova

3. Daodijeli slotove kromosomima tako da kromosomi s ve¢om vrijednosti funkcije
dobrote dobiju veci broj slotova, a oni s manjom vrijednosti maniji broj slotova

4. Zavrti kota€ onoliko puta koliko je potrebno da se dobije n kromosoma

5. Odbaci preostale kromosome

Ovaj operator moze se konfigurirati parametrom n kojim se odreduje broj kromosoma
koji prelaze u sljedeéu generaciju. Ukoliko se odredi da je broj jedinki u generaciji

fiksan, onda je n jednak postavljenom broju jedinki u generaciji.

Kotal se mora zavrtjeti bar onoliko puta koliko iznosi n, buduéi da se najbolji
kromosomi nalaze na viSe slotova, te ih je zbog toga moguce vise puta odabrati, pa

je Cesto potrebno viSe od n rotacija.

Ovakav pristup omogucava da se u sljedec¢oj generaciji pojave i slabiji kromosomi, ali
u isto vrijeme i dopuSta mogucnost da se izostave neki od najboljih kromosoma,

odnosno ne garantira selekciju najboljeg kromosoma.
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4.3.9 Turnirska selekcija
Turnirska selekcija radi na drugacijem principu od prethodno opisanih vrsta selekcije

— umjesto da selekcija neke jedinke izravno ovisi 0 njenoj vrijednosti funkcije dobrote,
selekcija ovisi o relativnoj poziciji u odnosu na neku drugu jedinku, ukoliko bi jedinke
usporedili po vrijednosti funkcije dobrote (Back, 1995). Dakle, jedinke se usporeduju

po rangu umjesto po vrijednosti funkcije dobrote.
Tijek turnirske selekcije je sljedeci:

1. Preuzmi listu kandidata za sljedecu generaciju

2. Slu€ajno odaberi n kromosoma

3. Iz skupa odabranih kromosoma odaberi najbolji kromosom za sljedecu
generaciju

4. Ponavljaj od 2. koraka dok se ne dosegne Zeljena veli€ina populacije

5. Odbaci preostale kromosome

Operator se moze konfigurirati parametrom n kojim se odreduje broj kromosoma koji
sudjeluju u jednom turniru. Broj turnira koji se moraju odigrati da bi se dosegla
Zeljena veliCina populacije jednak je trazenoj veliine populacije, buduci da se u

sljedecCu generaciju Salje samo pobjednik pojedinog turnira.

4.4 Metode istrazivanja
Provedba istraZivanja osnovana je na ve¢ spomenutom Xu-ovom radu (1999), koji se

bavio usporedbom djelotvornosti genetskih operatora uz razli€ite zadane probleme. U

istrazivanju su promatrana sljedeca obiljezja:

e broj evolucija,
e vrijednost funkcije dobrote najboljeg kromosoma pri odredenoj
generaciji,

e vrijeme izvrSavanja algoritma na racunalu.

Broj evolucija je potrebno evidentirati, budu¢i da je svrha istrazivanja pronaci
kombinaciju genetskih operatora koja omogucuje postizanje $to vece vrijednosti

funkcije dobrote unutar $to manjeg broja evolucija.

Iz istog razloga potrebno je i pratiti vrijednost dobrote najboljeg kromosoma pri

odredenog generaciji.
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Vrijeme izvrSavanja algoritma na raCunalu ne utjeCe na rezultat istrazivanja, ali
pracenje tog pokazatelja omogucuje stjecanje dojma o odnosu vremenskih sloZzenosti

pojedinih kombinacija genetskih operatora.

Racunalni program koji je kreiran za provedbu istrazivanja radi sljedeci niz koraka:

1. Preuzmi testne podatke,

2. Konfiguriraj genetski algoritam za izvodenje s odredenom kombinacijom
genetskih operatora,

3. Provedi algoritam zadani broj puta, i za svaku provedbu evidentiraj
promatrana obiljezja,

4. Ponovi od 2. koraka za svaku kombinaciju genetskih operatora.

Djelotvornost algoritma definirana je u 3. poglavlju kao prosje¢na vrijednost funkcije
dobrote najboljeg kromosoma pri odredenoj generaciji, nakon vise provodenja
algoritma. Vodeci se Xu-ovim istrazivanjem (1999), promatra se prosje¢na vrijednost
funkcije dobrote najboljeg kromosoma pri 3000-toj generaciji, i to nakon $to se

algoritam izvrsi 20 puta.

Testni skup podataka nad kojima ¢emo izvrSiti algoritam sastoji se od elemenata

prikazanih u donjoj tablici:

Tabela 7: Popis testnih podataka

Broj profesora 7

Broj grupa studenata

Problem optimizacije rasporeda sati zadan s gornjim skupom podataka ne smatra se
posebno slozenim, te je oCekivana prosjecna vrijednost funkcije dobrote najboljeg

kromosoma pri 3000-toj generaciji ve¢a od 800.
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5. Rezultati

Zbog velikog broja genetskih operatora i njihovih mogucéih kombinacija, za potrebe

prikaza rezultata definirane su kratice prikazane u donjoj tablici.

Tabela 8: Objasnjenje kratica koristenih u prikazima rezultata

Operator mutacije | Operator krizanja Operator selekcije Kratica
Uniformna mutacija | Krizanje s jednom to¢kom | Selekcija n najboljih ULTSB
prekida kromosoma

Uniformna mutacija | Krizanje s jednom to¢kom | Rulet selekcija
. U1TSR
prekida
Uniformna mutacija | Krizanje s jednom to¢kom | Turnirska selekcija 3
prekida
Uniformna mutacija | Modificirano krizanje s | Selekcija n najboljih ULTMB
jednom tockom prekida kromosoma
Uniformna mutacija | Modificirano krizanje s | Rulet selekcija
, , U1TMR
jednom to¢kom prekida
Uniformna mutacija | Modificirano krizanje s | Turnirska selekcija
U1TMT
jednom tockom prekida
Uniformna mutacija | Krizanje s dvije tocke | Selekcija n najboljih U2TB
prekida kromosoma
Uniformna mutacija | Krizanje s dvije tocCke [ Rulet selekcija U2TR
prekida
Uniformna mutacija | Krizanje s dvije tocCke | Turnirska selekcija o
prekida
Mutacija zamjenom | Krizanje s jednom toCkom | Selekcija n najboljih J1TSB
vrijednosti prekida kromosoma
Mutacija zamjenom | Krizanje s jednom toCkom | Rulet selekcija
5 _ _ Z1TSR
vrijednosti prekida
Mutacija zamjenom | Krizanje s jednom toCkom | Turnirska selekcija 21TST
vrijednosti prekida
Mutacija zamjenom | Modificirano krizanje s [ Selekcija n najboljih
Z1TMB

vrijednosti

jednom toCkom prekida

kromosoma
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Mutacija zamjenom | Modificirano krizanje s | Rulet selekcija Z1TMR
vrijednosti jednom toCkom prekida
Mutacija zamjenom | Modificirano krizanje s [ Turnirska selekcija Z1TMT
vrijednosti jednom toCkom prekida
Mutacija zamjenom | Krizanje s dvije tocke | Selekcija n najboljih pp—
vrijednosti prekida kromosoma
Mutacija zamjenom | Krizanje s dvije tocCke | Rulet selekcija D
vrijednosti prekida
Mutacija zamjenom | Krizanje s dvije tocCke | Turnirska selekcija —
vrijednosti prekida
Gaussova mutacija | Krizanje s jednom tockom | Selekcija n najboljih G1TSB
prekida kromosoma
Gaussova mutacija | Krizanje s jednom toCkom | Rulet selekcija
. G1TSR
prekida
Gaussova mutacija | Krizanje s jednom to¢kom | Turnirska selekcija
_ G1TST
prekida
Gaussova mutacija | Modificirano krizanje s | Selekcija n najboljih GLTMEB
jednom tockom prekida kromosoma
Gaussova mutacija | Modificirano krizanje s | Rulet selekcija
, , G1TMR
jednom to¢kom prekida
Gaussova mutacija | Modificirano  krizanje s | Turnirska selekcija
G1TMT
jednom tockom prekida
Gaussova mutacija | Krizanje s dvije tocke | Selekcija n najboljih S
prekida kromosoma
Gaussova mutacija | Krizanje s dvije toCke | Rulet selekcija
. G2TR
prekida
Gaussova mutacija | Krizanje s dvije tocke | Turnirska selekcija o

prekida

Gore navedene kratice koriste se u jednakom

rezultata istrazivanja.

obliku u svim narednim prikazima
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5.1 Prosjec¢na vrijednost funkcije dobrote najboljeg kromosoma
U donjem dijagramu prikazane su prosjecne vrijednosti funkcije dobrote najboljeg

kromosoma u generaciji nakon 3000 evolucija, odnosno njihova djelotvornost.

1000
900
800
700
600 -
500
400
300 +
200
100 ~

Vrijednost funkcije dobrote

Slika 2: Usporedba djelotvornosti razlic¢itih kombinacija genetskih operatora

Najveca izmjerena prosje¢na vrijednost funkcije dobrote najboljeg kromosoma u
generaciji nakon 3000 evolucija iznosi 982, i izmjerena je kod slijedec¢ih kombinacija
genetskih operatora: U1TMB, U1TMT, U2TB, U2TT, Z1TSB, Z1TST, Z1TMB, Z2TB i
Z2TT. NajniZza izmjerena vrijednost iznosi 626,86, i to kod kombinacije Z1TMR.
Aritmeticka sredina svih izmjerenih vrijednosti iznosi 875,99, te je kod 15 kombinacija
operatora zabiljezena vecéa vrijednost od navedene prosjecne vrijednosti, dok je kod
ostalih 12 kombinacija vrijednost manja od prosjecne. U donjoj tablici prikazane su

sve izmjerene vrijednosti, zajedno s pripadajucom mjerom standardne devijacije:

Tabela 9: Izmjerene prosjecne vrijednosti funkcije dobrote i standardna devijacija

Naziv Djelotvornost o Naziv Djelotvornost o
U1TSB 966,79 5,59 Z1TMT 981,79 0,12
UITSR 899,79 9,73 Z2TB 982,00 0,00
ULTST 967,64 5,98 Z2TR 932,33 11,97
UlTMB 982,00 0,00 Z2TT 982,00 0,00
UITMR 706,92 23,62 G1TSB 809,40 14,31
ULITMT 982,00 0,00 G1TSR 782,30 12,98
U2TB 982,00 0,00 GI1TST 813,70 14,31
U2TR 707,73 19,05 G1TMB 829,70 16,92
U2TT 982,00 0,00 GI1TMR 700,82 9,64
Z1TSB 982,00 0,00 G1TMT 715,06 15,16
Z1TSR 939,00 11,38 G2TB 812,33 15,37
Z1TST 982,00 0,00 G2TR 789,60 17,74
Z1TMB 982,00 0,00 G2TT 831,94 11,22
Z1TMR 626,86 49,70
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5.2 Prosjecna vrijednost funkcije dobrote za pojedini operator
Na temelju dobivenih podataka izraCunata je i prosjeCna djelotvornost za svako

pojavijivanje pojedinog operatora, odnosno prosje¢na djelotvornost za sve

kombinacije u kojima sudjeluje navedeni operator. Dobiveni podaci su prikazani u

tablici:

Tabela 10: Prosjec¢na djelotvornost genetskih operatora

Genetski operator

Prosje¢na djelotvornost

Uniformna mutacija 908,54
Mutacija zamjenom 932,22
Gaussova mutacija 787,21
Krizanje s jednom toCkom prekida 904,74
Modificirano krizanje s jednom to¢kom prekida 834,13
Krizanje s dvije toCke prekida 889,10
Selekcija n najboljih kromosoma 925,36
Rulet selekcija 787,26
Turnirska selekcija 915,35

Vizualni pregled rezultata prema kategorijama genetskih operatora dan je u sljedeéim

dijagramima.

950,00

900,00 -

850,00 -

800,00 -

Prosje¢na djelotvornost

750,00 -

700,00 -

Uniformna mutacija  Mutacija zamjenom  Gaussova mutacija

Slika 3: Prosjecna djelotvornost mutacijskih operatora
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Od genetskih operatora mutacije najvecu prosjecnu djelotvornost pokazuje operator
mutacije zamjenom, s iznosom od 932,22, dok najmanju prosje¢nu djelotvornost

ostvaruje operator Gaussove mutacije.

920,00

900,00 -

880,00 -

860,00 -

840,00 -

820,00 -

Prosje¢na djelotvornost

800,00 -

780,00 -
Krizanje s jednom  Modificirano krizanje s KriZzanje s dvije tocke
tockom prekida jednom totkom prekida
prekida

Slika 4: Prosjecna djelotvornost operatora krizanja

Od genetskih operatora krizanja najvecu prosjecnu djelotvornost pokazuje operator
krizanja s jednom toCkom prekida, s iznosom od 904,74, dok najmanju prosjecnu

djelotvornost ostvaruje modificirani operator krizanja s jednom toCkom prekida.
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Prosje¢na djelotvornost
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|

750,00 -

700,00 -
Selekcija n najboljih Rulet selekcija Turnirska selekcija
kromosoma

Slika 5: Prosjecna djelotvornost operatora selekcije

Prema prosjeCnoj djelotvornosti, najbolji operator selekcije je selekcija n najboljih

kromosoma s iznosom od 925,36, a najlosSiji operator je rulet selekcija (787,26).
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5.3 Prosjec¢no vrijeme trajanja izvodenja algoritma

Provodenjem istrazivanja zabiliezena su sliede¢a prosjeCna vremena izvodenja

algoritma, zaklju¢no s 3000-tom generacijom:

Tabela 11: Prosjecno vrijeme trajanja izvodenja algoritma

Naziv Trajanje (s) Naziv Trajanje (s) Naziv Trajanje (S)
U1TSB 170,81 Z1TSB 96 G1TSB 155,98
U1TSR 126,13 Z1TSR 94,12 G1TSR 124,21
U1TST 156,8 Z1TST 93,57 G1TST 122,29
UlTMB 128,3 Z1TMB 126,45 G1TMB 156,44
U1TMR 122,3 Z1TMR 118,13 G1TMR 151,47
UlTMT 70 Z1TMT 83,34 G1TMT 94,92
U2TB 98 Z2TB 95,65 G2TB 125,68
U2TR 92,42 Z2TR 93,91 G2TR 122,36
U2TT 94,2 Z2TT 93,1 G2TT 121,25

Usporedba vremena trajanja izvodenja algoritma s razliCitim kombinacijama

genetskih operatora prikazana je u donjem dijagramu:

[EEY
o
o

Prosjecno vrijeme izvode

(2]
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80 -
60 -
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20 -

Slika 6: Odnos vremena trajanja izvodenja algoritma
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6. Rasprava

Rezultati predstavljeni u prethodnom poglavlju konzistentni su s rezultatima proteklih
istraZivanja drugih autora, poput Puljica i Mangera (2013) koji su usporedbom
djelotvornosti genetskih algoritama konfiguriranih s razliitim kombinacijama
genetskih operatora zakljuCili da odredeni genetski operatori ne omogucavaju
jednaku djelotvornost genetskog algoritma primijenjenog na rjeSavanje razlicitin
problema. Dakle, potrebno je za svaki specificni problem pronaci takvu kombinaciju

genetskih operatora koja genetskom algoritmu omogucava najbolju djelotvornost.

U ovom slu€aju, prilikom rjeSavanja problema optimizacije rasporeda sati genetskim
algoritmom, 9 razliCitih kombinacija genetskih operatora pokazalo se uspjesnijim od
ostalih kombinacija genetskih operatora ukljuCenih u istrazivanje. Te kombinacije

genetskih operatora prikazane su u donjoj tablici.

Tabela 12: Najbolje kombinacije genetskih operatora

Operator mutacije Operator krizanja Operator selekcije

Uniformna mutacija Modificirano krizanje s jednom | Selekcija n najboljih

toCkom prekida kromosoma

Uniformna mutacija Modificirano krizanje s jednom | Turnirska selekcija

toCkom prekida

Uniformna mutacija Krizanje s dvije toCke prekida Selekcija n najboljin

kromosoma

Uniformna mutacija

Krizanje s dvije toCke prekida

Turnirska selekcija

Mutacija zamjenom Krizanje s jednom toCkom | Selekcija n najboljih
prekida kromosoma

Mutacija zamjenom Krizanje s jednom toCkom | Turnirska selekcija
prekida

Mutacija zamjenom Modificirano krizanje s jednom | Selekcija n najboljih
tockom prekida kromosoma

Mutacija zamjenom Krizanje s dvije toCke prekida Selekcija n najboljin

kromosoma

Mutacija zamjenom

Krizanje s dvije toCke prekida

Turnirska selekcija
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Prvo Sto se moze primijetiti u gornjoj tablici je izostanak genetskih operatora mutacije
s Gaussovom raspodjelom vrijednosti te ruletske selekcije. Dakle, niti jedna
kombinacija genetskih operatora koja je sadrzavala jedan od ta dva operatora nije
uspjela dosec¢i djelotvornost najboljih kombinacija. ProsjeCna djelotvornost
kombinacija genetskih operatora koje u sebi sadrze operator mutacije s Gaussovom
raspodjelom vrijednosti iznosi 787,21, Sto je najgori rezultat zabiljezen u ovom
istraZivanju. Shodno tome, prosjecna djelotvornost operatora ruletske selekcije iznosi
787,26.

Nije teSko zakljuciti zasto operator mutacije s Gaussovom raspodjelom primijenjen na
problem rasporeda sati ostvaruje loSe rezultate. Buduc¢i da u primijenjenom nacinu
kodiranja kromosoma vrijednost gena odgovara identifikatoru nekog kolegija,
mutacija prema Gaussovoj raspodijeli s vecom vjerojatnosti generira vrijednosti u
sredini raspona vrijednosti gena, sto rezultira Cestim pojavama kolegija s oznakama u
tom rasponu. Time se negativno utjee i na vrijednost funkcije dobrote kromosoma,
jer je veca vjerojatnost da ¢e se prekrSiti ogranicenje broja sati unutar rasporeda za
neki kolegij. Osim toga, izraCun standardne devijacije pokazuje i da je Gaussova

mutacija jedan od najmanje konzistentnih operatora.

Problem vezan za ruletsku selekciju je nemoguc¢nost garantiranja o€uvanja najboljeg
kromosoma u generaciji. Buduéi da je kod takve selekcije vjerojatnost prelaska u
sljedeCu generaciju za neki kromosom proporcionalna njegovoj dobroti, moguce je da
najbolji kromosom ne prode u slijedecu generaciju. Posljedica toga je da dobrota
najboljeg kromosoma u nekoj generaciji bude loSija u odnosu na prethodnu
generaciju. Neumann i ostali (2009) izvrSili su teorijsku analizu ruletske selekcije, te
su izrazili sumnju u prikladnost odabira tog operatora za rjeSavanje optimizacijskih
problema. Blickle i Thiele (1995) usporedili su 8 razli€itih selekcijskih operatora i
ustvrdili da ruletska selekcija ostvaruje slabije rezultate u odnosu na ostale
promatrane operatore. Prema tome, dobiveni rezultati konzistentni su s rezultatima i

zaklju€cima prethodnih istrazivanja.

Usporede li se prosjeCne djelotvornosti operatora mutacije, najviSu djelotvornost
ostvaruje operator mutacije zamjenom, s prosjecnom djelotvornosti od 932,22. Nesto
loSije rezultate pokazuje operator mutacije s uniformnom raspodjelom, s iznosom od

908,54. Ukoliko promotrimo 9 najboljih kombinacija operatora, operator mutacije
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zamjenom pojavljuje se u 5, a operator mutacije s uniformnom raspodjelom u 4
kombinacije. Gledaju¢i samo navedene pokazatelje, mutacija zamjenom ¢ini se
optimalnim izborom operatora mutacije. Medutim, ukoliko se razmisli o nacinu rada
tog operatora, moZze se postaviti pitanje o tome hoce li operator jednaku djelotvornost
postizati i prilikom rjeSavanja slozenijeg problema, za koji je potreban mnogo veci

broj evolucija od onog koji je uklju¢en u ovo istraZivanje.

Budu¢i da operator mutacije zamjenom ne stvara nove vrijednosti, ve¢ samo
premjeSta postojeCe vrijednosti gena unutar nekog kromosoma, mogucée je da
algoritam zapadne u lokalni maksimum u slu¢aju da se selekcijom izgubi neko od
svojstava. Operator mutacije je odgovoran za vracanje takvih svojstava, medutim
mutacija zamjenom taj problem ne moze rijeSiti. Zato mozemo zakljuciti da mutacija
zamjenom zaista jest optimalan odabir za operator mutacije kod rjeSavanja
jednostavnih oblika problema rasporeda sati, ali potrebno je daljnjim istrazivanjima

ispitati ponasanje tog operatora pri rjeSavanju sloZenijih problema.

Operator uniformne mutacije o¢ekivano je postigao dobre rezultate, te je moguce
daljnjim istrazivanjima provjeriti ho¢e li na slozenijim problemima taj operator postici

bolje rezultate u odnosu na operator mutacije zamjenom vrijednosti.

Najmanja razlika u djelotvornosti zabiljeZzena je kod genetskih operatora krizanja.
Unutar 9 najboljih kombinacija operatora zastupljene su sve 3 promatrane vrste
operatora krizanja. Razlika izmedu prosjeCne djelotvornosti najboljeg i najlosSijeg
operatora krizanja iznosi 70, odnosno najbolji operator krizanja samo je za 8% bolji
od najlosijeg operatora krizanja. Modificirani operator krizanja s jednom tockom
prekida ostvaruje prosjeCno najloSije rezultate Sto se tiCe djelotvornosti, ali zbog
cache-iranja to¢aka prekida ostvaruje prosje¢no krace trajanje izvodenja u odnosu na
druge operatore krizanja. Prema rezultatima istrazivanja, krizanje s jednom tockom

prekida najbolji je odabir prilikom rijeSavanja problema optimizacije rasporeda sati.

Od operatora selekcije, medu najboljim kombinacijama operatora javljaju se operatori
selekcije n najboljih kromosoma, te turnirska selekcija. Djelotvornost spomenutih
operatora je poprilicno sli¢na ukoliko promatramo prosje¢nu djelotvornost medu svim
sluCajevima koriStenja operatora. Prosje¢na djelotvornost operatora selekcije n
najboljih kromosoma iznosi 925,36 dok prosje¢na djelotvornost operatora turnirske

selekcije iznosi 915,35, Sto Cini razliku od samo 1%. Takav rezultat je i oCekivan, s
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obzirom na to da jednostavni operator selekcije n najboljih kromosoma u obzir uzima
samo najbolje kromosome, Cime osigurava da u svakoj sljedecoj generaciji budu
sadrzani svi najbolji kromosomi iz prethodne generacije. S druge strane, operator
turnirske selekcije ne garantira pojavljivanje najboljeg kromosoma u sljedecoj

generaciji.

Slicno kao i s operatorima mutacije, opet je otvoreno pitanje rada sa sloZenim
problemima i velikim brojem generacija. Buduc¢i da selekcija n najboljih kromosoma
ne uzima u obzir slabije kromosome, moguée je da se eliminacijom slabih
kromosoma izgubi i neko pozeljno obiljeZje koje nije prisutno u najboljim

kromosomima.

Povod daljnjem razmi$ljanju daje i istrazivanje Goluba i ostalih (2003), koji su
ustanovili da za rjeSavanje problema optimizacije rasporeda sati moraju definirati
dvije razliCite kombinacije genetskih operatora, ovisno o sloZenosti zadanog
problema. Kao genetski operator selekcije u slu¢aju sloZenijeg problema odabrali su
turnirsku selekciju, koja 'omogucava rad s vecom populacijom bez usporavanja rada

algoritma'.

Zanimljiva tema za buduca istrazivanja bilo bi istraZivanje o odabiru odgovarajuceg
operatora mutacije uz selekciju n najboljih kromosoma pri sloZzenim problemima, kako

bi se povecala vjerojatnost da se mutacijom dobije neko od poZeljnih obiljezja.

Prema rezultatima istrazivanja, na jednostavnim problemima rasporeda sati, najbolji

odabir operatora selekcije je selekcija najboljih n kromosoma.

Kada se uzme u obzir sve dosad navedeno, opravdano se moZe odgovoriti na glavno
istrazivaCko pitanje: postoji kombinacija genetskih operatora koja omogucava

najbolju djelotvornost genetskog algoritma za optimizaciju rasporeda sati!

Potom se moZe dati odgovor i na pomoéno istraZivatko pitanje: kombinacija
genetskih operatora koja omogucuje najbolju djelotvornost genetskog algoritma za
optimizaciju sati sastoji se od operatora mutacije zamjenom, kriZzanja s jednom

toc¢kom prekida te selekcije n najboljih kromosoma.
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7. Zakljuéci

Ovo istrazivanje temelji se na prethodnim radovima koji su dokazali da ne postoji
takav skup genetskih operatora koji je konzistentno bolji u rjeSavanju proizvoljnog
niza problema u odnosu na ostale skupove genetskih operatora (Fogel, 1999).
Vodeci se tom pretpostavkom, mnogi autori pronasli su dokaze da se djelotvornost
genetskog algoritma konfiguriranog s odredenim skupom genetskih operatora mijenja

ovisno o problemu na koji je primijenjen.

Ovim istrazivanjem potvrdene su navedene pretpostavke, te je u skladu s njima
pronadena najbolja kombinacija genetskih operatora za primjenu na optimizaciji
rasporeda sati pomocu genetskog algoritma. Odredeni operatori poput mutacije s
Gaussovom raspodjelom ili ruletske selekcije pokazali su se iznimno neprimjerenima
za primjenu na problemu rasporeda sati. S druge strane, kombinacije genetskih
operatora koje su genetskom algoritmu omogucéavale najbolju djelotvornost u sebi su
sadrzavale neke od 7 preostalih operatora. Daljnjom analizom utvrdeno je da najbolju
djelotvornost genetskom algoritmu za optimizaciju rasporeda sati omogucuje sljedeca
kombinacija genetskih operatora: mutacija zamjenom, krizanje s jednom to¢kom

prekida te selekcija n najboljih kromosoma.

Analizom podataka dobivenih provedbom istrazivanja otvorila su se i neka zanimljiva
pitanja za buduca istrazivanja. Zbog odredenih svojstava koriStenih operatora, postoji
moguc¢nost da optimalna kombinacija genetskih operatora nije jednaka na svim
veli€inama problema ili postavkama parametara genetskog algoritma, ¢emu svjedoce
i prethodna istrazivanja (Golub et al, 2003). Dakle, bilo bi opravdano provesti slicno
istrazivanje koje bi se bavilo rjeSavanjem slozenijeg problema optimizacije rasporeda

sati, za Cije rjeSenje bi se trebalo provesti veci broj evolucija.

S druge strane, djelotvornost genetskog algoritma moze se poboljsati i postavljanjem
optimalnih vrijednosti parametara poput veliine populacije, vjerojatnosti mutacije ili
vjerojatnosti krizanja (Goldberg, 2002). Provodenjem novog istrazivanja moglo bi se
utvrditi koje su vrijednosti parametara potrebne za najbolju djelotvornost genetskog

algoritma primijenjenog na problem optimizacije rasporeda sati.
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Sazetak

Autor: lvan Kovié

Naslov rada: PoboljSanje djelotvornosti genetskog algoritma za optimizaciju

rasporeda sati odabirom genetskih operatora
Sazetak:

U ovom radu predstavljen je nacin poboljSanja djelotvornosti genetskog algoritma za
optimizaciju rasporeda sati pomoc¢u odabira odgovarajucih genetskih operatora. S
obzirom na prethodna istraZzivanja i opcenita znanja iz podrucja evolucijskih
algoritama, temeljna pretpostavka istrazivanja glasila je da ¢e djelotvornost genetskih
operatora biti razli¢ita ovisno o tome na koji su problem primijenjeni. Za istrazivanije je
odabrano 9 genetskih operatora, i to po 3 operatora iz skupina operatora mutiranja,
krizanja i selekcije. Promatrana je prosjeCna vrijednost funkcije dobrote najboljeg
kromosoma u 3000-toj generaciji kroz 20 provodenja algoritma za svih 27 mogucih
kombinacija genetskih operatora. Rezultati su pokazali da se za genetski algoritam
za optimizaciju rasporeda sati kombinacija genetskih operatora koja algoritmu
omogucéava najbolju djelotvornost sastoji od operatora mutacije zamjenom

vrijednosti, krizanja s jednom to¢kom prekida te selekcije n najboljih kromosoma.

Klju€ne rije¢i: genetski algoritmi, vremensko rasporedivanje, djelotvornost, odabir

genetskih operatora
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Summary

Author: Ivan Kovic

Title: Improvement of efficiency of genetic algorithm for timetable optimization

through selection of genetic operators
Summary:

In this paper, a method of improving the efficiency of genetic algorithm for timetable
optimization through selection of genetic operators is introduced. Considering both
the general knowledge from the field of evolutional algorithms and prior research, the
basic presumption of this research says that genetic operators will yield different
levels of efficiency when applied to different problems. Three different genetic
operators from each category of genetic operators were selected, so the total number
of operators included in research was 9. Average fitness function value of the best
chromosome after 3000 evolutions through 20 algorithm runs was calculated and
compared for all of the possible 27 different combinations of genetic operators. The
results showed that the best combination of genetic operators for the genetic
algorithm for timetable optimization consists of swapping mutation, single point

crossover and best n chromosomes selection.

Keywords: genetic algorithms, timetabling problem, algorithmic efficiency, genetic

operator selection
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