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1. Uvod

1.1. Opis rada

U okviru ovog rada osmisljeni su i ispitani novi evolucijski algoritmi inspirirani
ljudskim psihosocijalnim ponasanjem.

U prvom poglavlju dan je osnovni uvod u podrucje koje rad izuc¢ava. U dru-
gom poglavlju je osmisljen generalizirani genetski algoritam. Poglavlje pocinje
uvodom u genetski algoritam, zatim definira dobrotu jedinke i koristene oper-
atore, da bi na kraju bio definiran i konacan algoritam. U trecem poglavlju
razmatra se ostvareni programski sustav koji ostvaruje i ispituje ponasanje al-
goritma iznesenog u drugom poglavlju. Detaljnije se razraduje implementacija,
navode se primjeri i analiza izvodenja, te se algoritam usporeduje sa genetskim
algoritmom. Na kraju tre¢eg poglavlja dan je “no free lunch” teorem. Cetvrto
poglavlje objasnjava paralelnu izvedbu algoritma osmisljenog u drugom poglavlju,
te donosi dodatna razmatranja u vezi paralelne izvedbe genetskih algoritama. U
petom poglavlju definira se osmisljeni pomo¢ni algoritam osobnog prostora. U
sestom poglavlju osmisljen je algoritam optimizacije procesiranja misli. Poglavlje
pocinje motivacijom, te je poslije definiran algoritam. Kasnije u poglavlju je ob-
jasnjen ostvareni programski sustav koji ostvaruje i ispituje osmisljeni algoritam.
U sedmom poglavlju su navedena dodatna razmisljanja koja daju smjernice za

daljnja istrazivanja. Osmo poglavlje donosi zakljucak.

1.2. O evolucijskim algoritmima

Kroz milijune godina razlicite vrste se razvijaju kako bi sto bolje prezivjele u
okolisu koji ih okruzuje. Razvijene prilagodbe se prenose unutar vrste kroz

generacije, te se proces prilagodbe nastavlja. Prilagodbe su ve¢inom takve da



omogucuju jedinki bolje Sanse za prezivljavanje u svom okolisu. Promjene koje
su Stetne postepeno iScezavaju, dok promjene koje su korisne imaju vece Sanse
za oCuvanjem jer osiguravaju prezivljavanje jedinke koja ih posjeduje. Na taj
nacin priroda uspijeva razviti sve naprednije organizme koji su sve sposobniji
prezivljavanju u okolisu koji ih okruzuje.

Inspirirana procesom evolucije, znanost je razvili ra¢unalnu paradigmu zvanu
evolucijsko racunarstvo (engl. evolutionary computation) koja oponasanjem prirod-
nih evolucijskih procesa pokusava rijesiti razne procesorski zahtjevne racunalne
probleme. U podru¢ju umjetne inteligencije, evolucijski algoritmi[5] predsta-
vljaju podskup evolucijskog racunarstva[21]. Evolucijski algoritmi koriste neke
mehanizme inspirirane bioloskom evolucijom: selekcija, reprodukcija, mutacija i
rekombinacija, kako bi pronasli sto bolje rjesenje odredenog problema. Poten-
cijalna rjesenja optimizacijskog problema kojeg evolucijski algoritam pokuSava
rijeSiti igraju ulogu “jedinke” u “populaciji”. Pritom se potencijalna rjesenje
(jedinke) medusobno kombiniraju i razvijaju na slican nacin kao $to to u prirodi
¢ine bioloske jedinke neke vrste. Najpoznatiji primjer evolucijskih algoritama

predstavlja genetski algoritam.

Evolucijski algoritmi ¢esto dobro aproksimiraju rjesenja bilo kojeg problema
jer nemaju ugradene pretpostavke o izgledu domene pretrage nad kojim se provode.
To opée svojstvo ¢ini evolucijske algoritme korisnim u raznovrsnim podrucjima
poput: umjetnosti, ekonomije, marketinga, robotike, sociologije, fizike, politike
i kemije.[20] Bitne komponente evolucijskih algoritama ¢ine: genetski algoritmi,
genetsko programiranje i evolucijske strategije.[15]

Osim evolucijskih algoritma, postoje i mnoge druge popularne (i vrlo prim-
jenjive) tehnike evolucijskog rac¢unarstva koje oponasaju postupke koji se mogu
zapaziti u prirodi. Npr. oponasanju kretanja mrava ili ptica. Treba napomenuti
da su sve te tehnike nastale usavrsavanjem pojedine bioloske vrste, te da su se sve
te bioloske vrste razvile koristenjem osnovnog alata majke prirode: preZivlijavanje

najsposobnijih.



1.3. Hipoteze

Promotrimo ukratko postojec¢e popularne tehnike inspirirane prirodnim proces-
ima i ponasanjima pojedinih bioloskih vrsta, kako bi poslije mogli napraviti korak

dalje u razvijanju novih evolucijskih algoritama.

1.3.1. Postojecéi algoritmi

Istrazivanja ponasanja raznih vrsta u prirodi rezultirala su raznim algoritmima
koji simulirajuci prirodu uspijevaju pronac¢i dobra rjesenje odredenih racunalnih
problema. Pritom se ve¢ina postupaka temelji na ponasanjima socioloski aktivnih
zivotinjskih vrsta. Sociobiologija[2] je dala najveéi doprinos razvitku takvih al-

goritama.

Sociobiologija je kombinacija znanstvenih disciplina koje pokusavaju objasniti
socijalno ponasanje odredenih Zivotinjskih vrsta uzimajuéi u obzir Darvinis-
ticke prednosti pojedinog ponasanja. Sociobiologija je kod ljudi usko vezana

sa evolucijskom psihologijom.

Socijalna ponasanja su izrazito primjetna kod socijalnih insekata poput mrava
ili ptica. Pojedinac¢ni mravi se podreduju dobrobiti zajednice, tako da zajedno os-
tvaruju vrlo slozene sustave. Algoritam optimizacije kolonije mrava[17] (engl. ant
colony optimization) oponasa nacin na koje se mravi kreéu kroz prostor kako bi
pronasli sto kra¢i put od mravinjaka do izvora hrane. Ptice se prilikom trazenja
hrane kre¢u u jatima buduéu da “vise oc¢iju bolje vidi”, te tako lakse nalaze hranu
(algoritam particle swarm optimization[19]). Postoje i mnogi drugi algoritmi
grupne inteligencije (engl. swarm intelligence) u kojima grupa jedinki socijalnim
medudjelovanjem uspjesno rjesava odredeni optimizacijski problem.

Vecina korisnih socijalnih ponasanja raznih Zivotinjskih vrsta razvila su se
kroz evoluciju, prenosenjem (prezivljavanjem) dobrih gena kroz generacije jedinki.
Evolucija sa svojim operatorima (selekcija, krizanje, mutacija) djeluje na pojedi-
nacnu jedinku, medutim, evolucija je sposobna razviti mehanizme koji ne pomazu
jedinki da osigura opstanak samo sebi, nego i drugim jedinkama oko nje, usprkos

tome sto se tada i druge jedinke moraju ponasati socijalno.



1.3.2. Kako dalje?

Do sada napravljena istrazivanja o ponasanju procesa iz prirode su se uglavnom
bavila nac¢inom prenosenja genetskog materijala medu jedinkama, te istraziva-
njem ponasanja socijalnih insekata i nekih Zivotinja. Postavlja se pitanje “kako
dalje?”.

Treba razmisljati drukcije da bismo uspjeli u centar istrazivanja postaviti sebe.
Prirodna evolucija je vrlo dobra i uspjesna u tome sSto ¢ini, te je stvorila covjeka
i zivotinje. No, nije li covjek mnogo vise od zZivotinje? Nije li ¢ovjek mnogo
napredniji i uspjesniji u tome sto radi, nego zivotinje? Na kraju, nije li covjek
vrh evolucije?

Ocito je covjek odskocio od ostalih produkata evolucije. Ta razlika ¢ini nas
onima koje treba proucavati kako bi pronasli i uspjeli racunalom oponasati ono
najbolje iz prirode. Samo oponasanje procesa evolucije (genetski algoritam) nije
dovoljno kako bi postigli najbolje, jer su tim procesima bile podlozZene i Zivotinje, a
nisu se uspjele pribliziti ¢ovjekovom razvitku. Treba detaljnije prouciti ¢ovjekovo
ponasanje i naéin na koji ¢ovjek provodi evoluciju izuzev onoga Sto je zajednicko
sa zivotinjama.

Dodatan naglasak treba staviti na ono u ¢emu je c¢ovjek toliko bolji od svih
ostalih Zivotinja. Covjekova najveéa prednost nad drugim zivotinja je ljudski
razum. Unato¢ tome Sto je razum i nacin na koji on logicki funkcionira ljudima
¢esto poprilicno nejasno, treba u njemu traziti postupke koji dovode do opti-
malnijih ponasanja. Ipak je to glavna razlika koja ljude kao vrstu ¢ini toliko

superiornijom od svih drugih vrsta.

Svaki evolucijski algoritam u nacelu ¢ini istu stvar: pokusava usmjeriti pre-
tragu u povoljnom smjeru skupljajué¢i informacije o stanju procesa pretrage.
Pritom algoritam moze biti bolji ukoliko raspolaze sa vise informacija. Dakle,

prilikom dizajniranju novog algoritma, cilj je vrlo jednostavan:
Maksimizirati kolicinu informacija o stanju procesa pretrage!

Pritom je potrebno filtrirati dobivene informacije, te zanemariti one koje su re-
dundantne.

Korisne ljudske postupke moze se pronaci analizirajuéi ljudsko socijalno pona-



sanje u okviru socijologije[6], dok se ljudske kognitivne procese moze analizirati
od strane psihologije[31]. Da bi se doslo do korisnih ljudskih postupaka mogu
se provoditi zamisljeni eksperimenti s ljudima, koji se ¢esto svode na opazanje
vlastitog ponasanja:

— Kako biramo mjesto gdje sjedamo u autobus?

Kre¢emo li se pravocrtno kroz prostor kad nam se zuri?

Na koji na¢in biramo voé¢e u samoposluzi?
— Na koji nacin odabiremo partnere?
— Kako odlucujemo koji automobil kupiti?

— Kako se dosje¢amo?

Odgovori na neka od ovih pitanja potaknuti ¢e rasprave koje ¢e voditi do korisnih

informacija o nac¢inu kako ljudi optimiraju probleme s kojima se susrecu. . .

1.4. Cilj rada

Cilj rada je razviti nove evolucijske algoritama zasnovane na ljudskom psihoso-
cijalnom ponasanju. Treba detaljno istraziti ljudska ponasanja, primijetiti ona
koja se pokazuju korisnima, te osmisliti evolucijske algoritme koji ih primjenjuju.
Takoder je potrebno ispitati bitnije predlozene algoritme, te predloziti daljnja
istrazivanja algoritama osnovanih na primije¢enim zanimljivim ljudskim ponasa-

njima.



2. Generalizirani genetski

algoritam

2.1. Uvod u genetske algoritme

Genetski algoritmi[7] su klasa racunalnih metoda koje oponasaju principe prirodne
evolucije za potrebe pretrage i optimizacije. Genetski algoritmi koriste dvije bitne
karakteristike prirodne evolucije:
— prenosenje informacija iz jedne generacije u drugu (nasljedivanje) i
— nadmetanje za prezivljavanje (prezivljavanje najsposobnijih).
Glavne prednosti genetskih algoritama, koje ih ¢ine podobnima za rjesavanje

problema iz stvarnog zivota su:
— Prilagodljivi su.

— Ucinkoviti su u rjeSavanju kompleksnih problema u kojima je glavni cilj
brzo nac¢i dobro, no ne nuzno i optimalno rjesenje.

Posebno su podobni za aplikacije koje zahtijevaju pretragu i optimizaciju kada
je prostor pretrage izrazito velik i kompleksan, te nema potrebe naci bas najbolje
rjeSenje. Najvise se primjenjuju za razlikovanje uzoraka, procesiranje slika, pre-
poznavanje scena, dizajniranje neuronskih mreza, problem rasporeda, planiranje
puta, optimizaciju problema trgovackog putnika, bojanje grafova, numericku op-

timizaciju, te mnoge druge probleme.

Genetski algoritmi (kra¢e GA) modeliraju principe prirodnog genetskog sus-
tava, pritom genetski materijal pojedine jedinke (potencijalnog rjesenja) biva za-
pisan u strukturu zvanu “kromosom”. GA koriste odredeno znanje o prirodi prob-

lema kako bi oblikovali funkciju dobrote, pomoc¢u koje se pretraga usmjeruje u vise



obectavajuca podrucja. Svaka jedinka (jedinku ¢ini kromosom) ima pridruzenu
vrijednost funkcije dobrote koja ocjenjuje koliko je jedinka dobra u odnosu na
rjeSenje koje predstavlja. Grupa jedinki se naziva “populacija”. Razlic¢iti bioloski
inspirirani operatori poput selekcije, krizanja i mutacije bivaju primijenjeni na
kromosome iz populacije, kako bi stvorili potencijalno bolje rjesenje danog prob-

lema. GA se provodi sljede¢im koracima:[15]

1. Inicijalizira se populacija tako sto se stvori odreden broj jedinki sa sluc¢ajno
popunjenim kromosomima (jedinke predstavljaju slucajno rjesenje danog

problema).

2. Procjenjuje se dobrota pojedine jedinke (kvaliteta pojedinog rjesenja koje

jedinka predstavlja) pomocu funkcije dobrote.
3. Selektiraju se jedinke koje se ne eliminiraju (provodi se selekcija).

4. Nad selektiranim jedinkama se provode genetski operatori (krizanje i mu-

tacija).
5. Novonastale i/ili promijenjene jedinke tvore novu populaciju.
6. Prekida se algoritam ili nastavlja od 2. koraka.

U 2. koraku se svaka jedinka procjenjuje funkcijom dobrote koja broj¢anom
vrijednoséu pokusava opisati sposobnost pojedine jedinke (potencijalnog rjesenja)
da rijesi dani problem.

U 3. koraku se s vetom vjerojatnoséu odabiru bolje jedinke (prezivljavanje
najsposobnijih), kako bi sljedec¢a populacija imala bolju prosjecnu dobrotu jedinki
(napredak algoritma).

U 4. koraku se selektirane (prezivjele) jedinke medusobno krizaju i mutiraju

kako bi stvorile nove jedinke.

Operatori krizanja i mutacije se u genetskom algoritmu provode na nacin
slican kao u prirodi. Mutacija se provodi tako Sto se napravi manja promjena
u strukturi koja zapisuje potencijalno rjesenje problema (kromosom), kao sto se
u prirodi napravi manja mutacija nad genima jedinke. Pri krizanju se pomoc¢u

dvije (ili vise) jedinke (zvane “roditelji”) stvara nova jedinka (zvana “dijete”) ¢ija



struktura podatka (koja opisuje potencijalno rjesenje danog problema) nastaje
kombiniranjem “roditeljskih” struktura podataka. Na slican nacin se u prirodi
geni potomaka stvaraju kombiniranjem gena roditelja.

Navedeni koraci koji opisuju standardan postupak provedbe genetskog algo-
ritma popriliéno odstupaju od nacina na koji se oni provodi u prirodi. U prirodi
se 2., 3. 1 4. korak nad populacijom provode paralelno, bez primjetne granice
medu njima (slika 2.1). Takoder, veli¢ina populacije nije fiksna, nego ovisi o

sposobnostima jedinki prilikom prezivljavanja.

GA Priroda
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Slika 2.1: Provodenje evolucije u genetskom algoritmu i u prirodi

Navedeni postupak provedbe genetskog algoritma se u prirodi provodi na
slican nacin gleda li se zivotni ciklus pojedine jedinke, no nikako ne nad cijelom

populacijom.

Unato¢ dobrim rezultatima koje daju genetski algoritmi pri rjesavanje raznih
problema, genetski algoritam ne moze efektivno rijesiti probleme u kojima funkcija
dobrote raspolaze samo sa informacijama to¢no/netocno (npr. problemi odluke).
U takvim problemima genetski algoritam ne moze konvergirati prema rjesenju (no
hill to climb), nijedan algoritam ne moze. Tada slucajna pretraga moze pokazati
jednako dobre rezultate kao i genetski algoritam.

Slican problem, poznat pod nazivom “induktivna pristranosti”, se moze su-
sresti u podrucju strojnog ucenja. Radi se o nemoguénosti generalizacije bez

pretpostavke o obliku hipoteze, dobivamo rote-learner.

U nastavku rada bit ¢e razmotreni nacini popravka i nadogradnje genetskog

algoritma. Biti ¢e razvijen algoritam koji je toliko razlicit od genetskog algoritma,



da ga je pogresno zvati genetskim algoritmom. Nazovimo razvijeni algoritam:

“generalizirani genetski algoritam” (engl. generalized genetic algorithm).

2.2. Dobrota jedinke

Pojam dobrote jedinke se odnosi na sposobnost jedinke pri rjeSavanju problema za
koji je algoritam osmisljen. Prilikom procjene dobrote jedinke koristi se funkcija
koja za pojedinu jedinku daje broj¢anu vrijednost koja opisuje sposobnost jedinke
prilikom rjesavanja zadanog problema. (Ukoliko nije moguce definirati funkciju
dobrote, moguce je turnirskom selekcijom|7] raspoznavati bolje jedinke od gorih.
U tom je slucaju moguce pratiti npr. vjerojatnost pobjede jedinke. U ovom radu
nece biti razmatrani problemi kojima nije moguée definirati funkciju dobrote.)
Promotrimo prvo kako odrediti dobrotu jedinke, tako da izbacimo redun-
dantne informacije, te sacuvamo samo one informacije koje su sigurno korisne.

Pritom je dobro prouciti nacine na koje ljudi procjenjuju dobrotu stvari oko sebe.

2.2.1. Ljudsko poimanje dobrote

Ljudskim poimanjem svijeta oko nas bavi se grana filozofije pod nazivom episte-
mologija [18]. Ljudska spoznaja je relativna, jer su sve informacije u relativnim
odnosima. Ljudi utvrduju da je nesto veliko u odnosu na nesto malo, ili da je
nesto bolje u odnosu na nesto prosjecno. Osoba koja je gluha od rodenja tesko
shvac¢a pojam “tiho” jer nije upoznala pojam “glasno”. Kada se nikad ne bi up-
oznali sa pojmom “toplo”, tesko bi shvatili pojam “hladno”; zato vec¢ina takvih
pridjeva dolaze u parovima.

Problem sa genetskim algoritmom (ili nekim drugim evolucijskim algoritmom)
je u tome Sto je informacija o dobroti jedinke dana kao brojcana vrijednost.
Kad bi nam netko rekao da mu je odredeni automobil lijep 15, malo bi nam
to znacilo, budu¢i da ne znamo je li to “dobra” ili “losa” vrijednost. Ukoliko
nam netko kaze da mu je automobil A lijep 15, a automobil B lijep 17, jedino
sto znamo jest da je neki automobil ljepsi od drugoga. Ukoliko raspolazemo
dodatnom informacijom da veéi broj predstavlja ljepsi automobil, tada znamo da
je automobil B ljepsi. (Kad bi brojevima procijenili miris nekih predmeta, tesko

da bi osoba mogla pretpostaviti da je vise ujedno bolje, jer ne zna procjenjujemo li



ugodan ili neugodan miris.) Kada znamo da je B ljepsi od A, trebamo informaciju
o tome koliko je B ljepsi od A. Ocito je B za 2 ljepsi, ali taj broj 2 nam ne
govori mnogo. Ovisno o tome daje li procjenitelj brojeve iz intervala [0,20] ili
[—100, 100] mozemo steci bolji dojam o tome koliko je B ljepsi od A. Kada nam
je poznata informacija o intervalu iz kojeg su odabrane vrijednost procjene, i dalje
ne mozemo dobiti potpun dojam o tome koliko je B ljepsi od A, ukoliko ne znamo
razdiobu kojom procjenitelj dodjeljuje procjene. Ukoliko znamo da su procijene iz
intervala [0, 20], te znamo da je prosjecna procjena 4, te da je za 90% automobila
procjena iz intervala [2, 8|, i dalje nam trebaju ostali intervali povjerenja[12] kako
bi dobili potpuni dojam. Na kraju, treba nam matematicki zapis razdiobe kojom
se procjenitelj sluzi.

Zbog navedenih problema sa broj¢anim procjenama, ljudi koriste procjene

% s %W

poput: “lijep”, “jako lijep”, “neusporedivo ljepsi”, i sli¢no.

Ljudi se, kao vrh evolucije, uglavnom ponasaju optimalnije od ostalih zZivo-
tinjskih vrsta, te je stoga njihovo ponasanje vrijedno dodatne paznje. Ljudi su
pritom najbolji u radnjama koje ¢esto obavljaju, te u onima radnjama o kojima
im ovisi opstanak. Zanimljivo je primijetiti da ljudi ponekad spontano oponasaju
neke sofisticirane evolucijske tehnike.

Promotrimo nacin na koji ljudi barataju populacijom jedinki... Vjerojatno
ste nekad promatrali nac¢in na koji neka starica bira voce koje zeli kupiti u samo-
posluzi ili na trznici. Osoba koja odabire voée zapravo radi selekciju nad popu-
lacijom koja se sastoji od jedinki voca. Osoba ¢ini procjenu dobrote pojedinog
ploda, te pokusSava maksimizirati kvalitetu odabranog vo¢a za danu koli¢inu no-
vaca. U pocetnim drustvenim zajednicama postojala je odredena podjela poslova
koja je osiguravala opstanak zajednice. U takvim zajednicama su zene, medu
ostalom, skupljale plodove voca.[3] Prije je kvaliteta odabranog voca utjecala na
prezivljavanje, a danas utjece na financijske izdatke. O¢cito ljudi slicnu radnju
ponavljaju ve¢ tisu¢ama godina, te su je poprilicno usavrsili.

Osoba koja provodi selekciju plodova vo¢a nema u mislima sliku savrsenog
ploda koji trazi, niti zna kako izgleda “jedinican” plod, ali zato pred sobom lako
uocava izgled prosjecnog ploda, te i bez znanja statistike spontano uocava stan-

dardno odstupanje plodova od prosjecnog ploda, pretpostavivsi da su radi o nor-
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malnoj razdiobi. Time osoba raspolaze sa dovoljno informacija za procjenu koliko
je neka jedinka dobra ili losa. Treba primijetiti da osoba pri selekciji plodova ne
provodi selekciju nad cijelom populacijom odjednom, nego odrzava velicinu popu-
lacije odabranih plodova relativno slicnom pocetnoj veli¢ini populacije, te dodaje
pojedine plodove u populaciju (sa ve¢om vjerojatnoséu bira bolje) i izbacuje po-
jedine plodove (sa ve¢om vjerojatnoséu bira gore). Zapravo se radi o ponavljanje

sljede¢a dva jednostavna koraka:

— Dodaj dobru jedinku u populaciju odabranih.

— Podesi veli¢inu populacije (ne ¢ini nista ili izbaci nekoliko jedinki).
Pritom se veli¢ina populacije smanjuje u odnosu na zeljenu ukoliko su odabrane
jedinke relativno razli¢ite dobrote (veée standardno odstupanje), a povecéava uko-
liko su jedinke medusobno sli¢ne dobrote (pronaden je neki maksimum funkcije
dobrote). Posljedica je u tome da osoba Cesto na kraju kupi veéu koli¢inu plodova
nego je planirala na pocetku.

Slican obrazac ponasanja se moze vidjeti kod djece koja skupljaju lijepe ka-
mencice na plazi. Npr. kad dijete nadu znatno bolji kamencié¢ od prosjeka dotad
pronadenih, odbacuju veéi dio populacije. Cesto su mala djeca previse mlada
da bi do tada stigla nauciti opisani obrazac ponasanja, sto podupire ideju da je

opisano ponasanje preneseno evolucijom.

2.2.2. Veli¢ina populacije

Prilikom razmatranja dobrote jedinki, potrebno je na odreden nacin normalizirati
dobrotu jedinki kako bi tako dobivene vrijednosti dobrote bila korisna. Kasnije se
na temelju normaliziranih vrijednosti dobrote moze odrediti veli¢ina populacije
(kao sto to rade ljudi pri kupnji voéa).

Pretpostavimo da je na raspolaganju funkcija koja prima jedinku, te vraca

broj koji predstavlja njenu dobrotu:
x = d(jedinka). (2.1)

Jednadzba (2.1) definira standardnu funkciju kakvu smo prisiljeni koristiti pri
rjeSavanju problema genetskim algoritmom. Ne posjedujemo nikakvu dodatnu

informaciju o tome $to funkcija vraca, osim da je vise ujedno i bolje (prisjetite
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se primjera sa ljepotom automobila). Osoba pri kupnji voéa raspolaze dodatnim
informacijama o prosjecnoj dobroti jedinki, te uocava standardno odstupanje od
prosjecnog voca. Do slicnih informacija mozemo i mi do¢i ukoliko vise puta
pozivamo funkciju dobrote za slu¢ajno odabrane (slu¢ajno stvorene) jedinke. Na
taj nacin mozemo sa odredenom sigurnoséu pretpostaviti dodatne informacije o
tome sto funkcija vra¢a. Ukoliko nam funkcija d vrati n vrijednosti x1, xs, ..., T,

tada mozemo dobiti ocekivanu vrijednost

o1&

i procjenu standardnog odstupanje

n—li

s = \J ! j (r; — )2, (2.3)

te pomocu T i s normalizirati dobivene vrijednosti.[12] Normalizacijom vrijed-
nosti dobivenih od funkcije d mozemo ukloniti redundantne informacije o dobroti
jedinki. Normalizacijom vrijednosti 1, xs, . .., z, dobivamo vrijednosti y1, y2, ..., Yn

koristec¢i formulu (2.4).
Ti — X

Yi = (2-4)

S

Dobivene vrijednosti yi,%,...,y, su valjana neovisno o tome zamijeni li
funkcija d sa funkcijom f = ad(jedinka) + 3, pritom su « i § proizvoljne kon-

stante.

Veli¢ina populacija se treba mijenjati u ovisnosti o trenutnom standardnom
odstupanju (devijaciji) dobrote populacije. Veli¢ina populacije n je obrnuto
proporcionalna standardnom odstupanju trenutne populacije u odnosu na stan-
dardno odstupanje pocetne populacije:

S ~
o pocetna
Nirenutno — npoéetno . (25)
trenutna

To znaci da sa smanjenjem devijacije u populaciji, raste veli¢ina populacije. Za-
pravo se time populacije opire smanjenju devijacije, kako algoritam na bi zapao
u lokalni optimum. Izrazito smanjenje devijacije pokazuje da se populacija ujed-
nacuje, te se na taj nac¢in moze ustanoviti kada je smisleno zavrsiti izvodenje
algoritma. Veli¢ina populacije je uvjetovana koli¢cinom razli¢itog genetskog ma-

terijala unutar populacije. Za posljedicu je genetska raznolikost odrzana priblizno
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konstantnom. Kad jedinke postaju sli¢cne, povecava se koli¢ina jedinki, jer slicne

jedinke sadrze slican genetski materijal.

2.2.3. Dvije populacije

Ljudi pri svom ponasanju ne pokusavaju uvijek maksimizirati dobrotu. Ponekad
se ljudsko ponasanje svodi na minimiziranje loSega. Takvo ponasanje je kod ljudi
i zivotinja prepoznatljivo u slucaju straha ili nelagodae. Npr. mnoge zivotinje,
kao i bebe, bjeze od buke kretajuéi se pritom u smjeru koji minimizira nelagodu.
Na temu bjezanja od nelagode su napravljena mnoga socioloska istrazivanja.|6]

Prilikom rjesavanja nekih problema moze se pokazati laganim utvrdivanje
koliko je neko rjesenje lose, a teskim raspoznavanje dobrih u odnosu na prosjecna
rjeSenja. U tom slucaju moze se pokazati korisnim upogoniti genetski algoritam
sa dvije populacije. Pritom jedna populacija pokusava pronaci sto losije rjesenje,
dok se druga populacija pokusava sto vise udaljiti od prve populacije. Takva
izvedba je vremenski zahtjevnija, ali zato uspijeva doc¢i do dodatnih informacija
o dobroti jedinke.

U ovom radu se viSe nece razradivati ideja o dvije populacije.

2.3. Operatori

U ovom dijelu rada bit ¢e objasnjeni genetski operatori i dodatne funkcije ko-

riStene pri izgradnji generaliziranog genetskog algoritma (krace GGA).

U GGA se mutacija koristiti na jednak nacin kao sto se koristi i u genetskom
algoritmu. Vjerojatnost mutacije se definira parametrom algoritma koji poprima
vrijednost iz intervala [0, 1], dok provedba mutacije ovisi o pojedinom problemu
koji se rjesava, te moze vise ili manje promijeniti jedinku.

Pri koristenju dobrote pojedine jedinke, uvijek se misli na normalizirane vri-
jednosti koje se dobivaju koristenjem izraza (2.4)

U GGA se selekcija provodi nad normaliziranim dobrotama jedinki, koriste-
njem tehnike ruletskog kola (engl. roulette wheel selection)[7]. Selekcijom se u
GGA biraju jedinke nad kojima se mogu obaviti genetski operatori.

U nastavku ¢e postepeno biti uvedeni novi pojmovi:

13



— sli¢nost,

— srodstvo,

— srodstvena dobrota i
— specijacija.

Takoder ¢e biti pojasnjen nacin na koji se provodi krizanje.

2.3.1. Slicnost

Pokazuje se korisnim maksimizirati koli¢inu informacija o stanju procesa pretrage.
Pritom je korisno mod¢i utvrditi slicnost izmedu neke dvije jedinke. Za to je

potrebna funkcija koja ¢e odrediti koliko su dvije jedinke medusobno sli¢ne:
sl = fa(jedinkaa, jedinkap), sl € [0, 1] (2.6)

Vrijednost koju fg vraca predstavlja udio istih gena u jedinki. Ukoliko je fyq =1
tada jedinke sadrze iste gene, a ukoliko fq = 0 tada jedinke nemaju zajednickih

gena. Pritom je smisleno da vrijedi:

fa(jedinkan, jedinkay) = 1 (2.7)

fa(jedinkay, jedinkag) = fg(jedinkap, jedinka,). (2.8)

2.3.2. Srodstvo

U genetskom algoritmu se jedinka sastoji samo od svog kromosoma, tj. rjeSenja
koje opisuje. Cesto je taj zapis rjeSenja netrivijalan, te zauzima primjetan prostor
u memoriji. U tom slucaju se pokazuje korisnim zapisati jos neke informacije o
jedinki, kako bi se maksimizirala koli¢ina informacija o jedinki. Osim kromo-
soma, korisno je zapisati i informacije o jedinkinim roditeljima, kako bi se moglo
usporediti imaju li neke jedinke sliéno “obiteljsko stablo”. Ukoliko su jedinke
nastale od sli¢nih predaka (Sto je Cest slucaj u maloj populaciji), moze se oceki-
vati da sadrze slican genetski materijal.

Bududéi da nije pozeljno zapisivati cijele roditeljske jedinke, a ¢uvanje pokazi-

vaca na roditelje moze rezultirati gubitkom informacija (ukoliko se roditeljska

14



jedinka eliminira), dobro je svim jedinkama dodijeliti jedinstveni identifikacijski
broj (krace ID). Tada je dovoljno u pojedinoj jedinki pamtiti identifikacijske bro-
jeve njenih predaka.

Ukoliko npr. Zelimo pamtimo dvije razine predaka, te je svaka jedinka nastala
krizanjem dva roditelja, dovoljno je zapisati 7 ID-ova (6 ID-ova predaka, te
vlastiti ID jedinke). Pritom je vlastiti ID jedinke na razini 0, 2 ID-a koja pred-
stavljaju neposredne roditelje su na razini 1 (prvi preci), te su 4 ID—a koji pred-
stavljaju roditelje roditelja na razini 2 (drugi preci). Sada se moze izracunati

slicnost izmedu srodstva dvije jedinke funkcijom:
AR =1 Y (2.9
sr ’ o 2 2irazina2j7‘azina ’ ’

Arpi=Bipj

Dana funkcija radi procjenu udjela istih gena u jedinkama, te vrac¢a vrijednost iz

intervala [0, 1].

Slika 2.2: Primjer za izracunavanje srodstva

Prema funkciji (2.9), srodstvo jedinki sa slike 2.2 jest

051 +0.25% 1 +0.25 0.5+ 0.25 0.5 + 0.25 * 0.25
fo(X,Y) = 22X DT *2 HO2*05F 002 53195

Ukoliko se npr. radi procjenu sli¢nosti dvoje djece istih roditelja, dobiva
se for = w = 0.375. Ukoliko bi koli¢ina zapamcenih razina predaka
tezila u oo, vrijednost f,,. dvoje djece istih roditelja bi tezila u 0.5, sto odgovara
ocekivanoj sli¢nost gena izmedu jedinki s istim roditeljima.

Srodstvo procjenjuje sli¢nosti dvije jedinke (ukoliko je krizanje ispravno os-

misljeno).

2.3.3. Krizanje

Buducdi da je priroda razvila vrlo sofisticirane postupke kojima se biraju partneri

prije provedbe krizanja, moze se naslutiti postojanje tehnika koje poboljsavaju
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razvitak populacije pazljivim biranjem jedinki koje se krizaju. Osim zivotinja,
ljudi takoder koriste razli¢ite metode pri odabiru partnera. Nacini na koje ljudi
biraju partnere Cesto se objasnjava teorijom socijalne razmjene[8][6]. Teorija so-
cijalne razmjene pretpostavlja da je ono sto ljudi ¢ine u znatnoj mjeri odredeno
zeljom da maksimalno povecaju svoje dobitke i maksimalno smanje svoje gubitke.
Posljedica teorije jest u tome da ljudi ¢esto odlucuju biti s ljudima slicne “klase”.

Uspjesni s uspjesnima, lijepi sa lijepima, bogati sa bogatima.

Opcenito, jedinka prije potencijalnog krizanja procjenjuju kvalitetu druge
jedinke, te odluc¢uju o razmnozavanju uzimajuéi u obzir informacije kojima raspo-
laze. Pritom jedinka moze raspolagati informacijama o dobroti druge jedinke,
sli¢nosti sa drugom jedinkom, te informacijama o srodstvu.

Sve se jedinke mogu medusobno krizati, ali ¢es¢ée dobre jedinke sa dobrima,
dok lose (prema teoriji socijalne razmjene) sa svima. Ipak, dobre jedinke se ne

zele krizati sa losima, te se loSe jedinke moraju krizati sa losima.

Krizanjem sli¢nih jedinki ublazuje se problem dobivanja smislenih jedinki.
Cesto je za dani problem tesko osmisliti operator krizanje koji ¢e koristeéi kro-
mosome dviju jedinki stvoriti potomka koji ¢e biti smislen (imati dobrotu koja je
u ranku dobrote pojedinog roditelja). Navedeni problem se umanjuje ukoliko se
cesce krizaju slicnije jedinke jer je tada lakse stvoriti smislenog potomka.

Srodstvo je procjena sli¢nosti jedinki, medutim, cesto operator krizanje nije
moguce osmisliti savrseno, te tada ocekivana sli¢nost jedinki odstupa od dobivene
slicnosti. Zato je korisno definirati faktore slicnosti i srodstva kojima se moze
definirati privlac¢i li se viSe srodno i slicno, ili se pak slicno privlaci, a srodno

odbija, i sl.
U generaliziranom genetskom algoritmu dvije selektirane jedinke mogu odbiti

krizanje ukoliko im je dobrota vrlo razlicita, te ukoliko slicnost i srodstvo nisu

zadovoljavajudi.
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2.3.4. Srodstvena dobrota

Provedena su mnoga istrazivanja o nac¢inu na koji si ljudi medusobno pomazu
u nesrecama. Jedno od zapazenijih istrazivanja je provedeno intervjuiranjem
prezivjelih u pozaru u odmaralistu 1973. godine.[6] Otkriveno je da su ljudi, koda
su postali svjesni pozara, prije nego su upozorili ostale stanovnike zgrade, bili
skloniji potraziti ¢lanove svoje obitelji nego prijatelje. Evolucijski psiholozi ne
tvrde da ljudi svjesno odvaguju biolosku vaznost vlastitog ponasanja prije nego
odluce hoce li pomodi. Ipak, prema evolucijskoj teoriji, geni ljudi koji slijede ovo
pravilo “bioloske vaznosti” imaju vec¢u vjerojatnost prezivljavanja od gena ljudi
koji ga ne slijede.[9] Tijekom tisuéljeca, selekcija srodnika vjerojatno je postala
usadena u ljudsko ponasanje.

Pokazuje se korisnim uvesti socijalne ¢imbenike u proces evolucije. U prirodi
se dobre jedinke medusobno brane kako bi prezivjele i osigurale prezivljavanje svog
genetskog materijala. Pritom dobre jedinke stite svoje lose rodake do eliminacije.

Lose jedinke (jedinke sa malom dobrotom) ¢esto mogu sadrzavati poZeljne
(dobre) gene, ukoliko su nastale od dobrih roditelja. Prezivljavanje takvih losih
jedinki je pozeljno. Posljedica toga je da loSe jedinke sa dobrim genima (od dobrih

roditelja) kasnije mogu stvoriti dobre potomke.

Srodstvena dobrota utvrduje potencijal dobrih gena, tj. “plemenitost” po-
jedine jedinke, te otezava eliminaciju “plemenitih” jedinki. Srodstvena dobrota
predstavlja ocekivanu dobrotu jedinke (odredenu dobrotom roditelja), te je defini-

rana na sljedeé¢i nacin:
1 n
dST‘ (X) = ﬁ Z d(Xroditelji)- (210)
i=1
U navedenom izrazu je dobrota d definirana izrazom (2.1). Ukoliko jedinka

d(X'r'oditeljl )+d(X7"oditelj2 )
2 .

nastaje krizanjem dva roditelja, izraz (2.10) prelazi u dg. (X ) =

2.3.5. Specijacija

Bioloska specijacija (engl. speciation)[27]je evolucijski proces kojim nastaju nove
bioloske vrste. Pritom se dio pocetne populacije promijeni do te mjere da se vise
ne moze krizati sa ostatkom pocetne populacije. Specijacija zahtjeva da se samo

sliéni mogu krizati, tako da krizanje slicnih podupire specijaciju.
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Inspiriran procesom bioloske specijacije, uveden je operator specijacije koji
danu jedinku znatno mijenja i poboljsava, te ju ujedno odvaja od njenih roditelja
(mijenja ID-ove roditelja). Neke jedinke treba pokusati pomaknuti u lokalni
maksimum (u maksimumu se stvara podvrsta). Pomicanje u lokalni maksimum
se moze provesti gradijentnim penjanjem[23], ili hill climbing algoritmom][24].
Buduci da se gradijentno penjanje ¢esto ne moze provesti, hill climbing je bolji
izbor. Hill climbing se uvijek moze provesti tako da jedinka predstavlja “cvor”,
a “susjedni ¢vorovi” nastaju mutacijom jedinke. Pritom provodimo manji fiksan

broj koraka algoritma.

Vjerojatnost specijacije u generaliziranom genetskom algoritmu se definira
parametrom algoritma iz intervala [0, 1] koji predstavlja vjerojatnost provedbe

specijacije nad novostvorenom jedinkom.

2.4. Konacan algoritam

Pokazuje se korisnim ugraditi “elitizam” u algoritam.[7] Elitizam je mehanizam
koji stiti najbolju jedinku u populaciji od eliminacije ili promjene. Podrazumijeva
se da generalizirani genetski algoritam mora podrzavati elitizam, te se to nece

dodatno napominjati.

Opéi nacrt provodenja GGA opisan je slikom 2.3.

Prilikom pokretanja algoritma stvara se populacija odredene veli¢ine. Popu-
lacija sadrzi slucajno stvorene jedinke. Slucajno stvorenim jedinkama se izracu-
naju vrijednosti funkcije dobrote, te se izracuna pocetna ocekivana dobrota jedinki
i pocetna standardna devijacija dobrote jedinki.

Svaki korak algoritma provodi jedno krizanje, te se svakim korakom algoritma
stvara jedna nova jedinka koja se dodaje u populaciju. Pri svakom dodavanju
jedinke u populaciju, ili eliminiranju jedinke iz populacije, azurira se vrijednost
trenutne ocekivane dobrote jedinki u populaciji, te trenutna standardna devijacija
dobrota jedinki u populaciji.

Jedinka se moze stvoriti krizanjem ili pri uredivanju veli¢ine populacije.

Jedinka se moze promijeniti mutacijom ili specijacijom. Jedinka se moze eli-
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Uredi veliginu A
populacije
[ Inicijaliziraj

populaciju \ 4
Selektiraj
dvije jedinke

Zele se
krizati?

Da

Korak algoritma

Krizanje

12

Sa zadanom
vjerojatnoScu mutiraj

12

Sa zadanom )
vjerojatnoséu specijiraj A

Slika 2.3: Ponasanje generaliziranog genetskog algoritma

minirati jedino pri uredivanju veli¢ine populacije.

Algoritam zapocinje selektiranjem dvije jedinke iz populacije. Pritom se ko-
riste normalizirane vrijednosti dobrote, te se odabir vrsi pomoéu ruletskog kola[7].
Nakon sto se selektiraju dvije jedinke, provjerava se zele li se selektirane jedinke
krizati. Jedinke mogu odbiti krizanje ukoliko su vrlo razli¢ite dobrote (npr. na-
jbolja jedinka se zeli krizati jedino sa boljom polovicom jedinki), te ukoliko ne-
maju odgovarajucu sli¢nost i srodstvo. Prilikom objasnjavanja ostvarenog algo-
ritma bit ¢e detaljnije pojasnjeno kada jedinke odbijaju krizanje. Bitno je da
dvije selektirane jedinke u prosjeku ne odbijaju krizanje previse cesto, kako broj
selekcija ne bi poceo usporavati algoritam (prilikom objasnjenja implementacije
bit ¢e naveden izrazito brz postupak selekcije). Ukoliko jedinke odbiju krizanje,
selektira se novi par jedinki, te se taj postupak ponavlja dok jedinke ne prihvate
krizanje. Nakon sto jedinke prihvate krizanje, provodi se krizanje, te nastaje nova
jedinka. Ta nova jedinka se sa zadanom vjerojatnoséu podvrgava mutaciji, te sa
nakon mutacije sa zadanom vjerojatnoséu podvrgava specijaciji. Nakon toga se
jedinka ubacuje u populaciju (te se ureduje trenutno ocekivanje i devijacija popu-

lacije). Nakon toga se provodi uredivanje veli¢ine populacije. Uredivanje veli¢ine
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populacije se moze provoditi kao prva ili kao zadnja radnja u pojedinom koraku
algoritma (svejedno je). Prilikom uredivanja veli¢ine populacije prema formuli
(2.5) odreduje se zeljena veli¢ina populacije, te se dodaje ili eliminira jedna po
jedna jedinka u populaciji dok god [trenutnaVeli¢ina — zeljenaVelic¢ina| > 1.
Ukoliko se jedinka dodaje, dodaje se slucajno stvorena jedinka. Ukoliko se provodi
eliminacija, slu¢ajno se odabire jedinka, te ju se pokusava eliminirati uzimajuéi
u obzir jedinkinu dobrotu i srodstvenu dobrotu. Pokusaj eliminacije ne mora
uspjeti (slicno kao S$to ni krizanje ne mora uspjeti).

Algoritam se pokrece sa parametrima kojima se odreduje barem:
— Pocetna velic¢ina populacije,
— Vjerojatnost mutacije,
— Vjerojatnost specijacije,
— Faktor sli¢nost i

— Faktor srodstva.

Slijedi kratak pseudokod algoritma:

Inicijaliziraj populaciju
Ponavljaj (zadani broj koraka, ili dok na odlu¢i§ prekinuti)
Uredi velicinu populacije
Dok (nije provedeno kriZanje)
x=selektiraj()
y=selektiraj()
Ako (x nije y i jedinke se Zele krizati)
z=krizaj(x,y)
Ako (ispitivanje vjerojatnosti za mutaciju)
z=mutiraj(z)
Ako (ispitivanje vjerojatnosti za specijaciju)
z=specijiraj(z)

Dodaj jedinku z u populaciju

U algoritmu se u pojedinom koraku sve radnje mogu obaviti u konstantnoj ili

logaritamskoj slozenosti. Jedine vremenski zahtjevnije radnje u algoritmu c¢ine:
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krizanje, mutacija, izracun sli¢nost, stvaranje slucajne jedinke, kopiranje jedinke,
te izracun dobrote. Sve navedene radnje ovise o specificnom problemu koji se
pomoc¢u GGA rjesava, te im sloZzenost ovisi o veli¢ini zapisa potencijalnog rjesenja
(kromosom).

GGA provodi vise “kucanskih poslova” od GA, te ima malo ve¢u konstantu
izvodenja, ali zauzvrat daje brzu konvergaciju, bolje cuvanje genetske raznolikosti
i viSe informacija o stanju procesa pretrage, a sve to utjece na brzi pronalazak

rjesenja.
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3. Ostvareni GGA

U okviru rada je razvijena programska potpora koja ostvaruje osmisljeni genera-

lizirani genetski algoritam. U ovom dijelu rada ¢e ista biti opisana.

3.1. Opcenito o izvedbi

Za potrebe ispitivanja generaliziranog genetskog algoritma, razvijen je program-
ski sustav u Javi definiran u paketu “com.kusalic. GGA”. Razvijen je lako nado-
gradiv kompleksan sustav s dodanim suceljem za ispitivanje performansi algo-
ritma. Na slici 3.1 je prikazan pojednostavljen UML dijagram bitnijih klasa iz
paketa “com.kusalic. GGA”.

! “| <<agbstract>>
Starter —> GGA — GGAJedinka

/ \
/ AN
/ \

/ \
/ \
V4 AN

MatGGAJedinka TSPGGAJedinka

Slika 3.1: UML dijagram bitnijih klasa

Klasa Starter ostvaruje graficko korisnicko sucelje kroz koje se moze pokre-
tati generalizirani genetski algoritma. Klasa Starter koristi nestandardnu vanj-
sku klasu JFreeChart kako bi stvorila dijagrame koji prikazuju izvodenje gene-
raliziranog genetskog algoritma. Klasa GGA ostvaruje ponasanje algoritma.
Prilikom stvaranja klase GGA vrsi se inicijalizacija algoritma, te se provedba
pojedinog koraka algoritma vrsi pozivom metode step(). Klasa raspolaze sa

mnostvom dodatnih metoda koje vracaju razne informacije o trenutnom stanju
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populacije. Klasa GGA sadrzi populaciju jedinki agregirajuci jedinke definirane
klasom koja nasljeduje apstraktnu klasu GGAJedinka. Apstraktna klasa GGA-
Jedinka obavlja sve poslove vezane za informacije o jedinki, koji nisu vezani za
sam kromosom. GGAJedinka ureduje dobrotu i srodstvenu dobrotu te definira
ID jedinke i predaka, tako da klasa koja nasljeduje GGAJedinku mora definirati

jedino metode koje barataju kromosomom (zapisom potencijalnog rjesenja).

Za potrebe ispitivanja su rijeSena dva optimizacijska problema. Prvi problem

je trazenja maksimuma funkcije dvije varijable

_x(r = 37)(z — 100) +y(y — 77)(y —100)| 1, = = y
fla,y) = 108 —|—§(sm(g)+cos(g)), (3.1)

na podrucju z € [0,100],y € [0,100]. Funkcija je prikazana na slici 3.2.

.
)
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Slika 3.2: Funkcija koju GGA optimizira

Drugi optimizacijski problem ostvaren za potrebe prikaza rada GGA jest prob-
lem trgovackog putnika (engl. Travelling salesman problem), krace TSP.

Oba problema su ostvarena nasljedivanjem klase GGAJedinka. Prilikom naslje
divanja je dovoljno u naslijedenoj klasi ostvariti zapis jedinke, te apstraktne
metode krizanje(x,y), mutacija(), slicnost(x), dobrota(), slucajnoPopuni() i kopi-
raj(x), koje barataju jedino sa zapisom jedinke (za ostalo se brine klasa GGA-
Jedinka).

Navedena izvedba omogucuje vrlo jednostavno dodavanje novih problema koje

treba ostvariti.
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Osim navedenog paketa, za potrebe izrade rada je napisano mnogo dodatnog

koda u Javi i Matlab—u.

3.2. Algoritam

Generalizirani genetski algoritam je ostvaren u klasi GGA. Klasa ima samo jedan

konstruktor koji prima pet parametara s kojima se algoritam provodi:

public GGA(int velicinaPopulacije, double vMutacija,

double vSpecijacija, double fSrodstvo, double fSlicnost);
velicinaPopulacije je pocetna veli¢ina populacije
vMutacija je vjerojatnost provedbe operatora mutacije
vSpecijacija je vjerojatnost provedbe operatora specijacije

fSrodstvo predstavlja faktor srodstva (njegova vrijednost ¢e kasnije biti poja-

snjena)

fSlicnost predstavlja faktor slicnosti (njegova vrijednost ¢e kasnije biti pojasnje-

na)

Klasa ima privatne ¢lanove koji pamte parametre algoritma, populaciju, te
statisticki korisne informacije o populaciji. Populacije se pamti u strukturi TreeSet
koja ostvaruje algoritma crveno-crnog stabla[13][4] (engl. red-black tree). TreeSet
odrzava jedinke sortirane po dobroti (sortiranost je ista, radi li se po apsolutnim
ili normaliziranim vrijednostima dobrote), te omoguéuje u slozenosti O(log n)
ubacivanje, vadenje i pretrazivanje jedinki u populaciji (n u zapisu slozenosti
predstavlja veli¢inu populacije). Zapis pomoc¢u TreeSet—a ima mnoge prednosti
nad zapisom u HashSet—u, §to ée biti jasnije kasnije. Clan Sz pamti trenutnu
sumu dobrote jedinki u populaciji, dok ¢lan Sx2 pamti trenutnu sumu kvadrata
dobrote jedinki u populaciji. Clanovi Sz i Sz2 se azuriraju prilikom svakog izbaci-
vanju ili ubacivanju jedinke u populaciju. KoriStenjem ¢élanova Sx i Sx2 moze se

2

izracunati ocekivanje dobrote izrazom 7 = 2* (n je trenutna veli¢ina populacije),

dok se devijaciju dobrote moze dobiti izrazom:

\/SxQ — 228z 4+ 7°n
s = )

n—1

(3.2)
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U klasi se dodatno pamte pocetno ocekivanje i devijacija populacije (oceki-
vanje i devijacija slucajne jedinke).
Korak algoritma je definiran metodom step() koja oponasa proces prikazan

na slici 2.3, te pritom poziva odgovarajuce privatne metode klase.

Specijacija se obavlja pomoc¢u 10 koraka hill climbing[24] algoritma.

Krizanje se obavlja ukoliko za dobrote jedinki d, i d,, vrijedi:

d,~7 d,-7
0.6755  0.675s

| <2 (3.3)

(£0.675s predstavlja interval povjerenja od 50%), te ukoliko je zadovoljen izraz
(34).

fsr % fSrodstvo + f * fSlicnost > rand[—1, 2] (3.4)

(rand[—1, 2] predstavlja sluc¢ajan broj iz intervala [—1, 2])
Slu¢ajna jedinka sa dobrotom d i srodstvenom dobrotom dg, (vidi izraz (2.10))

prezivljava eliminaciju ukoliko vrijedi izraz (3.5)

d—7 dsr -
rand(0, 1] * (o= + 1) + (T o=

(rand|0, 1] predstavlja slucajan broj iz intervala [0, 1], dok 41.645s predstavlja

+1)) > 05 (3.5)

interval povjerenja od 90%.) Izraz (3.5) osigurava da prosjecna jedinka bude
eliminirana u 25% slucajeva.
Selekcija se provodi tehnikom ruletskog kola, te se pritom dobrota d, koja

ulazi u ruletsko kolo, normalizira izrazom (3.6).

d—7T
dsee cija —
feketje = 6455

Konstanta k predstavlja pomak standardne razdiobe sa 90% vrijednosti u inter-

+k (3.6)

valu [—1, 1], te je u ostvarenom algoritmu podesena na 1. Time se moze ocekivati

da 5% jedinki ima vrijednost dseercija manju od 0, te ih se izbacuje iz ruletskog

kola.

Selekcija predstavlja dio algoritma koji je najteze ubrzati. Da bi se ubrzala

selekciju potrebno je umjesto TreeSet—a ostvariti vlastitu hibridnu kombinaciju
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crveno-crnog stabla sa ugradenim turnament stablom[28][29] koje i u unutra-
snjim ¢vorovima odrzava sumu ¢vorova podstabla, te broj ¢vorova u podstablu.
Takvom izvedbom se moze prvo u O(log n) pronadi najbolja jedinku kojoj dseiekcija
poprima negativnu vrijednosti, te se zatim moze nad hibridnom strukturom u
O(log n) pronaéi jedinku koju je selekcija odabrala.

Koriste¢i navedenu strukturu podataka, moze se posti¢i da sve radnje koje
vrsi GGA, a ne pojedina jedinka, budu izvedeni u sloZenosti O(1) ili O(log n).

Ipak, navedena iznimno zahtjevna implementacija bi uvelike nadmasila opseg
ovog rada, te je zato selekcija ostvarena u O(n), bududi da se i operatori koje TSP
jedinka provodi vrse u istoj slozenosti, te se time ne povec¢ava stupanj slozenosti

ostvarenog algoritma.

U sve ostvarene klase je ugradena javadoc dokumentacija koja pojasnjava

tocno ponasanje svake metode u svim klasama paketa “com.kusalic. GGA”.

3.3. Izvodenje

Na slici 3.3 je dan primjer izvodenja algoritma za problem trazenja maksimuma
funkcije sa dvije varijable, dok je na slici 3.4 dan primjer izvodenja za problem
trgovackog putnika (sa 50 gradova).

Graficko sucelje koje program prikazuje je relativno lagano za koristiti. Pri
vrhu se nalaze polja u koja se upisuju parametri s kojim se algoritam pokrece,
dok se iznad njih nalazi opis parametra koji se unose u pojedino polje. Ukoliko
se unesu neispravni parametri program daje upozorenje. Pokretanje programa se
vrsi pritiskom tipke “Start”. Nakon Sto se pritisne tipka “Start”, na progresnoj
se traci, pri dnu grafickog sucelja, moze pratiti izvodenje algoritma. Nakon sto
se izvrSavanje zavrsi, prikazuje se graf koji opisuje izvodenje programa, te se taj
isti graf snima u teku¢em direktoriju u datoteku sa nazivom “chart.jpg”.

Graf prikazuje na x osi korake algoritma (jedan korak je jedno krizanje),
dok na y osi prikazuje relativnu kvalitetu izvodenja algoritma. Na grafu je ze-
lenom bojom prikazana relativna veli¢ina populacije. Pritom y os prikazuje koliko
puta je veli¢ina populacije veca u odnosu na pocetnu (zadanu) veli¢inu popu-

lacije (npr. 0.5 oznacava da je populacija u datom trenutku duplo manja od
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|— Srednja relativna dobrota populacije (EYV) — MNajbolia relativna dobrota jedinke Relativha velifina populacije (1jdevijacija)|

Slika 3.3: Primjer izvodenja GGA za problem trazenja maksimuma matematicke

funkcije

pocetne). Na grafu se crvenom bojom prikazuje srednja relativna dobrota popu-
lacije (ocekivanje), dok se plavom bojom prikazuje najbolja relativna dobrota
jedinke. Pritom y os prikazuje pomak dobrote u broju standardnih devijacija,
od pocetnog ocekivanje koje je na y = 1. Dakle, y os na 1 prikazuje ocekivanu
vrijednost slucajno generirane jedinke, dok npr. na 3 prikazuje vrijednost koja
je za dvije standardne devijacije (dobrota sluc¢ajno generiranih jedinki) veca od
ocekivanja dobrote slucajne jedinke. Opéenito, vrijednost v na y osi oznacava da
je dobrota za v — 1 standardnih devijacija bolja od ocekivane dobrote slucajne

jedinke. y os prikazuje
vrijednost — Tposetno

+1. (3.7)

Spocetno

Klasa TSPGGA Jedinka ostvaruje operatore potrebne za baratanje sa poten-

cijalnim rjesenjima TSP problema. Sve metode su ostvarene u slozenosti O(n).
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Slika 3.4: Primjer izvodenja GGA za TSP problem sa 50 gradova

Zapis jedinke je permutacija brojeva koji predstavljaju indeks pojedinog grada
(¢vora). Krizanje je izvedeno kao $to je predlozeno u [10], kako bi se zajed-
nicka svojstva roditelja prenijela na dijete. Operator mutacije je proveden na tri
nacina. Sa vjerojatnoséu od 50% se provodi pomak ¢vora do slucajne pozicije[11],
sa vjerojatnoséu od 25% se radi zamjena dva slu¢ajno odabrana ¢vora[l0], te se
sa vjerojatnoséu od 25% radi okretanje poretka kojim obilazimo ¢vorove iz sluca-
jno odabranog intervala[10]. Za zadnju izvedbu mutacije je svejedno radi li se
okretanje intervala za ¢vorove izmedu dva izabrana ¢vora, ili za sve ostale.

Roditelji operatorom krizanja stvaraju dijete koje im je slicno. Graf 3.5
prikazuje slicnost djeteta s roditelja nakon krizanja ovisno o broju gradova u
TSP problemu koji se rjesava. Svaka tocka slike je izracunata kao prosjek 10000
operacija krizanja.

Na slici 3.6 je prikazano izvodenje GGA za TSP problem sa 50 gradova.

Veli¢ina populacije koja je manja od pocetne pokazuje da algoritam uspijeva
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Slika 3.5: Slicnost djeteta s roditeljima u TSP problemu

zadrzati genetsku raznolikost unato¢ znatnom poboljSanju prosjeéne dobrote. Al-
goritam postize rjeSenje koje je za ¢ak 15 devijacija bolje od slucajnog (Sto pred-
stavlja znatno smanjenje prosjecne udaljenosti izmedu dva grada). Zanimljivo je
primijetiti kako algoritam ne zapada u lokalni maksimum, te uspijeva neprestano
napredovati, ¢ak i nakon 50000 mutacija. Na slici 3.6 se moze vidjeti da je
izvodenje 100000 koraka algoritma zahtijevalo samo 5.875 sekundi.

Na slici 3.7 su dana dva primjera rjesenja TSP problema koje je GGA algo-
ritam stvorio za par sekundi izvrsavanja, stvaranjem rjesenja koje je 13 do 16

devijacija bolje od prosjecnog.

3.4. Smisao pojedinog operatora

Veli¢ina populacije utje¢e na brzinu konvergacije algoritma, te viSe jedinki us-
pijevaju bolje pretraziti prostor. Na slici 3.8 se moze vidjeti kako mijenjanje
veli¢ine populacije utjece na izvrsavanje algoritma prilikom rjesavanja problema
maksimizacije funkcije sa dvije varijable. Svi parametri osim veli¢ine populacije

su isti.

Vjerojatnost mutacije utjece na unos novog genetskog materijala u populaciju.

Ukoliko se vjerojatnost mutacije postavi na previse malu vrijednost, algoritam
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Broj koraka algoritma:  Yelifina populacije: Vjerojatnost mutacije: Yjerojatnost specijac. .. Fakkor srodstva: Faktor shicnosti: Izvodenje: 5.675s

|1uuuool |150 ID.Z ID. 15 |9 |11 Start |

Izvodenje GGA algoritma

15
14
12

11
10

vrijednost

W +~ v & N @ O

I

0 10.000 20,000 30.000 40.000 50.000 60,000 70.000 80.000  90.000  100.000
iteracija
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Slika 3.6: Primjer izvodenja 100000 koraka GGA

biva skloniji zapasti u lokalne maksimume. Ukoliko se pak vjerojatnost mutacije
postavi na previse veliku vrijednost, algoritam tesko otkriva globalni maksimum.

Preporucena vrijednost vjerojatnosti mutacije je u intervalu [0, 0.5].

Vjerojatnost specijacije omoguéuje brze dohvacanje boljih rjeSenja (potice
konvergaciju), ali zato sprjecava algoritam pri dostizanju najboljih rjesenja, te
je preporuceno da bude iz intervala [0,0.3]. Prevelika vjerojatnost specijacije, ne
samo da ¢e sprijeciti algoritam u pronalasku globalnog maksimuma, nego moze
i usporiti izvodenje koraka algoritma. Na slici 3.9 se mogu vidjeti performanse
algoritma za TSP problem sa 50 gradova, 1000 koraka algoritma, vjerojatnosti
mutacije 0.2, te vjerojatnosti specijacije 0 i 1. Treba primijetiti da je izvodenje
sa vjerojatnosti specijacije 0 nakon 1000 koraka dostiglo jednako dobro najbolje
rjesenje kao i izvodenje sa vjerojatnosti specijacije 1, ali zato ima bolju prosjec¢nu

dobrotu populacije.

30



1000

1000

900 500

800 &00
70§ 700
600 anng—*
3

4

500 500
400 400
300 300
200 200

100§ 100

o 5, &
L L L L L L L L L 0 L L L L L L L L
o 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 0 00 200 300 400 SO0 BOO VOO 8O0 900 1000

Slika 3.7: Primjer TSP rjesenja koje stvara GGA

e e P e e Rl AU ST, o e, i Rty At ki R b i ST S POt vk P
@ @ F Fs s o pr I F 5 s | e Fa B pr i 5 s |
Izvodenje GGA algoritma Izvodenje GGA algoritma Izvodenje GGA algoritma

eractia L I o
S s e [ i e e TR ] S s e ot [0 — o s B e e oot (9] 1

(a) 10 jedinki (b) 50 jedinki (c) 250 jedinki

Slika 3.8: Utjecaj veli¢ine populacije na performanse algoritma

Faktor srodstva i faktor sliénosti utjecu na prihvacanje krizanja izmedu dvije
jedinke prema izrazu (3.4). U treéini slucajeva ¢e se krizanje provesti i ukoliko su
faktor srodstva i slicnosti postavljeni na 0. Faktori srodstva i slicnosti mogu biti
i negativni.

Da bi se mogli odrediti faktori srodstva i slicnosti, korisno je detaljnije poz-
navati prosjecnu vrijednost srodstva i slicnosti za dani problem. Prilikom rjesa-
vanja problema trgovackog putnika sa 50 gradova i populacijom veli¢ine 50, pros-
jecno srodstvo u populaciji tijekom izvodenja iznosi 0.03, dok je prosjecna sli¢nost
0.1. Slika 3.10 prikazuje relativan prosjek dobrote (isto kao na y osi grafa koji
stvara realizirani program) za razne faktore srodstva i slicnosti. Svaka tocka
na slici predstavlja poravnat prosjek 50 poziva GGA algoritma za TSP problem
sa 50 gradova; broj koraka je 400, veli¢ina populacije 50, vjerojatnosti krizanja
0.2, te vjerojatnost specijacije 0.15. Slika jasno pokazuje poboljSanje nakon Sto

fsr * fSrodstvo + fg * fSlicnost prede odredenu granicu (primijetite razlike u skali
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(a) vjerojatnost specijacije je 0

(b) vjerojatnost specijacije je 1

Slika 3.9: Utjecaj specijacije na performanse algoritma

faktore srodstva i sliénosti.

Relativan prosjek dobrote

Faktor slignosti

Slika 3.10: Utjecaj faktora srodstva i

3.75

Faktor srodstva

sli¢nosti na rjesavanje TSP problema

za srodstvo i sli¢nost). Buduéi da je za TSP problem krizanje napravljena “is-
pravno”, srodstvo biva uistinu dobra procjena slicnosti. Ipak, algoritam pokazuje
malo bolje performanse ukoliko je slicnost jedinki naglasenija, a malo gore ukoliko
je srodstvo jedinki naglasenije, kao Sto se vidi na slici 3.10. Algoritam pokazuje
najbolje performanse kada je faktor srodstva oko 9, a faktor sli¢nosti oko 11. Za

neki drugi specifican problem moze se pokazati korisnim znatno druk¢ije podesiti
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3.5. Usporedba sa klasicnim GA

Za potrebu usporedbe klasicnog genetskog algoritma sa GGA algoritmom razvi-
jenom u ovom radu, u Javi je ostvaren paket “com.kusalic. GGA.usporedba”. U
navedenom paketu se nalaze klase Usporedba, GA i TSPJedinka. Detalji rada
pojedine klase su opisani u obliku javadoc dokumentacije ugradene u klase. Klasa
Usporedba upogonjuje GA i GGA algoritme, te iscrtava njihovo ponasanje na za-
jednickom grafu. Klasa GA ostvaruje genetski algoritam, dok klasa TSP Jedinka
opisuje jedinku kojom se rjesava problem trgovackog putnika.

Radi kvalitetne usporedbe algoritama metode krizanja, mutacije, procjena
dobrote, te stvaranja slucajne jedinke su u klasi TSP Jedinka ostvarene na potpuno

isti nacin kao u klasi TSPGGA Jedinka, koju koristi GGA algoritam.

Prilikom ostvarivanja genetskog algoritma implementirana je eliminacijska se-

lekcija. Ostvareni genetski algoritam ima sljedeéi oblik[7]:

Eliminacijski genetski algoritam{
generiraj pocetnu populaciju;
sve dok nije zadovoljen uvjet zavrSetka evolucijskog procesa{
izraCunaj vjerojatnost eliminacije za svaku jedinku;
M puta jednostavnom selekcijom odaberi i izbrisSi jedinku;

krizanjem prezivjelih jedinki nadopuni populaciju;

Selekcija je provedena ruletskim kolom, te je kazna pojedine jedinke k; odredena

izrazom

ki = dyae — d; (38)

U izrazu je d,,q, dobrota najbolje jedinke u populaciji, a d; dobrota i—te jedinke u
populaciji. Navedeni nacin izra¢una kazne osigurava “elitizam” najbolje jedinke.[7]
Za odredivanje broja jedinki koje treba eliminirati u populaciji (M), koristena

je preporuku iz [7], prema kojoj u populaciji od 30 jedinki treba eliminirati 32—0, a
u populacija od 100 jedinki treba eliminirati % jedinki. Zato je za odredivanje
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broja jedinki koje treba eliminirati u populaciji veli¢ine n koristena formula

M= - (3.9)

2+ =504 —2)

Velicina populacije je jednaka veli¢ini populacije za koju se pokrene GGA
algoritam. Takoder je i vjerojatnost mutacije u genetskom algoritmu jednaka
vjerojatnosti mutacije u GGA algoritmu.

Na slici 3.11 je dan primjer grafa koji stvara programa za usporedbu perfor-
manse GA i GGA algoritma. Na slici je dana usporedba ponasanja algoritama
za provedbu 1000 koraka algoritma (1000 krizanja) s populacijom od 50 jedinki.
Plavom bojom je prikazana najbolja relativna dobrota GGA algoritma, a zelenom
bojom najbolja relativna dobrota GA algoritma. Crvenom bojom je prikazana
srednja relativna dobrota GGA populacije. y os ima isto znacenja kao Sto je prije
objasnjavano. Najbolja vrijednost GA algoritma je reskalirana sa istom srednjom
dobrotom slucajne jedinke i devijacijom kao Sto je napravljeno u GGA algoritmu

(prikazana skala je ispravna).

Izvodenje GA i GGA algoritma
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Slika 3.11: Usporedba GA sa GGA prilikom izvrsavanja 1000 krizanja nad popu-
lacijom od 50 jedinki

Oba algoritma provode jednako krizanja, GGA ¢ini u jednom koraku jedno

krizanje, dok GA u jednom koraku napravi M krizanja. Zato se korak GGA
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algoritma poziva M puta ¢eSée. Zanimljivo je primijetiti da na slici 3.11 cak i
prosjecna dobrota GGA uspijeva nadmasiti najbolju u GA.

Treba napomenuti da se ponekad dogodi da GA daje bolje rezultate od GGA,
medutim, u prosjeku je GGA za nekoliko devijacija bolji. Prilikom duzeg izvodenju
algoritama (viSe od sekunde), ¢esto nastaje graf kao onaj prikazan na slici 3.12.

4

Cesto GA u odredenom trenutku “zapadne” u lokalni maksimum, te ostane u
njemu, dok se GGA konstantno probija prema sve boljim i boljim rjeSenjima,

korisno iskoristavajuci sve procesorsko vrijeme kojim raspolaze.

Izvodenje GA i GGA algoritma
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Slika 3.12: Usporedba GA sa GGA prilikom izvrSavanja 30000 krizanja nad popu-
lacijom od 100 jedinki

Bitno je napomenuti da GGA, kao i GA daju lose rezultate kada rjesavaju TSP
problem u kojem je broj gradova vrlo velik (npr. 700). Prilikom ispitivanja algo-
ritma sa TSP problemom sa 575 gradova (test podatak “rat575.tsp.gz”), preuze-
tom sa [1], pokazuje se da GGA uspijeva u 1000000 iteracija sa populacijom od
250 jedinki (5 minuta izvrSavanja) smanjiti duljinu puta TSP problema sa 575
gradova za samo 15% — 20%. Za rjeSavanja takvih velikih TSP problema postoje
drugi znatno prilagodeniji algoritmi. Razlog zasto se GA i GGA tako lose pona-
saju prilikom rjesavanja velikih TSP problema treba traziti u omjeru dimenzije

tocke i broju tocaka koje TSP obilazi. Drugi algoritmi agresivno iskoristavaju
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¢injenicu da se tocke koje TSP obilazi nalaze u 2D prostoru (npr. optimalan put
u 2D se nikad ne sijec¢e). GA bi mogao biti konkurentan algoritam za rjesavanje

TSP problema sa mnogo tocaka koje se nalaze u n—dimenzijalnom prostoru.

3.6. “No free lunch” teorem

Kako bi se ogradio od misljenja da je GGA nadskup GA algoritma, te na taj nacin

izbjegao mogucu kritiku, u nastavku teksta je iznesen “no free lunch” teorem.

Prema “no free lunch” teoremu, ¢iji su autori David Wolpert i William G.
Macready, u vezi problema optimizacije treba re¢i da nema besplatnog rucka
(engl. no free lunch).[30] U metafori “nema besplatnog rucka”, svaki “restoran”
(algoritam) ima “meni” koji povezuje svako “jelo” (problem) sa “cijenom” (per-
formanse algoritma prilikom rjesavanja problema). Meniji raznih restorana su isti
osim u jednom pogledu — cijene su izmijeSane. Za posjetitelja restorana koji ¢e sa
jednakom vjerojatnoséu naruciti bilo koje jelo, prosjecna cijena rucka ne ovisi o
odabiru restorana. No, posjetitelj koji je spreman naruciti neko od jela koja mu se
svidaju, pazljivim biranjem restorana moze ustedjeti novce. Dakle, poboljsavanje
performansi prilikom rjesavanja problema ovisi o koristenju poznatih informacija
kako bi odgovarajuc¢e povezali algoritme sa problemima.

Drugim rije¢ima, “nema besplatnog rucka” u potrazi ako i samo ako je dis-
tribucija funkcije cilja invarijantna na permutacije prostora kandidata rjesenja.
Ovaj uvjet nije previse tocan u praksi, ali "(skoro) nema besplatnog rucka" teorem

ukazuje da uvjet otprilike vrijedi.[25]

Odredeni racunarski problemi rjesavaju se trazenjem dobrog rjesenja u pros-
toru potencijalnih rjesenja. Za odredeni problem, razli¢iti algoritmi pretrage
mogu postici razlic¢ite rezultate, ali s obzirom na sve probleme, oni se ne razlikuju.
Iz toga slijedi da algoritam koji postize superiorne rezultate nad odredenim prob-
lemom mora posti¢i losije rezultate na nekom drugom problemu. U tom smislu
“nema besplatnog rucka” u pretrazi.

“No free lunch” teorem, kako su naveli Wolpert i Macready, tvrdi da su “bilo

koja dva algoritma ekvivalentna kad se njihove performanse usrednje preko svih
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mogucih problema” Rezultati “No free lunch” teorema pokazuju da pridruzivanje
odgovarajuceg algoritama pojedinom problemu daje bolje prosjecne rezultate,
nego koristenje istog algoritma za sve probleme.

Originalan “no free lunch” teorem tvrdi da za bilo koji par algoritama a; i as
vrijedi:

> P f,m,a0) =3 P(hy | f,m, az) (3.10)
! f

Ukratko, kad su sve funkcije f jednako vjerojatne, vjerojatnost opazanja

proizvoljnog slijeda od m vrijednosti tijekom pretrage ne ovisi o algoritmu.
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4. Paralelena obrada za

GA/GGA

Paralelna izvedba algoritma moze znatno povecati postignute rezultate za isto
vrijeme izvrsavanja, ukoliko algoritam sadrzi dovoljno velike odsjecke koji se mogu
paralelno izvoditi. Genetski algoritmi se poprili¢cno lagano mogu prilagoditi para-
lelnoj izvedbi prvenstveno zato Sto oponasaju prirodne procese koji se izvode
paralelno. Taj veliki paralelni potencijal treba iskoristiti, te oblikovati algoritam
koji ima $to manje zajednicke komunikacije izmedu pojedinih procesa (Sto manji
slijedni udio — Amdahlov zakon).

Prije objasnjeni generalizirani genetski algoritam je podobniji za paralelnu
izvedbu od obi¢nog genetskog algoritma zato sto u svakom trenutku koristi najvise
dvije jedinke iz populacije. U nastavku ¢e biti pojasnjen nacin paralelizacije

generaliziranog genetskog algoritma.

4.1. Paralelni GGA

U GGA jedine kriticne dijelove predstavlja selekcija, dodavanje jedinke u po-
pulaciju, te eliminacija jedinke iz populacije. Buduéi da sve tri radnje rade sa
populacijom, logi¢no se zakljucuje da bi svaka komunikacija sa populacijom tre-
bala predstavljati kritican odsjecak algoritma.

Razmatramo prvo selekciju. Ukoliko je populaciju zapaméena u obliku crveno-
crnog turnament stabla koje pamti reference na pojedine jedinke (prije objasnje-
no), jedinku se moze selektirati u slozenosti O(log n) (n je veli¢ina populacije),
sto je izrazito brza radnja u usporedbi sa npr. krizanjem ili mutacijom. Nakon
sto je jedinka selektirana, nema smisla sprjecavati provodenje drugih selekcija, te

zato nakon selekcije treba zakljucati samo jedinku koja je selektirana, a otkljucati
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ostatak populacije (kako bi se istovremeno mogla provoditi neka druga selekcija).
Ukoliko neka druga selekcija odabere jedinku koja je ve¢ selektirana, moze se
pricekati da selektirana jedinka postane slobodna, ili napraviti novu selekciju.
Jedinka se otpusta (otkljucava) ukoliko odbije krizanje ili nakon $to se provede
krizanje — jedinka viSe nije potrebna.

Zanimljivo je primijetiti da se nikad ne vrsi promjena nad jedinkom koja je u
populaciji. Jedinka se mijenja jedino prilikom krizanja, mutacije i specijacije, a
tada jos nije ubacena u populaciju. Zato je smisleno omoguditi paralelno citanje
jedinke. Ideja se moze ostvariti tako sto se prije ubacivanja jedinke u populaciju,
napravi nekoliko dubokih kopija jedinke, te se u populaciju doda referenca na
tablicu kopija jedinke. Tada je moguce nakon selekcije zakljucati jednu od kopija
jedinke, te omoguciti da se u isto vrijeme selektira i koristi druga kopija iste
jedinke.

Nakon sto krizanjem nastane nova jedinka, slobodno se moze vrsiti mutacija,
specijacija i izracun dobrote (svaki proces mora imati pristup vlastitoj memoriji
sa opisom problema), neovisno o ostalim procesima.

Jedinku je na kraju potrebno dodati u populaciju. (Prethodno se jedinka
kopira potreban broj puta, te se stvara tablica referenci na kopiju.) Potrebno je
zakljucati populaciju i izvrsiti dodavanje reference u slozenosti O(log n) (buduéi
da se radi o crveno-crnom stablu). Prilikom dodavanja jedinke potrebno je ure-
diti varijable koje pamte statisticki korisne informacije o populaciji. To se ¢ini
zakljucavanjem potrebne varijable, te u slozenosti O(1) azuriranjem sume dobrota
jedinki i sume kvadrata dobrota jedinki.

Zadnji problem predstavlja uredivanje veli¢ine populacije. Uredivanje veli¢ine
populacije se sastoji od dodavanja ili brisanja jedne po jedne jedinke. Ukoliko
je potrebno dodati jedinku, slucajno se generira jedinka, izracunava njena do-
brotu, zakljucava populacija, dodaje jedinka u O(log n), otklju¢ava populacija,
te se ureduju varijable koje pamte statisticki korisne informacije o jedinki. Uko-
liko je potrebno smanjiti veli¢cinu populacije, potrebno je zakljucati populaciju,
u slozenosti O(log n) slucajno odabrati jedinku, otkljucati populaciju, zakljucati
jedinku, te ju pokuSati eliminirati. Ukoliko eliminacija uspije, potrebno je za-
kljuc¢ati populaciju, u slozenosti O(log n) ukloniti iz populacije referencu na

jedinku, te otkljucati populaciju.
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Ipak, jednostavnije je napraviti zaseban proces koji odrzava veli¢inu popu-
lacije. Tada jedan proces odrzava velicinu populacije, a ¥ < 7 procesa vrse
korake GGA algoritma. Dok god je broj procesa x umnozen sa log n manji od
duzine kromosoma pojedine jedinke i x < 7, pojedini proces Ce u prosjeku vise

raditi koristan posao nego ¢ekati kako bi usao u neki kritican odsjecak algoritma.

4.2. Dodatna razmatranja

Priroda je na odreden nacin “prisiljena” provoditi krizanje i mutaciju odjednom,
bas prilikom stvaranja organizma. Kasnije se stanice “kopiraju” kako bi organi-
zam narastao, te vise nije moguce provesti npr. mutaciju. Da bi se kasnije prov-
ela mutacija, priroda bi morala posjedovati mehanizam kojim moze odjednom u
svim (kopiranim) stanicama promijeniti genetski materijal. Buduéi da priroda
nema te mehanizme, ¢ini mutaciju samo jednom. Treba primijetiti da u genet-
skim algoritmima jedinka ne biva kopirana (zanemarimo kopiranja predloZeno
za poboljsanu paralelizaciju GGA), te uvijek postoji samo jedno mjesto gdje je
zapisan genetski materijal jedinke. Zato genetski algoritam nema ogranicenja
s kojim se priroda suocava. Bududé¢i da nema ogranicenja, genetski operatori u
algoritmima se mogu provoditi bilo kada.

Priroda, makar ne moze ponovno provoditi mutaciju, ipak utjece na jedinku
da se promijeni. Zivotinje se aktivno prilagodavaju svom stilu Zivljenja mije-
njajuci svoje ponasanje. Posljedica toga je bolje razvijanje odredenih osjetila
ili odredene motorike. Biljke c¢esto prilagodavaju smjer u kojem rastu kako bi
se bolje prilagodile okolisu koji ih okruzuje. Priroda, makar ne moze ponovno
provesti mutaciju, ipak neprestano provodi prilagodbu jedinke. Na racunalu je
situacija jednostavnija, jer se uvijek moze ponovno provesti mutacija.

Uklanjajuéi poredak kojim se genetski operatori provode moze se dodatno
ubrzati paralelna provedba algoritma. Moguce je stvoriti novi, paraleliziraniji
algoritam koji nezavisno provodi operacije sa jedinkama. U takvom algoritmu bi

jedinke “tekle” kroz populaciju, te bi postojalo nekoliko kategorija procesa:

— Nadzorni proces — ureduje veli¢inu populacije, skuplja informacije o stanju
pretrage, te ureduje vjerojatnosti pojedinih genetskih operatora stvarajuci

procese i dodjeljujuci im razli¢ite prioritete izvrsavanja.
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— Proces za selekciju boljih — vrsi selekciju, te u izlazni red stavlja selektirane

jedinke (jedinka se vadi iz populacije).

— Proces za sluc¢ajnu selekciju — vrsi slu¢ajnu selekciju, te u izlazni red stavlja

selektirane jedinke (jedinka se vadi iz populacije).

— Proces za dodavanje jedinki u populaciju — sa ulaznog reda uzima jedinke

i dodaje ih u populaciju.

— Procesi za stvaranje jedinki — uzimaju dvije jedinke sa izlaznog reda koji
stvara selekcija boljih, stvaraju novu jedinku, racunaju dobrotu stvorene

jedinke, te stavljaju sve tri jedinke u red za dodavanje u populaciju.

— Procesi za mijenjanje jedinki — uzimaju jedinku sa izlaznog reda koji stvara
sluc¢ajna selekcija, mutiraju jedinku, racunaju joj dobrotu, te ju stavlja u

red za dodavanje u populaciju.

— Procesi za eliminaciju jedinki — uzimaju jedinke sa izlaznog reda koji stvara
sluc¢ajna selekcija, pokusavaju eliminirati jedinku, te ukoliko neuspiju stav-

ljaju jedinku u red za dodavanje u populaciju.

— Procesi za specijaciju — uzimaju jedinku sa izlaznog reda koji stvara sluca-
jna selekcija, vrse specijaciju, racunaju dobrotu, te stavljaju jedinku u red

za dodavanje u populaciju.

— Procesi za mutaciju neklju¢nog gena — uzimaju jedinku sa izlaznog reda
koji stvara slucajna selekcija, vrse mutaciju neklju¢nog gena, racunaju
dobrotu, te stavljaju jedinku u red za dodavanje u populaciju. (Vise o
mutaciji neklju¢nog gena nalazi se u poglavlju “Daljnja istrazivanja”.)

Na opisani nacin jedinke bolje prolaze kroz “Zivljenje”— stvaraju se, mijenjaju,
stvaraju potomke i umiru. Navedeni sustav se vrlo lagano paralelizira. Ukoliko je
potrebna jos bolja paralelizacija, mogu se stvoriti nekoliko populacija sa vlastitim
procesima za selekciju i dodavanje u populaciju, te tada ostali procesi mogu sluca-

jno odabirati iz koje populacije uzimaju jedinke i u koju populaciju ih dodaju.
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5. Algoritam osobnog prostora

5.1. Uvod

Zanimljivo je promatrati nac¢in na koji slucajne grupacije ljudi zauzimaju ogranicen
prostor. Ljudi na slican nacin zauzimaju prostor, bilo da se radi o odrzavanju
popularnog glazbenog koncerta, javnim protestima, popunjavanju stadiona za
gledanje utakmice, skupljanju oko finisha na trkalistu ili skijalistu i sl. Npr.
na glazbenom koncertu, blizu pozornice je uvijek nagurano mnogo ljudi, a kako
se udaljavamo od pozornice, ljudi izmedu sebe imaju sve vise i vise slobodnog
prostora. Uzrok takvom ponasanju se pronalazi u ljudskoj potrebi za osobnim
prostorom. 3]

Na tisuc¢e knjiga i ¢lanaka napisano je o tome kako zivotinje, ptice, ribe i
primati oznacavaju i brane svoj teritorij.[3] Veéina zivotinja ima odredeni prostor
oko svoga tijela koji dozivljavaju kao osobni, kao da se radi o dijelu njihovog tijela.
Koliko se daleko taj prostor siri uglavnom ovisi o napucenosti podrucja u kojem
je zivotinja odrasla i broju zivotinja u tom podrucju. Teritorij lava odraslog
u zabacenim podruc¢jima Afrike moze imati polumjer od 50 i vise kilometara,
ovisno o gustodi lavlje populacije u tom podrucju, dok ¢e se osobni prostor lava
odraslog u zatocenistvu s drugim lavovima smanjiti na svega nekoliko metara,
Sto je izravna posljedica prenapucenosti. Zivotinje koje su prisiljene imati manji
osoban prostor nego sto im je potreban, u prosjeku zive krace nego zivotinje koje
imaju dovoljno osobnog prostora.

Poput vecine zivotinja i covjek ima svoj osobni prijenosi “zracni mjehur” koji
posvuda vuce sa sobom. Ljudski osobni prostor se obi¢no dijeli na

— Intimna zona (izmedu 15 i 45 centimetara)

— Osobna zona (izmedu 45 centimetara i 1.2 metra)
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— Drustvena zona (izmedu 1.2 i 3.5 metara)

— Javna zona (vise od 3.5 metara)

Prilikom ulaska druge osobe u nas osobni prostor osje¢camo nelagodu, te pokusa-
vamo osvojiti natrag izgubljeni prostor. Osoba koja zeli slusati glazbeni koncert,
kako bi bilo blize izvodacu, mora pretrpjeti odredenu nelagodu zato sto gubi dio
osobnog prostor. Postojanje ljudskog osobnog prostora objasnjava razne socijalne
pojave kao Sto su npr. agresivnije ponasanje osoba u prepunjenim busevima,
tramvajima i sl.

Budu¢i da priroda naglasava postojanje osobnog prostora bioloskih jedinki,
vrijedi razmotriti ne bi li slicno ponasanje jedinke u evolucijskom algoritmu

donijelo odredene prednosti.

U mnogim problemima genetski algoritmi imaju tendenciju konvergirati prema
lokalnom optimumu ili ¢ak sluc¢ajnoj tocki pretrage, umjesto prema globalnom op-
timumu problema. Algoritam ne zna kako zrtvovati kratkoroénu dobrotu da bi
dobio dugoro¢nu dobrotu. Vjerojatnost konvergacije prema lokalnom optimumu
ovisi o obliku prostora pretrage — odredeni problemi omogucuje lagano penjanje
prema globalnom optimumu, dok neki drugi omogucuju laksi pronalazak lokalnog
optimuma. Ovaj problem se moze pokusati izbjeci koriste¢i druké¢iju funkciju do-
brote, povecavajuci vjerojatnost mutacija ili koristenjem tehnika koje odrzavaju
populaciju raznolikom; makar “no free lunch” teorem sugerira da nema opcenitog
rjeSenja ovog problema. Uobicajena tehnika koja odrzava populaciju raznolikom
uvodi “kaznu blizine”, pri ¢emu sli¢na rjesenja gube vjerojatnost prezivljavanja u
sljede¢u populaciju, omogucéujuéi drugim (manje sliénim) jedinkama da prezive u
sljede¢u populaciju.[22] U genetskim algoritmima je raznolikost bitna jer krizanja
u homogenoj populaciji ne donosi novo rjesenje.

U svim problemima u kojima jedinke definiraju nekakvu tocku u prostoru,
smisleno je drzati jedinke udaljenima jedne od drugih kako bi sto bolje pretrazile
prostor (kako ne bi isti prostor bio nepotrebno vise puta pretrazen). U nastavku
¢e biti osmisljen pomo¢ni algoritam koji medusobno udaljava jedinke, kako bi unio
genetsku raznolikost u populaciju, te “izvadio” populaciju iz lokalnog optimuma

u koji je upala.
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5.2. Algoritam

Promotrimo ponovno situaciju koja se odvija na glazbenom koncertu. Osoba
na glazbenom koncertu (jedinka) se pokusava pribliziti izvodacu (maksimumu)
pritom pokusavajué¢i maksimizirati koli¢inu ugode (sumirana dobrota) koja se
definira kao suma neugode zbog gubljenja osobnog prostora (blizina drugih jedinki)
i ugode zbog blizine izvodacu (funkcija dobrota).

Usamljene jedinke traze vise prostora, dok jedinke u “guzvi” traze manje pros-
tora (sakupljanje oko optimuma). Jedinke koje su u guzvi imaju malo prostora
oko sebe, pa se niti ne mogu puno pomaknuti, te time pokvariti dobro rjesenje.

Zelimo osmisliti algoritam osobnog prostora (engl. Personal space algorithm —
PSA) koji u svakoj iteraciji uspijeva “razmaknuti” danu populaciju, kako bi popu-
lacija ponovno postala raznolika, te pritom ne pokvariti dobra rjesenja (pogotovo

ne najbolje rjeSenje — elitizam).

Slijedi opis algoritma. Neka n predstavlja velicinu populacije. Neka funkcija
dist(a;,a;) daje vektor udaljenosti od jedinke a; do a;. Neka za funkciju dist
vrijedi

dist(a;, a;) = —dist(a;, a;) (5.1)

—

dist(a;, a;) = 0. (5.2)

Tada
dist = Z Z \dist(a;, a;)| (5.3)

Tl - 1 =1 j5=1
predstavlja prosjec¢nu udaljenost izmedu dvije jedinke.
Neka

B dist I~ dist(a;, a,)

T -1 2 |dist(a;, a,)|?

=1

(5.4)

predstavlja normaliziran ukupan pritisak koje druge jedinke stvaraju nad jedinkom
a, (blize jedinke stvaraju veéi pritisak). P, je normalizirani vektor smjera u ko-
jem treba pomaknuti jedinku a,.

Neka d, opisuje dobrotu jedinke a,, neka d, ., predstavlja najve¢u dobrotu jedinke
iz populacije, a d,,;, najmanju dobrotu jedinke iz populacije. Tada se izrazom

- dmin
R,=1— % —mn (5.5)

dmax - dmin
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moze definirati otpornost jedinke a, na pomak (otpornost najbolje jedinke je 0,

te osigurava elitizam). Algoritam treba svaku jedinku a; pomaknuti za vektor
Vi=kR; P, (5.6)

U izrazu faktor k € [0, 00| definira ja¢inu pomaka, te ga se moze postaviti na
k=1

U navedenom algoritmu se dist u svakoj iteraciji algoritma poveéava. Treba
primijetiti da se bolje jedinke teze pomicu, dok se najbolja jedinka niti ne pomice.

Algoritam je korisna pomo¢ drugim algoritmima kada zele u populaciju uni-
jeti raznolikost, te pritom minimalno pogorsati kvalitetu populacije. Kako bi
populacija ponovno postala raznolika, te kako bi se izaslo van nekog lokalnog
optimuma, potrebno je monotonu populaciju dati navedenom algoritmu na par
iteracija (korisno za npr. Harmony search). Algoritam omogucuje jedinkama da
ne pretrazuju slican prostor, te je primjenjiv na algoritmima rojne inteligencije
(engl. Swarm intelligence)[26] kao $to su Ant colony optimization, Particle swarm

optimization, Stochastic diffusion search i drugi.
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6. Optimizacija procesiranja misli

6.1. Ljudsko ponasanje

Ljudski mozak je najsposobniji sustav koji je priroda evolucijom uspjela stvoriti.
Ljudski mozak je ljudima cesto vrlo apstraktan, te su ga ljudi tisu¢lje¢ima ko-
ristili bez previse razumijevanja nacina na koji funkcionira. Tijekom prethodnih
par stolje¢a medicinska znanost uspijeva sve detaljnije raspoznati naéin na koji
se dijelovi mozga povezuju i kako propagiraju informacije, dok psihologija[31]
omogucuje bolje shvac¢anja nacina na koji se ponasaju neki slozeni mehanizmi u
ljudskom razumu.

Na apstraktnijoj razini se moze tvrditi da razum procesira “misli”[14]. Misli
su oblici formirani od razuma, za razliku od informacija koje se percipiraju po-
mocu osjetila. Misli se mogu definirati kao skupine informacija koja se u razumu
mogu pohranjivati i obradivati kako bi stvorile nove skupine informacija. Skupina
slicnih informacija se cesto objedinjuje kao jedna misao, pri cemu je tesko nadi
granicu izmedu pojedinih misli.

Nacin na koji baratamo mislima (razmisljamo) ¢esto spoznajemo samoanali-
zom [6]. Razmisljanjem o nac¢inu na koji smo razmisljali, povezivali asocijacije,
prelazili s jedne teme razmisljanja na drugu, dosjecali se necega Sto smo htjeli
reci ili napraviti, i sli¢no.

Nacin obrade misli se moze podijeliti na svjesnu i podsvjesnu obradu[l4].
Pritom svijesno razmisljanje zahtjeva odreden trud, dok se podsvjesno razmislja-
nje cesto ne moze kontrolirati. Donosenje kompliciranih logickih zakljucaka se

uglavnom provodi svijesno.
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6.2. Algoritam

Prilikom procesa razmisljanja, mogu se opaziti neke pravilnosti.

— Informacije koje su nam bitne obradujemo svijesno.

— Prilikom obrade se pocetna informacija uzima iz dugoro¢ne memorije, te

se pohranjuje u kratkoro¢nu memorije kako bi je mogli svjesno obradivati.

— Dohvacanje odredenih informacija uzrokuje stvaranja novih sli¢nih infor-
macija.
— Raspoznajemo informacije koje ve¢ posjedujemo, te slicne informacije ne

obradujemo vise puta iznova.

— Rezultate razmisljanja pohranjujemo u dugoro¢nu memoriju, te ih kasnije

po potrebi ponovno obradujemo.
— Razmisljamo u onom smjeru u kojem se isplati, dok se isplati.

— Pamtimo koli¢inu truda utrosenu u razmisljanje u nec¢emu, te sa ve¢om

vjerojatnoséu razmisljamo o onome o ¢emu prije nismo razmisljali.

Na$ razum istrazuje dobra podrudja i istrazuje ih dok je to smisleno (postoji
napredak).

Treba osmisliti algoritam pretrage koji se ponasa po uzoru na ljudski razum
jer se ljudski razum pokazuje vrlo uspjesnim u pretrazivanju nepoznatoga. Na-
zovimo takav algoritam Optimizacija procesiranja misli (engl. Thought processing

optimization — TPO).

U algoritmu misao predstavlja jedinku, a svjesna obrada predstavlja istrazi-
vanje prostora pretrage. Pritom se jedinke koje su dovoljno razlicite pamte u
dugoroénu memoriju (sakupljeno znanje), a jedinke koje se obraduju se ¢uvaju
u privremenoj populaciji. Prilikom odabira jedinki iz dugoro¢ne memorije, bira
se ona jedinka koja je $to razli¢itija od ostalih, Sto manje istrazivana (nije o njoj
puno “razmisljano”), te ima sto veéu dobrotu (korisno ju je istraziti). Odabrana
jedinka se uklanja iz dugorofne memorije, te ju se obraduje (jedinka se mutira,
dugoro¢noj memoriji.

Algoritam se moze opisati slikom 6.1.
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Nova populacija
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! Z -4
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Q(\Ok// - te vraéamo dvije najudaljnije

Slika 6.1: Prikaz rada TPO algoritma

Za svaku jedinku u glavnoj populaciji pamti se njena dobrota, koliko je ra-
zlicita od njoj najslicnije jedinke, te koliko truda je ulozeno da bi ta jedinka
nastala (izrazeno brojem mutacija). Algoritam prilikom inicijalizacije stvara
populaciju veli¢ine 2" (n je parametar algoritma), koja se sastoji od slucajno
stvorenih jedinki. Svaki se korak algoritma provodi na sljedeéi nacin:

— Odaberi misao (biranje jedinke iz glavne populacije)
— Razmisli (stvori zasebnu populaciju od izabrane jedinke)
— Spremi misao (najbolje rezultate zapisi u glavnu populaciju)

Prvo se odabire jedinka koja ¢e se obradivati. Pritom se odabire ona jedinka
koja je sto razlic¢itija od ostalih jedinki iz glavne populacije, Sto manje obradivana
i Sto vece dobrote. Koliko je koji od navedena tri kriterija bitan, odredeno je sa tri
parametra s kojima se algoritam pokrece: faktor razlic¢itosti f,,, faktor dobrote
fao 1 faktor truda f;,.. Selekcija se provodi pomoéu ruletskog kola[7], pri ¢emu je
veli¢ina isjecka u kolu v; za pojedinu jedinku ¢ definiran izrazom (6.1).

Ty — T'min

+ fao + for(l = ———) (6.1)

V; = fra
Tmaz — Tmin dmaa: - dmin tmax - tmin

U izrazu je r razlicitost jedinke od ostalih, d je jedinkina dobrota, a t je trud

ulozen u jedinkinu obradu.
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Selektirana jedinka se uklanja iz populacije te se ureduje razli¢itost r svim
jedinkama iz populacije kojima je selektirana jedinka bila najslicnija. Pomocu se-
lektirane jedinke se razvija nova populacija. Razvijanje nove populacije se provodi
tako Sto se od selektirane jedinke stvori tri mutirane kopije, te se eliminira ona sa
najlosijom dobrotom. Od svake od prezivjele dvije jedinke se ponovno stvaraju tri
mutirane kopije, te se ponovno eliminiraju jedinke sa najlosijom dobrotom. Pro-
ces nastajanja jedinki se moze prikazati pomoc¢u binarnog stabla, te se provodi
sve do (2n — 1). razine stabla. Na taj nacin nastaje ukupno 2** — 1 jedinki koje
se sortiraju po dobroti, kako bi se izvrsila nova selekcija kojom se izabire najvise
2" jedinki. Selekcija se vrsi ruletskim kolom kojemu veli¢ina isjecka ovisi o ranku
jedinke.

Izmedu odabranih 2" jedinki, izracuna se slicnost izmedu svake dvije, te se
odaberu one dvije koje su medusobno najrazlicitije. Bolje od te dvije jedinke se
odmah doda u glavnu populaciju (na mjesto gdje se nalazila jedinka izvadena zbog
selekcije), dok se gora jedinka zamjenjuje sa najgorom jedinkom u glavnoj popu-
laciji, ukoliko je bolja od nje. Prilikom ubacivanja jedinki u glavnu populaciju,
ubacenim jedinkama se izracuna razlic¢itost od najsli¢nije jedinke u populaciji, te
se ostalim jedinkama azurira razli¢itost sa upravo ubacenim jedinkama.

Pomoc¢u navedenog postupka glavna populacija ostaje razlicita, te se stalno
popravlja.

Obje selekcije u algoritmu podrzavaju “elitizam” najbolje jedinke.

Algoritam oponasa jednu iteraciju ljudskog razmisljanja.

6.3. Ostvareni algoritam

Za potrebe ispitivanja osmisljenog algoritma, u Javi je razvijen paket
“com.kusalic. TPO” koji ostvaruje navedeni algoritam.

Od bitnijih klasa u paketu, vrijedi izdvojiti cetiri koje su prikazane UML
dijagramom na slici 6.2.

Klasa Starter ostvaruje graficko sucelje pomoc¢u kojega se moze pokretati al-
goritam i pratiti rezultate, prikazane u grafickom obliku.

Klasa TPO ostvaruje algoritam, te objedinjuje populaciju jedinki opisanih

apstraktnom klasom TPOJedinka. Klasa TPO sadrzi mnostvo javnih metoda
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Slika 6.2: UML dijagram bitnijih klasa paketa “com.kusalic. TPO”

pomocu kojih se mogu pratiti razne statisticki bitne informacije o izvrsavanju pro-
grama. Algoritam se inicijalizira stvaranjem instance klase, dok se za provedbu
pojedinog koraka koristi javna metoda step(). Od bitnijih privatnih metoda klase
TPO treba istaknuti selektiraj(), razmisli(x) i zapamti(a,b). Metoda selektiraj()
provodi selekciju u slozenosti O(N) (N = 2™ je veli¢ina glavne populacije), te u
amortiziranoj slozenosti[16] O(N) ureduju razlic¢itosti jedinkama kojima je selek-
tirana jedinka bila najsli¢nija. Metoda razmisli(x) razvija populaciju od jedinke
z. Metoda razvija populaciju u slozenosti O(N?), vr$i sortiranje u slozenosti
O(N?log N?), te racuna dvije najrazlicitije jedinke u sloZenosti O(N?). Metoda
zapamti(a,b) ubacuje jedinke a i b u glavnu populaciju, te pritom u amortiziranoj
slozenosti O(N) ureduje razli¢itost jedinki. Inicijalizacija algoritma se provodi u
sloZenosti O(N?); zato je pomoéna populacija kvadratno veéa od glavne. Nave-
dene slozenosti pretpostavljaju izvrsavanje metoda jedinke u slozenosti O(1).

Apstraktna klasa TPOJedinka ostvaruje sve sto je vezano za jedinku a ne tice
se samog kromosoma, kako bi algoritam bio sto lakse ostvariv za razne probleme.

Klasa TPSTPOJedinka ostvaruje TSP problem na isti nacin kao Sto je to
ucéinjeno za GGA algoritam, te za potrebe TPOJedinke sadrzi metode dobrota(),
mutacija(), kopiraj(x), slicnost(x) i slucajnoPopuni(). Razli¢itost izmadu dvije
jedinke je definirana kao 1 — slicnost.

Detaljniji opis klasa i pridruzenih metoda dan je u kodu u obliku javadoc
dokumentacije.

Ostvareni sustav je izrazito lako nadogradiv za rjeSavanje novih problema.

Na slici 6.3 je dan primjer izvodenja programa sa glavnom populacijom veli¢ine
16 jedinki. Graficko okruzje programa je lako za koristenje, te veéim dijelom
odgovara okruzju koristenom pri ostvarivanju GGA algoritma. Najbolja relativna
dobrota (plavo) i srednja relativna dobrota (crveno) se prikazuju na y osi tako

da se ocekivana dobrota prosjecne jedinke nalazi na y = 1. Vrijednost v na y osi
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Slika 6.3: Primjer izvodenja algoritma sa glavnom populacijom od 16 jedinki

predstavlja popravak rjesenja za v — 1 standardnu devijaciju slu¢ajne populacije
rjesenja. Zelenom bojom je prikazana prosjec¢na razli¢itost jedinki, reskalirana sa
intervala [0, 1] na interval [0, 5] kako bi se mogla bolje vidjeti.

Na slici 6.4 je moguce vidjeti primjer ponasanja algoritma za populaciju od 32
jedinke, te 1000 koraka algoritma. Kao sto je zelenom bojom prikazano, glavna

populacija uspijeva odrzavati razlicitost dok algoritam povecava dobrotu jedinki.

U algoritmu se selektirana dobra jedinka, nakon procesa razmisljanja, zami-
jenjuje sa dvije jedinke koju su donekle sli¢ne, te su nastale nakon veéeg broja
mutacija, pa zato dodane jedinke neko vrijeme ne bivaju ponovno odabrane. Pre-
vise obradivane jedinke se sa manjom vjerojatnoséu ponovno biraju jer su nastale
nakon puno mutacija.

Pomocu veli¢ine populacije i dodatna tri faktora moze se podesavati ponasanja

algoritma.
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Slika 6.4: Primjer izvodenja algoritma sa glavnom populacijom od 32 jedinke

— Faktorom razlicitosti f., se upravlja brzinom konvergacije cijelog algo-

ritma.

— Faktorom dobrote f4, se upravlja brzinom konvergacije prema lokalnim

optimumima.

— Faktorom truda f;. se odlucuje o ujednacenosti istrazivanja prostora

(potrebno znanje o domeni pretrage).

Navedeni algoritam se izrazito lagano paralelizira. Svaki proces moze zasebno

provoditi razmisljanje, dok jedine kriticne odsjecke koda predstavlja komunikacija

sa glavnom populacijom.
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7. Daljnja istrazivanja i

zanimljiva ljudska ponasanja

U nastavku ¢e biti iznesene neke ideje zasnovane ne ljudskom ponasanju koje nisu

nasle mjesta u drugim poglavljima ovog rada.

Ljudi prilikom kretanja kroz prostor pokazuju mnoga zanimljiva ponasanja.
Dobro znamo da je najkra¢i put pri kretanju kroz park ravna linija, medutim,
ljudi se gotovo nikad ne kre¢u po ravnoj liniji, ¢ak ni onda kada im se jako zuri.
Slika 7.1 prikazuje putove koje su utabali ljudi kretajuci se kroz park preko puta
KD “Vatroslav Lisinski” u Zagrebu. Na slici je crvenom bojom naglasena utabana

putanja.

Slika 7.1: Ljudsko kretanje kroz prostor

Zmajuéi da su ljudi vrh evolucije i da bi se trebali ponasati optimalno, ljudsko
kretanje nas moze zacuditi. Ono pokazuje da nema potrebe uvijek pronaci opti-
malnu procjenu, nego je ¢esto i osrednja procjena sasvim dobra smjernica kako

bi mogli usmjeriti pretragu. Ponavljanje procjenjivanja dobrote za kompleksne
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probleme cesto je najvise ogranicavajuéi dio genetskog algoritma. U problemima
iz stvarnog svijeta, poput strukturalnog optimiziranja, jedan poziv funkcije do-
brote moze zahtijevati nekoliko sati ili ¢ak nekoliko dana izracunavanja.[22] U
takvim slucajevima potrebno je zanemariti potpunu procjenu, te se ponasati kao
sto to ljudi ¢ine prilikom biranja optimalnog puta kroz prostor — koristiti jednos-

tavniju aproksimaciju funkcije dobrote.

Ljudi cCesto prilikom pretrazivanja, na temelju grubih informacija o podrucju
pretrage, donose zakljucke o tome Sto ne treba pretrazivati, umjesto zakljucaka
o tome gdje treba usmjeriti pretragu. Takva ponasanja su Cesto primjetna pri
trazenju odredenog artikla u trgovini. Pri hodanju izmedu polica, radimo eli-
minaciju podruc¢ja gdje se trazeni artikl vjerojatno ne nalazi. Kada podrucje
koje istrazujemo pokaze vise potencijala, tada malo detaljnije pregledamo police,
pokusavajuci sto prije eliminirati podrucje koje gledamo. Tek na kraju, kada smo
eliminirali ostatak trgovine, uspijevamo dovoljno detaljno pogledati onu policu na
kojoj se nalazi trazeni artikl, te ga uocavamo.

Ovakva sofisticirana metoda eliminacije radi grube procjene o veé¢im podru-
¢jima pretrage, kako bi ustedjela vrijeme, te kasnije manjim potencijalnijim po-
druc¢jima posvetila vise paznje.

Sli¢nu tehniku koristimo i prilikom razmisljanja. Ukoliko zaklju¢imo da neka
ideja nema previse potencijala, ne razradujemo je dalje, nego utrosimo vrijeme u
trazenje novih.

Kaskadiranjem istog eliminacijskog algoritma sa razli¢ito podeSenim para-
metrima moze se postiéi znatno poboljsanje slozenosti, ¢esto sa O(n) na O(log n).
Oblikujemo li algoritam koji pokuSava na temelju malo informacija eliminirati
par posto najgorih podrucja, te zatim sa malo vise informacija eliminirati novih
par posto najgorih podrucja, te nastavimo to raditi, uskoro imamo malo dobro

podrucje pretrage kojemu mozemo posvetiti puno pazenje.

U okviru ovog rada, u paralelnoj obradi za GA/GGA, spomenuta je “mutacija
nekljuénog gena”.
Pojedina jedinka se moze vise ili manje promijeniti ukoliko joj je mutiran

slu¢ajno odabrani gen. Cesto mutacija moZe znatno promijeniti jedinku, kako
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bi unijela malo genetske raznolikosti u populaciju. Mutacija nekljuénog gena je
vodena idejom mijenjanja onog gena koji ne¢e puno promijeniti dobrotu jedinke.
Ukoliko se na jedinki pronade gen koji se smije mutirati bez da joj se primjetno
promijeni dobrotu, uspijeva se “besplatno” unijeti genetsku raznolikost u popu-
laciju. Mutacijom neklju¢nog gena niti se kvari jedinka, niti ju se tjera u lokalni
optimum iz kojeg ¢e tesko izaci. Pri paralelnoj izvedbi, gdje su racunalni resursi

dovoljno veliki, moze se pokazati vrlo korisnim uvesti mutaciju nekljucnog gena.
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8. Zakljucak

U okviru ovog rada su istrazeni i osmisljeni novi evolucijski algoritmi inspirirani
ljudskim psihosocijalnim ponasanjem. Osmisljeni algoritmi su logicki i mate-
maticki opisani, te programski ostvareni i ispitani. Osmisljen je, ostvaren i ispi-
tan generalizirani genetski algoritam uz pomo¢ koje se bolje pristupa optimiranju
koli¢ine informacija o procesu pretrage, kako bi se pretraga usmjerila u sto po-
voljnijem smjeru. Rezultati usporedbe osmisljenog algoritma sa genetskim al-
goritmom pokazuju da osmisljeni algoritam za isto procesorsko vrijeme uspijeva
pronadi za jednu do dvije devijacije bolje rjesenje, te da je otporniji na zapadanje
u lokalne optimume prostora pretraga. Osmisljen je algoritam osobnog prostora
koji sluzi drugim algoritmima kao pomo¢ pri odrzavanju populacije raznolikom.
Osmisljen je, ostvaren i ispitan algoritam optimizacije procesiranja misli, koji up-
ravlja populacijom jedinki na nac¢inom kojim ljudski razum upravlja misaonim
procesima. Algoritam ne koristi operator mutacije, te je zato lakse ostvariv za
specificne probleme pretrage. Rezultati analize performansi osmisljenog algo-
ritma pokazuju da algoritam uspijeva odrzavati populaciju raznolikom, te pritom
neprestano poboljsavati kvalitetu prosjecnog i najboljeg rjesenja. Osmisljena je
prilagodba ostvarenih algoritama paralelnoj izvedbi, te su ukazane prednosti pri
paralelnoj izvedbi navedenih algoritama. Na kraju su dane ideje za daljnja is-

trazivanja.
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Evolucijski algoritmi inspirirani ljudskim psihosocijalnim ponasanjem

Sazetak

Autor: Domagoj Kusali¢

Evolucijski algoritmi su metaheuristicki optimizacijski algoritmi zasnovani
na populaciji jedinki. Evolucijski algoritmi koriste neke mehanizme inspirirane
bioloskom evolucijom kako bi njenim oponasanjem pokusali usmjeriti pretragu
domene problema u povoljnom smjeru. Postoje¢i evolucijski algoritmi su uglavnom
zasnovani na oponasanju evolucije i raznih postupaka primjetnih u zivom svijetu.
Budud¢i da covjek predstavlja vrh evolucije, logicno se postavlja pitanje moze
li se oponasanjem covjekovih psiholoskih i socioloskih postupaka razviti korisni
optimizacijski algoritmi.

U ovom radu se pozitivho odgovara na dano pitanje istrazivanjem i razvi-
janjem nekoliko algoritama osnovanih na ljudskom ponasanju. Osmisljen je gene-
ralizirani genetski algoritam uz pomoc¢ kojeg se maksimizira koli¢ina informacija
o stanju procesa pretrage, kako bi se pretraga usmjerila u Sto povoljnijem sm-
jeru. Algoritam je programski ostvaren, ispitan, usporeden sa postojeéim gene-
tskim algoritmom, te analiziran. Rezultati usporedbe sa postoje¢im algoritmom
pokazuju da osmisljeni algoritam ima znatno bolje performanse. U radu je os-
misljen pomo¢ni algoritam osobnog prostora koji omogucuje drugim algoritmima
odrzavanje populacije raznolikom, kako ne bi previse rano konvergirali prema
lokalnom optimumu. Osmisljen je i algoritam optimizacije procesiranja misli, koji
upravlja populacijom jedinki na nacin kojim ljudski razum upravlja misaonim
procesima. Algoritam je programski ostvaren, ispitan i analiziran. Rezultati
analize performansi osmisljenog algoritma pokazuju da algoritam uspijeva odrza-
vati raznolikost populacije, te pritom neprestano poboljsavati kvalitetu rjesenja.
Osmisljena je prilagodba ostvarenih algoritama paralelnoj izvedbi, te su dane

dodatne ideje za daljnja istrazivanja.

Kljucne rijeci: evolucijski algoritmi, optimizacija, ljudsko ponasanje, misli



Evolutionary algorithms inspired by human psychosocial behavior

Abstract

Author: Domagoj Kusalié¢

Evolutionary algorithms are population-based metaheuristic optimization al-
gorithms. Evolutionary algorithms try to mimic some mechanisms inspired by
biological evolution, so they could direct the search in a favorable direction. Ex-
isting evolutionary algorithms are mainly based on imitating the evolution and
various others procedures noticeable in the living world. Since humans are the
top of evolution, it is logical to question whether it is possible to develop useful
optimization algorithms by imitating human psychological and social behavior.

In this research a positive answer is given by developing several algorithms
based on human behavior. Designed generalized genetic algorithm tries to max-
imize the amount of information given about the state of the search process, in
order to direct the search in the favorable direction. The algorithm is imple-
mented, tested, compared with the existing genetic algorithms, and analyzed.
Comparing with the existing algorithm shows that the designed algorithm has
better performance. Designed is supplementary personal space algorithm that
allows other algorithms to maintain diverse populations in order to avoid too
early convergation towards local optimum. Also designed is thoughts process-
ing optimization algorithm, which manages a population of individuals modeled
in a way that human mind controls thought processes. Algorithm was imple-
mented, tested and analyzed. The results of performance analysis of designed
algorithm shows that the algorithm is able to maintain diverse population, and
simultaneously constantly improve the quality of solutions. Adjustments for par-
alel implementation are proposed, and additional ideas for further research are

given.

Keywords: evolutionary algorithms, optimization, human behavior, thoughts
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