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Sazetak

U ovom radu su istrazene moguce primjene evolucijskih algoritama (genetski algoritam i genets-
ko programiranje) za optimiranje projekata s ogranicenim sredstvima. RasporeDivanje aktivnosti
takvih projekata je NP tezak problem. Opisani su razliCiti pristupi rjeSavanju problema koriste-
njem genetskih algoritmima i genetskog programiranja, a konacni rezultati su usporeDeni s poz-
natim heuristickim rjeSenjima.

Abstract

This diploma thesis investigates possible use of evolution algorithms (genetic algorithm and ge-
netic programming) for optimization of resource constrained projects. Scheduling activities for
resource constrained projects is NP hard problem. The work shows different approaches and re-
sults achieved with genetic algorithms and genetic programming. Final results are compared with
existing heuristic solutions.



Sadrzaj

1. LU Yo T ST 1
2. GenNetSKi algOITtMI ..c.eceeieicece e 2
2.1, EVOIUCISKI @IQOMTEMI ... 2
A V(o [0 Tox | - WU I o] ] (oo SR 3
2.3.  Struktura jednostavnog genetskog algoritma...........ccocevvreiieiieieneneneseseias 4
2.4.  Proces evolucije kao motivacija za genetski algoritam.............ccccceevevvereennnnn, 4
2.4.1.  Kodiranje svojstava JEdINKE ..........ccoiieiiiiiiieiie e 4
2.4.2. Evaluacija dobrote pojedine JedinKe .........cccccevveieiiiiivene e 6
2.4.3. NACIN SEEKCIE ..ot 6
244, KIIZANJ...ocii ettt ettt ns 9
245, IMULBCHJE ..ottt 11
2.5.  Jednostavni genetski algoritam ..........ccccceiieieiieiecce e 12
2.6.  Evaluacija upotrebljivosti genetskog algoritma ..........cccceeveeieienincncneninn 12
3. GenetsKo Programiranj ........c.ccveueieeieeriesee e eee e ste e re e sre e e e 14
3.1 Prikazivanje JEAINKE ........ccooiiiiiee e 14
3.2.  Tijek rada genetskog algoritma...........ccceevveiieiiiiic i 17
3.3, Stvaranje poCetne POPUIACHE..........oiiiiiiiiiieiee e 19
3.3 L. GIOW et 19
T T V|| ST 20
3.3.3.  Ramped half-and-half..............cccoiiiiiii e 20
34, REPIOUUKCIA ..euveeeiiiiitesiieiee et 20
3 5. KHIZANE o 20
TG T |V 11 - Tox | - PP RS UOOUU PP PPN 22
3.7.  Primjenagenetskog programiranja: simbolickaregresija...........cccceeveverunnnen. 22
3.7.1.  Ostale PriMIENe .......ocoiviiiiiiiiiiii s 24
3.8. Razlikeizmelu genetskih algoritamai genetskog programiranja.................. 24
4. MrezZno Projektno PlaniTaNj€.........cccuieiieiiereresie e 27
4.1. Tradicionalne metode zaanalizu mreznih planova............cccccoeeevveiecie s, 28
4.1.1. Optimiranje trajanja projekta — CPM metoda...........ccccovveieiencninennnn 29
A.1.2.  PERT ittt bbb 32
5. Projekti sograniCenim SredStVIMAL..........c.oocveveiieiiee e see e 34
5.1, KONCEPINT MOUEL ...ttt 36
6. Primjena genetskih algoritama u rasporebivanju aktivnosti ..............cc.c....... 40
6.1.  Pregled radoVva........cccoiiiiie et 40

6.1.1.  Kodiranje po PrioritelU ........ccooeiiriiirieieiesie s 40



6.1.2.  Kodiranje po raSporedU .........ccceevueieerieeriesieseesieseesieeeeseesseseesseessesseenns 40

6.1.3.  Kodiranje po pravilima..........cccooiiiiiiiiiiine e 40
6.2.  Prikaz Jedne JEAINKE .........coiiieiieie ettt 41
6.2.1.  Ocjena dobrote JedinKe............coiiiiiiiiieie e 42
6.2.2. Optimiranje jednostavnog projekta genetskim algoritmom.................... 43
6.3. PodeSavanje parametara genetskog a goritmaL.........ccceeeevverienieeneeniesieseeiens 44
6.3.1. Optimalni parametri genetskog algoritma............cccccveveveeircieseese e, 46
6.4,  REZUIAL IZVODBNJ......oecverereereeieieeeeieeieeeeeee et 47
7. Primjena genetskog programiranja u rasporeDivanju aktivnosti ..................... 48
7.1, FUNKCHA CHJA ..ot 48
7.2, Prikaz jedne JEAINKE .........coiiieie ettt 49
7.3, OStVAreNi FEZUIALT ....ccvvevveiie st 50
7.3.1. Rezultati ostvareni za pojedinatne projekte...........ccoeveveeieiieieeieennn, 50
7.3.2.  Rezultati ostvareni za skupinu projekata...........c.ccoovvvvrveeieienenenenenen 51
8. ZAKIJUCAK ...ttt bbb 55

9. LI E O AEUI A ...ttt ettt n e nnnnnnnn 56



1. Uvod

U ovom su diplomskom radu opisani evolucijski agoritmi i njihova primjena u podrucju uprav-
ljanja projektima, tocnije za optimiranje projekata s ograniCenim sredstvima. Danas se mnostvo
poslova organizira u obliku razlicitih projekata. Kupci i dobavljaci sudjeluju u projektu kako bi
ostvarili razliCite, najceS¢e materijalne ciljeve. U toj ,,igri* suprotnosti kupci najcesce Zele za svo
novac dobiti Sto je vise moguce, a dobavljali Zele isporuciti projekt s minimalnim ulaganjima, u
&to kracem vremenu i s maksimalnom zaradom.

Upravo su razlike izmelu Zelja kupacai dobavljata Cesto uzrok kadnjenjai propadanja projekata.
Brojni komercijalni alati koji su dostupni na trzistu danas omogucuju bolju kontrolu tijeka poje-
dinog projekta. Ti aati najcesCe rjeSavaju probleme iz dviju velikih skupina:

a. Planiranjei rasporeCivanje projektnih zadataka
b. Komunikacija melu ¢lanovimatima

Poseban problem u upravljanju projektima predstavljaju projekti iz ICT industrije. Ova je indus-
trija relativno ,mlada’ i nije dovoljno sazrela da bi postojalo dovoljno iskustva za upravljanje i
privoDenje kraju sloZenih projekata. ICT tehnologije i trzigta se mijenjaju brze nego u bilo kojoj
drugoj industrijskoj grani. 1z tih razloga svjedoci smo brojnih problema upravo s ICT projektima.

Projekte s ograni¢enim sredstvima susre¢emo svaki dan. Vecina projekata nema dovoljan broj
sredstava na raspolaganju. Ngj¢esi je problem nedostatak educirane i kvalitetne radne snage, ali
takoDer nedostatna novéana sredstva, strojevi i drugo. U ovom radu je opisano kako problemima
planiranjai rasporebivanja doskoditi naprednom znanstvenom metodom, koja ée bolje od Govjeka
pronaCi ono rjeSenje zakoje je vrijeme trgjanja projekta najkrace.

Za postavljanje modela projekta s ogranienim sredstvima trebaju unaprijed biti poznata trajanja
izvoDenja svake aktivnosti i tocno trajanje zauzeca pojedinog resursa. Stoga je ovakav model
nepraktiCan za projekte koji ukljuCuju ljudsku radnu snagu jer je tako precizne procjene u veli-
kom broju slucgjeva gotovo nemogude dati. MeDutim, ovakvi modeli se mogu izvrsno prilagoditi
onim projektima na kojima ve€inu aktivnosti obavljgju strojevi za koje se precizno zna vrijeme
izvoDenja pojedine projektne aktivnosti. Postavljanjem preciznog modela smanjuje se i prostor
moguéih rjeSenja koja evolucijskom algoritmu omogucéuju da pronale optimalno rjeSenje za za-
danu funkciju cilja.



2. Genetski algoritmi

Genetski algoritam je heuristiCka metoda optimiranja koja je zasnovana na evoluciji Zivih bica.
Genetski algoritmi predlozeni su od strane Johna H. Hollanda joS u ranim sedamdesetim godina-
ma proslog stoljeca. Osnovna je ideja ovih algoritama kopiranje rada prirodnog evolucijskog pro-
cesa.

Optimalna rjeSenja zadanih problema nije moguce pronaci klasi¢nim metodama pretrazivanja jer
je prostor rjeSenja problema naj¢eSce prevelik da bi raCunalo moglo pretraZiti sva rjeSenja u ne-
kom razumnom vremenu.

Ako evoluciju promatramo kao ,, agoritam* koji trazi optimalno rjeSenje (cilj je stvoriti $to nap-
redniji organizam), mozemo reci da je prirodna evolucija vrlo uspjesan , algoritam“. Nakon 4,5
milijardi godinaizvolenja taj algoritam i dalje producira kvalitetna rieSenja. Ziva bic¢a danas rje-
Savaju velik broj problema, ukljucujuéi mnoge probleme Sto ih danasnja racunala ne mogu rijesi-
ti.

Upravo je snaga prirodne evolucije potakla brojne autore da u prirodi potraZe inspiraciju za osmi-
dljanje novih raCunalnih algoritama. Osim genetskih algoritama, tako su nestali genetsko progra-
miranje, evolucijsko programiranje, evolucijske strategije, simulirano kaljenje, neuronske mreze i
brojne druge metode umjetne inteligencije i optimiranja.

2.1. Evolucijski algoritmi

Evolucijski algoritmi su skupina algoritama nastalih oponasanjem evolucijskih procesa koje sus-
recemo u prirodi. Dijele se na Cetiri ngjvaznije skupine:

genetski algoritmi (engl. genetic algorithms, GA),

genetsko programiranje (engl. genetic programming, GP),

evolucijske strategije (engl. evolution strategies, ES) i

evolucijsko programiranje (engl. evolutionary programming, EP).
U ovom se radu za pronalazak najboljih rjeSenja promatranih problema koristiti genetski algorit-
mi i genetsko programiranje.

Genetsko programiranje

Ideja iz koje je nastalo genetsko programiranje (GP) temelji se na ideji genetskog algoritma
(GA). Metode se razlikuju u tome $to GA pretrazuje prostor mogucih rieSenjai kao rezultat svo-
jeg rada daje ngjbolje rjeSenje, a GP pronalazi program koji moze pronaci najbolje rjeSenje. Ge-
netsko programiranje je detaljno opisano u poglavlju 3.

Evolucijske strategije
Kao i prethodne metode, i evolucijske strategije su tehnika optimiranja temeljena na idejama evo-
lucije. Jedinke koje se koriste za ovu metodu kodiraju se kao realni brojevi. Proces stvaranja no-
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vih jedinki ponesto se razlikuje od procesa kojeg koriste GA i GP, ali su temeljeni na slicnim
principima: mutaciji, rekombinaciji gena i selekciji.

Evolucijsko programiranje

Inicijalno je zamisljeno za evoluciju konatnih automata, ne ukljucuje poseban natin prikaza je-
dinke, a od operatora se koristi samo mutacija. Mutacijom se stvaraju nove jedinke od kojih se
formira nova populacija [Jak05].

2.2. Evolucija u prirodi

ProucCavanju evolucije u prirodi ngjvise je doprinio britanski znanstvenik Charles Darwin u 19.
stoljecu. On je u svom djelu ,, Porijeklo vrsta“ postavio temelje danadnje znanosti o bioloskoj evo-
luciji.
Darwin je u svojoj knjizi predstavio 5 kljucnih znaCajki evolucijskog procesa:

A. Sve vrste produciraju vise potomaka od trenutnog broja jedinki u jednoj generaciji

B. Tijekom vremena progecna veli¢ina populacije neke vrste ostaje uvijek jednaka (postoji
samo blagi trend rasta) neovisno o velikom broju potomaka

C. Dostupna hrana (resursi) je ogranicena, ai njezina kolicina je vecinom konstantna kroz
odreDeni period.

Iz prethodnih triju tvrdnji vidljivo je da se jedinka pojedine vrste mora boriti kako bi prezivjela

D. Kod vrsta koje se razmnozavaju spolno, opcenito gledgjuci, nema dvije jedinke koje su
jednake: jedinke nasljeDuju svojstva od svojih roditelja uz poneku varijaciju (mutaciju).

E. Varijacije su Cesto nasljedne.

Jedinka s najboljim svojstvima imat ¢e i ngveCu vjerojatnost preZivljavanja. Tako ¢e se dobra
svojstva nastaviti prenositi dalje na njezino potomstvo. Tijekom vremena dobra svojstva ¢e pos-
tati dominantnai proSirit ¢e se populacijom.

Evolucija je voDena dvama osnovnim procesima:

Prirodna selekcija
Selekcija je proces kojim se vr& odabir jedinki iz populacije; one ¢e preZivjeti i dalje se
reproducirati.

Spolna reprodukcija

Proces reprodukcije osigurava da svaka nova jedinka od roditelja naslijedi neka svojstva.
Tijekom tog procesa dogalsju se i mutacije koje pogoduju stvaranju razlicitosti u genets-
kom materijalu. Evolucijski proces je znatno kvalitetniji kada u reprodukciji sudjeluju dva



roditelja, nego u sluaju da sudjeluje samo jedan, kao kod nespolnog razmnozavanja.
Evolucijski procesi kod organizama koji se razmnozavaju nespolno mogu se vrsiti samo
mutacijama.

2.3. Struktura jednostavnog genetskog algoritma

Struktura jednostavnog genetskog algoritma prikazana je na slici 2.1.

Genetski algoritam(Velicina Populacije, t, Pn, Pe, M)
{
t = 0;
generiraj pocCetnu populaciju potencijalnih rjesenja P(0);
sve dok nije zadovoljen uvjet zavrSetka evolucijskog procesa
{
t =t + 1;
selektiraj P'(t) iz P(t-1);
krizaj jedinke iz P'(t) i djecu spremi P(t);
mutiraj jedinke P (t);
}
ispisi rjesSenje;

Slika 2.1. Struktura jednostavnog genetskog algoritma

Parametri genetskog algoritma su:
Védicinapopulacije - broj jedinki u jednoj generaciji

t - uvjet zavrsetka genetskog algoritma; najcesCe se iskazuje kao broj iteracija algoritma,
vrijeme trajanjaili broj iteracija u kojima nije doslo do promjene najbolje jedinke

Pm - Vjerojatnost mutacije
pc - vjerojatnost krizanja
M - mortalitet

2.4. Proces evolucije kao motivacija za genetski algoritam

U ovom poglavlju usporeleni su osnovni mehanizmi koji se koriste u procesu evolucije s onima
koji se koriste u genetskim algoritmima.

Osnovni parametri koji odreDuju evoluciju, pa tako i genetske algoritme, su: natin kodiranja
svojstava jedne jedinke, na€in evaluacije dobrote jedinke, naCin selekcije, kriZzanja i mutacije.

2.4.1. Kodiranje svojstava jedinke

Kodiranje u prirodi

Danas se pretpostavlja da su sva svojstva Zivog bica pohranjena u kromosomima. Kromosomi su
lanCaste tvorevine koje se nalaze u jezgri svake stanice. Djeli¢ kromosoma u kojem je pohranjeno
jedno svojstvo, naziva se gen.



Kemijska struktura koja je prisutna u kromosomima je molekula DNK (eng. deoxyribonucleic
acid — deoksiribonukleinska kiselina). To je dvolanCana molekula u kojoj je pohranjen , kod*
(upute) kako izgraditi organizam. Izmelu dvaju lanca te molekule nalaze se Cetiri komplementar-
ne kiseline: adenin(A) + timin(T) i citozin(C) + guanin(G). Pomocu tih kiselina moguce je ostva-
riti sistem kodiranja zasnovan na Cetverobrojnom sustavu. “Brojevi” su A+T, T+A, C+G i G+C.

Pojednostavljeni prikaz molekule DNK je dan naslici 2.2.

B Adenin
Timin
e Citozin

Guanin

Slika 2.2. Pojednostavljeni prikaz molekule DNK

Za dekodiranje neke informacije dovoljno je promatrati samo jedan lanac, jer su kiseline u dru-
gom lancu uvijek komplementarne kiselinama u prvom. Postojanje komplementarnih lanaca
omogucéava dupliciranje molekule DNK.

Toc¢no odreleni dijelovi molekule dekodiraju se u gen koji opisuje neko svojstvo. Istrazivanjem
nizova dudi¢nih kiselina utvrDene su kombinacije od Getiriju kiselina na jednom lancu, koje od-
govaraju jednom od 20 proteina od kojih su izgraDena Ziva biéa. Smatra se da je tek dio kiselina u
lancu DNK zasluzan za kodiranje korisnih informacija, a prema sadasnjim istrazivanjima velik
dio informacija pohranjenih u DNK predstavlja neki oblik redundantnih informacija.

Kodiranje u genetskom algoritmu

Odabir prikaza jedinke u genetskom algoritmu je preduvjet rjeSavanja nekog problema genetskim
algoritmima. O naCinu prikaza jedinke uvelike ovisi kvaliteta genetskog algoritma i njegova mo-
gucnost da pronale najbolje rjeZenje.

Postoji mnostvo nafina za kodiranje kromosoma u ra€unalu. Naj¢esCi je prikaz kromosoma kao
slijeda binarnih brojeva. U praksi se pokazalo da upravo ovaj prikaz daje najbolje rezultate.

Kod binarnog prikaza kromosom je prikazan kao binarni vektor x [dg,gg]. Pritom vektor
B=000...00 predstavlja donju granicu, a vektor B=111...11 gornju granicu. DuZina vektora n,
definira broj rjeSenja koja se mogu prikazati. Pretvorba brojeva vrSi se djede¢im izrazima
[Gol04]:

x—dg

b
@ -9~ b= g @D 2.1)(2.2)

x=dg+

Osim binarnog kodiranja, kod optimiranja problema s realnim brojevima moguce je koristiti i
druge prikaze. Primjerice jedan od naCina kodiranjajei prikaz realnog broja s pomicnom tockom
(npr. prema standardu IEEE 754-1985).
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Za rjeSavanje problema rasporelivanja moguce je koristiti i nizove cijelih brojeva u prikazu kro-
mosoma. Primjerice, za rjeSavanje problema trgovackog putnika kromosom se moze predstaviti
kao niz cijelih brojeva koji predstavljaju slijed gradova sto ih putnik moraobidi.

Osim ovdje navedenih postoje i mnoge druge reprezentacije, primjerice one zasnovane na polji-
ma, stablima, listamai slicno. Ove su detaljnije opisane u poglavlju o genetskom programiranju.

Odabir prikaza kromosoma uvjetuje izvedbu genetskih operatora kao sto su krizanje i mutacija.

2.4.2. Evaluacija dobrote pojedine jedinke

Evaluacija dobrote u prirodi

Evaluacija dobrote u prirodi ne postoji kao tocno definiran matematicki izraz. Ne mozemo reci da
je jednajedinka u nekoj populaciji u potpunosti bolja od druge. Prirodno okruzenje je dinami¢no
I ono stalno evaluirajedinke razlicitim , izazovima*“.

Evaluacija dobrote u genetskom algoritmu

Za ostvarenje simulacije prirodnog okruzenja potrebno je prilikom implementacije genetskog
algoritma ispravno odabrati nafin ocjenjivanja dobrote pojedine jedinke. Dobrota neke jedinke je
mjera kvalitete toga rjeSenja u zadanom prostoru rjeSenja. Kod jednostavnih problema, kao sto je
pronalaZzenje minimuma neke funkcije, dobrotu mozZzemo prikazati kao vrijednost koju ta funkcija
ima za zadani kromosom. Kod slozenijih problema dobrota se moze izraziti kao, primjerice, vri-
jeme trajanja projekta, vrijeme koje je potrebno da se obavi simulacija sustava koji optimiramo i
slicno.

2.4.3. Nacin selekcije

Selekcija u prirodi

Selekcija se u prirodi obavlja evaluacijom fenotipa jedinke. Fenotip je skup znaCaki koje su nas-
tale na temelju genotipa neke jedinke i kao posljedica interakcije jedinke s ¢indbenicima iz okoli-
ne. Prirodno okruzenje odabire one jedinke koje imaju najkvalitetniji genetski materijal. Takve,
najbolje jedinke naj¢ese sudjeluju u reprodukciji, tako da se najveci dio tog dobrog genetskog
materijala prenosi na njihove potomke. S vremenom prosecna kvaliteta genetskog materijala
postaje sve bolja i bolja. U prirodi ta proces ipak nije strogo definiran i moze se dogoditi da u
nekoj vrsti nakon dugog razdoblja poboljSavanja nastupi period u kojem progiecna kvaliteta ge-
netskog materijala postaje sve loSija. Prirodna selekcija je mehanizam koji se stalno mijenja. U
jednoj ,iteraciji* prirodne selekcije jedinke s odreDenim svojstvima Ce biti najbolje, a u nekoj
drugoj ,iteraciji“ evolucija moze cijeniti neka posve drugacija svojstva. U prirodnoj selekciji
postoji i doza slugjnosti jer nije mogucée sa sigurnoScu utvrditi na koji na€in se odabiru pojedine
jedinke kao najbolje.

Selekcija u genetskom algoritmu

Selekcija je proces kojim se osigurava prenoSenje boljeg genetskog materijala iz generacije u
generaciju. Postupci selekcije melusobno se razlikuju po naginu odabira jedinki koje ée se preni-
jeti u sljedecu generacijul.

Prema naCinu prenoSenja genetskog materijala selekcije se dijele na (Slika 2.3):



Generacijske selekcije

Proces odabire najbolje jedinke i od njih kreira novu generaciju.

Eliminacijske selekcije
Proces selekcije eliminira najgore jedinke iz generacije.

Generacijske selekcije

) )

N
P
~ ~
|

A

~N o o~ W N

— —

Jedinke nove
/ generacije
biraju se
sluéajnim
odabirom iz
prethodne
generacije.

Populacija Melupopulacija

prije selekcije

Slika 2.3. Podjela sel ekcija prema nainu preno3enja genetskog materijala

Eliminacijske selekcije

1 > 1
2 2
3 —>| 3
p 4 X
= X
6 6
b4 X
Po\pu?éija Populmnakon
prije selekcije selekcije

Eliminirane jedinke
nadomjestaju se krizanjem
postojecih

Generacijske selekcije djeluju tako da iz populacije odabiru odreDen broj najboljih jedinki i od
njih se stvara meDupopulacija. Broj jedinki koje preZive selekciju je manji od velicine populacije
pa se jedinke koje nedostaju nadomjestaju kopiranjem vec selektiranih jedinki. Nedostatak ovoga
naina selekcije je istovremeno postojanje populacije i meDupopulacije u istom spremniku. Drugi
nedostatak je proces visestrukog kopiranjaistih jedinki, sto rezultira nekvalitetnim (vrlo sli¢nim)

genetskim materijalom.

Kod eliminacijskih selekcija nema stroge granice izmeDu prethodne i sljedece generacije. Tije-
kom procesa eliminacije odstranjuju se slu¢ajno odabrane jedinke (loSije jedinke imaju vecu vje-
rojatnost eliminacije). Eliminirane jedinke nadomjestaju se kriZanjem postojecih.

Selekcije mozemo Klasificirati i prema nainu odabira pojedinih jedinki [Gol02]. Selekcije u tom

slucgju dijelimo na:

Proporcionalne selekci

je

o Jednostavna proporcionalna

o Stohasticka uni
Rangirgjuce selekcije

verzana

o Sortirgjuce selekcije

= Selekcije najboljih

(, )selekcija

( + ) selekcija



Krnja selekcija
» Linearno sortirguca selekcija
o Turnirske selekcije
= K-turnirska selekcija
= Jednostavna turnirska selekcija
Prilikom izrade ovoga rada koristena je k-turnirska selekcija.

Jednostavna proporcionalna selekcija

Jednostavnu proporcionalnu selekciju najslikovitije mozemo prikazati kao kotaC ruleta sa razlici-
tim veli¢inama za svaki djeli¢ kotaCa. Za svaku jedinku naSe populacije definirati ¢emo dobrotu,
a obrnuto proporcionalnu vrijednost ¢emo unijeti na kota€ za tu jedinku. Tako ¢e ngjboljajedinka
imati najmanji igeCak kotata (postoji najmanja vjerojatnost da ¢e upravo ona biti eliminirana), a
najloSijajedinka ngjvedi iseCak kotata (Slika 2.4.).

Najbolja jedinka “

Najgora jedinka J

Slika 2.4. Primjer jedinki rasporeDenih po kotagu ruleta

K-turnirska selekcija
U k-turnirskim selekcijama odabire se k ¢lanova populacije koji sudjeluju u turniru. Tijekom tur-

nira usporeDuju se dobrote svih k jedinki.

Primjer 3-turnirske selekcije prikazan je na Slici 2.5. SluCajnim odabirom izdvojene su jedinke 1,
3 i 6 za sudjelovanje u turniru. Jedinka 1 ima najmanju dobrotu i ona se eliminira, a jedinke 31 6
sekrizaju i producirgju novu jedinku ,, 3*6* koja se dodaje u populaciju.



) 'S
%
1 - 3*6
2 X
3 | — 3
. / ,
5 3-Turnir N X
6 6
7 X
Populacija Populacija nakon
prije selekcije selekcije

Slika 2.5. Shema 3-Turnirske selekcije

2.4.4. Krizanje

Krizanje u prirodi
Krizanje u prirodi je vrlo sloZzen proces u kojem najvecu ulogu imaju kromosomi. Broj kromo-
soma jedne jedinke je paran, dakle 2n (Covjek ima 46 kromosoma). Tijekom procesa mejoze
(obavlja se jedino u spolnim stanicama) nizom sloZenih procesa, nastaju Cetiri nove stanice s hap-
loidnim (polovi¢nim) brojem kromosoma (Slika 2.6.).

Q Cetiri stanice kéeri s

Stanica majka, s diploidnim haoloidnim broi
brojem kromosoma (2n) aploidnim brojem
G kromosoma (n)

Slika 2.6. Pojednostavljena shema procesa mejoze

Tijekom procesa mejoze osim stvaranja novih spolnih stanica dolazi i do izmjene genetskog ma-
terijala. To je proces u kojem dva kromosoma formirana tijekom rane faze mejoze izmjenjuju
dijelove kromosomskih niti, kao $to je prikazano nadlici 2.7.
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Slika 2.7. Shema procesa kriZanja prilikom kojeg dolazi do zamjene dijelova kromosomskih niti

Krizanje u genetskom algoritmu
Krizanje je proces u kojem se od dva roditelja, krizanjem njihovih gena, dobije jedna ili dvije
jedinke koje predstavljaju njihovo potomstvo. lzvedba kriZzanja u raunalu uvelike ovisi 0 naCinu
na koji su kromosomi prikazani. Kada je kromosom prikazan kao vektor bitova, moze se primje-
njivati mnogo naCinakriZanja. Neki od naj¢esc¢ih nafinasu:
1. Krizanje sjednom tockom prekida

Slucajnim odabirom odreluje se totka prekidai vektori obaju roditelja se prekidaju na

tom mjestu. Do tocke prekida dijete nasljeluje svojstvaroditelja A, aod tocke prekida ro-

ditelja B (Slika 2.8.)

Tocka prekida
Rodicel A ==L L - _ _LLTLTL_
Roditelj B $t o 1 0o 0 o0 o0}J1 0o o0 1 1 1 1 0
Dijete 1 ¢ 1 1 o o 1]+ o o 1 1 1 1 o0

Slika 2.8. Krizanje s jednom tockom prekida

2. KriZanje s dvjematockama prekida
Ovo je krizanje dlicno krizanju s jednom tockom prekida, s jedinom razlikom sto se nakon
svake tocke genetski materijal naizmjence preuzima od drugog roditelja

3. Uniformno krizanje
Provodi se kao logicka operacija nad bitovimas logi¢kim operatorimal, IL1 i XOR. Izraz
za uniformno krizanje:

DUETE=AB+R (A B) (2.3)
Pri Cemu su A i B roditelji, a R je SluCagjno generirani vektor jednake duljine.

K origtenje uniformnog kriZanja osigurava prijenos onih svojstava koja su kod oba rodite-
lja jednaka.

Ako je kromosom kodiran kao niz cijelih brojeva (bez ponavljanja), koriste se neki drugi na€ini
krizanja. U [Mic96] prediozen je PMX kao metoda kriZzanja kromosoma koji su prikazani kao
nizovi cijelih brojeva. Metoda funkcionira kao kriZanje s dvjema tockama prekida. |zmeDu preki-



11

dnih toCaka uzima se kromosom roditelja A, a ostatak se nadomjesta kromosomom roditelja B. U
slu€gju da gen koji se kopiravec postoji u djetetu, koristi se mapiranje kao na slici 2.9.

Tocke prekida

Lo Mapiranje:
Roditelj A 1 2 |l ¢ 7 AoB

3 a7
Roditelj B [4 3|7 6 2]s 1] g“g

Dijete 6711121

Slika 2.9. Prikaz PMX metode kriZanja za kromosome koji su predstavljeni kao nizovi cijelih brojeva

2.4.5. Mutacije

Mutacije u prirodi

Pod pojmom mutacije u prirodi se podrazumijeva bilo koja promjena genetskog materijala, a naj-
¢eSCe nastgje kao greska u kopiranju prilikom procesa mitoze (dioba stanica) i mejoze (dioba
stanica koja rezultira stanicama sa haploidnim brojem kromosoma). NgjveCi broj mutacija poka-
zuje se &etnim za organizam. MeDutim, da bi proces evolucije bio potpun, potrebne su stalne
promjene. Dobre mutacije ugradit ¢e se u organizam i nastaviti prenositi na nove jedinke u dlje-
decim generacijama. Iznimno loSe mutacije mogu dovesti i do smrti organizma (primjerice kod
pojave tumora).

Mutacije u genetskom algoritmu

Mutacije uvelike pomazu izbjegavanju lokalnih optimuma funkcije cilja koju optimiramo. Prim-
jenom mutacija postiZze se raznolikost genetskog materijala i omogucava pretrazivanje novih —
potencijalno najboljih rjeSenja. Mutacije takoDer obnavljaju genetski materijal. Kad nam sve je-
dinke na jednom dijelu kromosomu imaju istu vrijednost, ta se vrijednost tijekom kriZanja nikad
nece mijenjati. Tijekom procesa mutacije postoji mogucnost da se upravo taj dio kromosoma
promjeni.

Vjerojatnost mutacije odreDuje se kao jedan od parametara genetskog algoritma. Vjerojatnost
mutacije jednog bita obi¢no se odabire u intervalu 0,001 — 0,01. Primjerice, ako je pn = 0,005,
znaCi damutira 5 bitova na 1000.

Primjer jednostavne mutacije binarno kodiranog kromosoma prikazan je na slici 2.10. Bitovi
kromosoma koji su mutirali oznaCeni su naranCastom bojom.

Kromosom prije mutacije [ 11 1 1m0 1 gyl 0 1 0 gEgtl 0 ]

Kromosomposlijemutacije[ 1 1 1 1.1 o 1 1 1 0 1 0 0 1 0 ]

Slika 2.10. — Prikaz mutacija kod binarno kodiranog kromosoma.
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Osim jednostavne mutacije, moguci su i drugi naCini mutiranja binarnog kromosoma, kao $to su:
mijeSajuca mutacija, potpuna mijeSajuca mutacijai invertirajuca mutacija
Kad se koriste neke druge reprezentacije kromosoma, mutacije su nesto drugaCije. Ako kromo-

som kodiramo kao niz cijelih brojeva neke od mogucéih mutacija su: Swap, Big Swap i Shift. Ove
mutacije su prikazane na slici 2.11.

Swap

Big Swap [1 BN : 4 BBl s 7

g
Shift [12”345“’6?][1345527]

Slika 2.11. Operatori mutacije za kromosome koji su kodirani kao nizovi cijelih brojeva

2.5. Jednostavni genetski algoritam

U velikom broju slucajeva vecinu problema moguce je rijeSiti koriste¢i samo jednostavni genets-
ki algoritam. Jednostavni genetski algoritam se sastoji od:

1. kromosoma kodiranog binarno,

2. jednostavne selekcije,

3. jednostavnog kriZanja s jednom tockom prekida i
4. jednostavne mutacije.

2.6. Evaluacija upotrebljivosti genetskog algoritma

Genetske algoritme koji su ostvareni za optimiranje projekata s ograniCenim sredstvima, a opisani
su u djededim poglavljima, potrebno je evaluirati kako bi se utvrdila njihova upotrebljivost za
rjeSavanje zadanih problema. Evaluacija se moze provoditi na dva nacina

A. Usporedbom pronalenih optimalnih rje3enja s rjeSenjima koja su dobivena drugim meto-
damai

B. Usporedbom efikasnosti pronalaZenja rjeSenja s efikasnoscu Monte Carlo simulacije.

Prvi je postupak vrlo jednostavan. Ako genetski algoritam sa podeSenim parametrima pronalazi
isto optimalno rjeSenje koje je pronaleno nekom heuristickom metodom, mozemo zakljuciti da
ostvareni genetski algoritam daje dobra rjeSenja za problem koji smo mu zadali.
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Monte Carlo simulacija je metoda sluCanog pretrazivanja prostora rjeSenja. Algoritmi Monte
Carlo se koriste za simulaciju razlicitih fizickih i matematickih sustava. RjeSenja pronalaze slu-
Cajnim generiranjem elementa iz skupa mogucih rjeSenja. Ostvareni genetski algoritam je dobar
ako rjeSenje pronalazi brze (u manjem broju iteracijai/ili u kraem trgjanju) od metode Monte
Carlo.



14

3. Genetsko programiranje

Genetsko programiranje je osmislio John R. Koza. ProuCavaguci genetske algoritme i druge evo-
lucijske metode, on je odlucio primijeniti te tehnike u novom podrucju. Z€lio je oblikovati racu-
nalni program koji ¢e biti u mogucnosti sam pisati druge racunalne programe.

Osnovna ideja za genetsko programiranje proiziSa je, kao i za genetske algoritme, iz teorije pri-
rodne evolucije. Cilj optimiranja koje se provodi genetskim agoritmima je pronaci optimalno
rjeSenje za problem koji rjeSavamo. Kod genetskog programiranja zadatak je evoluiranjem raCu-
nalnih programa pronaéi optimalni raCunalni program koji moze na ngjbolji nain rijesiti zadani
problem.

U prirodi organizmi ,, bolje* strukture imaju vecu vjerojatnost prezivljavanjai reprodukcije. Bio-
lozi interpretiraju strukture koje promatraju kao posljedicu Darwinove prirodne selekcije tijekom
vremenskog perioda. Drugima rijeCima, struktura je posljedica dobrote. Koristenjem evolucijskih
mehanizama (prirodne selekcije, krizanja i mutacije) proces evolucije stvara jedinke sa sve bo-
ljom i boljom strukturom.

OpCenito govoredi, radunalni je program takoDer struktura, a genetsko programiranje je evolucij-
ska metoda pomocu koje se pronalaze optimalni programi za rjeSavanje zadanog problema. Pros-
tor mogucih rjeSenja, kada traZzimo rjeSenje u obliku strukture, vrlo je velik. Za genetski algoritam
kromosom je najcesCe niz bitova. Kod genetskog programa kromosom je stablo koje mozZe imati
neogranicCen broj cvorovai listova

Vec se za genetske agoritme pokazalo da pretraZzuju prostor rjeSenja mnogo brze nego dlijepe
metode pretraZivanja. Veli¢ina prostora u kojem se traZi program daleko je veca od prostora u
kojem se traZi samo neki optimum, stoga genetsko programiranje ima daleko teZi zadatak od ge-
netskih algoritama.

U svojoj osnovi genetsko programiranje se ne razlikuje previse od genetskih algoritama. Za obje
metode promatramo iste operatore (krizanje, mutacijai selekcija), definiramo populacije, genera-
cije, jedinke, funkcije dobrote. Opcenito gledajuci, genetsko je programiranje samo specijalizira-
na verzija genetskih agoritama koja ne pronalazi najbolje rjeSenje jednog problema, nego izraz
koji bi se mogao koristiti u vecem broju sluCajeva.

3.1. Prikazivanje jedinke

Odabir ispravnog naCina prikazivanja pojedine jedinke je najvazniji preduvjet da bi neki GA ili
GP mogao pronaCi optimalno rjeSenje zadanog problema. Prikaz jedinke mora s minimalnim bro-
jem gena predoCiti sva vaZzna svojstva jedne jedinke. Genetski zapis jedinke mora biti takav da
prilikom kriZzanjai mutacije ne dolazi do nemogucih rjeSenja. Jedinka nastala kriZanjem ne smije
krsiti unaprijed definirana ograniCenja. Takve jedinke nepotrebno usporavaju proces evaluacije
jedinki i pronalaZzenje optimuma, jer nepotrebno proSiruju prostor mogucih rjeSenja na dio u ko-
jem se sigurno ne moze pronaci optimalno rjeSenje.
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Genetsko programiranje za razliku od genetskih algoritama ne trazi optimalno rjeSenje, veC opti-
malnu strukturu (program) koja Ce izraCunati rjeSenje problema. Zbog povec¢ane kompleksnosti je
stoga potrebno odabrati i odgovargucu strukturu.

Kako bismo kreirali raCunalni program potrebni su nam skupovi zavrsnih i nezavrdnih znakova
Nezavrdni znakovi su funkcije koje primaju jedan ili viSe argumenata, a zavrsni znakovi su argu-
menti koji se predaju tim funkcijama.
Nezavrdni znakovi su ngjcesce [K0z98]:

AritmetiCke operacije (+, -, *, itd.)

MatematicCke funkcije (sin, cos, exp i log)

Booleove funkcije (AND, OR, NOT)

Uvjetni operatori (If-Then-Else)

Operatori iteracije (kao Do-Until)

Funkcije rekurzije
Neki drugi operatori koji su povezani s problemom koji serjeSava

Zavrsni znakovi su naj¢esCe cijeli, realni brojevi ili logicke vrijednosti. Odabir tih znakova uveli-
ke ovisi 0 problemu koji rjeSavamo. Ako primjerice izgralujemo genetski program koji pronalazi
optimalnu funkciju nekog logickog sklopa, skupovi zavrdnih i nezavrdnih znakova bi mogli iz-
gledati ovako:

Skup nezavrénih znakova: F={AND, OR, NOT}
Skup zavrénih znakova: T={A, B}

Jedan od mogucih izraza mogao bi biti:
f=NOT A AND NOT B OR A AND B.
Gornji izraz mozemo prikazati i kao stablo sa svim znakovima. Stablo je prikazano nadlici 3.1.

G
Cen

Slika 3.1. Prikaz gornjeg izraza u obliku stabla

~
~
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Jedinke koje se koriste u GP-u prikazivat Ce se u obliku stabla radi pojednostavljenja procesa
krizanjai mutacije, sto e biti objasnjeno u sljedecim poglavljima.

Koza je u svom radu [Koz98] odabrao programski jezik LISP kao jezik u kojem su bile zapisane
jedinke njegovih programa. GP moze za zapisivanje jedinke koristiti bilo koji programski jezik,
meLlutim jednostavnost LISP-a i nafin zapisivanja njegovih izraza su prednost zbog lak3e imple-
mentacije genetskih operatora. Primjerice, izraz na slici 3.2. je klasiCan LISP S-izraz.

(+ 1 2)
Slika 3.2. LISP S-izraz

Gornji izraz je zapisan u poljskoj notaciji, jer se operator + nalazi zapisan prije operanada 1 i 2.
Zapravo se radi o izrazu 1+2. Ovakav seizraz moze vrlo jednostavno prikazati i kao stablo (Slika

oo
(B

Slika 3.3. Prikaz jednostavne LISP formule kao stabla

Upravo jednostavnost konvertiranja LISP S-izraza u stabla i obrnuto je prednost LISP-a kao pro-
gramskog jezika pomocu kojeg se zapisuju GP jedinke.

Preciznost pronaDenih rje$enja

Genetski program koji pretrazuje prostor rjeSenja moze pronaci najbolje moguce rjeSenje. Zbog
nesavrsenosti ratunala i nemogucnosti apsolutne preciznosti ratunanih programa, moguce je da
¢emo ponekad dobivati rjeSenja koja nisu matematicki ispravna ali daju identicne rezultate.

U [Koza98] dan je primjer za problem rjeSavanja kvadratne jednadzbe ax? + bx + ¢ = 0, Cijeje
—b+Vb2—4ac

matematicko rjeSenje: x;, = ——;——. Autor je Koristenjem genetskog programa dobio
—h+p2—
nje: x; = W+ 0.000000000000001a3bc. Gledano strogo matematicki, ovo rieSenje

nije tocno jer postoji pogredka od 10~ a3bc. MeDutim, buduéi da se radi o izrazito maloj
Sci rjeSenja koja ¢emo dobiti ovakvim programom mogla bi, ovisno o postavljenim zahtjevima,
biti zadovoljavajuca.

Preciznost pojedinih rjeSenja uvelike ovisi o problemu koji rjeSavamo. Ako izralDujemo program
koji pronalazi idealne teZine atoma koji sudjeluju u nuklearnoj reakciji pogreska od 10 '°kg
moze dovesti do propasti. S druge pak strane, pogreska u trgjanju projekta od 10~1° dana ne
znaGi nista, stoga takvo rjeSenje mozemo prihvatiti bez problema.
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3.2. Tijek rada genetskog algoritma

Dijagram toka genetskog algoritma je prikazan na slici 3.4. Slika prikazuje tijek programa kako
je predlozen u [Koz98]. Prema Kozi, proces se odvija u sljedeCim fazama:

1. Kreirgj inicijalnu populaciju sastavljenu od programa
2. Ponavljaj dok nije zadovoljen uvjet zaustavljanja
A. Pokreni svaki program u populaciji i izraCungj njegovu dobrotu. Dobrotu izraCung
tako da pokreneSta program za zadani problem i provjeriSrjeSenje.
B. Kreirg novu populaciju jedinki koristenjem sljedeCih operatora:
i. Kopirg postojeci program u novu generaciju
ii. Kreiral novi program kriZanjem dvaju postojecih programa.
3. Najbolji ratunalni program koji se pojavio tijekom izvoDenja je rjeSenje. RjeSenje moze
biti matematicki tocno ili priblizno tocno.



0. Generacija

v

Kreiraj
inicijalnu
populaciju

Zadovoljen | —Da® Kraj

P uvjet
zaustavljanja?

Ne
v

Ocijeni dobrotu
svih jedinki

v

i:=0

Gen:=Gen+1 4-Da

Odaberi jednu |
operaciju

Odaberi Odaberi dvije
jedinku po jedinke po
dobroti dobroti

IzvrSi =idl
reprodukciju Y

L]
Kopiraj jedinku
u novu v
populaciju

IzvrSi krizanje

Kopiraj dvoje
djece u novu
populaciju

v

i=i+1

Slika 3.4. Tijek obavljanja optimiranja genetskim programiranjem
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Na gornjoj slici indeks i oznaCava jedinku iz populacije velicine M. Varijabla GEN je broj trenut-
ne generacije. Slika je prilagoDena prema [K0z03].

3.3. Stvaranje pocCetne populacije

Nakon sto smo odabrali gene koji ¢e opisivati nadu jedinku, potrebno je stvoriti poCetnu - slucaj-
no odabranu populaciju. Kreiranje inicijalne populacije je jedan od Cetiriju trenutaka u kojima se
u procesu optimiranja koristi slucajni odabir. Osim ovdje, sluajni odabir se koristi i pri selekciji
jedinki za sljedecu generaciju, odabiru tocke prekida kod kriZzanja i za mutiranje gena jedinke.

Prikaz jednog moguceg nacina stvaranja pocetne jedinke prikazan je nadlici 3.5.

(@)

Slika 3.5. Kreiranje jedne jedinke za genetski program

Na gornjoj slici prikazano je stvaranje jedinke za genetski program. Slika (a) prikazuje stvaranje
poCetnog Evora. Cvor je nezavrdni, dakle proces se nastavlja. U drugom koraku, na slici (b), stva-
raju se dva nova Cvora. Proces se nastavlja za desni ¢vor. U zadnjem koraku, prikazanom na slici
(¢), proces zavrSava stvaranjem dvaju zavrsnih ¢vorova. Kona€an izraz je f=a+bc.

Kvaliteta ostvarenog genetskog programa u velikoj ¢e mjeri ovisiti o tome kako ¢emo ostvariti
one dijelove programa u kojima se neke odluke donose slu¢ajnim odabirom. Jedan od tih dijelova
je i generiranje poCetne populacije. U [Koz98, Jak05] opisane su tri tehnike koje se preporucuju
zaizgradnju poCetne populacije:

Grow

Full
Ramped half-and-half

3.3.1. Grow

Jedinka stvorena na ovaj nacin moze biti stablo izgraDeno od elemenata &o smo ih definirali.
Parametar m koji odreDuje maksimalnu dubinu stabla unaprijed se zadaje.

Jedinke se generiraju prema sljede¢em pravilu:

A. Pocevs od korijenskog elementa, sluajno se odabire vrsta ¢vora koji ¢e se dodati u stab-
lo. Pritom je moguce birati operatore ili zavrdne znakove (varijable).

B. Ako jeizabran zavréni znak, sustav odabire jedan znak iz skupa zavrdnih znakova.

C. Ako je odabran operator, odabire se jedan operator iz skupa operatora.
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Postupak se dalje rekurzivno ponavlja sve dok svi novododani znakovi nisu zavrsni ili dok se ne
dostigne maksimalna dozvoljena dubina stabla m.

Jedinke kreirane ovom metodom neCe imati stabla jednake dubine, a moguce je da Ce se izraz
sastojati od samo jednog nezavrSenog znaka. Opcéenito ovakvi izrazi nemaju neku vecu vrijednost
jer u ngjveCem broju slucajeva nece dati dobro rjeSenje.

3.3.2. Full

Metoda je vrlo slicna prethodnoj, s jedinom razlikom da je unaprijed definirano na kojoj se dubi-
ni stabla mogu pocCeti pojavljivati zavrdni znakovi.

3.3.3. Ramped half-and-half

Kako bi se povecala varijacija strukture, obje prethodno navedene metode se mogu Koristiti za
stvaranje populacije. Ova tehnika, koja je nazvana ramped-half-and-half, jedina je metoda koju
preporucuje Koza. Prilikom generiranja jedinki unaprijed se definira samo maksimalna dubina
md. Prednost je ove metode $to generira populacije sa dobrom raspodjelom jedinki po velicini i
strukturi.

Kreiranje jedinki se obavljana dljedeci nacin:

A. Populacija se podijeli na md-1 dijelova

B. Polovina svakog dijela se generira metodom grow, a druga polovica metodom full. Za pr-
vi dio parametar m za metodu grow i d za metodu full je 2. Za drugi dio je 3. Niz se nas-
tavlja sve do md-1og dijela na kojem se koristi md kao vrijednost zam i d.

3.4. Reprodukcija

Reprodukcija GP jedinki obavlja se na slican naCin kao i reprodukcija GA jedinki. Reprodukcija
je aseksualan proces u kojem se selektira jedna jedinka iz trenutne populacije i prenosi se u dru-
gu. Najbitniji faktor kod odabira jedinke za reprodukciju je naCin selekcije. NaCini selekcije opi-
sani su u prethodnom poglavlju, a po principu rada se ne razlikuju.

3.5. Krizanje

Krizanje jedinki je proces u kojem se rekombinira genetski materijal dvaju roditelja. Rezultat
krizanja su dvije jedinke djece, koje od svakog od roditelja naslijede dio genetskog materijala.
Roditelji se odabiru na nacin kako je opisano u prethodnom poglavlju.

Sam tijek procesakriZzanja uvelike je dlican procesu koji se odvija u GA-u:
A. SluCano odaberi tocku prekida za obje jedinke (toCka prekida je jedan Cvor u stablu je-
dinke).
B. 1zdvoji podstablaispod tocke prekidaiz obiju jedinki.
C. Zamijeni izdvojena podstabla.
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Primjer jednog kriZanja prikazan je nadlici 3.6.

CC |

3.2) (3.b)
Slika 3.6. Prikaz krizanjadviju jedinki genetskog programa

Gornja slika prikazuje tijek krizanja dviju jedinki. Na slikama (1.a) i (1.b) prikazane su dvije
jedinke koje su odabrane za krizanje (roditelji). U djedeCem koraku, na slikama (2.a) i (2.b),
roditeljima su sluCajnim odabranom odabrana podstabla. Na roditelju a podstablo je oznateno
crvenom bojom, a na roditelju b ljubi¢astom. Nove jedinke (djeca) prikazane su na slikama (3.a) i
(3.b). Jedinka (3.a) je nasljedila osnovno stablo od roditelja (1.a), a ruziCasto oznaceno podstablo
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od roditelja (1.b). Jedinka (3.b) je nasljedila osnovno stablo od roditelja (1.b) i crveno oznateno
podstablo od roditelja (1.a)

3.6. Mutacija

Kao i kod GA, mutacija sluzi da bi se u nove jedinke uveli neki novi geni koji Ce rezultirati no-
vim jedinkama s boljim rjeSenjem. Opcenito gledajuéi, mutacijama se moZe dobiti pobolj3anje ali
I pogorsanje prosecne dobrote jedinki u populaciji. Jedinke sa,, smrtonosnim“ mutacijama Ce biti
vrlo brzo eliminirane u selekcijskom procesu, tako da te jedinke ne bi smjele dugotrajno narusiti
pros ecnu dobrotu jedinki u populaciji.

Najvaznija razlika izmeDu GA-mutacije i GP-mutacije je u natinu provolenja. Ova razlika je
uzrokovana razlicitim nainom prikaza jedinki. U GP-u jedinke se prikazuju kao stabla, a u GA
naj ¢eSCe kao nizovi bitova.

Mutacija za jedinke GP-a ngj¢eSce se radi na dljededi nafin (proces se ponavlja vise puta, ovisno
0 postavkama GP-a):

A. 1z populacije se odabere jedinka koja ¢e mutirati

B. U stablu jedinke nasumce se odabere jedan ¢vor. Slucajno je moguce odabrati i ¢vor i list
u stablu

C. Odabrani ¢vor (list) i svanjegova podstabla se brisu iz stabla

D. Na odabranom mjestu se zatim slu€ajnim odabirom kreira novo podstablo. Veli¢inai na-
Cin stvaranja novog podstabla obicno se definirgju kod pokretanja algoritma

Osim ovim nafinom jedinke je moguce mutirati i samo dodavanjem zavrdnih znakova na ¢voro-
ve. Nasumce se odabere Cvor kojem se onda doda jedan sluCajno odabran zavrsni znak (ako je to
dozvoljeno tom operacijom). Osim toga, moguce je dodati i neku novu operaciju, primjerice
unarnu operaciju NOT (kadaizgraDujemo neki logicki izraz).

3.7. Primjena genetskog programiranja: simboliCka regresija

SimboliCka regresija je najjednostavniji primjer koristenja genetskog programiranja u praksi.
Neka su nam poznati parovi toCaka X i f(x). Potrebno je pronaéi funkciju f koja vrijedi za sve
zadane parove. Neka je ta funkcija f(x) = x* + x3 + x? + x.

Odabir zavrsnih i nezavrdnih znakova je preduvjet rjeSavanja ovog problema genetskim progra-
miranjem. U ovom slu€aju za hezavrsne znakove odabrat ¢emo +, -, * i /, azavrdni znakovi su X i
bilo koja druga konstanta.

Primjer jednog izvoDenja genetskog programa prikazan je na slici 3.7. Kao &o je vidljivo sa slike,
genetski program postupno pronaazi sve bolja rjeSenja koja odgovargju ciljanoj funkciji. U naj-
vecem broju sluCajeva ova genetski program uspjesno pronalazi funkciju koja je identi¢na ili
vrijednosno vrlo slicnaciljanoj funkciji.

Koristenje genetskog programiranja za rjeSavanje problema simbolicke regresije pokazalo se kao
izvrstan izbor. Genetsko programiranje u mogucnosti je pronaci odgovargucu jedinku u vrlo
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kratkom vremenu i uz malen utroSak racunalnih resursa. Optimalne jedinke bilo je moguce pro-
naci u populacijama velicine 100 jedinki koje su se evoluirale u manje od 50 generacija.

54 51
———Ciljana funkcija ———Ciljana funkcija
4. J
Rezultat u 5. Rezultat u 10.
generaciji 3 generaciji 3
2 4
2 4
1 4
1 ] 0O
T w T T
‘ : : : 11 -0,6 '011, 0,4 0,9
1,1 -0,6 -0,1 0,4 0,9
o1 2
@) (b)
5 5
———Ciljana funkcija ———Ciljana funkcija
4 4
Rezultat u 15. Rezultat u 20.
generaciji 3 generaciji 3
2 2
N / i
r v@* T T [ T G T T
1,1 -0,6 -0,1 0,4 0,9 1,1 -0,6 -0,1 0,4 0,9
-1- -1-
© ()

Slika 3.7. Pronalazak funkcije f(x) = x* + x> + x? + x genetskim programiranjem.

Na slikama je prikazan tijek jednog pokretanja genetskog programa, od pocetka (@), pa sve do
pred sam kraj optimiranja (d). Slika (d) ujedno prikazuje najbolje rjeSenje koje je identi¢no cilja-
noj funkciji. Funkcije po generacijama su navedene u tablici 3.1.

Tablica 3.1. Dobivene vrijednosti ciljane funkcije po generacijama

Generacija Izraz

5. f(x) =«

10. flx)=x%+2

15. f(x) = 0.49x + x? + x
20. ) =x*+x3+x% +x
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3.7.1. Ostale primjene

Osim simbolicke regresije GP je moguce koristiti u cijelom nizu drugih problema. Prema
[Koz06], u rjeSavanju Cak 36 problema koristenjem genetskog programiranja ostvareni su rezulta-
ti koji se mogu usporediti s rezultatima &to su ih dobili ljudi. Zbirni podaci prikazani su u tablici
3.2.

Tablica 3.2. Rezultati ostvareni genetskim programiranjem, prilagoDeno prema [K 0z08]

Svojstvo

Broj problema u kojima su rezultati usporedivi s rezultatima ljudskog rada 36
Broj rezultata koji su jednaki rezultatima poznatih izumaiz 20. stoljeca 15
Broj rezultata koji su jednaki rezultatima poznatih izumaiz 21. stolje¢a 6
Broj rezultata koji se mogu kvalificirati za novi patent 2

Vecina ovih otkrica su razni agoritmi i protokoli za rjeSavanje matematickih i ratunalnih prob-

Programiranje robota koji igraju nogomet [Koz03]

Programiranje robota sa Sest nogu [Jak05]

Otkrice NAND spojatranzistora [Koz03]

Otkrice spoja s povratnom vezom [K0z03]

Rasporelivanje poslova na strojevima [Jak05]

PredviDanje i raspoznavanje [Jak05]

Potpora racunal nim sustavima (otkrivanje nepravilnosti u radu) [Jak05]

3.8. Razlike izmeDu genetskih algoritama i genetskog prog-
ramiranja
U ovom poglavlju ¢e biti usporelene dvije evolucijske metode (genetsko programiranje i genets-

ki algoritmi) koje su koristene u ovom radu. U tablici 3.3. GA i GP su usporeleni po najvaznijim
svojstvima.
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Tablica 3.3. Razlike genetskih algoritama i genetskog programiranja, prilagoDeno prema [K0z03]

Svojstvo Genetski algoritam Genetsko programiranje

Jedinka Jedinkaje niz znakova odrelene veligine. | Jedinka je stablo koje se sastoji od

Sve jedinke imaju jednaki broj znakova. nezavrdnih i zavrénih znakova (sku-
povi se odreluju na pocetku).

Inicijalno popunjavanje gena Slu€ajno odabrana vrijednost iz zadane Sluéajno kreirana kompozicija neza-
abecede dozvoljenih znakova vrénih i zavrénih znakova

Izmjena strukture Reprodukcija, krizanje i mutacije Reprodukcija, krizanjei mutacije

Uvjet zaustavljanja Broj generacija, broj generacija bez po- Broj generacija, broj generacija bez
boljSanjajedinkeili neka vrijednost fun- poboljanjajedinkeili neka vrijednost
kcije dobrote funkcije dobrote

Rjeenje Najbolja pronalenajedinka Najbolja pronalenajedinka

Iz prethodne je tablice vidljivo da se po najvaznijim obiljeZjima ove dvije tehnike ne razlikuju
previse. Sitnije su razlike vidljive kod definicije parametara ovih dviju metoda. Za genetsko je
programiranje tako potrebno definirati i tocan natin na koji se kreira inicijalna. GP takoDer ima
definirana ograniCenja za jedinke koje sudjeluju u populacijama. Jedinke mogu biti razlicite veli-
Cine (videili manje Evorovau stablu), stoga je potrebno unaprijed ograniciti maksimalni broj ¢vo-
rova stabla.

Najvaznije razlike opisane su u sjedecim potpoglavljima.

Prikaz jedinke

Vec je prethodno naglaSeno da se jedinke GA i GP razlikuju. Na dlici 3.8. su radi potpunosti pri-
kazane jedinke GA i GP. Slika prikazuje dva para GA jedinki (jedan sa binarnim genima, a drugi
s cjelobrojnim genima) te jedan par GP jedinki. Nagjvaznije razlike ovih parova su:

GA jedinke iz oba paraimaju jednak broj gena. GP jedinke su razlicite veli¢ine.

GA jedinke su kodirane kao niz gena, a GP jedinke kao stablo.

[ 1 1 1 1 9 1 0 ] [ 1 2 23 56 ]
[ 1 1 1 1 9 1 0 ] [ 4 2 77 12 ]
(@ (b) (©

Slika 3.8. Jedinke evolucijskih algoritama
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Na prethodnoj slici prikazane su jedinke evolucijskih algoritama.

Na slici (a) prikazane su dvije jedinke genetskog algoritma. Obje jedinke su jednake du-
ljine, sastavljene od niza bitova.

Na dlici (b) takoDer su prikazane dvije jedinke genetskog agoritma. Jedinke su jednake
duljine, svaki gen je prikazan kao cijeli broj.

Na slici (c) prikazane su jedinke za genetski program. Jedinke nisu jednake duljine, prika-
zane su u obliku stabla, a prikazuju matematicki izraz zapisan u poljskoj (postfix) notaciji.

Nacin optimiranja i podrucje primjene

Postojanje samo jedne instance problema nekog tipa je dovoljno za primjenu genetskog algorit-
ma. Ako pretpostavimo da je genetski algoritam napisan bez greSaka, da smo odabrali ispravan
nacin prikazivanja jedinki i ispravan nacin odrefivanja dobrote pojedine jedinke, moZzemo oceki-
vati da ¢e naS GA veC nakon jednog pokretanja dati dobre rezultate. Kod slozenijih problema bit
Ce potrebno provesti podeSavanje parametara GA kako bi se pronadla najbolja konfiguracija pa-
rametara za zadani problem.

Prije poCetka optimiranja, potrebno je postaviti i uvjete zaustavljanja. Nakon §to se optimiranje
dovrsi, ispravnost rjeSenja moZe se provjeriti usporeCivanjem s poznatim rezultatom neke druge
metode.

Opcéenito gledajuci, GP bi se mogao Koristiti naisti nacin kao i GA. Melutim, buduéi da je rezul-
tat genetskog programiranja struktura (program ili neki izraz), takvo rjeSenje mozemo primijeniti
i na druge probleme toga tipa. Upravo zato je potrebno ostvariti neke preduvjete kako bismo mo-
gli pronaci program koji rjeSava problem u opcenitom slucaju.

Za uspjesno rjeSavanje nekog tipa problema u opéem slucaju potreban nam je dovoljan broj prob-
lema toga tipa s poznatim tocnim rjeSenjem koje je dobiveno nekom drugom metodom. Taj skup
problema s poznatim rjeSenjem dijeli se na dva podskupa: skup za ucenje i skup za provjeru. GP
se moze primijeniti i na probleme bez poznatog rjeSenja. U tom sluCgju je potrebno odabrati od-
govarguci nacin ocjenjivanja dobrote na skupu za ucenje.

GP agoritam mora pronaCi takav izraz koji za sve elemente iz skupa za ucenje daje Sto boljerje-
Senje. Proces se odvija na djedeci nafin (slika 3.9.):
Za svaku jedinku iz populacije
Za svaki problem P; iz skupa za ucenje
Izracunaj dobrotu D; za problem P;
Pribroji dobrotu D; ukupnoj dobroti D
Vrati ukupnu dobrotu D
Slika 3.9. Izratun dobrote za sve probleme iz skupa za u€enje

Dobrota jedne jedinke iz populacije utvrluje se tako da se program pokrene za sve probleme koji
su elementi skupa za ucenje.

Nakon $to se genetski program zaustavi (zadovoljeni su postavljeni uvjeti zaustavljanja), najbolje
rjeSenje se testira na skupu za provjeru. Cijeli proces se ponavlja dok nismo zadovoljni s rezulta-
tima koje dobivamo na skupu za provjeru. Program koji se dobije kao rjeSenje je dobar ako daje
dobre rezultate i na skupu za ucenje i na skupu za provjeru.
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4. Mrezno projektno planiranje

Opcenito se projekti mogu prikazivati usmjerenim dijagramom koji sadrZzava i podatke o dodat-
nim svojstvima sto opisuju jednu aktivnost. Takav se dijagram naziva mreznim planom. Postoje
dva nafina kojima je moguce prikazati projektne aktivnosti nadijagramu (slika 4.1.):

Aktivnosti na grani
Aktivnosti nacvoru
/@Aktivnost 5
Aktivnost 2
Q—Aktivnost 1—»@< Aktivnost 5
Aktivnost 4 \Q
@

(b)
Slika 4.1. Prikaz istog mreznog plana kao: (a) — aktivnosti nagrani i (b) aktivnosti na ¢voru

U mrezi se, usmjerenim granama oznaCava tijek aktivnosti.
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Slika 4.2. Primjeri nekoliko mreZnih planova sa razli¢itim moguéima nacinimaizvolenja aktivnosti.

Nasdlici 4.2. prikazani su razliciti mogudi nagini izvoDenja aktivnosti:
Slika (a) - Aktivnosti B, C i D mogu se izvoditi paralelno

Slika (b) - Aktivnosti B, C i D moraju se izvoditi serijski
Slika (c) - Aktivnosti B i C mogu se izvoditi paralelno, a aktivnosti D i E serijski

Zasvaki je mrezni plan definirano nekoliko pravila kojih se treba pridrzavati:

A. Mrezatrebaimati jedinstven poCetni ¢vor

B. ZamreZu mora postojati jedinstven zavrsni dogalyj

C. Svaka je aktivnost opisana samo jednim lukom

D. Ne postoje dvije aktivnosti kojeimaju isti pocetni i zavrsni dogalsj

4.1. Tradicionalne metode za analizu mreznih planova

U ovom poglavlju bit ¢e opisane dvije ngjpoznatije metode za analizu mreznih projektnih plano-
va:
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Metoda kriti¢nog puta— (engl. Critical path method — CPM)
PERT

Obje su metode nastale sredinom proslog stoljeCa za potrebe poboljSanja u industriji i razvoju
naoruzanja. Buduéi da se radilo o vrlo skupim projektima koji nisu smjeli kasniti, bile su potreb-
ne metode za njihovo optimiranje.

U ovom poglavlju ukratko Ce biti opisane ove metode i njihove mogucénosti kako bi se kasnije
mogla napraviti usporedba s mogucnostima algoritama ostvarenih u ovom radu.

4.1.1. Optimiranje trajanja projekta — CPM metoda

Pretpostavimo generalizaciju jednostavnog projektnog modela i definirajmo da su trajanja poje-
dinih aktivnosti njegove varijable. Vremena trajanja u tom bi se modelu mogla mijenjati dodava-
njem rada ili kapitala pojedinoj aktivnosti. Ulaganjem odreDenih sredstava u tom bi se sluaju,
moglo skratiti vrijeme trajanja projekta.

Neka je definiran projekt P za koji vrijedi sljedeCe:

A. Traanje svake aktivnosti je linearna funkcija utroSenih sredstava
B. Dozvoljena trajanja pojedinih aktivnosti definirana su gornjim i donjim granicama

Za projekt P tada je moguce definirati razmjenu vrijeme/troskovi (engl. time/cost trade-off) kako
je to prikazano na slici 4.3. Za svaku od aktivnosti definirane su sljedece vrijednosti (tablica 4.1.):

m — minimano moguce trajanje

M — maksimalno moguce trgjanje

t —trajanje aktivnosti

Co — ukupna cijena aktivnosti u slucaju minimalnog trgjanja

¢ — cijena trajanja aktivnosti za svaku vremensku jedinicu koja je dulja od minimalnog
trajanja

K —ukupna cijena trajanja aktivnosti za odabrano trajanje

D — dodatni troskovi zajednu vremensku jedinicu produljenja projekta

Optimiranje jednostavnih mreznih problema, ako pretpostavimo postojanje linearne zavisnosti,
moze se jednostavno obaviti odgovaragjuéim linearnim modelom [Ka 96]. Jednostavno optimira-
nje moze kao cilj imati ukupno skracenje trajanja projekta angaZiranjem dodatnih resursa (npr.
uvolenje druge smjeneili vide strojeva). Najceste e se , ubrzavati“ one aktivnosti koje se nalaze
na kritiénom putu koji usporava odvijanje svih ostalih aktivnosti. UvoDenje dodatnih resursa au-
tomatski povlaci i dodatne troSkove. Zbog toga treba naci optimalno rjeSenje, kod kojeg ¢e dob-
robiti (prihodi) od skra¢enja ukupnog trgjanja biti vece nego cijena dodatnih resursa. Skracenje
vremena trgjanja projekta vrlo je kompleksno jer se ne smije gledati samo skracenje vremena na
jednoj grani, nego se mora gledati projektni plan u cjelini. S obzirom na meDusobnu isprepl ete-
nost elemenata projektnog plana, samo se optimiranjem cijelog plana moZze pronaci najbolje rje-
Senje. Nadlici 4.3. je primjer projekta Cije su aktivnosti prikazane grafom.
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Slika 4.3. Mrezni problem prikazan grafom.

Bridovi grafa koji su oznaCeni punim linijama predstavljaju stvarne aktivnosti. Bridovi grafa oz-
naceni isprekidanom linijom predstavljaju fiktivne aktivnosti.

U tablici 4.1. dani su podaci za ovaj mrezni plan. Podatci ukljucuju: trajanje pojedine aktivnosti,
mogucnosti skracenja i troSak smanjenja po jedinici vremena. TroSak projekta je 200 novCanih
jedinica po jedinici vremena.

Cilj optimiranjaje pronaci ono rjeSenje koje za zadani mrezni plan daje najmanje troskove.
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Tablica 4.1. Aktivnosti jednostavnog mreznog plana

Aktivnost | Normalno | Skraceno Jedi[ﬂéni Aktivnost | Normalno | Skraceno Jedirjiéni

(i-)) trajanje trajanje tro§ak_ (i-j) trajanje trajanje tr0§ak.
skracenja skracenja

1-2 2 1 300 6-8 7 4 200
2-3 4 3 200 7-9 8 6 100
3-4 10 7 300 8-10 9 5 100
4-5 4 2 350 9-11 4 3 100
4-6 6 4 150 9-12 5 3 150
4-7 7 5 100 10-13 2 1 100
5-7 5 3 150 11-12 - - -
5-8 - - - 12-13 6 3 133.3

Cilj optimiranja je zavrsiti projekt u &to kratem roku sa §to manjim troSkovima. U tom je slucgju
funkcija cilja:

2.1)

minTroskovi f t, cij(nij tij)
i]

Zaopisani problem ogranicenja su sljedeca:
A. Vrijeme trgjanja pojedine aktivnost je u intervalu [ Skraceno tragjanje, Normalno trajanje]

B. Aktivnost koja dlijedi nakon ¢vora ne moze poceti prije nego zavrse sve aktivnosti koje
ulaze u tg) ¢vor. (Slika4.4.)

Slika 4.4. Aktivnost d ne moze pocCeti prije nego §to zavrSe aktivnosti g, bi ¢

Ako se pretpostavi linearna zavisnost izmeDu skracenja trajanjai povecanja trodkova, problem je
moguce rijeSiti linearnim programiranjem. Pritom se dobivaju rezultati prikazani nadlici 4.5.
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Ovisnost cijene projekta o njegovom trajanju

9900 [

9400

Cijena projekta

8900 +—

8400 ! I I
45 44 43 42 41 40 39 38 37 36 35 34 33 32 31 30 29 28

Trajanje projekta

Slika 4.5. Prikaz zavisnosti troskova projekta o trajanju projekta

Trodkovi bi bili ngjmanji da projekt trajeizmelu 39 i 40 vremenskih jedinica.

4.1.2. PERT

Metoda PERT je druga najpoznatija klasi¢ha metoda analize projektnih trgjanja. Za razliku od
CPM-a, u ovoj metodi se pretpostavlja da trajanje pojedinih aktivnosti projekta nije unaprijed
poznato. Zato se definiranim izrazima za svaku od aktivnosti izraCunavaju tri vrijednosti:

1. OptimistiCno trgjanje - a

2. Normalno trajanje - m

3. PesmigtiCno trgjanje - b
Bududi da se radi o procjeni, vrijeme trajanjamoze biti bilo gdjeizmelu a i b.
Za analizu ovom metodom potrebno je imati definiran mrezni plan aktivnosti. Mrezni plan zatim
crtamo kao mrezu s aktivnostima u ¢vorovima. Primjer jednog ¢vora prikazan je na slici 4.6.

ESx Tx EFx
X FFLx
LSx TFLX LFx

Slika 4.6. Primjer ¢voraza metodu PERT
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Oznake jednog ¢vorasu sljedeCe [Kal96]:

X —identifikacija aktivnosti

Tx —trajanje aktivnosti

ESx — ngjraniji poCetak aktivnosti

EFx — najraniji zavrsetak aktivnosti

LSx — najkasniji poCetak aktivnosti

LFx — najkasniji zavrSetak aktivnosti

TLFx — ukupna rezerva koliko se aktivnost moze produljiti da projekt ne zakasni

FFLx — slobodna vremenska rezerva izmeDu ngjranijeg poCetka sljedbenika aktivnosti i
najranijeg zavrsetka aktivnosti

Prema informacijama u mreznom planu kreira se PERT dijagram, u kojem se za svaki ¢vor
upisuju informacije o trajanjima prema prethodnoj slici.
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5. Projekti s ograniCenim sredstvima

Projekt je privremena aktivnost koja se provodi kako bi se napravio neki proizvod, usluga ili neki
drugi rezultat [PMBO04]. To je dakle svaka aktivnost koja ima tocno odreDen pocetak i kraj, te
definiran rezultat. Disciplina upravljanja projektima je primjena znanja, vjestina i aata kako bi
projektne aktivnosti dale oCekivani rezultat. Voditelj projekta mora uspjesno balansirati trokutom
koji se sastoji od sredstava (engl. resources), rezultata projekta (na slici prikazano kao features) i
vremenskog plana (engl. schedule). Trokut je prikazan na slici 5.1. (slika je preuzeta iz
[MSF99].) Sredstva mogu biti: ljudi, strojevi, novac itd. Ako je cilj projekta izraditi raCunalni
program, rezultati su svojstva proizvoda koji isporucujemo (engl. features).

Features

Slika 5.1. Trokut sredstva — rezultati - vrijeme

Najnovije istrazivanje Standish Group, koje je provedeno tijekom 10 godina na 40.000 IT proje-
kata, pokazalo je sljedeCe poraZzavajuce rezultate (Slika 5.2.) [Car05]:

31% projekata je otkazano prije predviDenog zavrsetka
U 52,7% slucajeva prekoraCenje troskova je iznosilo oko 200%
16,3% zavrSeno je u roku i okviru budZeta

B Otkazano
H Prekoracenje budzeta

Zavrseno prema planu

Slika 5.2. Pregled uspjesnosti IT projekata

Ovi porazavajuéi rezultati trebali bi nam bhiti poticgj da u svakodnevno upravljanje projektima
uvedemo nove metode i tehnike. U ovom Ce se radu stoga pokuSati pronaci optimalni rasporedi
zadanih projekata.
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Metode koje su opisane u prethodnom poglavlju (CPM i PERT) predstavljaju jako dobru teorij-
sku podlogu za prona azenje optimal nih rasporeda. MeDutim, niti jedna od tih metoda ne uzima u
obzir ograniCenja koja mogu postojati za sredstva u jednom projektu, kao ni ocekivani (ngjcesce
unaprijed zadan) kraj projekta [Sri03]. Najveci problem koji susreCemo u svakodnevnom radu sa
projektima je balansiranje trokutom sa slike 5.1. VVoditelj projekta mora dakle sa zadanim rezulta-
tima i danim sredstvima dovrsiti projekt u dogovorenom vremenu. Upravo nemoguénost uspjes-
nog rjeSenjatoga problemass tri varijable uzrok je propasti vecine projekata.

Cilj optimiranja je pronaci optimalno rjeSenje za jednu stranu trokuta. Uz pretpostavku da su re-
zultati i vremenski rokovi unaprijed zadani i nepromjenljivi, za zadane projektne rasporede poku-
Sat ¢e se pronaci optimalan raspored pomocu sredstava koja su ham dostupna.

Najpoznatiji rezultati koji su dostupni u ovom podrucju su opisani u radovima Roberta Kolischa
[PSP06]. Oni njegovi suradnici su izradili bazu podataka koja sadrzava 2040 razlicitih projektnih
planova sa po 30, 60, 90 i 120 aktivnosti. Heuristicki algoritmi prezentirani u njegovim radovima
i radovima drugih autora su izrazito brzi. MeQutim, oni he mogu pronaéi optimalne rasporede za
projekte sa vie od 60 aktivnosti. IstraZivanja su takoDer pokazala da komercijalni racunalni proi-
zvodi koji sadrzavaju neke algoritme za optimiranje, pronalaze optimalne projektne rasporede s
odstupanjem od 4.3% do Cak 9.8%. Projekti koji su optimirani utom istrazivanju imali su najvise
30 aktivnosti. Ovi izrazito |0S rezultati za vrlo malene projekte pokazuju kako postoji potreba da
se nekom drugom tehnikom pronale natin brzog, tocnog i pouzdanog optimiranja projekata.
[Har98]

PronalaZenje optimalnog rasporeda za projekt s ograniCenim sredstvima je NP tezak problem.
Ako pretpostavimo da je N broj aktivnosti i r broj sredstava koja se koriste na projektu prostor
mogucdih rjeSenja je jednak N". Dakle za projekt koji ima 30 aktivnosti i samo 2 sredstva koja se
koriste, broj moguéih rieSenjaje 2°° = 1 073 741 824 = 10°. Ako uzmemo u obzir da je projekt s
30 aktivnosti vrlo malen, a da vec za njegovo optimiranje postoji tako velik broj kombinacija, za
vece i reanije projekte broj kombinacija bio bi joS vedi. Broj kombinacija za testne projekte pri-
kazan je u tablici 5.1.
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Tablica5.1. VdicinaprostorarjeSenja za projekte, ija su svojstva jednaka svojstvima projekata koji su optimirani u ovom radu

Broj aktivnosti Broj sredstava | Broj kombinacija
30 2 1073741824
30 4 1,15292E+18
30 10 1E+30
60 2 1,15292E+18
60 4 1,32923E+36
60 10 1E+60
90 2 1,23794E+27
90 4 1,5325E+54
90 10 1E+90

120 2 1,32923E+36
120 4 1,76685E+72
120 10 1E+120

5.1. Konceptni model

Projekt s ograniCenim sredstvima moZe se opisati na sljedeCi nacin:

Neka postoji projekt s n+2 aktivnosti koje se moraju izvrsiti prije nego se projekt zavrsi. Defini-
rajmo skup poslova J={0, 1, ..., n, n+1} i skup sredstava K={1, 2, ..., k}. PoCetna aktivnost koju
oznatavamo s indeksom O i krgjnja aktivnost koju oznaCavamo sa indeksom n+1 su zapravo fik-
tivne aktivnosti Gije je trajanje O vremenskih jedinica. Te dvije aktivnosti za izvoDenje ne trebaju

sredstva.

Za sve ostale aktivnosti definirane su dvije skupine ogranicenja:

Ogranicenje dlijeda aktivnosti: Aktivnost ne moze poceti prije nego Sto zavrSe sve aktiv-

nosti koje joj prethode. Aktivnosti prethodnice definirane su usmjerenim grafom.

|zvoDenje aktivnosti moZe zapoteti samo ako je dostupno dovoljno sredstava koja su pot-
rebnadabi se aktivnost izvrSavala.

Tijekom izvolenja, jednoj je aktivnosti j potrebno rjx jedinica sredstva keK tijekom svakog
menskog trenutka u kojem se izvodi. Trajanje aktivnosti je d;j, a Cim ona zapocCne ne smije se pre-

kidati do zavrSetka.
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Sredstvo k ograni¢eno je koliGinom Ry tijekom cijelog izvoDenja projekta. Primjerice ako se nas
projekt izvodi na nekom stroju taj stroj moze biti dostupan 8 sati dnevno i potrebno je aktivnosti
projekta organizirati u skladu s tim ograniCenjem.

Svi ovdje spomenuti parametri rjy, d;j i Ry pozitivne su vrijednosti koje su utvrDene prije poGetka
projekta. Kako je prethodno navedeno uvijek vrijedi do=0, dn+1=0 i rox=rn+1xk=0 za svaki keK.

Cilj optimizacije je pronaci projektni raspored za koji je trajanje projekta najkrace, a da su pritom
zadovoljena sve gore spomenuta ogranicenja.

Na slici 5.3. prikazan je maleni projekt koji odgovara gore navedenoj definiciji. Duljine trajanja
pojedinih aktivnosti i zauzece resursa prikazani su u tablici 5.2.

1 % 3 | :ﬂ
\ﬂ

2 > 4 =6|

Slika 5.3. Mrezni plan jednostavnog projektnog plana

o]

Tablica 5.2. Aktivnosti projekta, njihovatrajanjai zauzece sredstava projekata

Aktivnost | Trajanje | Zauzece sredstva 1 | Zauzece sredstva 2

0
3
4
6
2
1
4
0

OlWwW|lw | NI N[N DN]| O

N~N|lo|lou|lsr|lw|N]| R
o|lr|Oo|lr |||, |O

Kao &to je vidljivo sadike i iz tablice, projekt se sastoji od 6 stvarnih aktivnosti te poCetne i za-
vréne aktivnosti. Projekt se koristi dvjema vrstama sredstava koje su dostupne samo u ogranice-
nim koli¢inama. Sredstvo R1 dostupno je sa Cetiri jedinice u jednom vremenskom trenutku, a
sredstvo tipa R2 dostupno je s dvije jedinice po vremenskom trenutku.
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Optimiranjem bismo trebali dobiti optimalno trajanje projekta od 15 vremenskih jedinica.

Na slici 5.4. prikazano je jedno moguce rjeSenje optimalnog rasporeda koristenja resursa na pro-
jektu:

4 - B Aktivnost 6
o W Aktivnost 5
o
g 3 B Aktivnost 4
[72)

E B Aktivnost 3
w 2 |

~§ B Aktivnost 2
N

a B Aktivnost 1
N 1 -

123456 7 8 91011121314151617
Vremenski trenuci

W Aktivnost 6

N
1

W Aktivnost 5

o B Aktivnost 4
©
2 B Aktivnost 3
T
2 B Aktivnost 2
[
o1 - W Aktivnost 1
5
©
N

1234567 8 91011121314151617
Vremenski trenuci

Slika 5.4. Prikaz optimalnog rjeSenja rasporeda aktivnosti i sredstava

Nagornjoj je dlici vidljivo da u predstavljenom optimalnom rjeSenju postoji nekoliko trenutaka s
»praznim hodom“. Primjerice u Cetvrtom trenutku, nakon zavrSetka prve aktivnosti, aktivnost 4
ne moze zapoCeti jer nema dovoljno dostupnih sredstava R1 i R2. Zbog definiranog ogranicenja
da se aktivnost ne smije prekidati, aktivnost 2 ima prednost pred aktivnos¢u broj 4.
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Sli¢na se situacija moZe zamijetiti u 11. trenutku. Aktivnost broj 5 imaveci prioritet od aktivnosti
broj 6 i ona je zauzela sredstvo broj 1 onemogucivs time da aktivnost broj 6 zapocne.
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6. Primjena genetskih algoritama u rasporeDivanju ak-
tivnosti

6.1. Pregled radova

Vise je autora [Bar96, Har98, Kem03, Kim05, Men05] koristenjem evolucijskih algoritama rje-
Savalo problem optimiranja projekata s ograniCenim sredstvima. U viSe radova objavljeni su mo-
guci naCini optimiranja projekata s ogranienim sredstvima genetskim algoritmom. U ovom pog-
lavlju ukratko je opisano kako su drugi autori rijeSili problem. Najvaznija razlika izmelu opisa-
nih metoda je u naCinu prikaza jedne jedinke tj. njezina kromosoma.

6.1.1. Kodiranje po prioritetu

U [Men05] autori su opisali ostvareni genetski algoritam za rjeSavanje ovoga problema. Autori su
jedinku genetskog algoritma kodirali kao niz binarnih brojeva (slika 6.1.).

kromosom = {gen,, gen,, ...,gen,, gen, .1, ...,gen,, }
Slika 6.1. Prikaz kromosoma za projekt od n aktivnosti. Kodiranje po prioritetu.

Prioritet aktivnosti j pri tome je jednak (slika 6.2.):

prioritet; = gen;
Slika 6.2. Dekodiranje prioriteta jedne aktivnosti.

|zraCunavanje prioriteta dalje se provodi kroz niz formula koje su autori dobili testiranjem svojeg
algoritma. TakoDer su uveli dodatne gene od n+1 do 2n koji im sluZe za izraCunavanje kasnjenja
svake od aktivnosti. Kodiranje prioritetima takoDer je koristeno i u [Har98].

6.1.2. Kodiranje po rasporedu

U [Har98] je opisan i drugi nain kodiranja jedinki. Kromosom jedne jedinke zapisuje se kao niz
od n gena (za projekt od n aktivnosti). U svakom genu zapisan je broj aktivnosti koja ¢e se izvo-
diti. Primjer jednog kromosoma prikazan je na slici slika 6.3.

kromosom; = {2,3,7,5,4,1, 6}
Slika 6.3. Kromosom za jedinku kada u kromosom zapisujemo slijed obavljanja

Kod kromosoma prikazanog na gornjoj slici geni predstavljaju aktivnosti toga projekta. U prika-
zanom slucaju aktivnosti projekta ¢e se izvoditi redoslijedom koji je zapisan u kromosomu. Prva
Ce seizvrSiti aktivnost s brojem 2, a posljednja aktivnost s brojem 6.

6.1.3. Kodiranje po pravilima

Osim gore navedenih naCina kodiranja u [Har98] je opisan i napredniji natin kodiranja kromo-
soma. Kao i kod prethodnih primjera kromosom se sastoji od n gena za projekt od n aktivnosti.
Svaki gen je jedna vrijednost iz skupa u tablici 6.1.
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Tablica 6.1. Opis pravila za preslagivanje prioriteta

Pravilo Opis
LFT Zadnje moguce vrijeme zavrSetka aktivnosti
LST Zadnje moguce vrijeme poCetka
MTS Ukupan broj aktivnosti sljedbenica
MSLK Maksimalni hod
WRUP TeZinsko koristenje resursai broj prethodnika
GRPW NajvecateZina

Formule za izraCunavanje ovih vrijednosti opisane su u [Har98]. U kromosom se za svaku aktiv-
nost upisuje jedno nasumce odabrano pravilo iz skupa pravila. Prilikom dekodiranja kromosoma
za svaku se aktivnost izraCunava prioritet. Zatim se aktivnosti rasporeDuju postujuci mrezni plan i
prioritete.

6.2. Prikaz jedne jedinke

Rasporefivanje aktivnosti u projektima s ograni¢enim sredstvima zapravo je , borba* aktivnosti
za resurse kojih nema dovoljno. Da bi se ovakav projekt mogao izvesti do kraja, u trenutku kada
se resursi dodjeljuju aktivnostima mora postojati tocno utvrDeno pravilo koja od dviju aktivnosti
ima prednost pri dodjeli resursa. Prema tome, oCito je potrebno da za svaku aktivnost postoji to¢-
no odrelen prioritet kako bi se u svakom trenutku moglo utvrditi koja od dviju aktivnosti ima
prednost kod dodjele resursa.

U ovom je radu kromosom jedne jedinke prikazan kao slijed od n gena, gdje je gen; prioritet i-te
aktivnosti. Radi pojednostavljenja rada s programom i dekodiranja kromosoma, u radu su geni
kodirani kao cijeli brojevi. Primjer jednog kromosoma prikazan je na slici 6.4.
1, 3, 6, 4, 2, 5
Slika 6.4. Prikaz jedne jedinke

Na gornjoj slici prikazani kromosom se koristi za projekt sa 6 aktivnosti. Prva aktivnost ima naj-
vedi prioritet, a treca aktivnost najmanji. Ako se u nekom trenutku projekta za neki resurs budu
natjecale prvai tre¢a aktivnost, prva aktivnost ¢e imati prednost pri dodjeli toga resursa.

Cjelobrojni prikaz kromosoma ol ak3ava dekodiranje kromosoma, ali takoDer spretava duplicira-
nje vrijednosti prioriteta, tako da svaka aktivnost ima jedinstveni prioritet. Ako imamo projekt s 8
aktivnosti, znaCi da nam treba 6 razina prioriteta. Prioritete za poCetnu i zavrsnu aktivnost nije
potrebno izraCunavati. U sluCaju projekta sa 6 razina prioriteta moguce vrijednosti prioriteta su u
intervalu [1, 6]. Pritom ne dolazi do ponavljanja vrijednosti iz toga skupa.

Ovakav natin zapisivanja kromosoma takoDer skraduje trajanje racunalne usporedbe prioriteta jer
nema potrebe da se binarne vrijednosti pretvaraju u cjelobrojne, podeSavaju gornje i donje grani-
cai dicno.
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6.2.1. Ocjena dobrote jedinke

Nakon §to genetski algoritam kreira novu jedinku potrebno je ocijeniti dobrotu te jedinke. Dobro-
ta je trajanje projekta. Obzirom na to da je cilj ovog optimiranja pronaci onaj projektni raspored
za koji je trgjanje projekta ngjkrace, ngjbolja jedinka biti ¢e ona za koju je trgjanje projekta naj-
krace.

IzraCunavanje dobrote zapoCinje dekodiranjem kromosoma. Tijekom ovog procesa svakoj se ak-
tivnosti dodjeljuje vrijednost njezina prioriteta. Nakon toga zapocCinje virtuano izvrsavanje pro-
jekta kako bi se ocijenila njegova dobrota. Potrebno je izvrSiti sve aktivnosti kako bi se izratuna-
lo trajanje cijelog projekta.

IzvrSavanje pocinje prvom aktivnoscu, a bududi da se radi o fiktivnoj aktivnosti, ona se odmah i
izvrs. Naslici 6.5., koja prikazuje jednostavni mrezni plan, aktivnost O je poCetna aktivnost i ona
Ce se odmah izvr&iti.

K pany B pny B
; / \ J
]

Slika 6.5. Primjer jednostavnog projektnog plana.

Nakon pocetne aktivnosti na red dolaze aktivnosti koje joj sijede. U naSem sluCgju radi se o ak-
tivnostima 1 i 2. Ako pretpostavimo da je kromosom jedinke koju dekodiramo: 1, 3, 6, 4, 2, 5.
Aktivnost ¢iji jeiznos prioriteta manji ima prednost kod izvoDenja. Aktivnost s iznosom priorite-
ta 1 ima ngjvedi prioritet, aktivnost s prioritetom 6 najmanji prioritet. U primjeru aktivnost 2 ima
veCi prioritet od aktivnosti 1 (prioritet 3 > 1). Zbog toga aktivnost 2 ima prioritet pred aktivnosti
1 pri dodjeli resursa. Ona zauzima sve resurse koji su joj potrebni, a aktivnost 1 moze zapocCeti
jedino ako je ima dovoljan broj resursa da bi se aktivnost mogla izvesti. Aktivnosti koje su zapo-
celeizvode se sve dok se ne potrod vrijeme previDeno zaizvoDenje.

U ovisnosti o resursima koji su im potrebni za izvoDenje i ukupnom broju dostupnih resursa mo-
guce je dase aktivnost 2 i aktivnost 1 izvode paralelno ili da se izvode serijski.

Nakon &o se izvoDenje jedne aktivnosti dovrdi, aktivnosti sljedbenice mogu zapodeti s izvole-
njem. Na slici 6.5. vidi se da se nakon aktivnosti 2 moze izvrSavati aktivnost 4, dok se aktivnost 3
moze izvrSavati nakon aktivnosti 2 i aktivnosti 1. Kada aktivnost postane dostupna, ona se uspo-
reluje s drugim dostupnim aktivnostima, provjeravaju se prioriteti i ona s najveéim prioritetom
od svih dostupnih aktivnosti dobije pravo pristupa resursima. Resursi se dodjeljuju dok ima do-
voljno dostupnih resursa, a kada ponestane resursa ¢eka se sljedeci vremenski trenutak i tako sve
do zavrSetka projekta.



43

6.2.2. Optimiranje jednostavnog projekta genetskim algoritmom

Pretpostavimo da je neki jednostavni projekt zadan mreznim planom naslici 6.6. Projekt se sasto-
ji od 6 aktivnosti, a koristi 4 sredstva.

000

N

Slika 6.6. Primjer jednostavnog projekta prikazan mreznim planom

Informacije o trajanjima aktivnosti i potrebnim resursima prikazane su u tablici 6.2.

Tablica6.2. Informacije o zauze€u aktivnosti za projekt

Aktivhost | Trajanje Zauzece Zauzece Zauzece Zauzece
sredstva 1 | sredstva 2 | sredstva 3 | sredstva 4
1 0 0 0 0 0
2 6 4 0 0 0
3 6 1 1 1 0
4 3 2 1 2 1
5 5 0 0 0 7
6 0 0 0 0 0

Resursi R1-R4 su dostupni u koli¢inama: 4, 1,21 7.
Nakon &to se projekt optimira genetskim algoritmom dobiju se sljedeci prioriteti za aktivnosti
(Slika 6.7.). Aktivnost Ciji je iznos prioriteta manji ima prednost kod izvoDenja.

2, 3, 5,1, 0, 4
Slika 6.7. Prioriteti aktivnosti
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1 3 5 7 9 11 13 15
Vremenski trenutci

1 3 5 7 9 11 13 15
Vremenski trenutci
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Slika 6.8. Zauzece resursa R1-R4 za zadani projekt

Kao $to jevidljivo sa slike 6.8. i s liste prioriteta, dabi se ubrzalo izvoDenje projekta, aktivnost 3
je dobila maniji prioritet od aktivnosti 4. Time je projekt skracen jer se aktivnosti 3 i 5 na ovaj

nacin mogu izvoditi paralelno.

6.3. PodeSavanje parametara genetskog algoritma
Za ostvarivanje kvalitetnijih rezultata s ovim genetskim algoritmom, bilo je potrebno podesiti GA
parametre. Ve€ u prvim istraZivanjima je utvrDeno da je veliCina populacije od 100 jedinki i 100
generacija dovoljan broj jedinki koje GA mora obraditi dabi pronasao odgovarajuce rjeSenje.

Najbolja konfiguracija parametara trazila se finim podeSavanjem parametara mutacije. Opcenito
su se varirala dva parametra vjerojatnost mutacije jedinke p; i vjerojatnost mutacije pojedinog
gena pg. Ostvareni rezultati prikazani su u tablicama 6.3. — 6.5. Testiranje se provodilo tako da se
za sve kombinacije pji py genetski algoritam pokrenuo 15 puta, za jedan tipiCan problem.
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Tablica 6.3. ProsjeCna vrijednost trgjanja projekta za razlicite kombinacije vjerojatnosti mutacije

Pa 0,002 0,004 0,01 0,02 0,04 0,06
pi
0,5 135,13 135,47 133,93 134,80 135,07 135,80
0,4 135,47 135,53 135,40 135,27 135,13 135,13
0,6 134,73 135,33 135,00 135,20 135,00 135,00
Tablica 6.4. Ngjmanja vrijednost trajanja projekta za razlicite kombinacije vjerojatnosti mutacije
Pa | 0,002 0,004 0,01 0,02 0,04 0,06
pi
0,5 133 133 130 132 133 134
0,4 133 131 132 133 133 132
0,6 131 132 131 133 133 133

Tablica 6.5. NgjloSija vrijednost projekta dobivena nakon provedena optimiranja za razlicite kombinacije vjerojatnosti mutacije

Pa | 0,002 0,004 0,01 0,02 0,04 0,06
2'15 139 139 136 138 137 138
0.4 138 139 138 138 137 138
0.6 138 138 137 137 137 137

Zbirni rezultati za ovog podeSavanja parametara prikazani su na slici 6.9.
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Slika 6.9. Trajanja projekata u ovisnosti o parametrima mutacije

Iz prethodnih tablica i sa slike 6.9. je vidljivo da se ngjbolji rezultati postizu kombinacijom para-
metara p,, = p; *py; = 0,5+ 0,01 = 0,005 (vrijednosti prikazane pod rednim brojem 3 na slici
6.9.). TakoDer se dobri rezultati dobivaju u okolici te vrijednosti odnosno za p,, = 0,004 i
Pm = 0,006.

6.3.1. Optimalni parametri genetskog algoritma

U tablici 6.6. dani su optimalni parametri izvoDenja genetskog algoritma za problem optimiranja
projekata opisan u ovom radu.
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Tablica 6.6. Parametri genetskog algoritma.

Parametar Vrijednost
VéliCinapopulacije 100
Uvijeti zaustavljanja:

Maksimalni broj generacija 1000

Maksimalni broj generacija bez poboljSanja ngbolje jedinke 300
Vrsta GA generacijska, M=50%
NaCin selekcije 3-turnirska
Vjerojatnost mutacije jedinke 0,5
Vjerojatnost mutacije jednog gena 0,01

Algoritam je ostvaren koristenjem biblioteke za evolucijsko raCunarstvo Open Beagle [OBO06].
Broj generacijai velic¢ina populacije su nesto manji nego $to je uobicaeno. Testiranja su pokazala
da se rezultati tek neznatno poboljSavaju s vecim brojem generacija/ jedinki.

6.4. Rezultati izvoDenja

Ostvareni genetski algoritam primijenjen je na projekte iz baze podataka [PSP06]. Baza se sastoji
od 2040 projekata sa po 30, 60, 90 i 120 aktivnosti. Autori baze podataka uspjeli su linearnim
programiranjem pronaci optimalna rjeSenja samo za sve projekte od 30 aktivnosti. Za projekte s
vide aktivnosti poznata su samo nekarjeSenja.

Za potrebe testiranja genetskog algoritma nasumce je odabrano po 10 projekata za svaku grupu
projekata klasificiranih po trajanju. Dobiveni rezultati prikazani su u tablici 6.7.

Tablica 6.7. Rezultati koji su dobiveni optimiranjem genetskim algoritmom za razli€ite tipove projekata

Tip projekata | Prosjecno kaSnjenje projekata u odnosu na
poznata optimalna rjeSenja

30 aktivnosti 1,36%

60 aktivnosti 3,73%

90 aktivnosti 1,92%

120 aktivnosti 8,20%

Rezultati ostvareni s GA ne odstupaju od optimalnih rjeSenja. Oni pokazuju da se za projekte do
90 aktivnosti moZze vrlo velikom vjerojatnosCu tvrditi da ce genetski algoritam pronaci optimalno
rjeSenje u razumnom vremenu. Rezultati za projekte sa 120 aktivnosti su nesto 1oSiji, melutim
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GA je ngjlodije rezultate postizao upravo s onim projektima za koje je viSe autora dobilo razliCita
optimal na rjeSenja metodama linearnog programiranja opisanim u [PSP06].
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7. Primjena genetskog programiranja u rasporeDivanju
aktivnosti

Vec su poCetni testovi koji su provedeni na najjednostavnijim projektima s manjim brojem aktiv-
nosti (30 aktivnosti i 4 resursa), pokazali da genetski algoritmi u ngjveCem broju slucagjeva daju
optimalna rjeSenja. 1pak, optimiranje koje provode nije posve zadovoljavajuce. Tragjanje optimi-
ranja od poCetka do krgja za opisani slu€aj moze potragjati vise od sata. U stvarnoj situaciji s ve-
¢im brojem generacija i jedinki u populaciji optimiranje bi trgjao i znatno dulje. Sama duljina
trajanja nije toliko problematicna jer je prihvatljivo Cekati nekoliko sati da bismo skratili projekt
za nekoliko tjedana. MeDutim, &ak i nakon takvog optimiranja ne postroji apsolutna sigurnost da
je GA pronaSao optimalno rjeSenje jer ostvareni algoritam nije pokazao pouzdanost od 100%. U
vecini sluCajeva algoritam je uspijevao pronaci optimalna rjeSenja koja su jednaka onima opisa-
nima na [PSP06]. U nekim sluCgjevima GA Cak i za ngimanje projektne instance (30 aktivnosti)
niti nakon visestrukih pokretanja nije za pojedine instance pronasao optimum jednak onome Kkoji
je dobiven istraZivanjima. U tim ekstremnim sluCajevima rjeSenja su ipak odstupala najvise 20%
od optimalnih.

U ovom poglavlju je opisana primjena genetskog programiranja u optimiranju projekta s ograni-
Cenim sredstvima. TakoDer je dana usporedba ostvarenog GA i GP, s posebnim naglaskom na
uoCene nedostatke koje je pokazao GA.

7.1. Funkcija cilja

Cilj ovog genetskog programa je pronaCi onaj izraz koji moZe izraCunati ispravan prioritet za sve
aktivnosti projekta. Ispravan prioritet je onaj prioritet za koji ¢e projekt imati minimalno trajanje.

Pseudokod Zeljenog programa prikazan je nadlici 7.1.

Za svaku aktivnost;
ako su zavrSile sve aktivnosti koje Jjoj prethode
dodaj aktivnost aktiwvnost; u skup aktivnih aktivnosti A

poredaj aktivnosti u skupu A po prioritetu aktivnosti P

dok ima aktivnost; iz skupa P i dok ima slobodnih resursa
ako su slobodni resursi koje aktivnost treba za izvodenje
dodijeli aktivnost; odgovarajuce resurse
Slika 7.1. Pseudokod algoritma za rasporeCivanje aktivnosti.

Ciljano rjeSenje ovog genetskog programa nece biti cijeli raCunalni program ve¢ samo jedan ma-
nji dio, matematicka funkcija koja izraCunava vrijednost prioriteta P za svaku aktivnost na pro-
jektu.
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7.2. Prikaz jedne jedinke

Jedinka ovog genetskog programa je izraz koji izraCunava prioritet. Buduéi da se radi o jednos-
tavnom problemu, odabrane su standardne aritmeticke operacije za rad s realnim brojevima (Tab-

lica7.1.).

Tablica7.1. Funkcijski ¢vorovi koje se koriste za stvaranje izraza genetskim programom

Oznaka funkcijskog ¢vora Opis

ADD Zbrajanje

SUB Oduzimanje

MUL MnoZenje

DIV ZaSticeno dijeljenje; u duCgju kada je nazivnik manji od 0,000001,

rezultat dijeljenja je jednak 1.

Osim ovih operacija odabrani su i sljedeci zavrsni znakovi (Tablica7.2.)

Tablica 7.2. Podatkovni ¢vorovi koji se koriste za stvaranje izraza genetskim programom

Oznaka podatkovnog ¢vora

Opis

D

Trajanje aktivnosti.

RR Broj razlicitih resursa koji su potrebni zaizvoDenje aktivnosti.

ARU Prosjetno zauzete jednog resursa

sC Broj aktivnosti koje slijede nakon trenutne aktivnosti (sve do kraja
projekta)

PC Broj aktivnosti koje prethodne trenutnoj aktivnosti (sve od pocCetka

projekta)

Kao &to je vidljivo iz tablice 7.2. definirani podatkovni vorovi ovisni su o broju aktivnosti i re-
sursa koji su povezani s pojedinom aktivnoS¢u. D (engl. duration) — oznaava broj vremenskih
trenutaka u kojima se neka aktivnost odvija, ova vrijednost ne ovisi o broju i resursima koji se
koriste. RR (engl. requested resources) — je broj razligitih resursa koji su potrebni za izvoDenje
aktivnosti. Ako neka aktivnost A treba resurse R1 i R7 da bi se izvodila vrijedi RR=2. ARU (engl.
average resource usage) je ukupan kapacitet potrebnih resursa podijeljen s brojem potrebnih re-
sursa. Primjerice ako neka aktivnost A treba 7 jedinica sredstva R2 i 2 jedinice sredstva R3, vrije-
di AVG= (7+2)/2. Podatkovni ¢vor SC (engl. successors count) oznaCava ukupan broj aktivnosti
koje slijede nakon aktivnosti koja se trenutno analizira. PC (engl. predecessor count) je ukupan
broj aktivnosti koje moragju zavrsiti prije nego $to trenutna aktivnost moze poceti.

Proces ocjene dobrote jedinke dican je procesu koji je opisan za genetski algoritam. Nakon sto
GP kreira jedinku koja sadrzava izraz, izraCunava se prioritet za svaku aktivnost. To se radi tako
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da se izraCungju atributi svake aktivnosti (tablica 7.2.). lzraCunati atributi se zatim predaju kao
argumenti u izraz trenutne jedinke.

Nakon &o se izratunaju prioriteti za sve aktivnosti, pokrene se algoritam za rasporeDivanje aktiv-
nosti prikazan pseudokodom na slici 7.1. Rezultat izvrSavanja toga algoritma je duljina trgjanja
projekta.

7.3. Ostvareni rezultati

U ovom su poglavlju opisani rezultati koji su dobiveni pokretanjem ostvarenog GP-a za projekte
iz baze projekata. Rezultati su podijeljeni u dvije skupine, a dobiveni su optimiranjem samo jed-
nog projekta i skupine projekata. Izraz dobiven samo za jedna projekt vrijedi samo za taj projekt.
Izraz koji je dobiven za skupinu projekata vrijedi za sve projekte iz skupine.

da izraz daje izvrsne rezultate kada se primijeni na bilo koji projekt iz te skupine, ali takoDer da
daje vrlo dobre rezultate kada se primijeni na bilo kakav nepoznati projekt koji nikad prije nije
bio evaluiran tim izrazom.

7.3.1. Rezultati ostvareni za pojedinacne projekte

Za usporedbu rezultata koji dobiju sa genetskim algoritmom i genetskim programiranjem prove-
deno je testiranje identi¢no onome opisanom u poglavlju 6.4. Optimirali su se isti projekti s istim
postavkama genetskog programa (uvjeti zaustavljanja, veliCina populacije, mutacije).

Tijekom ovog testiranja nisu postojala dva odvojena skupa podataka, vec se trazio optimalan iz-
raz za svaki od 40 projekata pojedinacno. Izrazi koji su pronaDeni ovim naCinom ne vrijede u
opcem slucaju ve¢ samo za pojedinatni projekt za koji jeizraz izraCunat.

Tablica 7.3. Rezultati koji su dobiveni optimiranjem genetskim programom zarazlicite tipove projekata

Tip projekata Prosje€no kaSnjenje projekata u odnosu na
poznata optimalna rjeSenja
GP GA
30 aktivnosti 0,89% 1,36%
60 aktivnosti 4,50% 3,73%
90 aktivnosti 0,89% 1,92%
120 aktivnosti 11,40% 8,20%

Kao sto je vidljivo iz prethodne tablice (Tablica 7.3.), rezultati se kvalitetom ne razlikuju previse
od onih dobivenih pomocu GA.
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7.3.2. Rezultati ostvareni za skupinu projekata

Ostvareni GA koji rasporeluje aktivnosti za projekte s ogranicenim sredstvima kao jednu od
klju€nih mana imao je predugo vrijeme izvoDenja za loZenije projekte. To je posebno bilo ogito
u sluCgjevima kada su se radi veCe vjerojatnosti postizanja boljeg rjeSenja koristile populacije s
vecim brojem jedinki i vecim brojem generacija. Optimiranje joS sloZenijih projekata trgjao bi
predugo da bi se poslovne odluke o naginu izvolenja tih projekata mogle donijeti na vrijeme.
Upravo zbog toga postoji potreba da se pronale onaj izraz koji vrijedi u svim sluagjevima. Po-
mocu takvog izraza analiza projekata bi se mogla vrsiti trenutno $to bi ubrzalo i olakSalo donoSe-
nje poslovnih odluka.

Za pronalazak jedinstvenog izraza koji bi mogao opéenito vrijediti za sve projekte koristila se
baza opisana u [PSP06]. Baza sadrzava 2040 instanci projekata koji su kreirani s razliCitim pocCe-
tnim parametrima. Projekti se dijele u 4 skupine s po 30, 60, 90 i 120 aktivnosti. Za pronalazenje
izraza koji Ce vrijediti ,,univerzalno* baza je podijeljena na dva dijela - skup za ucenje od 240
projekata i skup za provjeru od 1800 projekata. Skup za uCenje i skup za provjeru sastoje se od
jednakih udjela projekata s 30, 60, 90 i 120 aktivnosti. GP provodi optimiranje samo nad skupom
za ucenje. Nakon &to se dostigne neki od uvjeta zaustavljanja GP se zaustavlja i ispisuje izraz
najbolje jedinke. Izraz se zatim primjenjuje nad skupom za provjeru. Bitni rezultati su oni koji su
ostvareni nad skupom za provjeru jer su to projekti koje GP nikad prije nije optimirao. Dobri
rezultati optimiranja skupa za provjeru pokazali bi da je pronaleni izraz valjan u opéem slucgju.
Takav izraz mogao bi se ugraditi u neki komercijalni alat za optimiranje projekata.

IzraCun dobrote jedinke na skupu za ucenje

Dobrota jedne jedinke je trganje projekta izrazeno brojem vremenskih trenutaka. Dodatno se
takvo trajanje usporeluje s poznatim optimalnim trajanjem kako bi se izraunala dobrota jedne
jedinke na skupu za ucenje. Algoritam za ocjenu dobrote jedne jedinke na skupu za u€enje prika-
zan je pseudokodom na slici 7.2.

Ocjena dobrote D:
Za svaki projekt P iz skupa za ucenje
Za svaku aktivnost A projekta P
Izracunaj prioritet m aktivnosti A
Pohrani prioritet

Pokreni projekt P
Rasporedi aktivnosti posStujuc¢i dodijeljen prioritet m
Izracunaj trajanje projekta T

Usporedi trajanje T s ocekivanim trajanjem OT

D += (T-OT)/OT
Slika 7.2. - Ocjena dobrote za projekte iz skupa za uCenje

OCito je da nam za izraCun ove vrijednosti mora biti poznata vrijednost OT, ocekivano trajanje.
Zato za pokretanje GP-a u skupu za testiranje moramo imati dovoljan broj projekata za koje smo
nekom drugom nezavisnom metodom utvrdili optimalno trajanje.
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Koristenjem prethodno prikazanog pseudokoda pokrenut je GP sa sljedecim parametrima (tablica

7.4.)):
Tablica 7.4. Parametri genetskog programa
Parametar Vrijednost
Velicina populacije 100
Uvjeti zaustavljanja:
Maksimalni broj generacija 100
Maksimalni broj generacija bez poboljSanja najbolje jedinke 30

Vrsta GP

generacijska, M=50%

Nacin selekcije 3-turnirska
Vjerojatnost mutacije jedinke 05
Vjerojatnost mutacije jednog gena 0,01
Najveca dubina stabla za GP jedinke 5
Najmanja dubina stabla za GP jedinke 2

Optimiranje GP-a trgjalo je neprekidno vise od tjedan dana, naracunalu Pentium I11, 1,2 GHz, i s
256 MB RAM-a. Pronaleni izraz je projekte iz skupa za ucenje rasporeDivao tako da je prosjecno
trajanje svih projekata bilo progetno 10% dulje od optimalnog. Obzirom da se radi o ve¢em bro-
ju projekata ovakvo odstupanje je i vise nego dobro. Rezultati optimiranja prikazani su na slici

7.3.
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Slika 7.3. Postotno kasnjenje jednog projekta tijekom generacija
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Kao &to je vidljivo iz grafa, kadnjenje se naglo smanjuje u prvih 30 generacija, a nakon toga ni-
zom malih promjena tezi premakasnjenju od 10%.
Primjena ostvarenih rezultata na skup za provjeru

Izraz zaizraCunavanje prioriteta jedne aktivnosti koji je ostvaren optimiranjem na skupu za uce-
nje prikazan je naslici 7.5.

f = (((Divide(( D * D ),Divide( D ,(( SC - RR ) * RR))) * (D - sSC)) + (D * RR
)) + ((Divide(( RRT + D ),( D - RRT )) + ((( SC + ARU ) - Divide((( RR + RRT ) +
(((Divide(( D * D ),(((PC - RRT ) + (SC * (D + SC))) + ((PC - PC) * (D -
ARU )))) * (D - RR)) + ((D - ARU ) + ((RRT + ((D + RR ) * (D + SC))) + ((D
* D) * Divide( D ,( D - (RRT * ARU ))))))) + (( PC + (((Divide( ARU , ( PC - RRT ))
+ (D - RRT )) - RRT ) - Divide( PC , (D - RRT )))) + (RR * PC )))),( PC - RR)))
- Divide((( RR + RRT ) + (((Divide(( D * D ),((RRT + (D * (RRT + D ))) + (( PC

- PC) * (D - ARU )))) * (D - RR)) + ((RRT + ((D + SC) * (D + SC))) + (
RR * Divide( D ,( D - Divide(( SC - RRT ),( D * D))))))) + (RR + (RR * PC

)))), (PC - RR)))) + (D * RR)))

Slika 7.5. Optimalni izraz za izraCunavanje prioriteta aktivnosti

Kada se ovaj izraz primijeni na sve projekte iz skupa za provjeru dobiju se rezultati prikazani na
slici 7.6.
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Slika 7.6. Kadnjenje projekata po skupinama kasnjenja

Iz prethodne je slike vidljivo da vrlo veliki broj projekata uopce ne kasni (16,93% - 307 projeka-
ta), odnosno pronalena rjeSenja su jednaka optimalnim rjeSenjima. To su dakle projekti koji se
izvrSavaju tocno onoliko dugo koliko je i njihovo optimalno trgjanje koje je dokazano nekom
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drugom nezavisnom metodom. Usporedimo to s rezultatima Standish Groupa koji su opisani u
[Car05] i prema kojima se samo 16,3% projekata dovrs u roku. Prema tome, dobiveni broj pro-
jekata koji su dovrdeni uroku i s predviDenom budZetom je jednako dobar kao i u stvarnom svije-
tu. Ako bi se ostvareni genetski algoritam primijenio na veem skupu za ucenje s duljim vreme-
nom ucenja vjerojatno bi ostvareni rezultati bili daleko bolji od stvarne situacije s IT projektima
koji se izvode diljem svijeta.

Rezultati su zatestnu skupinu joSi bolji. Projekti iz testne skupine u prosgeku kasne oko 10%, sto
znaCi da su svi projekti iz testne skupine bolji od rezultata iz [Car05].

Ostali rezultati skupine za ucenje takoDer su vrlo zanimljivi. Cak 58,30% projekata Ce se zavrSiti
s produljenjem optimalnog trajanja od najvise 20%. Prosjecno je kasnjenje svih jedinki 18,30%.

Ostvareni rezultati sigurno bi bili i bolji da je optimiranje obuhvatilo veCi broj testnih projekata,
veci broj jedinki po generaciji i ukupno veCi broj generacija. Kad bi se pronaSao izraz koji na
testnom skupu ne uzrokuje kasnjenje niti jednog projekta, rezultati na testnom skupu bi sigurno
bili i bolji. Pronalazenje izraza koji ne uzrokuje kasnjenje na testnom skupu sigurno moze biti
tema nekog od buducih radova.
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8. ZakljuCak

U ovom su radu ostvareni evolucijski algoritmi namijenjeni optimiranju projektnih rasporeda za
projekte s ograniCenim sredstvima. Od evolucijskih algoritama koristeni su genetski algoritam i
genetsko programiranje. Cilj rada bila je provjera mogu li se koristenjem evolucijskih algoritmi-
ma pronaci rjeSenja koja su jednaka dobra kao i ona dobivena brojnim drugim heuristickim me-
todama.

Evolucijski algoritmi ostvareni u ovom radu dali su izvrsne rezultate. Kada su se i genetski algo-
ritam i genetski program primjenjivali na samo jednu izoliranu instancu projekta, pronalazili su
optimalne rasporede koji su u progeku odudarali od optimalnih rjeSenja za tek nekoliko postota-
ka. Zarazliku od ostalih heuristickih metoda ove evolucijske algoritme nije bilo potrebno poseb-
no prilagoDavati za svaku instancu problema. Algoritmi vrijede za sve projekte s ogranicenim
sredstvima neovisno o izgledu projektnog plana, sloZzenosti, broju aktivnosti i resursa.

Posebno dobri rezultati ostvareni su kada je GP generirao izraz na skupu za uCenje i kada je taj
izraz primijenjen na skupu za testiranje. Rezultati su u postotku neto viSe odudarali od rezultata
za jedan projekt, ali su i dalje usporedivi sa poznatim rezultatimai istrazivanjima stvarnih proje-
kata. Za ispravno i detaljno testiranje koje bi dalo joS bolje rezultate bili bi potrebni resursi koji
nisu bili dostupni zbog opsega ovog rada.

Rezultati koji su ostvareni genetskim programiranjem nad skupinom projekata pokazali su da
postoji izraz odnosno izrazi koji mogu izraCunati prioritet aktivnosti na projektu s ogranicenim
sredstvima. Postojanje takvog izraza moZe olak&ati izgradnju sustava za optimiranje projekata s
ograniCenim sredstvima. Ugradnja izraunatog izraza u neki takav sustav omogucila bi pronala-
zak optimalnih rasporeda aktivnosti projekata u realnom vremenu.

Istrazivaci koje su pronalazili rasporede koristeci druge tehnike optimiranja morali su posebno
prilagoDavati svoje agoritme za svaki problem ili inagicu problema. |zraz koji je pronalen ge-
netskim programiranjem vrijedi u opéem slucaju, tako da njegova primjena moZze biti trenutna za
bilo koji problem koji zadovoljava osnovne pretpostavke toga modela.

Ovdje opisana rjeSenja u svakom sluCagju ostavljgju prostor za daljnjaistrazivanja. Ovaj bi se rad
mogao proSiriti na nekoliko razli¢itih nafina. Za pronalazak boljeg i preciznijeg izraza za izraCu-
navanje prioriteta bilo bi potrebno provesti detaljnija testiranja s ve¢im skupovima za ucenje,
vedim brojem generacijai ve¢om populacijom jedinki.

Osim jednostavnih projekta, ostvarene bi algoritme trebalo testirati i na viSe-modalnim projekti-
ma sa ogranicenim sredstvima. To su projekti Cije je aktivnosti moguce izvrSavati na vise razlici-
tih nafina. Svaki od tih nafina ima razlicito trgjanje aktivnosti i drugacije zauzece resursa. Ovi
tipovi projekata su posebno interesantni jer mogu razrijeSiti dvojbu kojim nafinom je najbolje
izvoditi projekt.
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