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1. Uvod

U svakodnevnom zivotu suoceni smo sa stalnom potrebom optimalnog koristenja racunalnih
sredstava i smanjenja projektnih troskova. Optimalno koristenje moze se posti¢ci samo dobrim
planiranjem projektnih aktivnosti. Planiranje slozenih projekta s mnostvom aktivnosti vrlo je tes-
ko bez pomo¢i racunala.

Planiranje aktivnosti se u projektnim planovima naj¢es¢e modelira odgovargu¢im grafom tj.
mreznim planom. Mrezni plan prikazuje slijed kojim se aktivnosti obavljaju, njihove zavisnosti i
njihovatrajanja. Neki od oblika mreznih planova su Gantt, Pert i CPM. Njihovi dijagrami su pri-
kazani su naslici 1.1.
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Slika 1.1. — Osnovni oblici mreznih dijagrama u projektnom menadZzmentu. (a) — Gantt, (b) — PERT i (c) CPM

Projektni menadzer ¢e se tijekom izrade projektnog plana ngj¢esée susretati sa sljede¢im proble-
mima:
struktura mreznog plana, to jest kako poredati aktivnosti na projektu i kako modelirati
njihove zavisnosti; koje ¢e se aktivnosti izvoditi paralelno, a koje serijski;

koje resurse koristiti i kada ih koristiti;
koji su planirani datumi za dovrSenje aktivnosti u projektnom planu;
koji je kriticni put koji usporava ¢itav projekt.

U ovom ¢e seminarskom radu biti opisani moguci nacini primjene genetskih algoritama za opti-
miranje projektnih planova ali i nekih drugih problema koji se mogu formulirati mreznim planom
(primjerice transportni problem). Osnova za izgradnju genetskih algoritama su rjeSenja tih istih
problema linearnim programiranjem koji su ve¢im dijelom opisana u [Kal96]. Pri optimiranju
mreznih planova optimiranje ¢e se provoditi samo za koli¢inu aktivnosti koje su pridruzene poje-
dinim granama mreznog plana. Struktura mreznih planova bila je unaprijed zadana i nepromje-
njiva



2. Mrezno planiranje

Kvalitetno upravljanje slozenim projektima uvelike ovisi 0 pazljivom planiranju svih aktivnosti
tijekom projekta. Tijekom jednog projekta aktivnosti mogu biti brojne, a pocetci/zavrSetci poje-
dinih aktivnosti mogu imati razli¢ite odnose (neke aktivnosti ¢ekaju kraj prethodne aktivnosti da
bi zapocele, a druge aktivnosti zapocinju istovremeno s tom aktivnoséu). Aktivnosti se, dakle,
mogu odvijati paralelno i serijski.

Mrezni plan se prikazuje kao usmjereni graf. Primjer jednog jednostavnog mreznog plana dan je
na Slici 2.1. Pri modeliranju mreznih planova aktivnosti se mogu prikazivati u granamaiili u ¢vo-
rovima. Osim jednostavnih informacija o slijedu pojedinih aktivnosti i njihovom trgjanju, na gra-
fovima se mogu upisivati i dodatne informacije o vremenima pocetka i zavrsetka ove aktivnosti,
najranijem pocetku i zavrsetku i sli¢no.

Slika 2.1. — Jednostavni mrezni plan sa aktivnostima u granama. U ¢vorovima je upisano vrijeme zavrSetka pojedine aktivnosti

Krajem pedesetih godina proslog stolje¢a razvijene su metode mreznog planiranja pomocu kojih
je mogucée lakSe i pouzdanije pratiti odvijanje projekta, predvidjeti moguce izvore problema i
koordinirati aktivnosti na projektu tako da se izbjegne kasnjenje. Od mnogih metoda najpoznatije
I ngj¢esée koristene su metode PERT (Program Evaluation and Review Technique) i CPM (Ciriti-
cal Path Method) [Kal96]. Obje metode pomazu nam u boljoj identifikaciji trajanja pojedine ak-
tivnosti kao I moguc¢im nacinima skra¢enja trgjanja cijelog projekta.

2.1. Optimiranje jednostavnog mreznog problema linearnim
programiranjem

Optimiranje jednostavnih mreznih problema, ako pretpostavimo linearne zavisnosti, moze se jed-
nostavno optimirati odgovaraju¢im linearnim modelom [Kal96]. Jednostavno optimiranje moze
kao cilj imati ukupno skracenje trgjanja projekta angaziranjem dodatnih resursa (npr. uvodenje
druge smjene ili vise strojeva). Najcesce ce se ,,ubrzavati® one aktivnosti koje se nalaze na kritic-
nom putu koji usporava odvijanje svih ostalih aktivnost. Uvodenje dodatnih resursa automatski
povilati i dodatne troskove. Zbog toga treba na¢i ono optimalno rjeSenje kod kojeg ¢e dobrobiti
(prihodi) od skracenja ukupnog trajanja biti vece nego cijena dodatnih resursa. Skracenje vreme-
na trajanja projekta vrlo je kompleksno jer se ne smije gledati samo skracenje vremena na jednoj



grani nego se mora gledati na projektnom planu u cjelini. S obzirom da su elementi projektnog
plana medusobno isprepleteni, samo se optimiranjem cijelog plana moze pronati optimalno rje-
Senje. Nasdlici 2.2 prikazan je primjer jednog projekta ¢ije su aktivnosti prikazane grafom.

Slika 2.2. — MreZni problem prikazan grafom. Bridovi grafa koji su oznac¢eni punim linijama predstavljgu stvarne aktivnosti.
Bridovi grafa oznageni isprekidanom linijom predstavljgju fiktivne aktivnosti.

U tablici 2.1 dani su podatci 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 optimiranja je pronaci ono rjeSenje koji za zadani mrezni plan daje najmanje troskove.



Aktivnost | Normalno Skrz_iée_no Jfﬂ;g;im Aktivnost | Normalno Skrz_iée_no Jfﬂ;g;im
(@i-)) trajanje trajanje skraéenja @i-)) trajanje trajanje skraéenja
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
S-7 5 3 150 11-12 - - -

5-8 - - - 12-13 6 3 133.3

Tablica2.1. — Aktivnosti jednostavnog mreznog plana
Cilj optimiranja je zavrSiti projekt u sto kracem roku sa §to manjim troskovima. U tom je slucaju
funkcijacilja

minTroskovi = f %, +é g (ny - t;) (2.1)

i

Zaopisani problem ograni¢enja su sljedeca:
1. Vrijeme trganja pojedine aktivnost je u intervalu [ Skra¢eno trajanje, Normalno trgjanje]

2. Aktivnost koja slijedi nakon ¢vora ne moze poceti prije nego zavrse sve aktivnosti koje
ulaze u tgj ¢vor. (Slika 2.3.)

Slika 2.3. — Aktivnost d ne moZe poceti prije nego Sto zavrSe aktivnosti a, bi ¢

Ako se pretpogtavi linearna zavisnost izmedu skracenjatrganjai povecanjatroskova. tada je pro-
blem moguce rijesiti linearnim programiranjem. Pritom se dobivaju rezultati prikazani na slici
24,




Ovisnost cijene projekta o njegovom trajanju

9900 1

9400

Cijena projekta

8900 -

8400

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

Trajanje projekta

Slika 2.4. — Prikaz zavisnosti troSkova projekta i trajanja projekta

Troskovi bi bili najmanji ako projekt traje izmedu 39 i 40 vremenskih jedinica.




3. Genetski algoritmi

Genetski algoritam je heuristicka metoda optimiranja koja je zasnovana na evoluciji zivih bi¢a.
Genetski algoritmi predlozeni su od strane Johna H. Hollanda joS u ranim sedamdesetim godina-
ma proslog stolje¢a. Osnovna je ideja ovih algoritama kopiranje rada prirodnog evolucijskog pro-
cesa.

Problemi ¢ija optimalna rjeSenja pokuSavamo pronaéi nije moguce rijesiti klasi¢cnim metodama
pretrazivanja jer je prostor sanja problema naj¢esée prevelik da bi racunalo moglo pretraziti sva
rjeSenja u nekom razumnom vremenul.

Ako promatramo evoluciju kao ,,algoritam” koji trazi optimalno rjeSenje (cilj je stvoriti $to nap-
redniji organizam), onda mozemo reci da je prirodna evolucija vrlo uspjeSan ,algoritam®. Nakon
4.5 milijarde godina izvodenja algoritam i dalje producira kvalitetna rje3enja. Ziva bi¢a danas
rieSavaju najveci broj problema, uklju¢ujuéi mnoge probleme koje danasnja racunala ne mogu
rijesiti.

Upravo snaga prirodne evolucije potakla je brojne autore da u prirodi potraze inspiraciju za osmi-
dljanje novih optimizacijskih algoritama. Osim genetskih algoritam, tako su nastale evolucijske
strategije i simulirano kaljenje, ali i brojne druge metode umjetne inteligencije.

3.1. Evolucija u prirodi

Evoluciju u prirodi prvi je zapoceo proucavati britanski znanstvenik Charles Darwin u 19. stolje-
¢u. On je u svom dijelu ,,Porijeklo vrsta® postavio temelje danasnje znanosti o bioloskoj evoluci-

ji.
Darwin je u svojoj knjizi predstavio 5 kljucnih znac¢ajki evolucijskog procesa:
1. Svevrste produciraju vise potomaka od trenutnog broja jedinki u jednog generaciji

2. Tijekom vremena prosjecna veli¢ina populacije neke vrste ostgje uvijek jednaka (postoji
samo blagi trend rasta) neovisno o velikom broju potomaka

3. Dogtupna hrana (resursi) je ogranicena, ali njena koli¢ina je vecinom konstantna kroz od-
redeni period.

|z prethodne tri tvrdnje vidljivo je da se jedinka pojedine vrste mora boriti kako bi prezivjela

4. Kod vrstakoje se razmnozavaju spolno, opéenito gledajuci, nema dvije jedinke koje su
jednake: jedinke nasljeduju svojstva od svojih roditelja uz poneku varijaciju (mutaciju).

5. Varijacije su ¢esto nasljedne.
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Svaka se jedinka mora ,, boriti“ da bi prezivjela. Jedinka sa najboljim svojstvima ¢e biti u moguc-
nosti da prezivi. Dobra svojstva nastaviti ¢e se prenositi dalje na njeno potomstvo. Tijekom vre-
mena dobra svojstva ¢e postati dominantna i prosSirit ¢e se populacijom.

Evolucija je vodena dvama osnovnim procesima:

Prirodna selekcija
Selekcijaje proces kojim se vrsi odabir jedinki iz populacije koje ¢e prezivjeti | koje ¢e se
dalje reproducirati.

Spolna reprodukcija

Proces reprodukcije osigurava da svaka nova jedinka od roditelja naslijedi neka svojstva.
Tijekom toga procesa dogadgju se i mutacije koje pogoduju stvaranju razli¢itosti genets-
kog materijala. Evolucijski proces znatno je kvalitetniji kada u reprodukciji sudjeluju dva
roditelja nego kada je samo jedan, kao kod nespolnog razmnozavanja. Evolucijske proce-
se kod organizama koji se razmnozZavaju nespolno moguce je vrsiti samo mutacijama.

3.2. Strukturajednostavnog genetskog algoritma

Algoritam jednostavnog genetskog algoritma prikazan je naslici 3.1.

Genet ski _al goritan{Velicina Populacije, t, pm P M

{
t =0;
generiraj pocetnu popul aciju potencijalnih rjeSenja P(0);
sve dok nije zadovol jen uvjet zavrSetka evol ucij skog procesa

{
t =t + 1;

selektiraj P (t) iz P(t-1);
krizaj jedinke iz P (t) i djecu sprem P(t);
nutiraj jedinke P(t);
}
ispiSi rjeSen;je;
}
Slika 3.1. — Struktura jednostavnog genetskog algoritma

Parametri su genetskog algoritma:
Veli¢ina populacije (broj jedinki u jednog generaciji)

t (Uvjet zavrSetka genetskog algoritma. Najcese 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)



3.3. Proces evolucije kao motivacija za genetski algoritam

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

Osnovni parametri koji odreduju evoluciju, pa tako i genetske algoritme, su: nacin kodiranja
svojstva jedne jedinke, natin evaluacije dobrote pojedine jedinke, natin selekcije, krizanja i mu-
tacije.

3.3.1. Kodiranja svojstava jedinke

Kodiranje u prirodi

Danas se pretpostavlja da su sva svojstva zivog bic¢a pohranjena u kromosomima. Kromosomi su
lancaste tvorevine koje se nalaze u jezgri svake stanice. Skup informeacija, tj. djeli¢ kromosoma u
kojem je pohranjeno jedno svojstvo, naziva se gen.

Kemijska struktura koja je prisutna u kromosomima je molekula DNA (eng. deoxyribonucleic
acid — deoksiribonukleinska kiselina). To je dvolancana molekula u kojoj je pohranjen , kod*
(upute) kako izgraditi organizam. |zmedu dva lanca te molekule nalaze se ¢etiri komplementarne
kiseline: adenin(A) + timin(T) i citozin(C) + guanin(G). Pomo¢u tih kiselina moguce je ostvariti
sistem kodiranja zasnovan na ¢etverobrojnom sustavu. “Brojevi” su A+T, T+A, C+G i G+C.

Pojednostavljen prikaz DNA molekule je nadlici 3.2.

B Adenin
Timin

Citozin

Guanin

Slika 3.2. — Pojednostavljeni prikaz molekule DNA

Dabi se neka informacija dekodirala dovoljno je promatrati samo jedan lanac, jer su kiseline koje
se nalaze u drugom lancu uvijek komplementarne s kiselinama u prvom. Postojanje komplemen-
tarnih lanaca omogucava dupliciranje molekule DNA.

Toc¢no odredeni dijelovi molekule dekodirgju se u gen koji opisuje neko svojstvo. Istrazivanjem
nizova dusi¢nih kiselina utvrdene su kombinacije od cetiri kiseline na jednom lancu koje odgova
raju jednom od 20 proteina od kojih su izgradena ziva bica. Smatra se da je tek dio kiselina u
lancu DNA zasluzan za kodiranje korisnih informacija, a prema sadasnjim istrazivanjima, veliki
dio informacija koji je pohranjen u DNA predstavlja neki oblik redundantnih informacija.



Kodiranje u genetskom algoritmu

Da bi se neki problem mogao rjeSavati genetskim algoritmima potrebno je odabrati nacin prikaza
jedne jedinke u racunalu. O nacin prikaza jedne jedinke uvelike ovisi kvaliteta genetskog algori-
tma i njegova moguénost da pronade ngjbolje rjeSenje.

Postoji mnostvo nacina kako kodirati kromosome u racunalu. Najceséi je prikaz kromosoma kao
slijeda binarnih brojeva. U praksi se pokazalo da upravo ovaj prikaz daje nagjbolje rezultate.

Kod binarnog prikaza kromosom je prikazan kao binarni vektor xI [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 sljede¢im izrazima
[Gol04]:

b X- dg

x=dg+,———(gg- dg) b=——-(2"-1)
(2”-1) gg- dg

(3.1)(3.2)

Osim bhinarnog kodiranja, kod optimiranja problema sa realnim brojevima moguce je koristiti i
prikaze kao $to je prikaz realnog broja sa pomi¢nom tockom (npr. prema IEEE 754-1985 stan-
dardu).

Za probleme u rasporedu moguce je koristiti i nizove cijelih brojeva kao prikaz kromosoma.
Primjerice za rjeSavanje problema trgovackog putnika kao kromosom moze se odabrati niz cijelih
brojeva koji predstavljaju dlijed niza gradova koje putnik mora obici.

Osim ovdje navedenih postoje i mnoge druge reprezentacije, kao npr. reprezentacije zasnovane
na poljima, stablima, listamai sli¢no.

Odabir prikaza kromosoma uvjetuje izvedbu genetskih operatora kao &0 su krizanje i mutacija.

3.3.2. Evaluacija dobrote pojedine jedinke

Evaluacija dobrote u prirodi

Evaluacija dobrote u prirodi ne postoji kao tocno definirani matematicki izraz. Ne mozemo reci
da je jedna jedinka u nekoj populaciji u potpunosti bolja od druge. Prirodno okruzenje je dinami-
¢no i ono stalno evaluira jedinke razlicitim ,, izazovima’“.

Evaluacija dobrote u genetskom algoritmu

Da bismo olaksali simulaciju prirodnog okruzenja potrebno je prilikom implementacije genets-
kog algoritama ispravno odabrati nacin kako ¢emo ocjenjivati dobrotu pojedine jedinke. Dobrota
neke jedinke je mjera kvalitete toga rjeSenja u zadanom prostoru rjeSenja. Kod jednostavnih prob-
lema, kao Sto je pronalazenje minimuma neke funkcije, dobrotu mozemo prikazati kao vrijednost
koju ta funkcija ima za zadani kromosom. Kod slozenijih problema dobrota se moze izraziti kao
npr. vrijeme trajanja projekta, vrijeme koje je potrebno da se obavi simulacija sustava koji opti-
miramo i sli¢no.
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3.3.3. Nagéin selekcije

Selekcija u prirodi
Selekcija se u prirodi obavlja evaluacijom fenotipa jedinke. Fenotip je skup znatajki koje su nas-
tale natemelju genotipa neke jedinke i kao podjedica interakcije jedinke sa¢iniocima iz okoline.
Prirodno okruzenje odabire one jedinke koje imaju najkvalitetniji genetski materijal. Takve, naj-
bolje jedinke, naj¢este sudjeluju u reprodukciji tako da se ngjveci dio toga dobrog genetskog
materijala prenosi na njihove potomke. S vremenom prosjecna kvaliteta genetskog materijala
postge sve boljai bolja. U prirodi taj proces ipak nije strogo definiran i moze se dogoditi da neka
vrsta nakon dugog vremena poboljSanja nastupi period u kojem je progecna kvaliteta genetskog
materijala sve loSija. Prirodna selekcija je mehanizam koji se stalno mijenja. U jednoj ,, iteraciji®
prirodne selekcije moguce je da ¢e jedinke sa odredenim svojstvima biti najbolje, a u nekoj dru-
goj ,iteraciji“ evolucija ¢e cijeniti neka posve druga svojstva. U prirodnoj selekciji postoji i doza
slucajnosti jer nije moguce sa sigurnoséu utvrditi na koji nacin se odabiru pojedine jedinke kao
najbolje.
Selekcija u raéunalu
Selekcija je proces kojim se osigurava prenoSenje boljeg genetskog materijala iz generacije u
generaciju. Postupci selekcije medusobno se razlikuju po nacinu odabira jedinki koje ¢e se preni-
Jeti u sljedecu generacijul.
Prema nacinu prenoSenja genetskog materijala selekcije se dijele na (slika 3.3):

Generacijske selekcije

Proces odabire ngjbolje jedinke i od njih kreira novu generaciju.

Eliminacijske selekcije

Proces selekcije eliminira ngjgore jedinke iz te generacije.

Gener acijske selekcije Eliminacijske selekcije

1 > 1 1 31

2 5 > 3 2 2

| >< Jedinke nove

3 2 generacije 3 3 Eliminirane jedinke

4 L 6 biraju se X N nadomjestaju se kriZzanjem
ducainim postojecih

5 =+ 3 odabiromiz = X
prethodne

6 6 generacije. 6 6

7 6 ® X

= — — —t
Populacija Medupopulacija Populacija Populacija nakon
prije selekcije prije selekdije selekcije

Slika 3.3. — Podjel a selekcija prema nacinu prenoSenja genetskog materijaa

Generacijske selekcije djeluju tako da iz populacije odabire odreden broj najboljih jedinki i od
njih se stvara nova medupopulacija. Broj jedinki koji prezivi selekciju je manji od veli¢ine popu-
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lacije pa se jedinke koje nedostgju nadomjeStaju kopiranjem veé selektiranih jedinki. Nedostatak
ovoga nacina selekcije je istovremeno postojanje populacije i medupopulacije u istom spremnikul.
Drugi nedostatak je proces visestrukog kopiranja istih jedinki, sto rezultira nekvalitetnim (vrlo
glicnim) genetskim materijalom.

Kod eliminacijskih selekcija nema stroge granice izmedu jedne i druge generacije. Tijekom pro-
cesa eliminacije eliminirgju se slucano odabrane jedinke (losije jedinke imaju vecu vjerojatnost
eliminacije). Eliminirane jedinke nadomjestaju se krizanjem postojecih.
Selekcije mozemo dijeliti i prema nacinu odabira pojedinih jedinki [Gol02]. Selekcije u tom slu-
¢aju dijelimo na:
Proporcionalne selekcije
0 Jednostavna proporcionalna
0 Stohasticka univerzalna
Rangirajuce selekcije
o0 Sortirgjuce selekcije
§ Selekcije najboljih
(ml) selekcija
(mtl ) selekcija
Krnja selekcija
§ Linearno sortirgju¢a selekcija
0 Turnirske selekcije
§ K-turnirska selekcija
§ Jednostavnaturnirska selekcija
Prilikom izrade ovoga seminara koristene su Jednostavna proporcionalnai K-Turnirska selekcija.
Jednostavna proporcionalna selekcija
Jednostavnu proporcionalnu selekciju ngjslikovitije mozemo prikazati kao kotat ruleta sa razlici-
tim veli¢inama za svaki djeli¢ kotata. Za svaku jedinku naSe populacije definirati ¢emo dobrotu,
aobrnuto proporcionalnu vrijednost ¢emo unijeti na kotac zatu jedinku. Tako ¢e ngjbolja jedinka

imati nggman;ji odsjecak kotata (postoji hajmanja Sansa da ¢e upravo ona biti eliminirana), a naj-
loSija jedinka ngjveti odgjecak kotaca (Slika 3.4.).
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Najboljajedinka

Najgorajedinka

Slika 3.4. — Primjer jedinki rasporedenih po kota¢u ruleta

K-turnirska selekcija
U K-turnirskim selekcijama odabire se k ¢lanova populacije koji sudjeluju u turniru. Tijekom
turnira usporeduju se dobrote svih k jedinki.

Primjer 3-turnirske selekcije prikazan je na slici 3.5. Slu¢ajnim odabirom odabrane su jedinke 1,
31 6 za sudjelovanje u turniru. Jedinka 1 ima najmanju dobrotu i ona se eliminira, ajedinke 31 6
se krizaju i produciraju novu jedinku ,,3*6“ koja se dodaje u populaciju.

) N\
%
1 - 3*6
3 |—> 3
4 / \ X
5 3-Turnir X
6 6
7 X
d H
Populacija Populacija nakon
prije sdekcije selekcije

Slika 3.5. — Shema 3-Turnirske selekcije

3.3.4. Krizanje

Krizanje u prirodi

Krizanje u prirodi je vrlo slozen proces u kojem najvecu ulogu imaju kromosomi. Broj kromo-
soma jedne jedinke je paran, dakle 2n (¢ovjek ima 46 kromosoma). Tijekom procesa mejoze (o-
bavlja se jedino u spolnim stanicama), nizom slozenih procesa, nastaju ¢etiri nove stanice sa hap-
loidnim (polovi¢nim) brojem kromosoma (Slika 3.6.).
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Cetiri stanicekéeri sa
hapl oidnim brojem
kromosoma (n)

Stanica majka, sa diploidnim
brojem kromosoma (2n)

Slika 3.6. — 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 to prikazano na slici 3.7.

[§]41

Slika 3.7. — 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, dobiju jedna ili dvije
jedinke koje predstavljaju njihovo potomstvo. Izvedba krizanja u racunalu uvelike ovisi 0 naginu
kako su kromosomi prikazani. U slu¢gju kada je kromosom prikazan kao vektor bitova moze se

.....
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1. Krizanje sjednom tockom prekida
Slu¢ajnim odabirom odreduje se tocka prekida i vektori obaju roditelja se prekidaju na
tom mjestu. Do tocke prekida dijete nasljeduje svojstva roditelja A, a od tocke prekida ro-
diteljaB (Slika 3.8.)

Tocka prekida
Roditelj A [ i 1 1 1 o o0 1)J0 1 o 1 o0 1 1 o0
Roditelj B [ 1 0 1 0 0 O OoOJ1 0o 0 1 1 1 1 o©
Dijete [ i1 1 1 1 0 0 1|1 o 0 1 1 1 1 o©

Slika 3.8. — KriZanje sjednom tockom prekida

2. Krizanje sadvije tocke prekida
Ovo je krizanje sli¢no krizanju sa jednom tockom prekida, sa jedinom razlikom $to se na-
kon svake tocke genetski materijal naizmjence preuzima od drugog roditelja.

3. Uniformno krizanje
Provodi se kao logi¢ka operacija nad bitovima sa logi¢kim operatorimal, ILI i XOR. |z-
raz za uniformno krizanje:

DIETE=AB+R(AA B) (2.X)
Pri ¢emu su A i B roditelji, aR je slu¢ajno generirani vektor jednake duljine.

Koristenje uniformnog krizanja osigurava prijenos onih svojstava koja su kod oba rodite-
lja jednaka.

Ako je naS kromosom kodiran kao niz cijelih brojeva (bez ponavljanja), onda koristimo neke
druge nacine krizanja. U [Mic96] predlozen je PMX kao metoda krizanja kromosoma koji su
prikazani kao nizovi cijelih brojeva. Metoda funkcionira kao krizanje sa dvije tocke prekida. 1z-
medu prekidnih to¢aka uzima se kromosom roditelja A, a ostatak se nadomjesta kromosomom
roditelja B. U slu¢aju da se gen koji se kopira ve¢ postoji u djetetu, koristi se mapiranje kao na

slici 3.9. Totke prekida
Mapiranje:
Roditei A | 1 2|8 a4 5|6 7 Jp  Anp
37
Roditelj B [ 4 3|7 6 2|5 1 } g
Dijete [ 6 7|3 4 5|2 1 }

Slika 3.9. — Prikaz PM X metode kriZanja za kromaosome koji su predstavljeni kao nizovi cijelih brojeva
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3.3.5. Mutacije

Mutacije u prirodi

Pod pojmom mutacija u prirodi se podrazumijeva bilo koja promjena genetskog materijala, a ngj-
ceXe nastgje kao greska u kopiranju prilikom procesa mitoze (dioba stanica) i mejoze (dioba
stanica koja rezultira stanicama za haploidnim brojem kromosoma). Najveci broj mutacija koje
nastanu se pokazuju kao Stetne za organizam. Medutim, da bi proces evolucije bio potpun, potre-
bne su stalne promjene. Dobre mutacije ugraditi ¢e se u organizam i nastaviti prenositi na nove
jedinke u sljedecim 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 postize 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 moguénost da se upravo tg 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 pm = 0.005, to
zna¢i da mutira 5 bitova na 1000.

U sluéaju kad je kromosom kodiran binarno, primjer jednostavne mutacije prikazan je na slici
3.10.

Kromosomprijemutacije[111100101010110}

Kromosomposlijemutacije[ i1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1 0 0 1 o0 }

Slika 3.10. — Prikaz mutacija kod binarno kodiranog kromsoma. (Bitovi kromosoma koji su mutirali oznageni su narancéastom
bojom)

Osim jednostavne mutacije, moguéi su i drugi nacini mutiranja binarnog kromosoma, kao $to su:
mijeSaju¢a mutacija, potpuna mijeSajuc¢a mutacija i invertirgju¢a mutacija.
U sluéaju kad se koriste neke druge reprezentacije kromosoma, mutacije su nesto drugaicije. Ako

kromosom kodiramo kao niz cijelih brojeva onda su neke od mogué¢ih mutacija: Swap, Big Swap
i Shift. Ove mutacije prikazane su na slici 3.11.
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Swap [1 2 3"/:\‘5 6 ?] [1 5 BBl 4 Bl e ?]
s,

Big Swap [12’3 4‘55?] [154325?]
i ——

Shift [1 e T ’,.'] [1 e e ’.-‘]

o

Slika 3.11. - Operatori mutacije za kromasome koji su kodirani kao nizovi cijelih brojeva

3.4. Jednostavni genetski algoritam

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

1. kromosoma kodiranog binarno,

2. jednostavne selekcije,

3. jednostavnog krizanja sa jednom tockom prekida i
4. jednostavne mutacije

3.5. Evaluacija upotrebljivosti genetskog algoritma

Genetske algoritme koji su realizirani za rjeSavanje mreznih problema, a opisani su u sljedecim
poglavljima, potrebno je evaluirati kako bi se utvrdila njihova upotrebljivost za rjeSavanje zada-
nih problema. Evaluacija se moze provoditi na dva nacina:

1. Usporedbom pronadenih optimalnih rjeSenja sa rjeSenjima koja su dobiveni linearnim
programiranjem

2. Usporedba efikasnosti pronalazenja rjeSenja sa efikasnoséu Monte Carlo simulacije

Prvi je postupak vrlo jednostavan. Ako genetski algoritam sa podeSenim parametrima pronal azi
isto optimalno rjeSenje koje je pronasao i linearni program tada mozemo zakljuciti da realizirani
genetski algoritam daje dobra rjeSenja za problem koji smo mu zadali.

Monte Carlo simulacija je metoda ducajnog pretrazivanja prostora rjeSenja. Algoritmi Monte
Carlo koriste se sa simulaciju razli¢itih fizickih i matematickih sistema. RjeSenja pronalaze slu-
¢anim generiranjem elementa iz skupa mogucih rjeSenja. Ako realizirani genetski algoritam pro-
nalazi rjeSenje brze (u manjem broju iteracijai/ili u kracem trajanju), tada je realizirani genetski
algoritam dobar jer dgje rjeSenja brze od Monte Carlo metode.
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4. Primjena genetskih algoritama u optimiranju mrez-
nih planova

4.1. Jednostavni transportni problem

Neka je zadan sljedeci problem, definiran u [Kal96]: U nekoj prometnoj mrezi moguce su sljede-
¢e veze, kojima se definirani kapaciteti i jedini¢ni troskovi. Potrebno je transportirati 30 jedinica
nekog proizvoda od ¢vora A do ¢vora F uz ngjmanji troSak. Stvarni podatci prikazani su u tablici
4.1. Dijagram mreznog plana prikazan je naslici 4.1.

Veza Kapacitet J?ﬂ;g;im Veza Kapacitet J?rd gggim
Av.B 17 2 C%uD 15 2
A%C 25 1 CuE 20 5
B C 5 3 E3.D 5 6
B#%D 10 1 Dy F 18 2
B E 5 3 ExF 17 3

Tablica4.1. — Jednostavni transportni problem

Slika4.1. Dijagram zadane prometne mreze u obliku mreznog plana
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4.1.1. Pojednostavljenje mreznog plana

Da bi se ova problem mogao uspjesno rjeSavati pomocu genetskih algoritama, potrebno je defi-
nirati neka pojednostavljenja samog mreznog plana.

Pretpostavimo da iz nekog ¢vora B dijedi n grana koje vode prema drugim ¢vorovima, kao &to je
to prikazano nadlici 4.2.

<=

s N-grana

o

Slika4.2. - Prikaz ¢vorasanizlaznih grana

Da bi genetski algoritam uspjeSno mogao optimirati ovakav problem, potrebno je smanjiti di-
menziju problema. GA ¢e u ovom slucaju optimirati samo koli¢inu prometa na n-1 grani, a koli-
¢ina prometa na n-toj grani racunat ¢e se prema sljedecem izrazu:
_ ' (4.1)
promet, = ulazni _ promet _cvoraA- g promet
i=1

Optimiranje ulaznog prometa za posljednji ¢vor (Slika 4.3) se ne provodi. Promet podjednje ¢vo-
raizracunava se po izrazu (4.2).

prometF =izlazni _ prometD +izZlazni _ prometE  (4.2)

Slika4.3. —Krajnji dio mreze za zadani problem

4.1.2. Izvedba genetskog algoritma

U ovom poglavlju je opisan izradeni genetski algoritam koji je namijenjen rjeSavanju ovoga
problema.
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Prikaz kromosoma

ZarjeSavanje ovoga problema koristena je binarna reprezentacija kromosoma. Kromosom je sas-
tavljen od 5 gena, a svaki gen predstavlja aktivnost u jednog grani. Pritom je kao dio kromosoma
koristeno samo n-1 izlaznih grana iz nekog ¢vora kako bi se smanjio prostor stanja koje algoritam
mora pretraziti. 1zracun za preostale grane napravljen je premaizrazima (4.1) i (4.2).

Svaki gen kodiran je sa po 5 bita. Time je postignuta dovoljna preciznost od 32 cijela broja za
svaki gen. Na dlici 4.4. prikazana je shema mreze sa prikazanim aktivnostima koje se kodiragju u
kromosom i aktivnostima koje se ne kodirgju u kromosom.

\
Q\ @ \\ — — — P Aktivnosti koje nisu dio kromosoma
/ \ \
7/ \ / \
\ / \
\ /

Aktivnosti koje su dio kromosoma

\

Slika 4.4. — Prikaz zadanog mreZznog plana sa oznacenim aktivnostima koje se kodiraju u kromosome

Funkcija cilja
Funkcija cilja za ova] genetskih algoritam dana je u samoj formulaciji problema. Potrebno je nadi
onaj prometni raspored ¢iji su troSkovi najmanji.

Kazna jedinke
Kazna jedinke je troSak transporta svih 30 jedinica proizvoda od pocetne do krajnje tocke.

Prilikom djelovanja operatora krizanja i mutacije postoji vjerojatnost da ¢e novo-generirane je-
dinke biti nemoguce. Neki od problema nemogucih rjeSenja su:

Prijenos veceg broje jedinica kroz jednu granu nego o je to dopudeno njenim kapacite-
tom

Ulazni promet jednog ¢vora nije jednak izlaznom prometu

Broj jedinica koji je izaSao iz po¢etnog ¢vora ne odgovara ukupnom broju jedinicakoje je
potrebno prevesti
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Broj jedinica koji je doSao do krajnjeg ¢vora ne odgovara ukupnom broju jedinica koje je
potrebno prevesti

U slu¢ajevima kad se prilikom evaluacije detektira rjeSenje koje ne zadovoljava sva ograni¢enja,
tada se takvo rjeSenje pokusa popraviti. U slu¢gju kada to nije moguce, kazna jedinke se poveta-
va kako jedinka ne bi postala ngjbolje rjeSenje.

Jedinka se kaznjava po djedecem izrazu:

kazna = kazna* 2broj _ogranicenja_koja_ nisu_ zadovoljena (43)

Dodatno kaznjavanje jedinke osigurava da ¢e takva jedinka biti eliminirana u nekoj od sljedec¢ih
iteracija.

Selekcija

U ovom genetskom algoritmu selekcija se vrsi 3-turnirskim odabirom.

Krizanje
Krizanje izmedu dvaroditelja je uniformno. Roditelji produciraju samo jedno dijete.

Mutacije
Mutacija je jednostavna, s obzirom nato da se koristi binarnim kromosomski prikaz, pa tijekom
mutiranja dolazi do negacije vrijednosti slu¢ajno odabranih bitova kromosoma.

Pseudokod izradenog genetskog algoritma
Pseudokod genetskog algoritma za rjeSavanje ovoga problema prikazan je slici 4.5

Genet ski _al goritan{Velicina Populacije, t, pm P M

{
t =0;
generiraj pocetnu popul aciju potencijalnih rjeSenja P(0);
sve dok nije zadovol jen uvjet zavrSetka evol ucij skog procesa
{
t =t + 1;
selektiraj tri jedinke Py (t), Py (t) i Ps(t) iz P(t-1);
elimniraj najloSiju jedinku od sel ektirane tri
kri zaj preostale dvije jedinke;
nutiraj novu jedinku jedinke Pgjere(t);
provjeri jedinku Pgijete(t), ako jedinka predstavlja nenbguce rjeSenje popravi ju
spreni jedinku Pgijere(t) u popul aciju P(t)
}
i spi Si_rjeSenje;
}

Slika 4.5. — Pseudokod ostvarenog genetskog a goritma
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4.1.3. Rezultati

Ostvareni genetski algoritam u viSe od 85% slu¢ajeva (rezultati su prikazani tablici 4.2) pronalazi
rjeSenje koje je istovjetno rezultatima koji su dobiveni linearnim programiranjem, a opisani su u
[Dil05].

Nasdlici 4.5. prikazan je tijek optimiranja tijekom jednog pokretanja genetskog algoritma (Velici-
na populacije 50, broj iteracija do zaustavljanja 5000).

Vrijednost funkcije cilja tijekom optimiranja

270

260 -
250 -
240 -
230 -
220 -

Funkcija cilja

210 -
200 -

190 —
0 3 10 30 49 121 190 1372

Iteracije

Slika4.5. — Vrijednost funkcije ciljatijekom jednog pokretanja genetskog algoritma

PodeSavanje parametara

Da bi se utvrdilo za koje parametre genetski algoritam daje najbolje rjeSenje, provedeno je testi-
ranje sa razlicitim kombinacijama veli¢ine populacije i uvjeta zaustavljanja. Veli¢ine populacije
koje su se koristile su: 25, 50, 100, 200, 500, 1000 i 2000 jedinki. Uvjet zaustavljanja je broj ite-
racija bez poboljSanja najbolje jedinke (mogu¢i broj iteracijac 100, 200, 500, 1000 i 2000). Ge-
netski je algoritam pokrenut po 50 puta za svaku kombinaciju veli¢ine populacije i brojaiteracija.

U tablici 4.2. prikazane su najbolje vrijednosti koje su dobivene prilikom pokretanja za sve kom-
binacije veli¢ina populacije i broja iteracija za zaustavljanje. Vidljivo je da vetina kombinacija
daje optimalno rjeSenje tj. pronalazi minimum koji iznosi 193 &to je jednako minimumu koji se
dobije linearnim rjeSavanjem ovoga problema.
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Broj Veli€éina populacije
Iteracija 25 50 100 200 500 1000 2000
100 201 201 193 197 193 193 197
200 201 193 193 193 193 193 197
500 193 193 193 193 193 193 193
1000 193 193 193 193 193 193 193
2000 193 193 193 193 193 193 193

Tablica4.2. — NajboljerjeSenje kojeje dobio genetski algoritam u ovisnosti o veli¢ini populacijei broju iteracija do zaustavljanja

U tablici 4.3. prikazane su prosjecne vrijednosti koje su se dobile kao rjeSenja prilikom svih 50
pokretanja genetskog algoritma. Vidljivo je da genetski algoritam daje dosta stabilna rjeSenja
koja su u ngjvecem broju slu¢ajeva vrlo bliska minimumu kad je broj iteracija za zaustavljanje
vedi ili jednak 1000 iteracija. Veli¢ina populacije ne utjece toliko na kvalitetu rjeSenja.

Broj Veli€éina populacije
Iteracija 25 50 100 200 500 1000 2000
100 207,98 202,98 199,86 204,34 200,86 | 200,92 201,52
200 209 200,6 200,44 201,34 200,68 | 200,48 200,78
500 200,48 199,16 198,38 200,54 200,36 | 200,52 200,36
1000 200,36 199,82 197,36 200,2 199,1 198,6 196,52
2000 200,22 193 199,58 198,84 196,22 | 194,12 196,44

Tablica4.3. — Progecne vrijednosti funkcije cilja koje su dobivene za 50 pokretanja genetskog a goritma u ovisnosti o vei gini

populacijei broju iteracija do zaustavljanja

Kako bi ova analiza bila potpuna, u tablici 4.4. prikazana su prosjecna vremena izvodenja (u se-
kundama) u ovisnosti o velicini populacije i broju iteracija. Vidljivo je da genetski algoritam mo-
Ze pron&Ci rjeSenje u vrlo kratkom vremenu. Njegovo vrijeme izvodenjaipak je znatno dulje nego
vrijeme izvodenja linearnog programa, koji se izvrSava gotovo trenutno.

Broj Veli€éina populacije

iteracija 25 50 100 200 500 1000 2000
100 0 0,06 0,1 1,46 5,26 10,8 22,98
200 0 0,26 1,08 3,68 9,26 18,12 35,46
500 0,28 11 2,5 7,66 20,48 39,2 30,08
1000 1,04 2,2 49 14,06 36,24 15,44 39,72
2000 2,42 6,46 11,48 27,96 16,24 31,8 13,02

Tablica4.4. — Progie¢no vrijeme izvodenja genetskog al goritma u 50 pokretanja. Vrijeme je izrazeno u sekundama
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Evaluacija upotrebljivosti ostvarenog genetskog algoritma

Opisani rezultati, ostvareni ovim genetskim algoritmom, usporedeni su sa rezultatima koji su
dobiveni Monte Carlo simulacijom za isti problem. Za svako pokretanje genetskog algoritma
izracunat je broj jedinki koje su ¢inile sve generacije, ataj isti broj jedinki generiran je i Monte
Carlo simulacijom. Rezultati su pokazali da GA daje stabilnija rjeSenja koja su monotonije raspo-
redena u blizini globalnog optimuma. Kvaliteta optimuma Monte Carlo simulacije poprilicno
varira (Slika 4.6), Monte Carlo simulacija dostize optimum ali samo u malom broju slu¢gjeva,
dok GA optimum postize u 98% pokusgja.

Usporedba rezulata GA sa Monte Carlo simulacijom
202
200 -
198 -
S
S 196
H 196 GA
'S
< 104 1 Monte Carlo
>
LL
192 -
190 -
188 rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr1rr1rrrrrrrrrrrr e rr T T
1 11 21 31 41
Pokusaji

Slika 4.6. — Usporedbarezultata GA i rezultata dobivenih Monte Carlo simulacijom

Opseznim testiranjima sa razli¢itim parametrima pokazalo se da su rjeSenja koja su dobivena sa
GA prosjecno samo 1% - 5% bolja od onih koja su postignuta Monte Carlo simulacijom. Uzrok
tome je vrlo mali prostor potencijalnih rjeSenja jer su sve vrijednosti su mali cijeli brojevi. Kada
bi se prostor prodirio na npr. realne brojeve GA bi postizao jos bolje rezultate u odnosu na Monte
Carlo simulaciju.

4.1.4. Aplikacija za grafiéko prikazivanje rezultata

Kako bi se olakSala analiza rada genetskog algoritma, izgradena je aplikacija za vizualno predo-
cavanje rezultata. Aplikacija omogucuje visestruka pokretanja procesa optimiranja zadanog prob-
lema. Tijekom izvodenja optimiranja moguce ju je prekinuti kako bi se pregledali rezultati opti-
miranja. Na ekranu se u trenutku prekida i u trenutku dovrSenja simulacije prikazuju rezultati
optimiranja.
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Slika4.7. — Aplikacija za graficki prikaz rezultata optimiranjatransportnog problema

Na slici 4.7 prikazani su osnovni dijelovi aplikacije za simulaciju rezultata. Aplikacija se sastoji
od tri glavna dijela:

1. Komandne traka
2. Dijelazaprikaz grafa
3. Dijelazaprikaz rezultata

Komandna traka
Omogucuju pokretanje i zaustavljanje simulacije. Na traci se nalaze ¢etiri naredbe opisane u tab-
lici 4.5..
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Naredba Opis

Start Zapocinje proces rjeSavanja zadanog problema genetskim algorit-
mom. Generira novu populaciju i pokrece optimiranje.

Ako je simulacija bila prethodno zaustavljena, nastavlja sa optimi-

zacijom.

Zaustavi Privremeno zaustavlja trenutno aktivnu simulaciju. Na grafu i u
tablici za prikaz rezultata prikazuje trenutno ostvarene rezultate.

Prekini Zaustavlja trenutnu simulaciju. Rezultati se prikazuju na grafu i u
tablici.

Pogtavke Otvara dijalog koji omogucuje upravljanje postavkama programa.

Tablica4.5. — Naredbe komandne trake

Prikaz grafa
Na grafu se prikazuje trenutni raspored transportiranih jedinica po granama grafa. Graf se osvje-
Zava samo U trenutku kad se optimiranje zaustavi ili kad je optimiranje gotovo.

Prikaz rezultata
Rezultati optimiranje prikazani su u tablici koja sadrzava sljedece vrijednosti (Tablica 4.6):

Vrijednost Opis

Aktivnost Naziv aktivnosti u obliku Cvor1-Cvor2.

Maksimalni kapacitet Maksimalni broj jedinica koje je moguce transportirati
od Cvoral do Cvora2

Jedini¢ni trosak transporta | Cijena transporta jedne jedince

Broj prevezenih jedinica | Broj prevezenih jedinica koje je postavio genetski algo-
ritam

Ukupan trosak Ukupan trosak prijevoza svih jedinica na ovom bridu
grafa

Tablica 4.6. — Opistablice koja prikazuje rezultate optimiranja

4.2. Skraéenje vremena trajanja projekta

Zaprojekt koji je opisan u poglavlju 2.1. bit ¢e opisan genetski algoritam koji pronalazi optimalni
projektni plan sa minimalnim trganjem i minimalnim troskovima. Cilj je usporediti moze li se
genetskim algoritmom posti¢i jednako dobro rjeSenje kao ono koje je postignuto linearnim prog-
ramom.
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4.2.1. lzvedba genetskog algoritma
Ovaj genetski algoritam vrlo je jednostavan jer je i zadani mrezni problem vrlo jednostavan.

Prikaz kromosoma

Kromosom je za ova] genetski algoritam kodiran binarno. Pritom se kromosom sastoji od vise
gena. Svaki gen predstavlja jednu granu (tj. aktivnost) projektnog plana (Slika 4.8.). Geni su ko-
dirani sa 3 bita. Unutar jednog bita pohranjena je informacija za koliko je vremenskih jedinica
potrebno smanjiti aktivnost te grane (normalna trajanja pojedine aktivnosti su unaprijed zadana).
Njihov ukupan broj je 14. Ukupna duljina kromosoma je 42 bita. Prilikom generiranja novih je-
dinki vodi se rauna o tome da nove jedinke zadovoljavaju dana ograni¢enja.

00,00

111 011 100
Aktivhost 1-2 Aktivhost 2-3 Aktivhost 3-4

Slika 4.8. — Nekoliko aktivnosti iz mreznog dijagramai njihovi geni kodirani binarno.

Funkcija cilja
Kao sto je ve¢ opisano u definiciji problema, potrebno je pronaci onaj skraceni projektni plan ¢iji
su troskovi zavrsetka projekta najmanji.

Kazna jedinke

Kazna jedinke izratunava se u skladu sa funkcijom cilja. Kazna jedinke je cijena zavrSetka pro-
jekta. Pri izracunu te vrijednosti potrebno je pronaci ngjdulji put kroz mrezni plan tzv. kriti¢ni put
tj. ongj put cije je vrijeme trajanja najdulje u odnosu na sve ostale putove.

Vrijeme trgjanja projekta na kritichom putu je jednako ukupnom vremenu tragjanja projektatj. kao
kazna te jedinke. Svi kriti¢ni putovi za zadani mrezni plan prikazani su naslici 4.9.

Slika4.9. —Moguéi kritiéni putovi zadanog mreznog dijagrama
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Selekcija

Odabrana selekcija za ovaj problem je 3 turnirska selekcija. U jednom turniru sudjeluju nasumic-
no odabrane tri jedinke. Jedinka sa ngjskupljim izvodenjem projekta se eliminira iz populacije, a
preostale dvije krizanjem produciraju novu jedinku.

Krizanje
Krizanje dviju jedinki realizirano je kako uniformno krizanje. Dva roditelja prilikom krizanja
producirgju samo jedno dijete.

Mutacije
Realizirana je jednostavna mutacija. Mutacija se provodi nakon krizanja dvaju roditelja, sa zada-
nom vjerojatnoséu.

Pseudokod izradenog genetskog algoritma
Pseudokod genetskog algoritma za rjeSavanje ovoga problema prikazan je slici 4.10

Genet ski _al goritan{Velicina Populacije, t, pm P M

{
t =0;
generiraj pocetnu popul aciju potencijalnih rjeSenja P(0);
sve dok nije zadovol jen uvjet zavrSetka evol ucij skog procesa

{
t =t + 1;
selektiraj tri jedinke Py (t), Py (t) i Ps(t) iz P(t-1);
elimniraj najloSiju jedinku od sel ektirane tri
kri zaj preostal e dvije jedinke;
nutiraj novu jedinku jedi nke Pgjere(t);
provjeri jedinku Pgijete(t), ako jedinka predstavlja nenbguce rjeSenje popravi ju
spreni jedinku Pgijere(t) u popul aciju P(t)
}
ispiSi rjeSen;je;

Slika 4.10. — Pseudokod ostvarenog genetskog algoritma

4.2.2. Rezultati

S obzirom da se radi o vrlo jednostavnom problemu genetski algoritam uspjesno pronalazi rjeSe-
nja koja su usporediva sa rezultatima koji dobiveni linearnim programiranjem, a opisani su u
poglavlju 2.1.

Testiranje genetskog algoritma obavljeno je sa nekoliko veli¢ina populacije (10, 50, 100, 200 i
500), a genetski je algoritam pokrenut po 50 puta. Takoder se varirao i uvjet zaustavljanja (broj
iteracija bez promjene najbolje jedinke).

U tablici 4.7. prikazani su najbolji od 50 rezultata testiranja za svaku kombinaciju velicine popu-
lacije i broja iteracija. Pri vecini simulacija genetski algoritam zaglavi u lokalnom optimumu
8499,9, a tek nekoliko simulacija vraca stvarnu minimalnu vrijednost 8466,6. S obzirom da se
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radi o vrlo malenoj pogresci, jer su koraci u sustavu diskretni, ¢ak je i rjeSenje 8499,9 zadovolja
vajuce. Povec¢anjem broja jedinki u populaciji i broja iteracija moze se posti¢i globalni optimum,
ali proces njegova pronalazenjatraje predugo.

Broj Veli€éina populacije
'teracija 10 50 100 200 500

100 8499,9 8499,9 8499,9 8499,9 8466,6

500 8499,9 8499,9 8499,9 8499,9 8499,9

1000 8499,9 8499,9 8499,9 8499,9 8499,9
2000 8499,9 8499,9 8499,9 8499,9 8466,6
5000 8499,9 8499,9 8499,9 8466,6 8499,9

Tablica4.7. — Najbolja vrijednost rjeSenja koju je pronaSao genetski dgoritam za odredenu veli¢inu populacijei broj iteracijado
zaustavljanja

U tablici 4.8. prikazane su prosjecne vrijednosti koje dobiva genetski algoritam u svih 50 pokre-
tanja. Vidljivo je darjeSenja dosta variraju kada su populacije male, a davet kod populacija 100 i
200 jedinki te pri velikom broju iteracija imamo dosta stabilno rjeSenje u svakom pokretanju.
Populacija 500 je stabilna vet i zamali broj iteracija do zaustavljanja.

Broj Veli€éina populacije
Iteracija 10 50 100 200 500
100 8601,9 8574,9 8557,9 8531,2 8511,2
500 8585,9 8561,9 8549,9 8511,9 8499,9
1000 8587,9 8549,9 8519,9 8509,9 8499,9
2000 8581,9 8545,9 8505,9 8501,9 8499,2
5000 8569,9 8507,9 8501,9 8499,2 8499,9

Tablica4.8. — Progie¢na vrijednost rjeSenja za odredenu velicinu populacijei broj iteracija do zaustavljanja. Za svaku kombinaciju
veli¢ine populacijei broj iteracija genetski je algoritam pokrenut 50 puta

Evaluacija upotrebljivosti ostvarenog genetskog algoritma

Kao $to je vidljivo iz tablice 4.7 realizirani GA vrlo lako pronalazi rjeSenja zadanog problema.
Vet slu¢ajnim odabirom moguce je da GA pronade dobro rjeSenje. Usporedbom sa Monte Carlo
simulacijom pokazalo se da se i slu¢ajnim pretrazivanjem prostora stanja nalaze relativno zado-
voljavajuéa rjeSenja. Prosjec¢na rjeSenja dobivena sa Monte Carlo simulacijom, sa razli¢itim bro-
jem jedinki, bila su 0,1%0-10%o0 l0Sija od onih koje je dobio GA. Skup rjeSenja kod Monte Carlo
simulacije je vise rasprsen oko optimuma dok GA daje stalno isto, vrlo dobro i stabilno rjeSenje.
(Slika4.11)
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Usporedba rezultata GA sa Monte Carlo simulacijom
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Slika4.11. — Usporedba rezultata GA i rezultata dobivenih Monte Carlo simul acijom

Ova usporedba GA i Monte Carlo simulacije pokazuje da je upotreba GA na zadanom problemu
nije posve opravdana, prostor mogucih rjeSenja premalen je da bismo na njemu efikasno izvrSa-
vali GA. BoljarjeSenja postigla bi se kada bi prostor rjeSenja ukljuc¢ivo vise rjeSenja.

4.2.3. Aplikacija za grafiéki prikaz rezultata

Radi olakSane analize rada genetskog izradena je aplikacija koja vizualno prikazuje rezultate op-
timiranja. Aplikacija je prikazana naslici 4.12.
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Slika4.12. — Aplikacija za graficki prikaz rezultata skracenja projekta

Aplikacija omogucuje prikaz detalja o svim aktivnostima projektnog plana, $to olakSava analizu
rezultata. Optimiranje se moze pokretati vise puta, a tijekom procesa optimiranja program je mo-
guce zaustaviti kako bi se vidio trenutni rezultat. Detalji o upotrebi aplikacije su opisani u pog-
lavlju 4.1.4.
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5. Zaklju€ak

Genetski algoritmi, koji su izradeni za ovdje opisane probleme u mreznom planiranju s velikom
uspjesnoscu pronalaze rjeSenja koja su posve jednaka onim optimumima koji se dobivaju linear-
nim programiranjem.

Svi mrezni problemi koji su opisani u ovom radu pretpostavljali su linearnu zavisnost kako bi
bilo moguce usporediti rezultate koje dobivaju GA sa rezultatima linearnih programa. Prednost
GA nad linearnim programiranjem u mreznom planirgju je u tome to GA ne postavlja nikakve
zahtjeve nad problemom koji rjeSava (mrezni problem moze biti i nelinearan). Osim toga kod
slozenijih mreznih problema bilo bi jako tesko izgraditi sustav linearnih jednadzbi koji bi opisi-
vali taj problem.

U izradenim simulacijama GA se pokazao kao vrlo dobra metoda optimiranja upravo na zadanim
mreznim problemima. Rezultati su bili stabilniji i kvalitetniji od onih koji su dobiveni sa Monte
Carlo simulacijom. Zbog malog prostora rjeSenja, ove je probleme bilo moguce rijesiti i pretrazi-
vanjem prostora sanja. Medutim, kod kompleksnijih problema sa ve¢im prostorom rjeSenja, GA
bi polucio bolje rezultate od Monte Carlo simulacije.

Buduéi rad

Genetski algoritmi opisani u ovom radu bazirani su na kromosomskom prikazu. Zbog specific-
nosti zapisa o trgjanju projekta i njihovih zavisnosti, za ova genetski algoritam trebalo bi analizi-
rati moguce alternativne zapise kromosoma. Neke od mogucih alternativa mogle bi biti matrice
ili liste kao reprezentacije kromosoma.

Genetske algoritme koji su izradeni za ova] seminar trebalo bi dodatno podeSavati narazlicitim i
vec¢im strukturama mreznih planova. U tu svrhu trebalo bi napraviti generator koji moze generira-
ti takav usmjereni graf koji u sebi nema ciklusa, u kojem postoji put od poc¢etne do krajnje tocke
i koji osigurava dovoljan protok od pocetne do krajne tocke. Uz upotrebu ovakvog generatora
bilo bi mogucée kreirati dovoljno veliki broj testnih uzoraka pomoc¢u kojih bi bilo moguée dodatno
podesiti izradeni genetski algoritam.

Skracenje projekta interesantan je natin optimiranja projekata. Medutim u stvarnim zivotnim
uvjetima bilo bi vrlo teSko pronaci projekt koji odgovara uvjetima koji su opisani u ovom radu.
Da bismo bili u mogucnosti optimirati stvarne projekte u stvarnim projektnima okruzenjima ovaj
bi genetski algoritam trebalo prosSiriti mnogim svojstvima kao o su resursi na projektu, vremena
pocetkai zavrSetka, rokovi projekta, nelinearne zavisnosti i slicno. Tek kad se u igru ukljuce svi
ti ostali faktori i kada se izradeni GA proSiri tim svojostima, on ¢e biti primjenjiv u stvarnim ok-
ruzenjima
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