SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

DIPLOMSKI RAD br. 1900

Rasporedivanje laboratorijskih
vjezbi paralelnim evolucijskim
algoritmima

Zlatko Bratkovic

Zagreb, listopad 2011.



SADRZA]

1. Uvod

2. Evolucijsko racunarstvo

2.1.
2.2.

2.3.
2.4.

Podjela Evolucijskih algoritama . . . . . . .
Genetski algoritam . . . . . ... ... ...
2.2.1. Implementacija genetskog algoritma .
Genetsko programiranje . . . . . . .. .. ..

Evolucijske strategije . . . . ... ... ...

3. Problem sveuciliSnog rasporeda

3.1.

Problem rasporedivanja laboratorijskih vjezbi

4. Primjena genetskog algoritma na zadani problem

4.1.
4.2.
4.3.
4.4.
4.5.
4.6.
4.7.

Stvaranje pocCetne populacije . . . .. .. ..
Operator krizanja . . . . . ... ... ....
Operator mutacije . . . . . . ... .. ....

Funkcijadobrote . . . ... .........

5. Paralelni genetski algoritam

5.1.
5.2
5.3.

Vrste paralelnih genetskih algoritama . . . .
Raspodijeljeni genetski algoritam (DGA) . .
5.3.1. Migracija . . . ... .........
5.3.2. Migracijskiinterval . . . . ... ...
5.3.3. Migracijskastopa . . . . ... .. ..
5.3.4. Odabir jedinki za migraciju . . . . .

(T R O N N W)

10
10
12
13
13
14
14
14

15
15
15
17
18
18
18
18

v



5.3.5. Topologija migracije . . . . . . . ... .. ... ... ....
5.4. Ucinkovitostalgoritma . . . . .. .. ... ... ... ........
5.4.1. Brzinakonvergiranja . . . . . .. ... .. ... ...
5.4.2. Ubrzanje u odnosu na slijedni algoritam . . . . . .. ... ..
5.4.3. Migracijski interval

5.4.4. Topologijamigracije . . . . . . . ... ... ... .. ....
6. Zakljucak
Literatura

7. Dodatak



1. Uvod

U gotovo svim poslovima koji se obavljaju, ljudi se susrecu sa problemom rasporedi-
vanja. Uvijek je potrebno odrediti na koji nacin i kojim redoslijedom se moZe uraditi
neki posao. Takva tematika nije zaobiSla ni obrazovne ustanove. Jedni su od takvih
problema su i problemi rasporedivanja nastavnih aktivnosti.

Kroz povijest nacin rasporedivanja se mijenjao. Tako se u pocetku raspored slagao
rucno, Cesto su se koristile drvene ploce na koje su se slagali odredeni predmeti u
obliku pribadaca. S vremenom drvene ploce su zamijenile klasi¢ne ploce sa kredom,
a u najnovije doba plocu je zamijenilo racunalo. Kako su se mijenjali alati kojima
se radio raspored, tako se i napretkom ljudske vrste povecavalo znanje koje je trebalo
prenijeti na mlade generacije. Sa vecom koli¢inom gradiva dolazilo se i do vecih i
kompleksnijih problema rasporedivanja. Problemi su tako postajali sve kompleksniji.

Na Fakultetu elektrotehnike i racunarstva 2005/2006 godine uveden je bolonjski
sustav. Studenti imaju vecu slobodu u biranju predmeta, pa je moguce slusati pred-
mete i sa razlicitih godina, ali i sa razlicitih zavoda. Prije uvodenja bolonjskog sustava,
studenti su bili podjeljeni u velike grupe koje su imale jednake obveze ve¢inom vezane
samo za odredeni zavod. Bolonjski sustav, buduci da studentima daje vecu slobodu u
odabiru predmeta je smanjio te grupe, te rasprsio studente istog smjera na vise zavoda.
Kako se raspored nekad radio na razini zavoda, stari sistem je mogao funkcionirati jer
su zavodi prakti¢no bili neovisni, no bolonjom takav sistem viSe nije mogao funkci-
onirati. Problem u takvom nacinu razmisljanja je da su studenti mogli imati velik broj
preklapanja u obavezama sa razlicitih zavoda.

Tradicionalno rjeSavanje problema ru¢nim rasporedivanjem vise nije bilo moguce.
Takoder zbog kompleksnosti samog problema nije moguce Koristiti ni iscrpnu pretragu.
Jedan od nacina rjeSavanja takvih problema je koriStenje heuristickih metoda. Ove
metode nee nuzno naci najbolje rjeSenje, ali Ce naci rjeSenje koje je u vecini slucajeva
prihvatljivo i Sto je vaznije naci ¢e ga u razumnom i prihvatljivom vremenu.

Ovaj rad je nastao kao nadogradnja projekta jAgenda koji je na Fakultetu elek-

trotehnike i racunarstva pokrenut u jesen 2007. godine. Cilj projekta bio je rijeSiti



problem rasporedivanja laboratorijskih vjezbi za sve studente, vodeci raCuna o svim
njihovim obvezama, raspolozivosti resursa, te zahtjevima asistenata zaduzenih za po-
jedine predmete. Sama aplikacija koristila je dvije metode : genetski algoritam i opti-
mizacija kolonijom mrava. Obje metode pokazale su se u praksi uspjeSnim u rjeSavanju
problema.

Rad dodaje moguénost pokretanja genetskog algoritma u paralelnom okruZenju, te

ispituje prednosti odnosno nedostatke takve metode.



2. Evolucijsko racunarstvo

Evolucijsko racunarstvo je grana racunalne znanosti koja se bavi prou¢avanjem heuris-
tickih metoda optimizacije, a inspiraciju pronalaze u prirodnim procesima. Djelovanja
metoda evolucijskog racunarstva usmjerena su da heuristicki i nasumicno, ali i usmje-
reno smanje prostor rjesenja, te pokusaju pronaéi najbolje rjeSenje.

Umjetna evolucija je radena po uzoru na prirodnu. Algoritmi koriste nacela koja se

mogu povezati sa prirodnim procesima Sto je vidljivo u tablici 2.1:

Tablica 2.1: Analogija prirode i algoritma

Priroda Algoritam

Jedinka Jedno rjesSenje problema

Populacija Niz jedinki

Prirodni okoli§ Optimizacijski problem koji se nastoji rijesSiti

Takoder, koriste ste i1 procesi koji koji se dogadaju u prirodi, kao Sto su :

krizanje,

mutacija,

sposobnost prezivljavanja jedinki,

odumiranje jedinki,

selekcija jedinki.

Svi procesi ¢e podrobnije biti objaSnjeni na primjeru koriStenog genetskog algoritma.



2.1. Podjela Evolucijskih algoritama

Evolucijski se algoritmi po nacinu djelovanja i reprezentaciji jedinke dijele u viSe pod-
klasa:

— Genetski algoritam
— Genetsko programiranje

— Evolucijske strategije

2.2. Genetski algoritam

Genetski algoritmi zasnivaju se na procesima evolucije vrsta u prirodi [3]. U prirodi
postoji odreden broj jedinki neke vrste koje zajedno Zive u istoj okolini. Neke jedinke
su bolje od drugih, odnosno bolje su prilagodene okolini u kojoj Zive, pa imaju i vecu
Sansu za preZivljavanje. Kako i u prirodi, ta svojstva jedinke se prenose nasljedivanjem.
Potomak dobiva dio svojstva, koja mogu biti dobra i loSa, dio od jednog roditelja, a dio
od drugog. Takvim nac¢inom su jedinke sve prilagodenije uvjetima okoline.

Osim nasljedivanja u algoritmima se koristi i drugi priroda proces u evoluciji, mu-
tiranje. Mutiranje je vazno jer ono donosi novi genetski materijal koji nijedan roditelj
nema. Kao i u prirodi, te mutacije mogu biti dobre i loSe, no generalno bez mutacije
same jedinke bi s vremenom postala sve slinije, ne bi se razlikovale, pa se nakon
nekog vremena viSe ne bi mogao dogoditi neki napredak u prilagodbi. Sa strane algo-
ritma, mutacija Cesto sluZi i bijegu iz lokalnog minimuma koji se moZe dogoditi upravo

zbog previse sli¢nih jedinki koje ne mogu viSe napredovati.

2.2.1. Implementacija genetskog algoritma

Genetski algoritmi se razlikuju od ostalih metoda pretrazivanja prostora rjeSenja po
tome Sto se pretraga ne vrsi iz jedne pocetne tocke u prostoru rjeSenja, nego iz vise
njih istovremeno. Skup tocaka iz kojih poCinje pretraga naziva se pocetna popula-
cija. Veli¢ina pocetne populacije ovisi o problemu koji se rjeSava i 0 njoj moze ovisiti
ucinkovitost pretrage. Tijekom evolucije veli¢ina populacije ostaje nepromijenjena: je-
dinke u populaciji koje zbog male vrijednosti dobrote izumru zamijenit ¢e nove jedinke
nastale primjenom genetskih operatora rekombinacije nad preZivjelim jedinkama. Ta-
koder, prezivjele jedinke u populaciju mogu se promijeniti kao posljedica primjene
operatora mutacije. Proces evolucije uvijek se ponavlja i u svakoj iteraciji primjenjuju

se koraci kako je prikazano u algoritmu 1:



Algoritam 1 Genetski algoritam

t=20

P(0) = StvoriPocetnuPopulaciju()

ocijeni(P(0))

repeat
t=t+1
K = izaberiJedinkulz(P(t))
makniJedinkul zPopulacije(P(t), K)
P'(t) = izaberiRoditeljel z( P(t))
D = krizaj(P'(t))
mutiraj(D)

ocijeni(D)
dodaj(P(t), D)

until zadovoljen uvjet zavrsetka

2.3. Genetsko programiranje

Genetsko programiranje razlikuje se od genetskog algoritma po tome S$to su jedinke
genetskog algoritma programi koji stvaraju rjeSenje problema. UobiCajeno predstav-
ljanje jedinki radi se pomocu strukture stabla. Pritom operator kriZanja zamjenjuje
jedno podstablo drugim istovjetnim stablom iz druge jedinke, a mutacija mijenja zna-
cenje nekog Cvora u stablu. Evaluacija se vr$i na temelju kvalitete rjeSenja koja se

dobivaju izvodenjem programa.

2.4. Evolucijske strategije

Kod evolucijskih strategija najveci je naglasak na mutaciji, a operator kriZanja se po-

nekad ni ne koristi.



3. Problem sveuciliSnog rasporeda

Problem sveuciliSnog rasporeda definiran je kao uredena cetvorka (M,R,T,C) - Tablica
3.1:

Tablica 3.1: uredena cetvorka (M,R,T,C)

M Nastavne aktivnosti koje je potrebno rasporediti)
(predmeti, laboratorijske vjezbe, ispiti itd.)

R Resursi koje je potrebno rasporediti i dodijeliti
nastavnim aktivnostima (npr. prostorije)

T Termini u kojima je moguce rasporedivanje
(dnevni, tjedni mjesecni i dr.)

C Moguci zahtjevi 1 ogranicenja nastavnih aktivnosti

Kao podskupine ovog problema moguce je definirati razli¢ite probleme raspore-
divanja, kao Sto su problem rasporeda predavanja, problem rasporeda ispita, problem
rasporeda laboratorijskih vjezbi, te mnogi drugi. Probleme i nacine rjeSavanja pro-

blema rasporedivanja moze se naci u [5], [6], [2] 1 [7]

3.1. Problem rasporedivanja laboratorijskih vjezbi

Problem rasporedivanja laboratorijskih vjezbi (engl. LETP - Laboratory exercise time-
tabling problem) definiran je kao uredena Sestorka (T,L,R,E,S,C) - Tablica 3.2

— Skup termina (7") je skup uzastopnih vremenskih kvanata. Kvant je najmanja
dozvoljena vremenska jedinica, a svaki termin moZe se definirati kao niz jed-
nog ili viSe uzastopnih vremenskih kvanata. Manja duljina vremenskog kvanta
pruza vecu zrnatost vremenskih odsjecaka, dok se druge strane znatno pove-

¢ava prostor pretraZivanja. Stoga pri odabiru duljine vremenskog kvanta treba



Tablica 3.2: uredena Sestorka (T,L,R,E,S,C)

skup termina u kojima je mogu¢ raspored

skup ogranicenih pomagala odnosno resursa u ustanovi
skup prostorija

skup laboratorijskih dogadaja za koje treba izraditi raspored

skup studenata koje treba rasporediti

0O «»m ™ - A

skup ogranicenja

vagati izmedu bolje zrnatosti, te veli€ine prostora rjeSenja koje su obrnuto pro-
porcionalne. U ovom radu odabrana je duljina kvanta od 15 minuta, a dopusteni

termini su od ponedjeljka do petka, svakim danom od 08:00 do 20:00 sati

Resursi (L) oznacavaju raspoloZiva pomagala koja se mogu koristiti na raznim
laboratorijskim vjeZbama. Tih pomagala imamo ograni¢en broj, pa je vazno i
o njima voditi ratuna. Kao najéesci primjer koriSten u testovima, koristili su
se programski paketi za koje postoji ogranicen broj licenci, odnosno ogranicen
broj istovremenih koriStenja istih. Licence su dopustale koriStenje u bilo kojim
prostorijama, samo nisu dopustale koriStenje veceg broja licenci od dopuste-

nog.
Prostorije (R?) su definirane na sljedeci nacin:

e Broj radnih mjesta zajednicki je za sve vrste prostorija, no on moze oz-
nacavati razlicCite stvari kao $to su broj dostupnih racunala, broj sjedacih
mjesta, broj stolova itd. Iako oznacava razliCite stvari, funkcionalno su

one iste, uvijek se gleda koliko studenata se moze dodijeliti prostoriji.

e RaspoloZivost prostorija oznaCava kada je ta prostorija dostupna. Pros-
torije koje se koriste za laboratorijske vjeZbe mogu biti koriStene i za
druge svrhe, kao Sto su ispiti, predavanja, sastanci, te za mnoga druga
dogadanja. Zbog toga, za svaku prostoriju je definiran skup vremenskih

kvanata u kojima je prostorija raspoloZiva.

Dogadaji (£) su definirani je kao laboratorijske vjezbe za neki predmet. Jedan
dogadaj moZe biti rasporeden u jednom ili u vise razliCitih termina. Tako se
moze dogoditi da laboratorijske vjezbe za neke studente poCinju rano ujutro u

ponedjeljak a drugima pocinju popodne u srijedu.



Dogadaju su pridruZeni :

trajanje dogadaja,

dopusteni termini za dogadaj,

skup studenata koji pohadaju dogadaj,

broj studenata po radnom mjestu,

skup demonstratora,

skup dozvoljenih prostorija,

broj asistenata po svakoj dopustenoj dvorani,
skup koriStenih nastavnih pomagala,

broj istovremeno koriStenih prostorija,

skup ogranicenja koja se namecéu dogadaju.

— Studenti (5) koji moraju biti rasporedeni imaju sljedeca svojstva :

Raspolozivost studenta u terminima. Studenti, osim laboratorijskih
vjezbi u istom periodu mogu imati i druge obaveze poput ispita i preda-
vanja, pa nisu dostupni algoritmu u svako vrijeme.

Skup dogadaja koje student mora pohadati

— Skup ogranicenja (C') podijeljen je u skup tvrdih ogranicenja, koja se moraju

nuzno zadovoljiti, i skup mekih ogranicenja, koja ne treba nuZno zadovoljiti.

Tvrda ogranicenja definirana su na sljedeéi nacin:

Jedna prostorija moZe biti zauzeta sa najvise jednim dogadajem u istom
trenutku. Ne smije se dogoditi da algoritam dodijeli dvije vjezbe u isto

vrijeme na istom mjestu.

Da bi se dogadaju dodijelila prostorija u nekom vremenskom terminu,

ona u tom terminu mora biti raspoloZiva.

Dogadaj se moze odrzavati samo u prostorijama koje su dopustene za
taj dogadaj. Kao primjer tog ograni¢enja moze se navesti vjeZba koja
zahtijeva od studenata rad na raCunalu. Kako racunala nemaju sve dvo-
rane, potrebno je osigurati da se studenti ne smjeste u prostoriju koja

moZda jest prazna u to vrijeme, ali nije prikladna za samu vjeZbu.

Prostorija ne moZe primiti veci broj studenata od definiranog kapaciteta
za tu prostoriju. ovo ¢vrsto ograni¢enje se moze donekle i olabaviti ta-
kozvanim rezervama. Rezerve su dodatna mjesta koja, u slucaju da to

algoritmu odgovara, moze popuniti. Tu je vazno napomenuti da takva



opcija nije moguca za sve vjezbe, jer one to zbog sistema rada ne dopu-
Staju (npr. zbog pisanja ispita na raCunalu), no postoje vjezbe u kojima
je takva opcija mogucéa (npr. predaja laboratorijskih vjezbi gdje studenti
kada predaju vjeZbu mogu prepustiti radno mjesto drugom studentu).

e Dogadaj se moZe odrzati samo u vremenu koje je definirano kao prik-

ladno za odrZavanje dogadaja.

e Sve instance dogadaja moraju biti smjeStene unutar, za taj dogadaj, do-
pustenih vremenskih kvanata. Takvo ogranicenje posebno je zanimljivo
ukoliko se na vjeZbama pisi kratki ispiti, pa je zbog onemogucavanja
stjecanja prednosti studenata koji kasnije polazu, potrebno ograniciti

termine vjezbe tako da se smanji ta mogucnost.

e Nastavna pomagala ne moze biti koriSteno istovremeno na vecem broju
radnih mjesta od dozvoljenog. Kod licenci takvo ogranicenje se nikako
ne moze prekrsiti, jer sustav blokira sve prekomjerne zahtjeve za kori-

Stenjem, pa se 1 algoritam mora strogo drZati ogranicenja.

e Kada se dogadaj odrZzava istovremeno u razliitim prostorijama, mora
postojati dovoljan broj nastavnog osoblja za sve prostorije. Ne smije se
dogoditi da se rezervira viSe dvorana nego $to ima asistenata, odnosno

osoblja.

e Studenti moraju biti prisutni na svim dogadajima u koje su ukljuceni.
Ne treba dodatno objaSnjenje s obzirom da je i cilj samog problema

svrstati sve studente na sve vjezbe.

— Skup mekih ograniCenja sastoji se od:

e Student moze biti prisutan na dogadaju jedino ako u vrijeme odrzavanja
dogadaja nema drugih obaveza. Dakle, logi¢no je da ukoliko student
ima predavanje ili ispit u nekom periodu, da mu se u to vrijeme ne dodi-
jeli neka laboratorijska vjezba. Pokazalo se u praksi da je ovo najceséi
oblik ogranicenja koje se krSi.

e Student moZe istovremeno biti prisutan na najvise jednom dogadaju.



4. Primjena genetskog algoritma na

zadani problem

4.1. Stvaranje pocetne populacije

Kod stvaranja pocetne populacije najvaznije je da stvorena jedinka zadovoljava Cvrsta
ogranicenja. Jedinke se generiraju nasumicno postujuci ¢vrsta ograni¢enja. Za svaku
jedinku prvo se generiraju dogadaji, a zatim se tako dobiveni raspored puni studentima.
Za svaki dogadaj generira se potreban broj instanci (skup dvorana koje se nalaze u
istom terminu), te se nakon toga te instance pune studentima. Postupak generiranja
populacije prikazan je algoritmom 2.

Algoritam dodjele instanci ne mora uvijek uspjeti. Odreden dogadaj ne mora uvijek
imati na raspolaganju dovoljan broj dvorana za sve studente, pritom se pridrZzavajuci
¢vrstih ogranicenja. Najcesce se to dogada zbog sluCajnog odabira termina i dvorana
za prethodno ubacene dogadaje. Takva situacija se rjeSava jednostavnim ponavljanjem
cijelog algoritma jer, buduéi da je odabir slucajan, drugo rasporedivanje ¢e slagati na
drugaciji nacin, te Ce se dodijeljene dvorane i termini ispremijesati.

Postotak uspjesSnosti generiranja pocetnih rjesenja regulira se i vaZnoscu neke labo-
ratorijske vjezbe. Svi predmeti imaju jednake Sanse biti prvi odabrani za dodjelu dvo-
rana. Ukoliko algoritam bude previSe puta neuspjeSan za neku laboratorijsku vjezbu,
ta vjezba postepeno dobiva vece Sanse da bude prije izabrana od drugih. Time se osi-
gurava brze generiranje pocetne populacije.

Moze se takoder dogoditi da i rjeSenja uopée ne mogu biti generirana. Takav slucaj
se redovno dogada zbog &vrstih ograni¢enja. Cvrsta ograni¢enja mogu biti postavljena
tako da ne postoji rjeSenje koje Ce ih zadovoljiti.

Nakon rasporedivanja studenata uvijek postoje preklapanja izmedu njihovih oba-
veza. Budu¢i da preklapanje obaveza spada u kategoriju mekih ogranicenja, kod gene-

riranja populacije o tome se ne vodi racuna.

10



Algoritam 2 Generiranje populacije

for svaki dogadaj e € E do
D, = skup odgovarajucih dana za dogadaj e;
N, = broj studenata koji pohadaju dogadaj e;
while (D, nije prazan) AND (N, > 0) do
d = odaberi i ukloni slucajni dan iz D.;
T, 4 = skup valjanih vremenskih termina za dogadaj e u danu d;
while (7', ; nije prazan) AND (N, > 0) do
odaberi slucajni vremenski termin ¢ i makni ga iz T, 4;
stvori instancu dogadaja i = (¢, R;, S;) sa B; = 01 .S; = (;
for svaku prikladnu prostoriju r € R, do
if (r raspoloziva u terminu ¢) AND (r zadovoljava Cvrsta ograniCenja)
then
zauzmi prostoriju 7 i dodaj ju u R;;
popuni prostoriju studentima
N, = N, — kapacitet, - sprm,;
end if
end for
pridruZi instancu dogadaja ¢ dogadaju e;
end while
end while
if N, >0 then
return dodjela neuspjesna;
end if

end for

11



4.2. Operator krizanja

Krizanjem dviju jedinki nastaje potomak tako da od svakog roditelja dobije dio ins-
tanci. Operator krizanja djeluje tako da potomak nasljeduje rasporeden cijeli dogadaj
od prvog ili drugog roditelja. Za svaki dogadaj se nasumicno bira od kojeg ¢e roditelja
biti naslijeden. Tu moZe doci do krSenja ¢vrstih ogranienja, pa se za te dogadaje u ins-
tancama gdje postoje krSenja radi rekreiranje dogadaja, svojevrsna mutacija koja rje-
Sava problem Cvrstih ogranic¢enja. Uzima se nasumican broj instanci od prvog roditelja,
te svi ostali dogadaji od drugog roditelja koji dodavanjem ne krSe ¢vrsta ogranicenja.
ostali dogadaji se ponovno kreiraju.

Ukoliko ni takva operacija ne moZe uvijek rijesiti problem, odustaje se od kriZzanja 1
pokusSava se napraviti novo krizanje nad istim roditeljima. Ukoliko ni nakon odredenog
broja pokusaja ne moze doc¢i do kriZzanja, od kriZanja se odustaje, te jedinka predvidena

za izbacivanje iz populacije ostaje u njoj.

Algoritam 3 KriZanje

E| = odaberi slucajni podskup iz dogadaja iz F;
Ey,=F — Ey;
E, =0;
for svaki dogadaj iz I/ do
dodaj dogadaj od roditelja 1 u dijete;
end for
for svaki dogadaj iz £ do
if dogadaj od roditelja 2 ne krSi ¢vrsta ogranicenja u djetetu then
dodaj dogadaj od roditelja 2 u dijete;
else
dodaj dogadaj u £,;;
end if
end for
for svaki dogadaj iz F,, do
dodijeli nasumicno novi skup instanci za dogadaj i dodaj u dijete;

end for
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4.3. Operator mutacije

Mutacija se dogada na razini cijele jedinke. Prvo se odabire jedinka za mutiranje, a
zatim se mutira odreden broj dogadaja u njoj. Odabrani dogadaji se micu iz jedinke te
ponovno kreiraju. Broj dogadaja koji se mutira je parametar koji se moZe mijenjati tije-
kom izvodenja. On se mijenja ukoliko je doSlo do stagnacije. Stagnacija je definirana
kao broj generacija u kojima se ne dogodi napredak u dobroti kod najbolje jedinke.
Tada se broj dogadaja za mutaciju poveava, a kada se nakon toga dogodi napredak,

broj dogadaja za mutaciju se vraa na pocetno definiran broj.

Algoritam 4 Mutacija

X=Broj dogadaja za mutiranje
E,. = odaberi sluc¢ajno X dogadaja iz F;
for svaki dogadaj iz E, do
izbrisi dogadaj
dodijeli nasumic¢no novi skup instanci za taj dogadaj

end for

4.4. Funkcija dobrote

Kako sve jedinke zadovoljavaju Cvrsta ogranienja, funkcija dobrote ovisi o mekim
ogranienjima. U algoritmu umjesto funkcije dobrote koristimo njoj reverzan pojam
funkcija kazne. RjeSenje je bolje ako kr$i manje mekih rjeSenja. Kako su meka rjeSe-
nja preklapanja studenata, to mogu biti preklapanja sa nekim vanjskim uvjetom (pre-
davanje) ili preklapanja sa nekom drugom laboratorijskom vjeZzbom. Kazna za jednog

studenta definirana je sljede¢om formulom:

K(s) = 3 MO0 1) wh

teT
gdje je T' skup svih vremenskih kvanata, a n(t) broj obaveza studenta u kvantu ¢.
Svaki vremenski kvant koji nema preklapanja (kvant sa najviSe jednom obavezom) ne
pridonosi kazni, kvant sa dvije obaveze pridonosi kazni sa vrijednoScu 1, a kvanti sa
viSe od dvije obaveze pridonose kazni sve vecim vrijednostima. Ukupna kazna jedinke

dobiva se zbrajanjem kazni za sve studente unutar rasporeda:

K = Z K(s) (4.2)

seS
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4.5. Selekcija

Selekcija sluzi ¢uvanju i1 prenoSenju dobrih svojstava na sljedecu generaciju jedinki.
Selekcijom se odabiru jedinke koje ¢e sudjelovati u reprodukciji. Selekcija se vodi
idejom da se dobri dijelovi jedinke prenose na sljedece generacija, a losi dijelovi se
postepeno odbacuju. Zbog spreCavanja preranog konvergiranja selekcija mora osigu-
rati da se kod odabira jediniki za reprodukciju dopusta da se koriste i slabije prilago-
dene jedinke, naravno sa manjom vjerojatnoscu odabira.

U ovom radu koriSten je genetski algoritam s eliminacijskom turnirskom selekci-
jom. Eliminacijska turnirska selekcija nasumice odabire n jedinki, ali eliminira najlo-

Siju 1 nadomjesta je s djetetom dviju slu€ajno odabranih jedinki.

4.6. Elitizam

Postoji opasnost da se dobro rjeSenje dobiveno nakon puno iteracija unisti genetskim
operatorima. Stoga je poZeljno u nekim vrstama GA kreirati mehanizam zastite najbo-
lje jedinke. Takav mehanizam se naziva elitizam. Genetski algoritam s ugradenim eli-
tizmom, iz generacije u generaciju, monotono tezi ka globalnom optimumu, odnosno

najboljem rjeSenju jer se ne moZe dogoditi da se najbolja jedinka izgubi ili pogorsa.

4.7. Uvjet zavrsetka

Idealno rjeSenje nema konflikata, odnosno kazna mu je 0. Kako to nije uvijek mo-
guée dostici, sam algoritam moZe dati rjeSenje i prije dostizanja minimuma, no tada je
generalno potrebno intervenirati i zaustaviti algoritam, odnosno dojaviti mu da snimi
trenutno najbolju jedinku. pokazalo se u praksi da postoje zadaci za koje se ne moze
do¢i do rjeSenja bez kazne, no postoje i zadaci u kojima nije moguce odrediti da li

takvo rjeSenje postoji ili ne.
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S. Paralelni genetski algoritam

5.1. Opis

Sa sve ve¢om racunalnom mo¢i i sve boljim povezivanjem racunala postavlja se pitanje
moZe li se to dodatno iskoristiti paralelnim obradivanjem. Cilj paralelizacije genetskog
algoritma je skracenje vremena izvodenja. Idealno, genetski algoritam bi trebao trajati
onoliko puta krace koliko racunalo ima procesora. U realnim situacijama naravno ipak
se ne dostizu takvi rezultati zbog mnogih ¢imbenika kao Sto su arhitektura raunala,
struktura mreze, ali i odabir samog algoritma za paralelizaciju. Pri takvom postupku,

mora se paziti da se ne naruse osnovna svojstva genetskog algoritma.

5.2. Vrste paralelnih genetskih algoritama

Kod paralelnog algoritma potrebno je odrediti Sto ¢e se paralelizirati i na koji nacin.
Kako algoritam iz iteracije u iteraciju obavlja isti posao u kojem imamo genetske ope-
ratore i funkciju dobrote, paralelizacija se moZe raditi na razini iteracije. Postoje dva

pristupa paraleliziranja genetskih algoritama:

— standardni pristup — paralelizirati genetske operatore i izraCunavati vrijednosti

funkcije cilja paralelno.

— dekompozicijski pristup — podijeliti populaciju na manje dijelove - podpopula-
cije 1 obavljati cijeli genetski algoritam nad podpopulacijama.

U ovom diplomskom radu koriSten je drugi pristup iz razloga Sto se izracun funkcije
dobrote racuna automatizirano prilikom svake promjene jedinke, a ne odvojeno od
genetskih operatora.

Postoje nekoliko mogucih razina paraleliziranja genetskih algoritama: paralelizi-
ranje na razini populacije, na razini jedinki te na razini evaluacije. Prema razini para-

lelizacije, postoje tri osnovna nacina podjele genetskog algoritma na podzadatke:
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— Krupnozrnata podjela je podjela velike populacije na manje dijelove — podpo-
pulacije. U ovom se slucaju radi o dekompozicijskom pristupu ili o viSepo-
pulacijskom paralelnom genetskom algoritmu koji je raspodijeljen tako da se

paralelno izvodi nekoliko genetskih algoritama nad manjim populacijama.

— Sitnozrnata podjela je ekstremni oblik podjele velike populacije na podpopu-
lacije veliCine jedne jedinke. Svaki procesor obavlja genetske operatore nad
njemu dodijeljenom jedinkom i nad susjednim jedinkama. Ovakva podjela je

takoder predstavnik viSepopulacijskog modela.

— Moguce je paralelno obavljati izraCunavanje vrijednosti funkcije dobrote, dok
se genetski operatori izvode sekvencijski.Takva podjela se naziva podjelom na
“gospodara” i “sluge”. Gospodar obavlja genetski algoritam nad zajednickom
populacijom, stoga je to jednopopulacijski model. U svakoj iteraciji sluge para-
lelno izracunavaju vrijednosti funkcije dobrote nakon Sto gospodar obavi svoj

sekvencijski dio posla.

U ovisnosti o nacinu podjele algoritma na podzadatke, postoje tri osnovna modela
paralelnih genetskih algoritama:

— Distribuirani genetski algoritam (DGA) ili raspodijeljeni genetski algoritam

sastoji se prema krupnozrnatoj podjeli od nekoliko podpopulacija pa se naziva

Jjos 1 viSepopulacijski genetski algoritam. To je najpopularniji model paralelnih

genetskih algoritama, a koriSten je i u ovom radu.

— Masovno paralelni genetski algoritam (MPGA) se prema sitnozrnatoj podjeli
sastoji od N procesora koji predstavljaju N jedinki. Dakle, veli¢ina popula-
cije je jednaka broju procesora. Svaki procesor obavlja genetske operatore nad

svojom jedinkom i nad susjednim jedinkama.

— Globalni paralelni genetski algoritam (kratica: GPGA) je predstavnik podjele
na gospodara i sluge. Paralelni dio posla obavljaju sluge, dok sekvencijski
gospodar. Sluge su najcesce zaduzene samo za evaluaciju jedinki, dok gospodar

obavlja sve ostale genetske operatore.

Ta tri osnovna modela se mogu medusobno kombinirati ili nadograditi nekom dru-
gom metodom optimiranja. Osim tih kombinacija, postoji i trivijalni paralelni genetski
algoritam (TPGA). Radi se o viSe genetskih algoritama koji se paralelno obavljaju na
nekoliko potpuno nezavisnih racunala (racunala ne moraju biti povezana) kako bi se,
primjerice, statisticki obradili eksperimentalno dobiveni rezultati ili kako bi se odredio

optimalan skup parametara.
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5.3. Raspodijeljeni genetski algoritam (DGA)

Raspodijeljeni genetski algoritam je oblik paralelnog genetskog algoritma koji radi sa
raspodijeljenom populacijom [4]. Umjesto izvodenja genetskog algoritma nad jednom
velikom populacijom, raspodijeljeni genetski algoritam djeluje na viSe manjih popula-
cija. Svaka populacija nalazi se u jednom &voru. Cvor moZe biti radunalo u mreZi ili
procesor u viSeprocesorskom sustavu. Genetski algoritmi u pojedinim ¢vorovima ne
moraju biti jednaki, ali optimizacijski problem koji rjeSavaju mora biti isti. Cvorovi
medusobno razmjenjuju jedinke u nadi da ¢e jedinka koju dobiju usmjeriti GA u jo$

neistraZene dijelove podrudja rjeSenja te tako postiéi bolje rjeSenje.

Algoritam DGA 5 Raspodijeljeni genetski algoritam
t=0
P(0) = StvoriPocetne Populacije()
ocijeni(P(0)
repeat
ZA SVAKU PODPOPULACIJU
=t+1
K =izaberiJedinkul z(P(t))
makniJedinkul zPopulacije(P(t), K)
if nema jedinki koje su stigle od drugih podpopulacija then
P'(t) = izaberiRoditeljel z(P(t)
D = krizaj(P'(t))

else

jedinku koja je stigla od druge podpopulacije stavi u populaciju;
end if
mutiraj(D)
ocijeni(D)
dodaj(P(t), D)
if broj iteracija MOD period migracije == 0 then
M = izaberiJedinkuZaMigraciju(P(t)
PosaljiJedinkuSusjedima(M)
end if

until zadovoljen uvjet zavrsetka

17



5.3.1. Migracija

Migracija i na¢in njene implementacije imaju snaZan utjecaj na uspjeSnost DGA. Pos-
tupak migracije uvodi nove parametre u GA: migracijski interval, migracijsku stopu,
strategiju odabira boljih jedinki, strategiju odabira jedinki za eliminaciju i topologiju

razmjene jedinki.

5.3.2. Migracijski interval

Migracijski interval odreduje broj iteracija izmedu dvije migracije. Migracijski inter-
val mozZe biti konstantan (unaprijed odreden) ili sluajan. U slucaju nekonstantnog
migracijskog intervala, za analizu rada GA-a, vaZan je prosjecan faktor migracijskog
intervala. Interval moZe biti i uvjetovan. U tom slucaju migracija se odvija samo kada
je ispunjen unaprijed odredeni uvjet. Sto je frekvencija migracije manja to su popula-
cije izoliranije. Ukoliko su populacije izolirane, tada GA pretraZuje razlicite prostore
rjeSenja. Ukoliko su populacije potpuno izolirane, tada se DGA degradira na svojstva

GA-a sa veli¢inom populacije veli¢ine jedne subpopulacije DGA.

5.3.3. Migracijska stopa

Migracijska stopa odreduje broj jedinki koji se razmjenjuje izmedu podpopulacija. Mi-
gracijska stopa utjece na razliCitost populacija. Ukoliko se velik broj jedinki prebacuje
iz jedne populacije u drugu, tada ée te populacije postajati sve slicnije. U tom slucaju
podpopulacije ¢e se usmjeriti na isti prostor rjeSenja, te ¢e DGA biti manje ucinkovit
od klasicnog GA-a s istom veli¢inom populacije. Uobicajeno je u migraciji izmijeniti

samo jednu jedinku izmedu susjednih podpopulacija.

5.3.4. QOdabir jedinki za migraciju

Strategija odabira jedinki znacajno utjeCe na selekcijski pritisak, a time i na brzinu
konvergencije algoritma. Selekcijski pritisak veci je Sto bolje jedinke imaju vecu vje-
rojatnost prezivljavanja u odnosu na loSe jedinke i obrnuto.

Prilikom razmjene potrebno je odabrati jedinke za razmjenu i jedinke koje ¢e nove
jedinke zamijeniti. U oba slu¢aja mogu se koristiti strategija slu¢ajnog odabira ili
strategija odabira najboljih, odnosno najlosijih jedinki. U primjeni se najcesce koristi
izbor najboljih jedinki za razmjenu, a slucajan odabir ili odabir najgorih jedinki za

eliminaciju.

18



5.3.5. Topologija migracije

Topologija razmjene jedinki moZe biti staticka ili dinami¢ka. Uobicajeno se koristi
staticka topologija, koja se definira na pocetku, te se ne mijenja do kraja izvodenja
GA-a. Ako se koristi dinamicka topologija, tada GA slu¢ajnim odabirom odlucuje
koje ¢e podpopulacije poslati svoje jedinke kojim podpopulacijama.

Brzina Sirenja nekog rjeSenja medu podpopulacijama ovisi o broju susjeda kojima
se Salje jedinka. Podpopulacije koje primaju jedinke od neke druge podpopulacije
nazivaju se njenim susjedima. Sto topologija ima viSe susjedstva, to je veéa brzina

kojom se Sire rjeSenja po drugim subpopulacijama.
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5.4. Ucinkovitost algoritma

Algoritam kao podlogu koristi GA koji je napravljen u sklopu jAgenda projekta [1]
koji je na Fakultetu elektrotehnike i racunarstva zapoceo 2007. godine. Parametri

genetskog algoritma koji su koriSteni mogu se vidjeti u tablici 5.1.

Tablica 5.1: Parametri genetskog algoritma

parametar vrijednost

veliCina populacije 30

selekcijski algoritam turnirski odabir

turnirska veli¢ina 10

vjerojatnost mutacije jedinke 55 %

pocetni/maksimalni nivo mutacije 1/10

granica za aktivaciju stagnacije 5

kriterij zaustavljanja 10000 generacija ili minimalni kazna = 0

Uz koriStenje parametara genetskog algoritma, koriSteni su i parametri paralelnog

genetskog algoritma. Parametri se mogu vidjeti u tablici 5.2.

Tablica 5.2: Parametri paralelnog genetskog algoritma

parametar vrijednost

veli¢ina podpopulacije 30

migracijski interval 100 iteracija
migracijska stopa 1 jedinka

odabir jednike za migraciju najbolja jedinka %
topologija lan¢ano povezivanje
dijeljenje jedinki asinkrono

U testiranjima koristili su se stvarni podaci '.

"Problemi su zahtjevi za izradu rasporeda za razlicite cikluse iz akademske godine 2008/2009 na

Fakultetu elektrotehnike i racunarstva. U radu su oznaceni kao C3i C6.
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5.4.1. Brzina konvergiranja

Kao najvaZzniji faktor u€inkovitosti moze se smatrati brzina izvodenja algoritma. Gra-
ficki prikaz takve usporedbe moze se vidjeti na slikama 5.1 i 5.3 za primjer C3, te
slikama 5.2 1 5.4 za primjer C6.

Zanimljivost kod primjera C3 je da za 8 1 16 paralelnih instanci algoritam ima
pribliZno isto rjeSenje, a kod C6 takav slucaj imamo kod 4 i 8 paralelnih instanci, dok

kod 16 instanci ipak dobivamo znatnije ubrzanje.

5.4.2. Ubrzanje u odnosu na slijedni algoritam

Budu¢i da su se za migraciju koristile posebne dretve u samom procesu, slanje 1 pri-
manje nije utjecalo na brzinu izvodenja aplikacije. Zato ubrzanje nije gledano u vre-
menskoj bazi, nego po broju generacija potrebnih da se dode do globalnog minimuma.
Ako ubrzanje definiramo kao :
N= broj generacija slijednog algoritma
M= broj generacija paralelnog algoritma

Ubrzanje = %;

Tablica 5.3: Ubrzanje paralelnog algoritma u odnosu na slijedni

ciklus broj procesa ubrzanje
C3 4 1.19

C6 4 2.78

C3 8 1.8

Co6 8 4,85

C3 16 1.83

Cc6 16 6.17
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Slika 5.1: usporedba broja instanci paralelnog algoritma i brzine pronalaska odnosno konver-

gencije rjeSenja ( primjer C3 ). Na slici je prikaznm najbolji rezultat
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Slika 5.2: usporedba broja instanci paralelnog algoritma i brzine pronalaska odnosno konver-

gencije rjeSenja ( primjer C6 ). Na slici je prikazan najbolji rezultat
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Slika 5.3: usporedba broja instanci paralelnog algoritma i brzine pronalaska odnosno konver-

gencije rjeSenja ( primjer C3 ). Na slici je prikazan prosjecni rezultat od 10 dobivenih rjeSenja
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Slika 5.4: usporedba broja instanci paralelnog algoritma i brzine pronalaska odnosno konver-

gencije rjesenja ( primjer C6 ). Na slici je prikazan prosjecni rezultat od 10 dobivenih rjeSenja
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Slika 5.5: Utjecaj migracijskog intervala na brzinu pronalaska rjeSenja ( primjer C3 )

5.4.3. Migracijski interval

Migracijski interval u ovom radu definiran je kao konstanta, odnosno ne mijenja se
tijekom izvodenja algoritma. Na slici 5.5 koriSten je paralelni GA sa 8 instanci, te po-
pulacijom veli¢ine 30. MoZe se vidjeti da interval ne smije biti ni premalen ni prevelik
ukoliko Zelimo dobiti optimum.

Takvo ponasanje je i oCekivano, jer ako je interval premalen, smanjuje se utjecaj
nije dobra jer onda dobijemo previse izolirane podpopulacije koje se, svaka zasebno,

takoder ponasa kao klasi¢an GA.

5.4.4. Topologija migracije

Topologija migracije u ovom algoritmu nije imala velik utjecaj na rezultate osim u
slucaju potpunog povezivanja. Usporedbu mozemo vidjeti na slici 5.6.

KoriSteno je

— lancano povezivanje - svaka instanca ima svojeg lijevog susjeda od kojeg prima

jedinku, te desnog susjeda kome Salje svoju jedinku.
— nasumicno povezivanje - svaki puta bira se instanca kojoj se Salje jedinka.

— povezivanje sa dva susjeda - svaka instanca Salje svoju jedinku dvjema instan-

cama.
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Slika 5.6: usporedba topologija ( primjer C6 ). Na slici je prikazan prosjecan rezulat iz 10

pokretanja

— potpuno povezivanje - svaka instanca Salje svakoj instanci svoje rjeSenje. Ta-
kav oblik povezivanja pokazao se manje neucinkovit jer se prebrzo dolazilo do
lokalnih minimuma, u kojima je zapinjao cijeli algoritam, $to se paralelizmom

Zeljelo izbjeci.
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6. Zakljucak

Paralelizacija, kao nacin ubrzanja algoritma nekog problema, pokazala se uspjeSnom
metodom. lako brzina kojom se dobivaju rjeSenja nije linearno proporcionalna sa do-
davanjem broja instanci, nego manja, moZe se reci da postoji odredeno ubrzanje.

Kao je ve¢ prije pokazano [1], algoritam se najbolje ponasa za veli¢inu populacije
oko 30 jedinki, te da povecanje tog broja ne pridonosi brzini ili u¢inkovitosti rjeSavanja
problema, pokusao se taj broj povecati preko paralelnog algoritma. Svaka takva pod-
populacija, odnosno dio vece cijele populacije imao je broj jedinki isto 30, algoritam
je tada radio optimalno, a takva stvorena rjeSenja dijelila su izmedu procesa algoritma.
Takav nacin rjeSavanja problema pokazao se kao nesto brzi nego klasi¢an GA.

Pokazalo se i da topologija migracije ne utjeCe bitno na brzinu rjeSavanja.

Sto se ti¢e kvalitete rjeSenja, jedna instanca, odnosno klasi¢an GA, jednako je spo-

sobna rijesiti problem, samo nesto sporije od njene paralelne verzije.
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Rasporedivanje laboratorijskih vjezbi paralelnim evolucijskim algoritmima

Sazetak

Problem rasporedivanja vrlo je ¢est u svim podruc¢jima djelovanja, tako i u visoko-
Skolskim ustanovama. Takvi problemi vrlo €esto su sloZeni, kako samom problemati-
kom, tako i vremenskom slozeno$¢u. Takoder postoji moguénost da potpuno rjesSenje
koje zadovoljava sve uvjete niti ne postoji. Evolucijski algoritmi se upravo na takvoj
vrsti problema pokazuju uspjeSnima zbog toga Sto pronalaze rjeSenje prihvatljive kva-
litete u razumnom vremenu. U radu je dan kratak pregled evolucijskih algoritama, s
naglaskom na genetski algoritam. Dana je definicija problema rasporedivanja laborato-
rijskih vjezbi na Fakultetu elektrotehnike i raCunarstva te je opisan sustav za rjeSavanje
tog problema temeljen na genetskom algoritmu. Rad je fokusiran na paralelni genet-
ski algoritam kojim se nastoji ubrzati pronalazak zadovoljavajuceg rjeSenja. Na kraju
se iznose rezultati ispitivanja ucinkovitosti algoritma ovisno o vrijednosti odabranih

parametara algoritma.

Kljucne rijeci: paralelni genetski algoritam, rasporedivanje, laboratorijske vjeZbe,

migracija, evolucijski algoritam



University course timetabling using parallel genetic algorithm

Abstract

Scheduling problem is very common in all areas of human activities, including hig-
her education institutions. Such problems are often complex, with definition problem,
and time complexity. It is also possible that a complete solution that satisfies all the
conditions do not exist. Evolutionary algorithms in this kind of problem shows suc-
cessful because they find a solution acceptable quality in reasonable time. The paper
gives a brief overview of evolutionary algorithms, with emphasis on genetic algorithm.
Work defined the scheduling problem of laboratory practice at the Faculty of Electrical
Engineering and Computer Science, and describes a system for solving this problem
based on genetic algorithms. The work is focused on parallel genetic algorithm, which
seeks to accelerate the finding satisfactory solutions. Finally, the results of testing the
effectiveness of the algorithm are shown depending on the values of selected parame-

ters of the algorithm.

Keywords: paralel genetic algorithm, timetabling, laboratory exercices, migration
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7. Dodatak

Aplikaciju mozemo testirati pomoc¢u programa koji se nalaze u test direktoriju na pri-
loZenom CD-u. postoje dvije aplikacije :
— TheServer.jar - posrednik, sluzi za definiranje parametara, logiranje rezultata 1

davanje podataka klijentima.

— ParalelClientMain.jar - klijent aplikacija, svaki proces pokrece jednu. Ulazni
parametri aplikacije su IP adresa, te port servera. Primjer pokretanja procesa :
java - jar ParalelClientMain.jar "10.192.192.116" 2001 .

Zbog preciznijih izraCuna potrebno je prvo pokrenuti klijent aplikacije, a tek onda

pokrenuti server koji automatski tada Salje podatke procesima.
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