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Uvod

Svakim danom smo svjedoci sve brze transformacije suvremenog drustva u
informacijsko drustvo. Nesmiljena globalizacija mijenja povijesne obrasce ekonomskog
1 drustvenog ponaSanja prisiljavaju¢i gospodarstva razvijenih zemalja na prijelaz u
tercijarni sektor djelatnosti Eksplozivan razvoj informacijske tehnologije dodatno
pomaze 1 potiCe taj prijelaz, te stoga Cinjenica da koli¢ina stvorenih i pohranjenih
informacija u svijetu raste za 50 % svake godine [Lyman2003] i nije iznenadujuca. lako
koli¢ina stvorenih informacija u ,,analognom* obliku, prvenstveno u obliku dokumenata
na papiru, raste i dalje, ¢ineéi ured bez papira (engl. paperless office) naizgled sve teze
dostiznim ciljem, napredak u informacijskoj tehnologiji zajedno s pripadaju¢im
smanjivanjem troSkova obrade informacija, predstavljaju mocan poticaj za prijelaz iz
analogno-papirnate u digitalnu informacijsku domenu.

Raznoliki ¢imbenici €ine tu tranziciju sve lakSom 1 isplativijom, a kao najvaznije
mozemo identificirati: sve brze 1 jeftinije racunalno sklopovlje, sve kvalitetnije
programske alate za razvoj aplikacija te sve bolje mogucénosti medusobne komunikacije
informacijskih sustava pri ¢emu Internet ima presudnu ulogu. Promatrajuci uze podrucje
racunarske znanosti vezano uz izgradnju programskih sustava, gdje hardver i
komunikacijske tehnologije promatramo kao bazi¢ne resurse uz pomo¢ kojih gradimo
cjelokupni sustav, moze se re¢i da je razvoj sustava za upravljanje relacijskim bazama
podataka kao Sto su npr. DB2, Oracle i SQL Server s jedne, te programskih tehnologija
kao Sto su npr. .NET i J2EE okruzenja s pripadaju¢im tehnologijama: ADO.NET,
JavaBeans, EJB 1 web servisi, koje su sve mo¢nije i jednostavnije za koriStenje s druge
strane, omogucio izgradnju sve sloZenijih sustava za pohranu i obradu informacija, kako
u korporativnoj tako i u javnoj domeni.

Razvijeni sustavi udruzeni s moguénos¢u komunikacije preko Interneta stavljaju
informaciju na dohvat ruke, a sama tehnologija otvara mnogobrojne nove mogucénosti
iako valja priznati da mnoge od njih nikada ne ostvare ocekivanja. Ugradnja ERP (engl.
Enterprise Resource Planning) i CRM (engl. Customer Relationship Management)
sustava u gospodarske subjekte vodi ka kvalitetnijem planiranju i pracenju poslovanja, a
radanje i brzi rast podru¢ja dubinske analize podataka (engl. data mining), gdje se
istrazivanjem sve sloZenijih odnosa medu podacima nastoji Sto bolje iskoristiti dostupne
informacije predstavlja prirodnu evoluciju u cjelokupnom procesu informatizacije.

Medutim, prebacivanje informacija u digitalni oblik uz laku moguénost dohvata,
pretrazivanja i prikaza predstavlja tek prvi korak u iskoriStavanju informacijske
tehnologije. Kao krajnji cilj se namec¢e mogucnost analize dostupnih informacija radi §to
bolje potpore donosenju odluka, ponovno, bilo u korporativnoj ili javnoj domeni.
Tehnike dubinske analize podataka predstavljaju primjer takvog sustava i kad su
ispravno ugradene u informacijski sustav, pruzaju znacajnu pomo¢ u procesu poslovnog
odlucivanja, poglavito u sektorima bankarstva i trgovine gdje se generira velika koli¢ina
informacija te je potrebno primijeniti sloZzene tehnike analize kako bi se uocili relevantni
uzorci medu podacima. Ali, postoji znacajan skup problema koji se javljaju u praksi, a
koji nisu prikladni za rjeSavanje tehnikama dubinske analize podataka.



Primjerice, ,,digitalizacija® cjelokupnog procesa naru¢ivanja i isporuke robe za
lokalne trgovine s veleskladista, u smislu informatizacije cijelog sustava i pripadnih
procesa, donosi sama po sebi znacajan doprinos u vidu boljeg pracenja i kontrole stanja
skladista, ali nije od velike pomoc¢i kod donoSenja odluke kako ¢e se narucena roba
prevesti do lokalnih trgovina koriste¢i ogranicene resurse prijevoza, konkretne kombije 1
kamione, a zadovoljavaju¢i pritom razliita ogranicenja. Isto tako, informatizacija
visokih ucilista putem projekta ISVU [Baranovi¢2003] sama po sebi donosi znacajan
napredak u moguénostima interaktivnog pracenja razlicitih statistika vezanih uz
nastavu. Medutim, rjeSavanje problema definiranja satnice, tj. odredivanje koji nastavnik
predaje koji predmet, kojim grupama studenata, u koje vrijeme i u kojoj dvorani,
jednom kad zaZivi Bolonjski proces zajedno s pridruzenim personaliziranjem nastave 1
veéim mogucnostima izbora za studente organizirane u manje nastavne grupe, biti ¢e
prili¢no tezak problem, pogotovo imaju¢i u vidu vrlo ograni¢ene prostorne i1 ljudske
resurse na vecini nasih fakulteta.

Rjesavanjem takvih problema bavi se optimiranje. Optimiranje mozemo defi-
nirati kao ,,postupak kojim se pri projektiranju ili planiranju, u ekonomiji, tehnickim 1
prirodnim znanostima, ostvaruje ili odreduje najbolji moguéi izbor ekonomskih i/ili
tehnickih veli¢ina na temelju prethodno odredenih kriterija® [Ani¢1999]. Problem
optimiranja se javlja u raznim granama znanosti kao S§to su optimiranje funkcija u
matematici (problem pronalazenja minimuma ili maksimuma), razli¢ite vrste
matematickog programiranja (linearno, kvadraticno i1 nelinearno), kombinatorno
optimiranje kao grana raCunarske znanosti i jo§S mnoge druge. lako svaka vrsta
optimiranja ima svoje specificnosti, poglavito vezane uz pripadajucu strukturu problema,
svima im je zajednic¢ko postojanje precizno definiranog problema i odredenog skupa
optimizacijskih postupaka ili metoda koje su primjenjive na taj problem.

Metode optimiranja su u zadnjih petnaestak godina dozivjele nagli razvoj,
zahvaljujuéi ponajvise dvama ¢imbenicima. Prvi vazan ¢imbenik je rapidno povecanje
dostupne racunarske snage (Moore-ov zakon), Sto je omogucilo Siru primjenjivost
optimizacijskih metoda u IT zajednici i rjeSavanje sve sloZenijih problema. To je bio
nuzan preduvjet ukoliko se ima u vidu ,,glad za gigahercima® koju pokazuje veéina
optimizacijskih metoda. Drugi bitan faktor €ini razvoj heuristi¢kih algoritama kao $to su
geneticki algoritmi, evolucijske strategije, simulirano kaljenje, koji iako ne garantiraju
nalazenje globalno optimalnog rjeSenja problema, pokazuju vrlo dobre rezultate u
nalazenju priblizno optimalnog rjeSenja, ali u bitno kra¢em vremenu. Mnogobrojni
primjeru iz prakse koji su bili tehnic¢ki nerjesivi tradicionalnim matematickim egzaktnim
tehnikama, ili su se rjesavali odredenim aproksimacijama, koriStenjem npr. linearnog
programiranja, primjenom heuristickih algoritama odjednom postaju rjeSivi u smislu da
se moze do¢i do kvalitetnih rjeSenja problema. MoZe se re¢i da je pojava heuristickih
metoda optimiranja dala novi poticaj raspravi o osnovnom pitanju optimiranja: ,,Je li
bolje tocno rijesiti priblizan problem, ili priblizno rijesiti pravi problem ?*

Za razliku od egzaktnih matemati¢kih metoda, npr. razli¢itih vrsta matemati¢kog
programiranja, algoritama iz teorije mreza i grafova, koje imaju dugu tradiciju i dobro su
teorijski utemeljene, heuristicke metode su nesSto novijeg datuma, ali su ih uspjesi u
rjeSavanju teskih optimizacijskih problema istaknuli u srediSte pozornosti. Medutim,



iako je napredak u razvoju pojedinacnih algoritama bio vrlo brz, ¢emu svjedoci
proliferacija razliCitih heuristickih optimizacijskih postupaka te mnogobrojne
konferencije 1 stru¢ni Casopisi posvecene tim temama, kao i potaknut ¢injenicom da je
sama programska ugradnja osnovnih varijanti heuristickih metoda znacajno
jednostavnija u odnosu na konkurentne egzaktne metode, mora se naglasiti da u toj
lijepoj slici postoje i dvije sive tocke.

Jedna je vezana uz joS nedovoljno razvijenu teoriju heuristickih optimizacijskih
postupaka. Uzevsi za primjer geneticke algoritme, moZe se sa sigurnos$¢u reci da je
teorija u zaostatku za praksom. Osim pojedinacnih detaljnih analiza primjena genetickih
algoritama na jednostavne probleme, $to znaci na nacin da se dobiveni teorijski rezultati
o radu algoritma mogu provjeriti eksperimentom, modus operandi  genetickih
algoritama je uvelike neistrazeno podruc¢je. Ovo nije neocekivano kad se uzme u obzir
Sirina njihove primjene 1 razli¢itosti reprezentacija s kojima mogu raditz, a S$to znacajno
otezava opcenitu teorijsku analizu. Naravno, ovdje se pod modus operandi misli na
precizan matematicki opis rada algoritma nad dobro definiranim matematickim
strukturama. Intuitivni razlozi zbog kojih je ,,jasno* da bi geneticki algoritmi trebali biti
kvalitetan optimizacijski postupak su prilino ¢vrsti, 1 za vecinu istrazivaca posve
dovoljni. Medutim, rezultat toga je velik broj ¢lanaka koji istrazivanju heuristickih
postupaka pristupaju isklju¢ivo s eksperimentalnog stanoviSta (ovdje je zgodno
napomenuti da je kod egzaktnih matematickih postupaka situacija gotovo posve
obrnuta). Osmisli se neka varijacija na temu postojeceg algoritma, ili neka nova vrsta
operatora, ili neka nova reprezentacija, itd.., ad-hoc se izgradi programska podrska,
usporede se rezultati s postoje¢im algoritmima, i ako su bolji, eto jednog malog
doprinosa. Mora se naglasiti da su upravo zahvaljujuéi velikom broju takvih malih
koraka geneticki algoritmi napredovali u statusu i danas predstavljaju respektabilni dio
arsenala svakog istrazivaca optimizacijskih problema. Ipak, ostaje kao cilj bolje
razumijevanje teorijske podloge rada genetickih algoritama, odnosno heuristi¢kih
algoritama opcenito, iz ¢ega bi trebao proizaci daljnji napredak u kvaliteti njihovog rada.

Medutim, ukoliko se uzme u obzir da teorijsko proucavanje heuristickih
algoritama zahtijeva primjenu vrlo naprednih matematickih tehnika kao Sto su diskretna
1 stohasticka matematika, Markovljevi lanci, itd., a da je programska izvedba razli¢itih
varijanti heuristickih algoritama relativno jednostavna budu¢i da se odredeni izbori kod
izgradnje algoritma mogu obrazloziti intuitivno, ako ve¢ ne i teorijski, jasno je da se
odnos snaga u natjecanju teorije 1 pokusa nece tako skoro radikalno promijeniti.

U tom kontekstu na vidjelo izlazi prije spomenuta druga siva to¢ka na podrucju
heuristicke optimizacije. Naime, eksperimentalno istrazivanje i usporedivanje razli¢itih
algoritama zahtijeva dosta ulaganja u njihovu izgradnju, definiranje testnih problema,
izgradnju pomo¢ne programske infrastrukture za usporedbu i vizualizaciju rezultata te
obavljanje mnogih aktivnosti koje nisu izravno povezane s izgradnjom S§to kvalitetnijih
optimizacijskih postupaka, a Sto bi trebala biti osnovna specijalnost istrazivaca u tom
podru¢ju. Nepostojanje kompletnih programskih okruzenja koja bi omogucavala
jednostavnu primjenu heuristickih metoda na Sirok skup problema, bilo u prakti¢ne ili
istrazivaCke-znanstvene svrhe stoga predstavlja veliki problem za istrazivace u cjelini.



Iz tog razloga su kod primjene odredene optimizacijske metode na dani problem
istrazivaci vrlo cesto prisiljeni krenuti od nule, uz eventualno koriStenje neke
rudimentarne biblioteke razreda. lako postoje i1 sofisticirane biblioteke razreda s
ugradenim mnogobrojnim optimizacijskim algoritmima (npr. GALib, EOLib, JEO), od
kojih neke predstavljaju 1 kompletno okruzenje za provodenje optimizacije (npr.
HeuristicLab), ¢est nedostatak tih rjeSenja je slaba upotrebljivost i s tim povezana visoka
razina programerskog znanja potrebna za primjenu. NajceS¢e su izgradena koriStenjem
jezika C++, uz napredne tehnike predlozaka i generickog programiranja, a
,»optimizacijsko okruzenje* najces¢e Cini C++ prevodilac. Uz to navedena okruzenja
pate i od problema nedovoljne fleksibilnosti i prosirljivosti s obzirom da su uglavnom
predvidena za koriStenje samo nekih optimizacijskih metoda, npr. genetickih algoritama,
te da vrlo rijetko imaju ugradene mogucnosti za vizualizaciju i1 analizu dobivenih
rjeSenja. Kad se ima u vidu heuristicki karakter optimiranja, upravo nedostatak
ugradenih mogucénosti za vizualizaciju i usporedbu rjeSenja predstavlja veliku boljku s
obzirom da eksperimentiranje s razliitim vrstama algoritama, operatora i reprezentacija
varijabli predstavlja vaznu 1 vremenski zahtjevnu aktivnost prilikom primjene
heuristickih metoda. Stoga se namece potreba za razvojem okruzenja za rjeSavanje
optimizacijskih problema sa sljede¢im karakteristikama:

e prijaznost za kori§tenje — razvijeno programsko rjeSenje mora biti neposredno
iskoristivo, odnosno da dolazi s ugradenim skupom problema, algoritama,
reprezentacija i operatora koji su Siroko primjenjivi i omoguéuju daljnju
nadgradnju

e prosirljivost 1 iskoristivost — jednostavno dodavanje novih vrsta problema,
algoritama, operatora i prikaza rjeSenja (varijabli), a s njima i pripadajucih
programskih komponenti za vizualizaciju 1 analizu rezultata

e jednostavnost — izgradnja novih komponenata mora biti maksimalno jednostavna
sa stajaliSta primijenjenih tehnika programiranja

o efikasnost izvr§avanja — ugradnja navedenih moguénosti mora imati minimalan
utjecaj na efikasnost numerickog izraCunavanja

Izgradnja programskog okruZenja za optimiranje s navedenim karakteristikama je
osnovni cilj ove doktorske disertacije a njen originalni znanstveni doprinos ¢ine:

e klasifikacija koncepata iz domene optimizacijskih problema

e izrada objektnog modela za rjeSavanje optimizacijskih problema pomocu
iterativnih heuristi¢kih algoritama

¢ identifikacija medusobnih interakcija optimizacijskih koncepata

e oblikovanje univerzalnog prezentacijskog sloja za unaprjedenje primjenjivosti
postupaka operacijskih istrazivanja.

Rad je podijeljen u tri osnovne cjeline. Prvu cjelinu ¢ine prva tri poglavlja u kojima je
dan teorijski pregled podrucja optimizacije zajedno sa osvrtom na postojeca
optimizacijska okruzenja. U prvom poglavlju su opisani razli¢iti optimizacijski problemi
te je provedena njihova Kklasifikacija s ciljem definiranja osnovnih elemenata
konceptualnog modela domene koji ¢e predstavljati podlogu za kasniju izgradnju



optimizacijskog okruzenja ESOP (Environment for Solving Optimization Problems). U
drugom poglavlju je s istim ciljem opisana klasifikacija optimizacijskih postupaka te su
opisani pojedini Siroko koristeni heurisit¢ki optimizacijski postupci. Tre¢e poglavlje je
posveceno temama vezanim uz programsku podrsku za optimizaciju. Opisani su razli¢iti
mogudi scenariji optimizacije sa stajaliSta iskoristivosti dostupne programske podrske,
dan je popis trazenih karakteristika opcenitog optimizacijskog okruzenja te su
analizirana neka postojeca programska rjeSenja (optimizacijska okruzenja i biblioteke).

Drugu cjelinu ¢ine ¢etvrto i peto poglavlje 1 u njima je opisana izgradnja ESOP
optimizacijskog okruzenja u .NET razvojnom okruzenju. U skladu s procesom razvoja
programske podrske baziranom na analizi domene problema (engl. domain driven
design) najprije je u cetvrtom poglavlju opisan konceptualni model domene
optimizacije. Dan je kratki pregled primijenjene metodologije razvoja programske
podrske nakon ¢ega su analizirani pojedini elementi definiranog konceptualnog modela
koji proizlaze iz teorijske klasifikacije provedene u prvom dijelu disertacije, te su
opisane njihove karakteristike i medusobne interakcije. U petom poglavlju je opisana
sama izgradnja ESOP optimizacijskog okruzenja, u klasicnom smislu opisa dizajna 1
implementacije. Najprije je detaljno opisan objektni model izradenog okvira za razvoj
(engl. framemwork) kroz opis uloga, odgovornosti i kolaboracija pojedinih
objekata/razreda a zatim je opisana i izgradnja samog ESOP okruzenja. Na kraju
poglavlja su prikazane moguénosti primjene ESOP okruzenja na rjeSavanje standardnih
optimizacijskih problema, a dan je i prikaz moguénosti prosirenja ESOP-a.

Trecu cjelinu disertacije ¢ini Sesto poglavlje u kojem je opisana primjena ESOP
optimizacijskog okruzenja na problem optimiranja parametara mehanicke strukture
brodske konstrukcije.



1. Opcéenito o problemu optimizacije

U uvodu je optimizacija definirana kao ,,postupak kojim se pri projektiranju ili
planiranju (u ekonomiji, tehni¢kim i prirodnim znanostima) ostvaruje (odreduje) najbolji
moguci izbor ekonomskih i/ili tehnic¢kih veliina na temelju prethodno odredenih
kriterija“.

Iako ova definicija saZeto i jasno opisuje bit optimizacije, prije pristupanja opisu
1 izgradnji optimizacijskog okruzenja koje ¢e zadovoljavati zahtjeve navedene u uvodu
potrebno je detaljnije opisati 1 raSc¢laniti koncepte koji se pojavljuju kod primjene
optimizacijskih postupaka. Analizom gornje definicije dolazimo do sljede¢ih bitnih
karakteristika optimizacije.

1. Postoji skup varijabli problema

Kao prvo, postoji skup veliina Cije optimalne vrijednosti s obzirom na neki
kriterij Zelimo odrediti. Brojnost i pojedinac¢ne karakteristike tih veli¢ina proizlaze iz
definicije problema koji se rjeSava i mogu biti vrlo raznoliki. Od jednostavnih realnih
varijabli kod problema optimiranja matematickih funkcija do sloZzenih struktura
permutacije i pridruzivanja kod razli¢itth kombinatorijalnih problema. Provodenje
postupka optimiranja zahtijeva predstavljanje svake od tih veli¢ina apstraktnim
matematickim objektom — varijablom, a tako definiran skup varijabli odreduje prostor
rjeSenja unutar kojega ¢e se pomocu optimizacijskog postupka traziti optimalno rjeSenje.

2. Definirani su kriteriji optimizacije

Druga bitna karakteristika optimizacije je postojanje skupa kriterija koji na
osnovu vrijednosti varijabli problema odreduje kvalitetu izbora, odnosno odreduje
relativni odnos kvalitete dvaju mogucih rjeSenja, koje je bolje a koje loSije. Ovdje je
bitno napomenuti da kvalitativno postoje dvije vrste kriterija: jedni koji odreduju
optimalnost danog rjeSenja kroz neku definiranu mjeru, najces¢e odredenu vrijednoséu
funkcije/a cilja, 1 drugi koji predstavljaju ograni¢enja na problem i odreduju je li dano
rjeSenje uopce moguce (engl. feasible). Kod obje skupine kriterija vrlo je vaZzna
kardinalnost definiranog skupa.

Postojanje samo jednog definiranog kriterija optimalnosti zna¢i da je cilj
optimizacije nalaZenje globalnog optimuma danog problema. U slucaju nekoliko
definiranih kriterija, cilj optimizacije viSe nije nalaZenje jednoznacno definiranog
globalnog optimuma, ve¢ je cilj na¢i Pareto skup svih nedominiranih rjeSenja (rjeSenja
koja nije moguce poboljsati po niti jednom kriteriju a da se istovremeno ne pogorsaju po
nekom drugom kriteriju).

Kod kriterija vezanih uz ograni¢enja vazno je samo postoje li ogranic¢enja ili ne.
Ukoliko nema definiranih ogranicenja radi se o jednostavnijem problemu ne-ogranicene
(engl. unconstrained) optimizacije, dok prisutnost ograni¢enja u optimizaciji, pri ¢emu
je brojnost ogranicenja prvenstveno kvantitativna a ne kvalitativna karakteristika, u
znacajnoj mjeri komplicira provodenje optimizacije zbog nuZnosti prilagodbe
optimizacijskog postupka.



3. Postoji optimizacijski postupak primjenjiv na zadani problem

Tre¢a bitna karakteristika optimizacije proizlazi iz Cinjenice da provodenje
optimizacije zahtijeva postojanje optimizacijskog postupka (u pravilu realiziranog putem
racunalnog algoritma) koji ¢e kroz definirani niz operacija do¢i do §to boljeg rjeSenja.
Po principu rada optimizacijske postupke ugrubo mozemo podijeliti na egzaktne i
heuristicke. Egzaktne metode imaju precizno definiran slijed koraka koji, ukoliko su
zadovoljeni odredeni matematiCki postavljeni uvjeti garantirano vodi k optimalnom
rjeSenju. S druge strane, heuristicke metode se oslanjaju na tehniku iterativnog
poboljSavanja rjeSenja i uglavnom ne garantiraju nalaZenje globalno optimalnog
rjeSenja’. Na osnovu navedenoga bi se moglo (pogresno) zakljugiti kako su egzaktne
metode apsolutno prvi izbor. Razlog zaSto tome nije tako lezi u ¢injenici da njihova
primjena u praksi ¢esto nije moguca zbog dugotrajnog vremena izvrSavanja koje s
povecanjem slozenosti problema Cesto eksponencijalno raste. lako bismo svaki problem
teoretski mogli rijesiti potpunim pretrazivanjem (enumeracijom) prostora rjesenja, to je
zbog kardinalnosti tog skupa prakticno nemoguce ve¢ i za vrlo jednostavne probleme,
¢ak 1 uz koristenje najbrzeg danas dostupnog racunala.

Pored toga, kod odabira i izgradnje optimizacijskih postupaka vrlo su vazni
¢imbenici 1 Sirina njihove primjene (na koliki skup razliCitih problema se mogu
primijeniti) te slozenost implementacije (koliko je teSko izgraditi pripadni racunalni
algoritam). Egzaktne metode su vrlo ¢esto primjenjive samo na to¢no odredeni problem,
rjeSavanje kojeg je najées¢e 1 potaknulo pronalazenje doti¢nog optimizacijskog
postupka. S druge strane, heuristicke metode imaju znacajno Sire podrucje primjene,
uglavnom zahvaljujuéi tome $to pripadni algoritmi operiraju nad veli¢inama (objektima)
na viSem nivou apstrakcije. Primjerice, geneticki algoritmi su primjenjivi na bilo kakav
optimizacijski problem — jedini uvjet je da se definira reprezentacija rjeSenja i operatori
krizanja 1 mutacije koji ¢e operirati nad tako definiranom reprezentacijom s ciljem
nalazenje boljeg rjeSenja. U pogledu sloZenosti izgradnje sa sigurnos¢u se moze reé¢i da
je jednostavnost izgradnje vecine heuristiCkih algoritama, kod kojih se kompetitivne
implementacije Cesto mogu izgraditi ve¢ u nekoliko stotina linija programskog koda,
jedan od vaznih razloga, ako ne i najvazniji, njihove popularnosti.

Analizom navedenih karakteristika dolazimo do dva fundamentalna koncepta
koja su uvijek prisutna u procesu optimiranja i na kojima se bazira izgradnja svakog
opcenitog optimizacijskog okruzenja. Prvi je koncept optimizacijskog problema koji
obuhvaca sve vezano uz opis problema koji se rjeSava (broj i vrsta varijabli, kriteriji
optimizacije) dok drugi fundamentalni koncept predstavlja optimizacijski postupak koji
odreduje naCin potrage za rjeSenjem 1 koji se u implementaciji realizira putem
racunalnog algoritma.

Optimizacijski problem mozemo definirati kao ,,izracunski (eng. computational)
problem u kojem je cilj na¢i najbolje od svih mogucih rjeSenja. Formalnije, cilj je naci
rjeSenje iz podrucja mogucih rjeSenja (eng. feasible region) koje ima minimalnu (ili

' Ovdje se mora naglasiti da postoje i heuristi¢ki algoritmi koji garantiraju nalaZenje optimalnog rje3enja.
Primjerice, simulirano kaljenje uz koriStenje raporeda kaljenja (eng. annealing schedule) kod kojeg se
temperatura smanjuje po logaritamskoj ovisnosti garantira nalazenje optimuma, ali je problem S§to se
vrijeme optimizacije eksponencijalno povecava te time poprima karakteristike egzaktne metode.



maksimalnu) vrijednost funkcije/a cilja® [Atallah1998]. Nastavak ovog poglavlja je
posveden temama vezanim uz optimizacijske probleme, dok su razli¢iti postupci
(metode) optimizacije opisani u sljede¢em poglavlju.

1.1 Optimizacijski problemi

Primjeri optimizacijskih problema su svuda oko nas. Neki od njih su jednostavni
1 veéina ljudi ih automatski rjeSava, posve nesvjesna Cinjenice da pri tome provode
postupak optimizacije. Tipicni primjeri su odredivanje puta (rute) kojom se ide
automobilom na posao gdje je cilj Sto brzi dolazak na posao, odabir dana u tjednu za
obavljanje kupovine kad zelimo §to manju guzvu u trgovni, 1 pakiranje stvari u prtljaznik
automobila kod odlaska na godis$nji odmor u kojem sluc¢aju je cilj uspjesno slaganje sve
prtljage u ograniceni prostor prtljaznika.

Iako naizgled trivijalni, sli¢ni problemi se pojavljuju i na mnogo vecoj skali kada
je nalazenje optimalnog rjeSenja puno teze te zahtjeva provodenje slozenih
optimizacijskih postupaka. Tipi¢ni primjeri sa vrlo Sirokim podru¢jem primjene su:

e problem trgovackog putnika (engl. Traveling Salesman Problem - TSP)

Za dani skup gradova i definiran skup udaljenosti medu pojedinim
gradovima, nadi takav raspored obilaska svih gradova kod kojeg ce se prijeci
minimalni put.

e problem rasporedivanja strojeva (engl. Job Shop Scheduling Problem - JSSP)

Neka je dan skup strojeva, i neka je dan skup poslova od kojih se svaki u
tocno odredenom redoslijedu mora obaviti na svakom stroju. Potrebno je
nacéi takav redoslijed obavljanja poslova na strojevima kojim ¢e se cijeli
posao najbrze obaviti.

e problem odredivanja rute vozila (engl. Vehicle Routing Problem - VRP)

Neka su zadani sljedeéi skupovi: skup skladista na kojima se nalazi roba,
skup trgovina s definiranim potrebnim koli¢inama robe (narudzbama) koja
se mora dovesti iz skladiSta, skup puteva (ruta) kojima se moze dodi od
skladista do pojedine trgovine, i skup vozila sa odredenim kapacitetom
prijevoza. Tada je potrebno odrediti takav plan prijevoza robe od skladista
do trgovina koji ¢e imati minimalan troSak uz zadovoljavanje svih zadanih
ogranicenja.
e problem naprtnjace (engl. Knapsack ili Bin-packing problem)

Neka je dan skup predmeta, svaki sa odredenom zapreminom i vrijednoscu,
koje je potrebno prenijeti u naprtnjaci. Potrebno je odrediti koje predmete
uzeti tako da svi stanu u naprtnjau a da vrijednost ponesenih predmeta
bude maksimalna.

Pored ovih klasi¢nih problema, koji imaju mnogobrojne varijacije i predstavljaju izvrsni
poligon za testiranje svih optimizacijskih metoda, u praksi se javljaju i mnogobrojne
druge klase problema - npr. razli¢iti problemi pridruzivanja: linearni, kvadrati¢ni, sa i
bez ograniCenja; problemi optimiranja proizvodnog procesa; problemi odredivanja



geometrijskog rasporeda (engl. layout problem) i drugi. U praksi je vrlo Cest i slucaj
kombiniranih problema, npr. kombinacija VRP i Bin-packing problema kod razvozenja
robe sa skladista u trgovine. Svi navedeni problemi spadaju u klasu tzv. kombinatornih
problema [Papadimitrioul982], koji su karakterizirani diskretnim strukturama podataka
nad kojima su definirani i velikom algoritamskom slozeno$¢u postupaka rjeSavanja s
obzirom da veéina spada u klasu NP-teskih problema [Garey1979].

Medutim, iako kombinatorijalni problemi spadaju medu najzanimljivije 1
najproucavanije probleme, §to zbog njihove Siroke primjenjivosti a §to zbog izazova koji
predstavlja njihovo rjesSavanje, oni ipak ¢ine tek samo jedan dio podruc¢ja matematicke
optimizacije u kojem zna¢ajnu ulogu imaju i druge vrste problema. Siroko poznati
primjeri su: optimizacija skalarnih i1 vektorskih realnih funkcija u matematickoj analizi 1
razliCite vrste matematickog programiranja: linearno, kvadraticno, cjelobrojno,
nelinearno 1 stohasticko.

Raznolikost optimizacijskih problema kod izgradnje opéenitog optimizacijskog
okruzenja predstavlja odredenu poteskocu jer zahtijeva znacajnu wvarijabilnost i
fleksibilnost u kona¢noj implementaciji optimizacijskog okruzenja. Sre¢om, objektno-
orijentirana paradigma koja ¢e biti koriStena kod izgradnje ESOP optimizacijskog
okruzenja omogucava efikasnu realizaciju trazenih karakteristika preko programskih
tehnika nasljedivanja, polimorfizma i sucelja. Detaljni opis analize i1 izgradnje ESOP
optimizacijskog okruzenja je tema Cetvrtog i petog poglavlja dok ¢e se u sljedeéim
potpoglavljima ovog poglavlja dati teorijska obrada optimizacijskih problema s
naglaskom na elemente koji ¢e biti vazni kod kasnije izgradnje ESOP-a.

1.2 Kiriteriji za klasifikaciju optimizacijskih problema

Idealno optimizacijsko okruZenje bi bilo primjenjivo na rjeSavanje bilo kakvog
optimizacijskog problema. Medutim, takav ideal je vrlo teSko, ako ne 1 nemoguce
dosegnuti. Stoga se prilikom izgradnje takvog okruzenja mora odrediti Sirina njegove
primjenjivosti, odnosno mora se odrediti skup problema koje ¢e biti moguce ugraditi 1
rijeSiti unutar danog optimizacijskog okruzenja.

Da bi se uopée moglo pristupiti rjeSavanju tog pitanja, potrebno je provesti
klasifikaciju optimizacijskih problema. Prije navodenja kriterija klasifikacije, vazno je
naglasiti razliku izmedu vrste problema i instance problema. Tako je TSP primjer dobro
definirane vrste problema za koji postoje mnogobrojne instance, s razli¢itim brojem
gradova 1 njihovih medusobnih udaljenosti. Optimizacija skalarne realne funkcije
definirane nad odredenim brojem realnih varijabli takoder je vrsta problema za koju
postoje mnogobrojne instance koje se razlikuju po rasponima varijabli i obliku funkcije
cilja.

Ono S§to je bitno za proces klasifikacije jest da iz vrste problema proizlaze
apstraktna svojstva samog problema koja se mogu softverski modelirati prilikom
izgradnje optimizacijskog okruzenja. lako se optimizacijski problemi znac¢ajno razlikuju
po svojim svojstvima, naslanjaju¢i se na ve¢ definirane opcenite karakteristike
optimizacijskih problema mozemo definirati sljedecu listu kriterija koji predstavljaju



podlogu za njihovu klasifikaciju a koji ¢e u sljede¢em potpoglavlju biti detaljnije
obradeni:

1. Broj i vrsta funkcija cilja

Po ovom kriteriju, optimizacijske probleme dijelimo na jednokriterijske (engl. single
objective) 1 visekriterijske (engl. multi-objective), odnosno na probleme koji imaju
definiran samo jedan kriterij optimalnosti (funkciju cilja) i one koji ih imaju vise.
Ovaj kriterij je od presudne vaznosti kod implementacije optimizacijskog postupka s
obzirom na razli¢itosti u implementaciji algoritama koji za konacni cilj imaju jedan
broj (jednokriterijski) u odnosu na one koji zele na¢i Pareto plohu (viSekriterijski).
Pored toga, za svaki kriterij je potrebno specificirati da li je cilj maksimizacija ili
minimizacija pripadne funkcije cilja.

Specifi¢nu vrstu problema predstavljaju problemi zadovoljavanja ogranicenja (eng.
constraint satisfaction problems) koji nemaju funkciju cilja ve¢ je cilj optimizacije
naci rjeSenje koje zadovoljava sva postavljena ogranicenja. Ova vrsta problema se
moze svesti na jednokriterijski problem kojem je vrijednost funkcije cilja jednaka
broju prekrSenih ogranic¢enja s kona¢nim ciljem minimizacije te vrijednosti na nulu.

2. Broj i vrsta varijabli

lako svaki optimizacijski problem ima svoj specifican skup varijabli koje
predstavljaju ulazne veliine problema i ¢ije optimalne vrijednosti Zelimo odrediti,
klasifikaciju mozemo provesti po vrstama varijabli u tom skupu: cjelobrojne i realne
varijable, nizovi varijabli, permutacije, grafovi, matrice. S obzirom da se svaka
varijabla prilikom izgradnje optimizacijskog algoritma mora reprezentirati nekom
programskom strukturom koja je element programskog jezika u kojem se gradi
optimizacijsko okruzenje, kod izgradnje optimizacijskog okruzenja je nuzno
klasificirati podrzane vrste varijabli te modelirati njihove pripadaju¢e matematicke
karakteristike preko odgovarajucih programskih struktura. Znacaj vrsta varijabli nad
kojima je definiran problem najbolje se vidi u postojanju zasebnih grana teorije
optimizacije vezanih uz diskretne, kontinuirane i kombinatorne probleme, a prilikom
same implementacije optimizacijskih postupaka tehnike pronalazenja rjeSenja
moraju biti prilagodene definiranom skupu ulaznih varijabli problema.

3. Prisutnost ogranicenja

Po ovom kriteriju, optimizacijske probleme dijelimo na one koji imaju definirana
ograni¢enja koje konac¢no rjesenje mora zadovoljavati i one koji takvih ogranicenja
nemaju. U slucaju da ne postoje definirana ogranicenja, sva rjeSenja iz skupa rjeSenja
su moguca i implementacija postupka (algoritma) koji ¢e traziti optimalno rjesenje je
znacajno jednostavnija u odnosu na problem s definiranim ograni¢enjima.

4. Prisutnost parametara problema

Parametri problema takoder u odredenom smislu predstavljaju varijable problema,
ali se od ulaznih varijabli razlikuju po tome $to su njihove vrijednosti za pojedinac¢no
provodenje optimizacije konstantne. Prisutnost parametara problema omogucava
provodenje analize osjetljivosti (istrazivanje kako promjena parametara problema
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utjeCe na optimalno rjeSenje) a moguénost njenog jednostavnog provodenja
predstavlja veliki plus za optimizacijsko okruZenje.

1.2.1 Jednokriterijski i viSekriterijski problemi

Svaki optimizacijski problem nuzno mora imati definiran jedan ili viSe kriterija
po kojem/kojima ¢e se ocijeniti kvaliteta pojedinih rjeSenja, a koji su opisani preko
matematiCkih funkcija definiranih nad skupom ulaznih varijabli problema. U literaturi i
praksi je uobicajeno takve kriterije nazivati funkcijama cilja (engl. objective function)

Kod jednokriterijskih problema, funkciju cilja definiramo kao preslikavanje f : S
— R, gdje S predstavlja Kartezijev produkt skupova nad kojima su definirane
pojedinacne varijable problema. Efektivno, funkcija cilja za svaku moguéu kombinaciju
vrijednosti varijabli problema kao izlaz daje jedan (naj¢escée realni) broj koji predstavlja
mjeru kvalitete rjeSenja. Ovisno o tome radi li se o problemu minimizacije ili
maksimizacije, cilj optimizacije je naci takve vrijednosti ulaznih varijabli za koje ¢e
vrijednost funkcije cilja biti minimalna, odnosno maksimalna.

U slucaju optimizacijskog problema s vise definiranih kriterija optimalnosti,
odnosno s dvije ili viSe definiranih funkcija, cilj optimizacije je kompliciranije definirati.
Naime, kod postojanja vise kriterija po kojima se odreduje kvaliteta nekog rjeSenja,
malo je vjerojatno da ¢e bas u to¢no jednom te istom rjeSenju biti istovremeno
postignute optimalne vrijednosti svih funkcija cilja. Stoga se pojavljuje situacija u kojoj
je jedno rjesenje bolje po jednom kriteriju, a neko drugu rjesenje je bolje s obzirom na
neki drugi kriterij.

U takvoj situaciji je potrebno (re)definirati znafenje optimuma. NajceSce
koriStena 1 najSire prihvacena je definicija Pareto optimuma (iako ga je originalno
predlozio Francis Ysidro Edgeworth [Edgeworth1881], pojam je generalizirao Vilfredo
Pareto [Pareto1896] po kome je i1 dobio ime). Ukoliko pretpostavimo da je cilj
optimizacije minimizirati sve funkcije cilja, imamo sljedecu definiciju:

Definicija: Neka je F' skup svih moguc¢ih rjeSenja optimizacijskog problema P. Tada
kazemo da je rjeSenje x € F Pareto optimalno ukoliko ne postoji x € F takav da je fi(x)
<fix)zasvakii=1, ., k i fi(x) <]§(x*) za barem jedan j; gdje je & ukupan broj
kriterija, a f;(x) funkcija cilja koja odgovara i-tom kriteriju optimalnosti danog problema
P [Coello2001].

I1i, opisano rije¢ima, rjeSenje je Pareto optimalno ukoliko ne postoji rjeSenje koje
bi bilo strogo bolje po jednom kriteriju optimalnosti a da je istovremeno barem jednako
dobro po svim ostalim kriterijima optimalnosti. Odmah vidimo da ¢e, osim u slucaju kad
postoji jedno rjeSenje koje je najbolje po svim kriterijima optimalnosti, postojati vise
Pareto optimalnih rjeSenja koja predstavljaju rjeSenje viSekriterijskog optimizacijskog
problema. Skup tih rjeSenja se naziva Pareto skupom i njegovo nalaZenje predstavlja
konacni cilj kod viSekriterijske optimizacije. Kod viSekriterijske optimizacije su jos
vazni pojmovi dominiranog odnosno nedominiranog rjeSenja, pa imamo sljedecu
definiciju:
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Definicija: Za rjeSenje definirano vektorom u = (uy, ... , ux) kazemo da dominira nad
rjeSenjem v = (v, ..., ) ako i samo ako vrijedi da je u parcijalno manji od v, odnosno,
vrijedi u; < v; za svakii e {l, ..., k} 1 postoji takav i € {1, ..., k} da vrijedi u; < v;.

[Coello2001].

1.2.2 Varijable problema

Pored kriterija optimalnosti, skup varijabli nad kojima je definiran problem
predstavlja drugu klju¢nu karakteristiku svakog optimizacijskog problema. Kako je ve¢
navedeno, veli¢ine prisutne u konkretnom optimizacijskom problemu modeliramo
pomocu varijabli. S obzirom da su veliCine koje se pojavljuju u optimizacijskim
problemima vrlo raznolike (od jednostavnih skalarnih velicina do veli¢ina koje
predstavljaju redoslijed obilaska gradova ili raspored tvornica na odredene lokacije), a
imajuci u vidu da je krajnji cilj rjeSavanje optimizacijskih problema pomoc¢u racunalnih
algoritama koji su kao 1 veliki dio teorije o raunarstvu (engl. computer science) blisko
povezani s dijelovima matematicke teorije, oportuno se kod modeliranja veli¢ina iz
problema ograni¢iti na varijable koje predstavljaju dobro definirane matematicke
strukture.

Najprirodniji i intuitivno najjasniji primjeri varijabli problema su realne i
cjelobrojne varijable, zajedno sa za primjenu vrlo znacajnim podskupom binarnih
varijabli, kojima se mogu modelirati razliite skalarne veli€ine u optimizacijskom
problemu i koje se poglavito koriste u razli¢itim varijantama standardne matematicke
optimizacije realnih funkcija. Vrijednosti realnih 1 cjelobrojnih varijabli su elementi
skupa prirodnih 1 realnih brojeva, odnosno njihovih podskupova definiranih zatvorenim
intervalom dopustenih vrijednosti varijable, a prilikom programske realizacije putem
raCunalnog algoritma se bezbolno preslikavaju u pripadni cjelobrojni (int) odnosno
realni (float ili double) tip podatka.

Medutim, u matematickom modeliranju optimizacijskih problema prirodno se
namecu 1 mnogobrojne vrste varijabli sa sloZenijom strukturom. Primjerice, kod
klasi¢nog problema trgovackog putnika u kojem je za dane udaljenosti izmedu gradova
potrebno naci rutu kojom ¢e se svi gradovi obic¢i jedanput uz minimalnu predenu ukupnu
udaljenost, najprirodniju reprezentaciju za varijablu problema ¢ini skup permutacija S,
¢ime se na prirodni nacin modelira ocita ¢injenica da rjeSenje problema mora definirati
redoslijed obilaska gradova. Ukoliko bi problem trgovackog putnika Zeljeli definirati
nad skupom od 7 cjelobrojnih varijabli, gdje je n broj gradova i gdje vrijednost i-te
varijable odreduje redni broj grada koji ¢e se posjetiti u i-tom koraku obilaska, bilo bi
nuzno uvesti dodatna ograni¢enja koja bi osigurala da se svaki grad obide tocno
jedanput, a Sto bi taj skup cjelobrojnih varijabli svelo upravo na element iz skupa
permutacija.

Pored skupa permutacija kao podloge za definiranje varijabli problema, a koji
svoju primjenu nalazi i kod mnogih drugih, poglavito kombinatornih problema, ¢esto se
kao varijable problema javljaju i druge matemati¢ki dobro definirane strukture poput
grafova 1 matrica. Kod razli¢itih problema pridruzivanja (npr. linearno, kvadrati¢no) i
problema rasporedivanja (npr. problem rasporeda strojeva ili izrade satnice — engl.
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timetabling), kao prirodna varijabla problema pojavljuje se kombinatorna struktura
pridruzivanja. U slucaju bijektivnog pridruzivanja n jedinki na n raspolozivih mjesta
pridruzivanje se moze reprezentirati permutacijom, ali u opéenitom slucaju predstavlja
slozeniju matematicku strukturu. S druge strane, veliki dio podrucja genetickog
programiranja (engl. genetic programming) se bazira na operiranju nad stablima koja
predstavljaju LISP izraze.

ZnaCaj vrsta varijabli nad kojima je definiran optimizacijski problem do
posebnog izrazaja dolazi u kontekstu optimizacijskih postupaka. Naime, da bi se
optimizacijski postupak mogao primijeniti na rjeSavanje optimizacijskog problema,
nuzno je da taj postupak u svojoj implementaciji preko racunalnog algoritma ima
podatak o tome nad kakvim varijablama operira. S obzirom da se ve¢ina optimizacijskih
postupaka razmatranih u ovoj disertaciji moze primijeniti na rjeSavanje razlicitih
optimizacijskih problema, jedan od osnovnih uvjeta izgradnje opcenitog optimizacijskog
okruzenja je razdvajanje (engl. decoupling) optimizacijskog algoritma od konkretnog
skupa varijabli problema nad kojima on operira. Detaljan opis nacina na koji je to
razdvajanje postignuto kod izgradnje ESOP okruzenja je dan u cetvrtom i petom
poglavlju (poglavito u odjeljku 4.2.2.).

1.2.3 Optimizacijski problemi s ograniCenjima

Velika vecina problema koji se javljaju u praksi imaju definirana ogranicenja
koje optimalno rjeSenje mora zadovoljavati. Njihova prisutnost znac¢ajno komplicira
izradu optimizacijskog postupka budu¢i da prostor mogucih rjeSenja viSe nije
predstavljen kompletnim Kartezijevim produktom skupova nad kojima su definirane
varijable.

Kod nekih problema se ograni¢enja mogu ukloniti prikladnom reprezentacijom.
Ukoliko kao primjer uzmemo ve¢ spomenuti problem trgovackog putnika, jedino
ograni¢enje je da se svaki grad posjeti tocno jedanput. Medutim, ukoliko se za
reprezentaciju rjeSenja (odnosno varijabla nad kojom je definiran problem) uzme skup
permutacija S,, koji predstavlja skup svih permutacija niza brojeva od 1 do n, gdje je
interpretacija takve reprezentacije da ona definira redoslijed kojim se posjecuju gradovi,
ograni¢enje ¢e automatski biti zadovoljeno za sva moguca rjesenja i mogu se primijeniti
optimizacijski postupci optimizacije bez ogranicenja. S druge strane, ukoliko se za
reprezentaciju rjeSenja uzme skup matrica n x n, sa elementima iz skupa {0, 1} gdje
vrijednost elementa x;; = 1 povlaci da se iz i-tog grada ide u j-ti, ocigledno je da ¢e se
morati definirati ograni¢enja kako bi se osiguralo da se svaki grad posjeti samo jednom
(odnosno, suma po svakom retku i po svakom stupcu mora biti jednaka 1 — iz svakog
grada se po jednom odlazi i u svaki grad se jednom dolazi). Sli¢no vrijedi i1 za ostale
probleme kombinatorijalne optimizacije (JSSP, VRP, QAP) gdje se u vecini slu¢ajeva
eksplicitna ogranic¢enja mogu ukloniti upotrebom prikladne reprezentacije.

U slucajevima gdje takav postupak nije moguce provesti, ogranic¢enja se moraju
ugraditi u samu definiciju optimizacijskog problema. Sliéno kao i kod kriterija

optimalnosti koje modeliramo preko funkcija cilja, ogranic¢enja problema su takoder
definirana kao matematicke funkcije nad varijablama problema s tom razlikom $to tako
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definirane funkcije predstavljaju lijevu stranu nejednakosti ili jednakosti koju konacno
rjeSenje mora zadovoljavati. lako postoje tri razliCite vrste ogranicenja (g(x) <, 0 g(x) >
0 i g(x) = 0), sve tri vrste se elementarnim matematickim operacijama mogu svesti na
jedan tip pa se tako u literaturi kod definiranja optimizacijskog problema najces¢e sva
ogranicenja svode na oblik g(x) < 0. S obzirom na ogranicenja u prikazu to¢nosti realnih
brojeva u racunalu, jednakost g(x) = 0 se najces¢e ugraduje kao nejednakost |g(x)| < A,
gdje je A mali realni broj odreden to¢nos¢u prikaza realnih brojeva u racunalu ili
definiranim relaksacijskim kriterijima problema. Iz istog razloga se vrlo ¢esto i kod
ograni¢enja tipa < 1 > primjenjuje relaksacijski kriterij te ona prelaze u oblik g(x) < |A|
1 g(x) > -|A| (dakle, dopuStamo minimalna krSenja ogranicenja).

1.2.4 Problemi s parametrima

Ukoliko proanaliziramo optimizacijske probleme koji se javljaju u praksi, uociti
¢emo da kod velikog broja problema postoje parametri. Neki od tih parametara
fundamentalno utje¢u na samu definiciju problema (primjerice broj gradova kod
problema trgovackog putnika ili broj strojeva 1 poslova kod JSSP problema) dok neki
proizlaze iz ogranicenja koja se postavljaju kod modeliranja problema (npr. broj i
kapacitet vozila raspolozivih za prijevoz robe sa skladista do trgovina — varijacija VRP
problema).

Kod problema koji spadaju u prvu skupinu u neku ruku i ne mozemo govoriti o
parametarskim problemima buduéi da promjena vrijednosti parametra vodi na sasvim
novi optimizacijski problem. Stoga je analiziranje i1 usporedivanje rezultata primjene
optimizacijskih postupaka na problem za razli¢ite vrijednosti parametra smisleno samo u
kontekstu promatranja performansi optimizacijskog postupka (npr. usporedba
performansi genetickog algoritma na TSP problemu sa 10, 100 i 1000 gradova).

S druge strane, problemi koji spadaju u drugu skupinu su sa stajaliSta izgradnje
optimizacijskog okruzenja zanimljiviji jer se kao prirodan zahtjev nameée ugradnja
modula za provodenje analize osjetljivosti. Programska podrSska za jednostavno
definiranje 1 rjeSavanje zadanog problema s razli¢itim vrijednostima parametara i
medusobno usporedivanje nadenih rjeSenja moze biti od velike koristi kod donosenja
odluka (kako u poslovnoj tako i u drugim domenama primjene).

Kao tipi¢an (jednostavan) primjer se moZe navesti problem razvozenja robe od
skladista do trgovina, gdje imamo dva parametra: broj vozila i kapacitet svakog vozila.
Za rukovoditelja koji mora odluciti kakve kamione kupiti 1 koliko njih, informacija o
optimalnim rutama razvozenja i pripadnim troSkovima za razliite izbore je vrlo
zanimljiva (a moglo bi se re¢i i nuzna).

Kao drugi i znacajno sloZeniji primjer se moze uzeti problem izrade rasporeda
(satnice) za visokoskolsku ustanovu. Uzevsi u obzir relativno mali broj sati direktne
nastave koje svaki nastavnik mora odraditi (u usporedbi s osnovnim i srednjim Skolama)
1 velik broj izbornih predmeta kod upisa kojih se studentima daje znacajna razina
fleksibilnosti (Sto povlaci i veliki broj preklapanja i nuznost formiranja malih nastavnih
grupa), definiranje kriterija kod odredivanja optimalnog rasporeda je vrlo subjektivan
posao. Stoga mogucénost usporedbe nadenih rasporeda za razliito postavljene situacije
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(npr. ,,sva predavanja se moraju odrzati u terminima do 16 sati,, ili ,,predavanja iz
predmeta XYZ se uvijek moraju odrzavati srijedom* ili ,,predavanja uvijek moraju biti
bar N dana prije vjezbi®) izgleda vrlo primamljivo, osobito u slucaju kad satni¢ar mora
opravdavati odluke o donesenom rasporedu.

Ugradnja moguénosti provodenja analize osjetljivosti postavlja odredene
zahtjeve na dizajn i arhitekturu optimizacijskog okruzenja o ¢emu ¢e vise rijeci biti u
kasnijim poglavljima.

1.3 Standardni optimizacijski problemi

Kriteriji klasifikacije optimizacijskih problema navedeni u prethodnih nekoliko
poglavlja ¢e predstavljati osnovu za modeliranje objektnog modela na kojem ¢e se
bazirati ESOP optimizacijsko okruZenje. Vaznost tih kriterija klasifikacije proizlazi iz
¢injenice da oni u odredenom smislu definiraju zahtjeve (engl. requirements) na
optimizacijsko okruzenje a moguénost modeliranja, ,,ugradivanja“ i rjeSavanja razli¢itih
vrsta problema predstavlja direktnu mjeru Sirine primjenjivosti danog optimizacijskog
okruZenja, a samim tim i mjeru njegove iskoristivosti (engl. usability).

S obzirom na raznolikost optimizacijskih problema s kojima se istrazivaci
susrecu u praksi, jasno je da optimizacijsko okruzenje nikada ne moze biti kompletno u
smislu da dolazi s ,,out-of-the-box* moguénoséu primjene na bilo koji problem. Stoga je
najbolje Sto se moze ocekivati da optimizacijsko okruzenje pruza moguénost
prosirivanja s novodefiniranim vrstama optimizacijskih problema na nacin da istrazivaci
samostalno izgrade odredene programske komponente, koje se zatim mogu iskoristiti
unutar optimizacijskog okruzenja.

Kako bi se bolje pojasnilo znacenje pojedinih kriterija klasifikacije i njihova veza
s konkretnim optimizacijskim problemima, u nastavku poglavlja je dan detaljan opis
odabranog skupa standardnih optimizacijskih problema. Svrha opisa odabranih problema
je dvojaka. S jedne strane, cilj je na osnovu detaljnog opisa karakteristika konkretnih
problema vidjeti kako se oni uklapaju u navedenu klasifikaciju te ste¢i dodatni uvid u
zahtjeve na objektni model koji proizlaze iz mogucnosti ugradnje tih problema u
optimizacijsko okruzenje. S druge strane, taj opis ¢e predstavljati osnovu za izgradnju
optimizacijskih komponenti koje ¢e Ciniti standardni dio optimizacijskog okruzenja.

1.3.1 Optimizacija realnih funkcija

Optimizacija realnih funkcija, bilo skalarnih bilo vektorskih, je dobro poznati
problem u matematici kod kojega je cilj minimizirati ili maksimizirati zadanu realnu
funkciju sistematicnim odabirom vrijednosti realnih ili cjelobrojnih varijabli nad kojima
je funkcija definirana. Preciznije se problem moZe definirati na sljede¢i nacin:

Definicija: Neka je zadana funkcija f: A — R, gdje je A neki skup realnih brojeva. Tada
je potrebno pronaci takav element xo € A da vrijedi f(x¢) < f(x) Vx € A (u slucaju
minimizacije), odnosno naci takav xo € A da vrijedi f(xo) > f(x) V x € A ukoliko se radi
o problemu maksimizacije [Wikipedia2006a].
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Takav problem se u literaturi naziva problemom matematickog programiranja i
mnogobrojni problemi, kako teorijske tako i prakti¢ne prirode, se mogu svesti na ovakvu
formulaciju. Skup A je u tipiénom sluéaju podskup Euklidskog prostora R" koji je
najces¢e odreden ograniCenjima koje elementi skupa moraju zadovoljavati (odnosno,
zadani su intervali dopustenih vrijednosti za varijable nad kojima je problem definiran).
Unutar podru¢ja matematickog programiranja postoji nekoliko potpodruéja koja se
razlikuju po karakteristikama funkcija cilja 1 varijabli nad kojima je problem definiran:

e linearno programiranje

e kvadrati¢no programiranje
e cjelobrojno programiranje
e nelinearno programiranje

Pored navedenih, moglo bi se re¢i standardnih matematickih problema, na ovakvu
formulaciju se mogu svesti i problemi kombinatorne optimizacije kod kojih je skup
mogucih rjeSenja (odnosno skup A) diskretan i1 najceS¢e definiran nad sloZenijim
matematickim strukturama (npr. koriStenjem matematickih struktura permutacije ili
pridruzivanja). Medutim, kako su tehnike rjeSavanja takvih problema donekle razlicite u
odnosu na tehnike koje se primjenjuju za rjeSavanje navedenih standardnih problema, u
daljnjem tekstu ¢e se pod problemom optimizacije realnih funkcija podrazumijevati
probleme u kojima su varijable problema definirane nad skupom R".

U slucaju da je funkcija cilja dvostruko diferencijabilna, za nalaZenje rjeSenja se
mogu koristiti gradijentne metode koje se oslanjaju na ¢injenicu da je u ekstremalnim
tockama funkcije gradijent jednak nuli. U ovu klasu metoda rjeSavanja spadaju Newton-
ova metoda, tehnika konjugiranog gradijenta (engl. conjugate gradient) 1 tehnika
linijskog pretrazivanja (engl. line search).

Kod primjene navedenih metoda se javlja i problem nalaZenja globalnog
optimuma. Naime, ukoliko funkcija cilja nije monotona, postoji mogucnost postojanja
viSe lokalnih optimuma dane funkcije. U tom slucaju je potrebno modificirati
primijenjene tehnike kako bi se osiguralo da je nadeno rjeSenje doista globalni optimum.
U slucaju funkcija koje imaju veliki broj lokalnih minimuma, znacajno bolji rezultati se
postizu primjenom heuristickih metoda optimizacije poput genetickih algoritama,
evolucijskih strategija ili simuliranog kaljenja. ESOP okruZenje je primarno namijenjeno
upravo izgradnji heuristickih metoda optimizacije, 1 detaljniji opis navedenih metoda ¢e
biti dan u sljede¢em poglavlju.

U skladu s klasifikacijom provedenom na pocetku ovog poglavlja, mozemo
definirati nekoliko vrsta problema optimizacije realnih funkcija. Ukoliko ogranicenja
kojima je odreden skup A nisu zadana kao ograni¢enja na raspon varijabli problema ve¢
su definirana preko nejednadzbi definiranih nad vrijednostima tih varijabli, dolazimo do
problema optimizacije realne funkcije s ogranienjima kojeg mozemo definirati na
sljede¢i nacin:

Definicija: Neka je zadana funkcija cilja f{x) : A — R, gdje je A neki skup realnih
brojeva i x € A ineka je zadan skup nejednadzbi ogranicenja gi(x) : A — R, oblika gi(x)
< 0. Tada je potrebno pronaci takav element xo € A koji zadovoljava zadana ogranicenja
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1 da vrijedi fixy) < fix) Vx € A (u slu¢aju minimizacije), odnosno da vrijedi f(xy) > f(x)
V x € A ukoliko se radi o problemu maksimizacije.

Dodatnu podvrstu problema optimizacije realnih funkcija predstavljaju problemi
visekriterijske optimizacije, gdje je funkcija cilja definirana kao vektorska realna
funkcija Sto znaci da postoji viSe (skalarnih) realnih funkcija koje definiraju kriterije
optimizacije. Kako je ve¢ ranije opisano ovom poglavlju, u tom slucaju je cilj
optimizacije pronaci Pareto plohu nedominiranih rjesenja, i dostizanje tog cilja zahtijeva
znaCajnu modifikaciju navedenih optimizacijskih postupaka. S obzirom da i
viSekriterijski problemi mogu imati definiran skup ogranicenja, gdje je nacin njihovog
modeliranja isti kao i u ve¢ opisanom slucaju jednokriterijske optimizacije, vidimo da
probleme optimizacije realnih funkcija mozemo podijeliti u Cetiri razli¢ita razreda koji
¢e prilikom izgradnje ESOP optimizacijskog okruzenja biti direktno programski
modelirani 1 realizirani, a §to ¢e biti opisano u kasnijim poglavljima.

1.3.2 Problem trgovackog putnika

Problem trgovackog putnika (engl. traveling salesman problem — skra¢eno TSP)
je jedan od najpoznatijih problema kombinatorne optimizacije. Problem se moze
definirati na sljedeci nacin:

Definicija: Neka je zadan skup gradova {c;, c2, ..., cy} 1 neka je za svaki par gradova {c;,
¢j} zadana udaljenost d(c;, ¢;). Tada je cilj pronaci raspored obilaska gradova m koji
minimizira vrijednost funkcije cilja zadane kao:

N-1
Zd(cﬂ([),c”(m)) +d(CinyCaqry) (1.3.1)
i

Vrijednost funkcije cilja odgovara udaljenosti koju bi trgovacki putnik prosao
prilikom obilaska svih gradova, po ¢emu je problem i dobio ime. Ukoliko su udaljenosti
d(ci, ¢;) 1 d(cj, c;) jednake, govorimo o simetricnom problemu trgovackog putnika, a
inace se radi o asimetricnom TSP problemu. Detaljan pregled problema trgovackog
putnika 1 njegovih razli¢itih varijacija se moze naci u [Gutin2002].

Usprkos svojoj (prividnoj) jednostavnosti, TSP spada u skupinu NP-teskih
problema [Garey1979] te stoga za svaki algoritam za pronalazenje optimalnog rjeSenja
postoji najgori slucaj kod kojega vrijeme pronalazenja optimalnog rjeSenja raste brze od
bilo kojeg polinoma (ukoliko je ispravna pretpostavka P # NP). Problem trgovackog
putnika ima mnogobrojne primjene u praksi, od dizajna VLSI ¢ipova do primjene u
kristalografiji pomoc¢u X-zraka, a detaljan pregled se moze nac¢i u [Lawler1985].

Zbog jednostavnosti definiranja problema 1 ¢injenice da se radi o NP-teSkom
problemu, problem trgovackog putnika Cesto sluzi kao ,,poligon za testiranje* razli¢itih
optimizacijskih postupaka. RazliCiti istrazivaci su primjenjivali razli¢ite optimizacijske
postupke za rjeSavanje. Od varijanti lokalnog pretrazivanja (gdje se koriStenje Lin-
Kernigan-ovog operatora lokalnog pretrazivanja pokazuje kao jedna od najefikasnijih
metoda [Lin73]), do primjena simuliranog kaljenja i genetickih algoritama.
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1.3.3 Problemi pridruzivanja

Problemi pridruzivanja se bave pitanjem kako pridruziti n jedinki (poslovi,
tvornice, radnici) na n drugih jedinki (strojevi, lokacije, zadaci). Kombinatorna struktura
na kojoj se ti problemi zasnivaju je pridruzivanje, koje je u stvari bijektivno
preslikavanje ¢ izmedu dva konacna skupa elemenata. Kod problema optimizacije
trazimo najbolje pridruzivanje; znaci, ono koje optimizira neku zadanu funkciju cilja.

Problem pridruzivanja (ili slaganja) entiteta iz jednog skupa na entitete drugog
skupa se pojavljuje u mnogim prakticnim problemima dizajna ili alokacije resursa.
Ukoliko su pridruzeni troSkovi konstante za svako moguce sparivanje, tada se radi o
klasicnom problemu pridruZivanja, za koji su algoritmi rjeSavanja poznati ve¢ dugo
vremena. S druge strane, ukoliko je struktura troSkova slozenija, tako da troSak
odredenog pridruzivanja ovisi 1 o drugim sparivanjima, dolazimo do tesSkih
kombinatornih problema, od kojih je kvadrati¢ni problem pridruZivanja jedan od
primjera.

1.3.3.1 Matemati¢ka definicija pridruzivanja

Neka su Vi W dva konac¢na skupa elemenata, V' = { vi, va, ..., Vo } 1 W= {w, W,
..., Wp}. Tada pridruzivanje ¢ : V' — W koje svakom elementu iz skupa V pridruzuje
element iz skupa W mozemo prikazati permutacijom ¢ skupa N = {1, 2, ..., n} gdje je
elementu v; iz skupa V pridruZen element wy ;) 1z skupa W. Drugi nacin na koji mozemo
prikazati pridruzivanje je pomoc¢u permutacijske matrice Xy = (x;) gdje je x; = 1 za j =
#i) 1x;=0 zaj # ¢ (1). Oba nacina su prikazana, za isto pridruzivanje, na slici 1, na
kojoj je pridruzivanje prikazano i kao bipartitni graf.

(1 23 4
¢_2431

1 1
0100 2 2
000 1

X,= 3 3
0010
1 00 0 4 4

Slika 1.1 Razli¢iti prikazi pridruZivanja
Lako je uociti da postoji jedan-naprema-jedan ekvivalencija izmedu skupa svih
permutacija S, 1 skupa permutacijskih matrica, koja je definirana na sljede¢i nacin: neka
je X=(x;) matrica dimenzija nxn. Ukoliko elementi matrice x;; zadovoljavaju sljedece
uvjete :
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in/. =1, 1<j<n
i=1

D ox, =1, 1<i<n (13.2)
j=1

x; € {0,1}, 1<i<n, 1<j<n

tada X nazivamo permutacijskom matricom. Skup svih permutacijskih matrica dimenzija
nxn oznacavamo sa /1,. Jedan-naprema-jedan korespondencija se realizira tako da se
svakoj permutacijskoj matrici X=(x;;) € /1, pridruzi permutacija 7y € S,, gdje je (i) =
ako 1 samo ako vrijedi x; = 1.

1.3.3.2 Linearni problem pridruzivanja

Linearni problem pridruzivanja predstavlja varijantu problema pridruzivanja kod
koje je funkcija cilja linearna i kod kojeg je potrebno rasporediti n strojeva na n poslova,
tako da ukupni troSak rasporedivanja bude minimalan, s time da je poznat troSak
rasporedivanja svakog stroja na svaki pojedinac¢ni posao. Tada problem mozemo
matematicki formulirati kao:

n n

min 3 > c,x,
i=l j=1

uz ogranicgraa

n

D x, =1 1< j<n (1.3.3)

gdje je C = (c;) matrica troSka rasporedivanja i-tog elementa j-tu lokaciju. Uz koriStenje
simboli¢ke notacije gdje ¢ oznacava permutaciju a c; su koeficijenti troSka, problem se
moze definirati 1 kao:

m¢in (cw + Copay et quﬁ(n)) (1.3.4)

Za rjesavanje ovakvog problema pridruzivanja je razvijen veliki broj algoritama,
npr. primalno-dualni algoritmi, simpleks metode ili algoritmi sa relaksacijskim
pristupom. Pregled metoda i raspolozivi racunalni programi se mogu naéi u
[Burkard1999]. Ovako definiran problem pridruzivanja je moguce rijesiti u polinomnom
vremenu O(n°), ali su razvijeni algoritmi s o&ekivanim trajanjem O(n*log n) u slucaju
nezavisnih i uniformno distribuiranih koeficijenata troSka c;; unutar intervala [0,1].

Linearni problem pridruzivanja se u praksi naj¢es¢e pojavljuje kao potproblem u
sloZzenijim problemima, primjerice u problemu trgovackog putnika, problemu
pridruzivanja osoblja i sli¢no.
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1.3.3.3 Kvadrati¢ni problem pridruzivanja

Kvadrati¢ni problem pridruzivanja (u literaturi poznat po skracenici QAP koja
dolazi od engleskog termina Quadratic Assignment Problem) formulirali su Koopmans i
Beckman 1957. godine prilikom rjeSavanja problema odredivanja lokacija za skup
tvornica uz minimizaciju ukupnih troSkova toka materijjala medu tvornicama
[Koopmans1957]. Za razliku od linearnog problema pridruzivanja, koji je rjeSiv u
polinomnom vremenu, kod QAP-a je funkcija cilja kvadraticna u svojim varijablama
(odakle mu potjece 1 ime), te je nalaZzenje optimalnih rjeSenja puno teZe.

Jedan od glavnih razloga velikog interesa za kvadrati¢ni problem pridruzivanja je
¢injenica da se mnogobrojni konkretni problemi iz podrucja diskretne optimizacije mogu
svesti upravo na QAP. Na popisu tih problema se nalaze problemi iz podrucja
rasporedivanja, proizvodnje, dizajna VLSI krugova, statisticke analize i drugih. Uz to se
1 neki poznati problemi iz kombinatorijalne optimizacije mogu formulirati kao
kvadraticni problem pridruzivanja: npr. problem trgovackog putnika i problem
particioniranja grafa.

Opis problema, koriste¢i originalni primjer odredivanja rasporeda tvornica je
sljede¢i. Kao ulazni podaci su dane tri matrice: matrica toka izmedu tvornica 4 = (a;),
gdje je a; tok materijala izmedu tvornica i i j, matrica udaljenosti B = (by), gdje je by
udaljenost izmedu lokacija k 1 /, te matrica C = (cy) koja predstavlja troSak postavljanja
i-te tvornice na k-tu lokaciju. Potrebno je naci takav raspored tvornica po lokacijama
kako bi ukupan troSak bio minimalan.

Pridruzivanje svih tvornica na odredene lokacije se moze prikazati permutacijom
7 € S,, gdje je S, skup svih mogucih permutacija od N elemenata. TroSak istovremenog
postavljanja tvornice 7(i) na lokaciju 7 1 tvornice 7(j) na lokaciju j je dan sa a i) bi;
(kojem, jasno, treba pribrojiti troSak postavljanja pojedinacne tvornice na svaku lokaciju
caii T ¢y )- Ukupan troSak pridruZivanja z svih tvornica je stoga jednak

f,gisn{ZZamw by + chm,} (1.3.5)
m\ =l =l i=1

a cilj optimizacije je minimizirati ukupni troSak postavljanja i rada tvornica. Nesto
opcenitija definicija kvadraticnog problema pridruzivanja koju je postavio Lawler
[Lawler1963] je dana s

n n

min szn(mn(_/)_/ (1.3.7)

7eSy o1 A

gdje je D = dj; 4-dimenzionalno polje realnih brojeva, i, j, k, [ = 1,2, ..., n. Ukoliko za
elemente polja vrijedi diyj = aubij, za 1 < i, j, k, | < n, o€ito je tada Lawlerov problem
ekvivalentan formulaciji QAP-a danoj s (1.3.5). Detaljan opis svih aspekata
kvadrati¢nog problema pridruzivanja se moze naci u [Celal998].

U primjenama se javlja 1 tzv. bikvadratiéni problem pridruZivanja (engl.
skra¢enica BiQAP) koji su uveli Burkard, Cela i Klinz, a ¢ije uvodenje je bilo
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motiviranom rjeSavanje optimizacije povezane sa dizajnom sinkronih sekvencijalnih
VLSI krugova. BiQAP se matematicki moze formulirati na sljede¢i nacin:

n n n n

min Y, >, >, > deiperen i (1.3.11)

7€Sy 1 =1 k= il

gdje S, predstavlja skup svih permutacija od {I, 2, .. n}, a 4 i B su
Cetverodimenzionalna polja. Vise o BiQAP-u, sa detaljnim referencama se moze naci u
[Burkard1994].
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2. Nacini rjeSavanja

U prethodnom poglavlju naglasak je bio na opisivanju razli¢itih optimizacijskih
problema, njihovih karakteristika i primjena u praksi. Jasno je, medutim da je definiranje
optimizacijskog problema samo prvi korak u procesu optimiranja. Sa stajaliSta
cjelokupnog procesa optimiranja, puno je vazniji (i tezi!) korak rjeSavanje definiranog
optimizacijskog problema primjenom nekog optimizacijskog postupka realiziranog
ra¢unalnim algoritmom.

Medutim, sli¢no kao i kod optimizacijskih problema, raznolikost principa rada
razli¢itih optimizacijskih postupaka zahtijeva izgradnju vrlo fleksibilnog optimiza-
cijskog okruzenja. Dodatni otezavaju¢i Cimbenik je 1 cinjenica da bi opcenito
optimizacijskog okruzenje trebalo omogucavati i ugradnju novih, znaci trenutno
nepoznatih i neistrazenih algoritama i njihovu primjenu na optimizacijske probleme.
Radi ilustracije varijabilnosti optimizacijskih postupaka evo kratkog popisa
reprezentativnih i Siroko koristenih optimizacijskih metoda i nacina njihovog rada:

e algoritmi lokalnog pretrazivanja (engl. local search algorithms)

Odabire se slucajno pocetna tocka u prostoru rjesenja i zatim se kontinuiranim
pretrazivanjem rjesenja iz lokalne okoline nastoji naci bolje rjesenje.

e dinamicko programiranje (engl. dynamical programming)
Optimizacijski problem se rjeSava dijeljenjem na potprobleme Cija se optimalna
rieSenja nakon prvog izraCunavanja pohranjuju radi kasnijeg (ponovnog)
iskoriStavanja.

e geneticki algoritmi (engl. genetic algorithms)
Uvode pojam dobrote (engl. fitness) pojedinog rjeSenja te s primjenom
operatora selekcije, krizanja i mutacije koji djeluju nad populacijom jedinki
(rjeSenja) nastoje poboljsati nadeno rjeSenje.

e simulirano kaljenje (engl. simulated annealing)

Varijanta lokalnog pretrazivanja u kojem se s odredenom vjerojatnoScu
dopustaju i pomaci u prostoru rjeSenja koji pogorsavaju funkciju cilja (radi
izlaska iz lokalnih optimuma), s time da se ta vjerojatnost polako smanjuje po
nekom rasporedu (engl. annealing schedule).

e simpleks metoda (engl. simplex algorithm)

Iterativna metoda za rjeSavanje linearnih programa koja takoder predstavlja
varijantu lokalnog pretrazivanja i kod koje se u svakoj iteraciji odabire kao
sljedece ono rjeSenje koje najvise poboljSava funkciju cilja.
Imaju¢i u vidu raznolikost postoje¢ih optimizacijskih postupaka, prije pristupanja
izgradnji samog optimizacijskog okruzenja je potrebno prouciti razli¢ite optimizacijske
postupke s ciljem pronalazenja skupa njihovih zajednickih 1 individualnih karakteristika.
Identificirane karakteristike ¢e prilikom izgradnje okruzenja predstavljati osnovu za
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definiranje konceptualnog (analitickog) 1 objektnog modela na kojem ¢e se graditi
optimizacijsko okruZenje.

Ostatak poglavlja je podijeljen u dva dijela. U prvom dijelu su opisani razli¢iti nacini
klasifikacije optimizacijskih postupaka, dok je u drugom dijelu dan opis pojedinih
optimizacijskih metoda.

2.1 Klasifikacija optimizacijskih postupaka

Optimizacijski postupci se mogu klasificirati na razli¢ite nacine, ovisno o
primijenjenom kriteriju klasifikacije. Nekoliko nacina klasifikacije je predlozeno u
[Wikipedia2006b] od kojih su sa stajaliSta izgradnje optimizacijskog okruzenja od
posebnog znacCenja klasifikacija po naCinu implementacije 1 klasifikacija po
paradigmi/metodologija oblikovanja (engl. design paradigm / methodology).

2.1.1 Klasifikacija po na¢inu implementacije
Kod klasifikacije po nac¢inu implementacije mozemo definirati sljedeci skup kriterija:

e rekurzivni / iterativni

Rekurzivni algoritam koriste uzastopne rekurzivne pozive, najcéesce s ciljem
reduciranja sloZenosti instance problema koji se rjesava (,podijeli pa vladaj"
paradigma), dok iterativni algoritmi rade na principu obavljanja odredenog broja
iteracija gdje se u svakoj iteraciji obavlja izraCunavanje specificno za pojedini
algoritam.

Iako se svaki rekurzivni algoritam moze pretvoriti u iterativni (i obrnuto),
pojedini problemi se prirodnije rjeSavaju koriStenjem odredene vrste algoritma.

e slijedni / paralelni

Ovaj kriterij klasifikacije je blisko povezan s arhitekturom programske
implementacije algoritma. Slijedni algoritmi obavljaju jedan po jedan korak
algoritma operiraju¢i nad cijelim problemom, dok paralelni algoritmi dijele
problem na viSe jednostavnijih potproblema koji se koriStenjem
viSeprocesorskog racunala rjeSavaju u paraleli.

Neki algoritmi su inherentno serijski i ne mogu se paralelizirati. Za vecinu ostalih

problema osnovni kriterij efikasnosti paralelizacije ¢ini troSak komunikacije (engl.
communication overhead) razmjenjivanja podataka izmedu razliCitih procesora.

e deterministic¢ki / stohasti¢ki

Deterministicki algoritmi rjeSavaju problem donoSenjem egzaktne odluke u
svakom koraku algoritma. Slucajni algoritmi istrazuju prostor rjeSenja s ve¢om ili
manjom dozom stohasti¢nosti sve dok ne pronadu prihvatljivo rjeSenje. RazliCiti
heuristicki algoritmi spadaju upravo u ovu kategoriju.
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egzaktni / aproksimativni

Neki algoritmi su izgradeni tako da traZe tocno rjeSenje problema (odnosno
globalni optimum u slucaju optimizacijskih problema), dok neki traze Sto bolju
aproksimaciju tocnog rjesenja. Aproksimativni algoritmi su nuzni za rjeSavanje
teskih problema za koje nije moguce naci tocno rjesenje.

2.1.2 Klasifikacija po paradigmi oblikovanja

Kod klasifikacije algoritama po paradigmi oblikovanja mozemo definirati sljede¢i skup
paradigmi koje se najCesce javljaju u praksi, a koje pojedinacno obuhvacaju razlicite
tipove algoritama:

»podijeli pa vladaj* (engl. divide and conquer)

Algoritmi koji spadaju u ovu kategoriju rade na nacin da uzastopno reduciraju
instancu problema na sve manje i manje instance istog problema, najcesce
primjenjujuéi tehniku rekurzije, sve dok se ne dode do lako rjeSivih instanci
problema.

dinamicko programiranje

Ova paradigma je primjenjiva ukoliko problem koji se rjeSava ima optimalnu
podstrukturu (optimalno rjeSenje problema moze se konstruirati od optimalnih
rjeSenja potproblema) i prekrivajuée potprobleme (isti potproblemi koriste se
kod rjeSavanja viSe razli¢itih instanci problema). Tada se primjenom tehnike
dinamickog programiranja, Cija je osnovna karakteristika izbjegavanje
izraCunavanja rjeSenja koja su ve¢ ranije izraCunata, moze vrlo brzo nadi
optimalno rjesenje problema.

»pohlepne* (engl. greedy) metode

Pohlepni algoritmi su slicni algoritmima dinamickog programiranja, s tom
razlikom da ne izracunavaju optimalna rjesenja svih potproblema, ve¢ se nakon
pronalaZzenja rjeSenja za nekoliko potproblema primjenjuje ,pohlepni® kriterij
prihvacanja rjeSenja koje je trenutno najbolje.

linearno programiranje

Kod rjeSavanja problema koriStenjem linearnog programiranja, program se
izrazava preko funkcije cilja i skupa linearnih nejednadzbi te se primjenom
odgovarajuceg algoritma (simpleksni ili Karmakarov algoritam) nalazi optimalno
rjeSenje. Pomocu linearnog programa se mogu reprezentirati mnogi problemi iz
podrucja optimiranja, pogotovo ukoliko se koriste cjelobrojne i binarne varijable
(u kojem slucaju se radi o podrucju mjesovito-cjelobrojnih linearnih programa).

pretrazivanje i enumeracija

U ovisnosti o strukturi, sloZzenosti i kardinalnosti prostora rjeSenja za dani
problem, ponekad su primjenjivi i algoritmi koji se baziraju na pretrazivanju i
enumeraciji prostora rjeSenja. TipiCan primjer su problemi koji se mogu
modelirati kao problemi nad strukturom grafa (npr. igranje Saha).
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e probabilisticka i heuristicka paradigma

Algoritmi koji spadaju u ovu skupinu se donekle razlikuju od prethodno opisanih

algoritama po tome Sto tijek i konacni rezultat njihovog proracunavanja nije

precizno determiniran (po nacinu implementacije uglavnom spadaju u skupinu

stohastickih i aproksimativnih algoritama). TipiCni primjeri su:

o stohasticki (slucajni, probabilisticki) algoritmi — odredeni izbori tijekom
proracunavanija se obavljaju slucajno (ili pseudo-slucajno)

o evolucijski algoritmi — algoritmi koji oponasaju bioloske evolucijske procese s
ciklusom krizanja i mutacija jedinki (koje predstavljaju rjeSenja) ¢ime se
oponasaju reprodukcija i ,prezivljavanje najboljih®. Primjeri su geneticki
algoritmi, evolucijske strategije i algoritmi genetickog programiranja.

o heuristi¢ki algoritmi — algoritmi kojima je osnovni cilj nalaZzenje Sto boljeg
pribliznog rjeSenja kada nalaZenje optimalnog rjeSenja nije prakticno ili
moguce. Osnovna metoda rada algoritama ove vrste je slucajno variranje
nadenih rjeSenja s ciljem njihovog poboljSavanja a primjeri algoritama koji
spadaju u ovu skupinu su lokalno pretrazivanje, tabu pretrazivanje (engl.
taboo search) i algoritmi simuliranog kaljenja.

2.2 Pregled optimizacijskih postupaka

Klasifikacija dana u prethodnom potpoglavlju daje generalnu sliku podrucja
optimizacijskih postupaka i iz nje je razvidna raznolikost postojecih optimizacijskih
postupaka koja izgradnju potpuno opcenitog optimizacijskog okruzenja Cini slozenim
tehni¢kim izazovom.

Stoga je prilikom izgradnje optimizacijskog okruzenja najprije potrebno
definirati vrste optimizacijskih postupaka koji ¢e biti podrzane od strane tog okruzenja.
S obzirom da su egzaktne optimizacijske metode (linearno programiranje, algoritmi
grananja i ogradivanja, razli¢iti rekurzivni algoritmi) dobro pokrivene komercijalnim
alatima 1 Siroko dostupnim i besplatnim programskim bibliotekama, naglasak kod
izgradnje ESOP optimizacijskog okruzenja je stavljen na podrS$ku za heuristicke
optimizacijske postupke. Ili, u skladu sa navedenom klasifikacijom, na iterativne i
aproksimativne algoritme, koji spadaju u heuristicku i probabilisticku paradigmu.

Ovdje se odmah mora naglasiti da to ne zna¢i da unutar ESOP-a nije moguce
ugraditi 1 neke druge vrste optimizacijskih postupaka, npr. neke vrste egzaktnih
algoritama. Primjerice, simpleksni algoritam za rjeSavanje linearnih programa je takoder
moguce ugraditi u ESOP. Radi se samo o tome da je kod izgradnje stavljen naglasak na
podrsku za heuristiCke algoritme iz cega su proizaSle odredene arhitekturne 1
implementacijske karakteristike izgradenog okruzenja koje su detaljno opisane u
cetvrtom i petom poglavlju.

Ipak, mora se rec¢i da postoji i jedna karakteristika koju optimizacijski algoritam
mora zadovoljavati da bi mogao biti ugraden u ESOP. Naime, ESOP je okruzenje koje
podrzava iskljucivo iterativne algoritme. U tom smislu, optimizacijski postupci koji su
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bazirani na rekurzivnoj implementaciji se ne mogu ugraditi u ESOP optimizacijsko
okruzenje. Razlog tome lezi u osnovama postavljene arhitekture ESOP, a koja ¢e biti
opisana u petom poglavlju.

Sto se ti¢e ostalih kategorija algoritama navedenih u klasifikaciji, arhitektura
ESOP-a je dovoljno Siroko postavljena da se unutar nje mogu ugraditi i deterministic¢ki
(egzaktni) algoritmi, sve dok se radi o iterativnoj implementaciji algoritma. U pogledu
podjele na slijedne i1 paralelne algoritme radi se prvenstveno o tehnickom detalju
implementacije okruzenja, odnosno ugradnji mogucnosti paralelnog izvrSavanja
optimizacije na viSe racunala / procesora. lako je napredak modernih razvojnih
okruzenja (.NET) znacajno olakSao izgradnju distribuiranih informacijskih sustava, zbog
¢injenice da se radi prvenstveno tehnickom problemu koji nije povezan s temom ove
disertacije, ESOP okruzenje je arhitekturno postavljeno tako da ostavlja moguénost
proSirenja u smislu omogucéavanja paraleliziranog izvrSavanja optimizacije, ali je
ugradnja konkretnih programskih komponenata preko kojih bi se realizirala ta
moguénost ostavljena za kasniji razvoj ESOP-a.

Ostatak ovog poglavlja Cini detaljan opis pojedinih heuristickih optimizacijskih
postupaka s ciljem §to boljeg uvida u njihovu strukturu i zahtjeve koje ¢e mogucnost
njihove ugradnje postaviti na izgradnju ESOP okruzenja.

2.2.1 Lokalno pretrazivanje

Lokalno pretrazivanje predstavlja vrstu heuristiCkog optimizacijskog postupka
koji je primjenjiv na rjeSavanje optimizacijskih problema kod kojih je cilj naéi
optimalno rjeSenje medu skupom potencijalnih rjeSenja. Algoritam radi na principu
pretrazivanja lokalne okoline trenutnog rjesSenja te u slu¢aju pronalazenja boljeg rjesenja,
to rjeSenje postaje novo rjeSenje s kojim se cijeli proces ponavlja ispocetka sve dok se
viSe ne moze pronaci bolje rjeSenje.

Pseudo kdd algoritma za lokalno pretrazivanje je vrlo jednostavan:
generiraj po€etno rjeSenje x
ponavljaj
generiraj novo rieSenje x' iz okoline od x
ako je x' bolje od x
uzmi X' kao novo rjeSenje (x = x')
dok nije zadovoljen kriterij zavrSetka

Iz navedenog opisa direktno proizlazi i najveé¢i nedostatak algoritma lokalnog
pretraZivanja, a to je mogucnost da se postupak zaustavi u lokalnom optimumu. Stoga je
kod vecine implementacija algoritma lokalnog pretrazivanja potrebno ugraditi metodu
kojom ¢e se izbjeci zaglavljivanje u lokalnom optimumu.

Razli¢iti algoritmi tom problemu pristupaju na razli¢ite nacine. Najjednostavnija
strategija je reinicijalizacija postupka optimizacije, odnosno sluc¢ajno generiranje novog
pocetnog rjeSenja od kojega se cijeli postupak pretrazivanja ponavlja ispocetka.
Medutim, primjena te metode se u vecini slucajeva ne pokazuje probitacnom jer tako
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izgraden postupak previSe ovisi o pogadanju dobre pocetne tocke od koje krece
optimizacije.

Modifikaciju standardnog postupka lokalnog pretrazivanja predstavlja varijanta
tabu pretrazivanja (engl. taboo search) [Glover1989] kod koje se definira lista
zabranjenih poteza odredene duljine (tabu lista) Sto omogucava algoritmu da izade iz
lokalnog optimuma. Klasi¢ni postupak lokalnog pretrazivanja ne moze izaci iz lokalnog
optimuma jer nakon izlaska iz tocke optimuma sljedece bolje rjeSenje predstavlja potez
(pomak) koji ponovno vodi u taj isti optimum. Kod tabu pretrazivanja ¢e taj pomak biti
zabranjen jer se nalazi u tabu listi, ¢ime ¢e algoritam biti prisiljen istraziti ostale dijelove
prostora rjeSenja. Drugaciji princip izbjegavanja zaglavljivanja u lokalnom optimumu se
primjenjuje kod algoritma simuliranog kaljenja, koji ¢e biti opisan u sljede¢em odjeljku.
Pored opisanog klasi¢nog algoritma lokalnog pretrazivanja (koji je u engleskoj literaturi
poznat pod nazivom hill-climbing), dodatnu varijaciju predstavlja i GRASP algoritam
(engl. greedy randomized adaptive search procedure) [Festa2001]. Kao najsvjetliji
primjer algoritma lokalnog pretrazivanja se moze spomenuti 2-opt algoritam [Lin1973]
koji se primjenjuje kod rjeSavanja problema trgovackog putnika i koji daje rezultate koji
su usporedivi s implementacijama znac¢ajno slozenijih algoritama.

Algoritam lokalnog pretrazivanja se moze primijeniti samo na optimizacijske
probleme koji definiraju strukturu susjedstva (engl. neighborhood relation) preko koje
se pronalaze rjeSenja koja su susjedna trenutnom rjeSenju i koja predstavljaju
potencijalno bolje rjeSenje u odnosu na trenutno. Stoga se algoritmi lokalnog
pretrazivanja uglavnom primjenjuju na rjeSavanje diskretnih optimizacijskih problema
kod kojih je strukturu susjedstva moguce jednostavno definirati.

2.2.2 Simulirano kaljenje

Postupak simuliranog kaljenja predstavlja varijantu algoritma lokalnog
pretrazivanja i zasniva se na interesantnoj analogiji izmedu problema kombinatorijalne
optimizacije 1 procesa kaljenja u metalurgiji koju su prvi uocili Kirkpatrick, Gelatti i
Vecchi [Kirkpatrick1983], i neovisno od njih V.Cerny [Cerny1985].

U metalurgiji se termin kaljenje koristi za opis procesa kojim se povecava
veliCina kristala od kojih je izgraden materijal i smanjuje broj defekata (nepravilnosti u
kristalnoj reSetci). U procesu kaljenja se najprije provodi zagrijavanje materijala do
tocke taljenja ¢ime se atomi oslobadaju iz kristalne resetke (stanje u kojem atomi imaju
minimalnu unutrasnju energiju) te oni prelaze u stanje vise energije, nakon Cega se
provodi spori proces hladenja ¢ime se omogucava tim istim atomima da se posloZe u
konfiguraciju s nizom unutraSnjom energijom od pocetne. Odredivanje rasporeda
kaljenja (engl. annealing schedule) koji definira brzinu hladenja je krucijalni faktor
prilikom provodenja kaljenja. Prebrzo hladenje nec¢e dati atomima dovoljno vremena da
se posloze u bolju konfiguraciju, dok je s druge strane predugacko vrijeme kaljenja
neprihvatljivo s proizvodne strane.

Iterativno  poboljSavanje, koje je karakteristika algoritama lokalnog
pretrazivanja, je vrlo sliéno mikroskopskom preuredenju do kojeg dolazi tijekom
procesa kaljenja, s funkcijom cilja u ulozi energije sustava. Po analogiji s fizikalnim
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procesom kaljenja, algoritam simuliranog kaljenja u svakom koraku zamjenjuje trenutno
rjeSenje s nekim susjednim rjeSenjem, uz kljucnu razliku da se kao novo rjesenje mogu
prihvatiti i gora rjeSenja, ovisno o vrijednosti globalnog parametra 7 (koji se naziva
temperaturom sustava) 1 koji se postupno smanjuje tijekom postupka optimizacije.

Pseudo-kod za implementaciju simuliranog kaljenja je sljedeéi:
generiraj poCetno rjeSenje
definiraj poCetnu temperaturu
ponavljaj
ponavljaj
nadi susjedno rjeSenje
izraCunaj promjenu vrijednosti funkcije cilja dE
ako je novo rjeSenje bolje
prihvati novo rjeSenje kao trenutno
inaCe

prihvati novo riesenje s vjerojatnoscu P(dE) = e T

dok se sistem nije smirio na danoj temperaturi
smanji temperaturu sistema
dok nije zadovoljen uvjet zavrSetka

k je konstanta proporcionalnosti (oznaka je istovjetna Boltzmanovoj konstanti koja tu
ulogu ima u fizikalnom procesu kaljenja), a 7 temperatura sistema koja predstavlja
kontrolni parametar procedure optimizacije i kojom se kontrolira koliko ¢e se prihvatiti
promjena konfiguracije koje vode na losija rjeSenja.

Ugradivanjem mogucnosti prihvacanja i rjeSenja koja su losija od trenuta¢nog
rjeSenja (s odredenom vjerojatnosc¢u), algoritam simuliranog kaljenja izbjegava problem
zaglavljivanja u lokalnom optimumu, koji je karakteristika jednostavnijih metoda
lokalnog pretrazivanja. Algoritam simuliranog kaljenja je primijenjen na rjeSavanje
mnogobrojnih problema u praksi [Koulmas1994], a pogotovo dobri rezultati su
postignuti prilikom njegove primjene na problem trgovackog putnika.

2.2.3 Geneticki algoritmi

Geneticki algoritmi spadaju u Siru klasu optimizacijskih postupaka koje
nazivamo evolucijskim algoritmima 1 ¢iji nacin rada je inspiriran analogijom s
bioloskom evolucijom i pripadnim procesima nasljedivanja, mutacije, prirodne selekcije
1 nasljedivanja. Osnovna ideja je potekla od Hollanda koji ih je primijenio u studijama
stani¢nih automata [Holland1975], a danas predstavljaju jednu od najSire koriStenih
heuristickih optimizacijskih metoda.

2.2.3.1 Princip rada

Za razliku od prethodno opisanih optimizacijskih postupaka, geneticki algoritmi
operiraju nad populacijom rjeSenja, gdje pojedinacne elemente te populacije nazivamo
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jedinkama. S obzirom da svako rjeSenje sadrzi odredenu podatkovnu strukturu ¢iji
sadrzaj definira dano rjeSenje, po analogiji s bioloskim sistemima se jedinke Cesto
nazivaju i kromosomima. Prvi korak u radu geneti¢kog algoritma je pridruzivanje mjere
kvalitete svakoj pojedinacnoj jedinke (tu mjeru nazivamo dobrotom rjeSenja - engl.
fitness) koje se obavlja pomoc¢u funkcije dobrote (engl. fitness function). Kod primjene
genetickih algoritama na probleme optimizacije, dobrota rjesenja je u direktnoj vezi s
kriterijima optimalnosti definiranih za optimizacijski problem. Nakon obavljanja tog
pridruzivanja se iz postojec¢e populacije rjeSenja generira nova populacija, s time da
bolje jedinke imaju veéu vjerojatnost ulaska u novu populaciju. Jedinke u novoj
populaciji se podvrgavaju utjecaju genetickih operatora koji iz njih stvaraju nove
jedinke. Operatore dijelimo na unarne, koji iz jedne jedinke stvaraju novu jedinku
mijenjanjem dijela genetickog materijala (mutacijski operatori) i operatore viseg reda
koji kombiniranjem svojstava viSe jedinki, najceS¢e dvije, stvaraju nove jedinke
(operatori krizanja). Algoritam se zaustavlja nakon provodenja odredenog broja iteracija
(odnosno kreiranja odredenog broja generacija populacije) i konacno rjesenje predstavlja
najbolja jedinka u zavrS$noj populaciji.

Pseudo-kod opéenitog genetickog algoritma je sljedeci:
t=0
generiraj pocetnu populaciju potencijalnih rieSenja P(0);
ponavljaj
t=t+1;
selektiraj P’(t) iz P(t-1);
krizaj jedinke iz P’(t) i djecu spremi u P(t);
mutiraj jedinke iz P(t);
dok nije zadovoljen uvjet zavrSetka evolucijskog procesa

2.2.3.1.1 Kodiranje — odabir reprezentacije

Kod implementacije genetiCkog algoritma, najprije je potrebno pronaci nacin
kodiranja jedinki, odnosno nacin reprezentacije rjeSenja u jedinkama populacije.
Geneticki algoritmi standardno koriste binarno kodiranje, odnosno, rjeSenja se
reprezentiraju pomocu polja bitova. KoriStenje takve reprezentacije direktno proizlazi iz
analogije s bioloskim sistemima gdje se kromosomi sastoje od odredenog broja gena
koji se tijekom procesa reprodukcije krizaju i dozivljavaju mutaciju. U kontekstu
optimizacijskih problema pojedinacni ,,gen* predstavlja binarnu reprezentaciju jedne
ulazne varijable nad kojom je problem definiran, a ,,kromosom* tada sa¢injava skup svih
pojedinac¢nih gena. KoriStenje ovakve reprezentacije omogucava koriStenje generickih
operatora krizanja i mutacije, odnosno, prilikom rjeSavanja bilo kojeg optimizacijskog
problema je jedino potrebno prevesti rjeSenje u binarnu reprezentaciju nakon ¢ega se
dani problem moze rijesiti generi¢kim genetickim algoritmom. Mogu¢nost primjene iste
implementacije algoritma na razliCite optimizacijske probleme je jedan od osnovnih
razloga popularnosti genetickih algoritama.
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Medutim, istrazivanja su pokazala da je sa stajaliSta efikasnosti optimizacije
povoljno koristiti i drugacije reprezentacije rjeSenja, koje bolje oslikavaju strukturu
prostora rjeSenja optimizacijskog problema. Naziv geneticki algoritmi se inicijalno
koristio samo za postupke koji su koristili binarnu reprezentaciju, dok se za postupke
koji su operirali nad reprezentacijama specificnim za dani problem koristio termin
evolucijski programi. lako se ta distinkcija i dalje moze naci u stru¢noj literaturi, u
praksi se uvrijezio termin genetiCki algoritam i1 za postupke koji koriste drugacije
reprezentacije.

Bitna karakteristika postupaka koji koriste specifi¢ne reprezentacije je potreba za
izgradnjom posebnih operatora krizanja 1 mutacije. Nezgodna posljedica takvog pristupa
je da se time ponisStava jedna od najvecih prednosti genetickih algoritama (njihova
genericnost 1 moguénost ,,out-of-the-box* primjene na razlicite optimizacijske probleme)
s obzirom da je u tom sluc¢aju potrebno izgraditi nove operatore krizanja i mutacije.
Medutim, poboljsanja u efikasnosti optimizacije kod koriStenja tako prilagodene
reprezentacije 1 pripadnih operatora su uvjetovala da se u praksi najées¢e koriste
reprezentacije prilagodene problemu koji se rjeSava.

2.2.3.1.2 Stvaranje pocetne populacije

Efikasnost rada genetickog algoritma ovisi o kvaliteti pocetne populacije jedinki.
Valjanost pocetne populacije ovisi o prosje¢noj vrijednosti funkcije cilja jedinki
(dobroti) i o raznolikosti populacije (engl. population diversity). Sto su jedinke u
pocetnoj populaciji bolje, to ¢e biti bolje i krajnje jedinke nakon obavljene optimizacije.
Pored toga, velika raznolikost medu jedinkama sprjeCava preranu konvergenciju
algoritma u lokalno optimalno rjeSenje. NajceSce se kreiranje po€etne populacije obavlja
sluc¢ajno, generiranjem slucajnih vrijednosti za varijable reprezentacije, ali se ponekad
koriste 1 tehnike usmjerenog kreiranja skupa pocetnih jedinki, pogotovo u situacijama
kad je otprilike poznato (ili se moZe pretpostaviti) gdje leZze optimalna rjeSenja danog
optimizacijskog problema.

2.2.3.1.3 Pridruzivanje dobrote

Prvi korak u iteraciji genetickog algoritma je pridruzivanje dobrote svakoj
jedinki u populaciji. Dobrota jedinke oslikava kvalitetu dane jedinke i direktno je
povezana s vjerojatnoScu prezivljavanja jedinke u sljedecoj generaciji. Kod primjene
genetickih algoritama na rjeSavanje optimizacijskih problema, dobrota se proracunava
na osnovu kvalitete rjeSenje. NajéeS¢e se primjenjuju dva principa. Kod prvoga je
dobrota pridruzena jedinki proporcionalna s mjerom optimalnosti funkcije cilja dok se
kod drugoga jedinke (odnosno rjeSenja problema koje jedinke predstavljaju) rangiraju po
optimalnosti pripadnog rjeSenja te se u skladu s rangom pojedine jedinke pridruzuje
dobrota.

Kod jednokriterijskih  optimizacijskih problema je primjena principa
proporcionalnog pridruzivanja dobrote vrlo jednostavna. Medutim, takav pristup pati od
dva nedostataka. Prvi nedostatak je mogucénost prerane konvergencije ukoliko u
populaciji postoje jedinke koje su znacajno bolje od ostalih jedinki u populaciji. Zbog
toga ¢e takve jedinke imati znaCajno vecu vjerojatnost selekcije za prezivljavanje u
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sljedecu generaciju te ¢e vrlo brzo kopije takvih jedinki popuniti cijelu populaciju. Drugi
nedostatak se pojavljuje u slucaju da su sve jedinke vrlo slicne (Sto povlaci i priblizno
istu vrijednost dobrote), jer tada ne postoji selekcijski pritisak koji bi algoritam usmjerio
ka istrazivanju obecavajucih dijelova prostora rjesenja.

Pridruzivanje dobrote na osnovu ranga rjeSenja ispravlja navedena dva
nedostatka jer se razliitosti u kvaliteti jedinke uniformnije skaliraju u raspon dobrota
pridruzenih jedinkama. Takav pristup je nuzan kod primjene na tjeSavanje
viSekriterijskih optimizacijskih problema. Budu¢i da u tom slucaju postoji vise funkcija
cilja, proracunavanje dobrote na osnovu postignutih vrijednosti funkcija cilja nije
jednostavno. Stoga se u tom slucaju najces¢e primjenjuje tehnika pridruzivanja dobrote
na osnovu proracunatog ranga rjesenja koji je proporcionalan nedominiranosti rjeSenja.
Odnosno, rang rjesenja je proporcionalan broju rjeSenja iz trenutne populacije koja
dominiraju nad danim rjeSenjem. Opis razli¢itih nacina pridruzivanja dobrote koje su
istrazivaci primjenili u praksi prilikom rjeSavanja visekriterijskih problema pomocu
genetickih algoritama se moze naci u [Veldhuizen2000].

2.23.1.4 Selekcija

U svakoj iteraciji (generaciji) genetiCkog algoritma je potrebno odabrati skup
jedinki iz kojih ¢e se medusobnim razmnozavanjem kreirati nova populacija. Selekcija
se obavlja na osnovu dobrote jedinki, odnosno, jedinke s ve¢om dobrotom imaju vecu
vjerojatnost da ih se odabere kao roditelje iz kojih ¢e se kreirati nove jedinke. Medutim,
u vecini slucajeva se u proces selekcije uvodi odredena doza stohasti¢nosti. Razlog tome
je Cinjenica da postoji mogucénost da Cak i izrazito loSe jedinke sadrze kvalitetan
geneticki materijal (u dijelu svog kromosoma) te je sa stajaliSta efikasnosti optimizacije
povoljno ostaviti moguénost da i takve jedinke budu selektirane za daljnju reprodukciju.

NajceSce koristeni operatori selekcije su jednostavna selekcije (engl. roulette
wheel selection) [Baker1987], turnirska selekcija (engl. fournament selection)
[Goldberg1991] 1 selekcija bazirana na stohastickom uzorkovanju (engl. stohastic
universal sampling) [Baker1987].

2.2.3.1.5 Krizanje

Krizanje predstavlja proces kojim se iz dvije (ili viSe) jedinki kreiraju nove
jedinke kombiniranjem njihovog genetickog materijala. Operatori krizanja preko kojih
se ugraduje nacin rekombiniranja genetickog materijala jedinki roditelja u novostvorene
jedinke djece ovise o odabranoj reprezentaciji jedinki.

Operatori kriZanja za binarnu reprezentaciju

U slucaju koriStenja standardne reprezentacije preko polja bitova, moguci
operatori krizanja su krizanje u jednoj tocki (engl. single-point crossover), krizanje u
vise toc¢aka (engl. multi-point crossover) 1 uniformno krizanje (engl. uniform crossover).

Rad svih operatora se zasniva na razmjeni vrijednosti bitova izmedu dvije jedinke
roditelja. Za ilustraciju, slijedi opis nacina rada operatora krizanja u jednoj tocki.
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Ukoliko pretpostavimo da su odabrane dvije jedinke roditelja sa sljede¢om vrijedno$¢u
reprezentacije:

jedinka 1 o 1 1 1 0 0 1 1 0 1 O
jedinka 2 1 01 0 1 1 o0 O 1 0 1

1 ukoliko se kao tocka krizanja odabere pozicija 5, generirati ¢e se sljedece dvije jedinke
djece:

dijete 1 o 1 1 1 o1 0 O 1 0 1
dijete 2 10 1 0 110 1 1 0 1 O

Graficka ilustracija procesa krizanja je dana na slici 2.1.

jedinke roditelja jedinke djece

Slika 2.1 Ilustracija operatora kriZanja u jednoj tocki

Operatori krizanja u viSe toCaka rade po sliénom principu, jedino Sto se izabire viSe
tocaka krizanja na osnovu kojih se u jedinke djece naizmjeni¢no kopiraju bitovi iz
jedinki roditelja. Graficki je taj proces ilustriran na slici 2.2 (u slucaju 3-point operatora
kriZanja):

jedinke roditelja jedinke djece

AN N

(/s

.

Slika 2.2 Iustracija operatora kriZanja u 3 tocke

Kod primjene uniformnog operatora krizanja [Syswerdal989], za svaki bit
reprezentacije se slucajno odreduje da 1li ¢e se odgovaraju¢i bit u jedinki djeteta
inicijalizirati s bitom iz jednog ili drugog roditelja.

Operatori krizanja za realnu reprezentaciju

U slucaju koristenja realne reprezentacije moguce je primijeniti nacine krizanja:
diskretna  rekombinacija, intermedijarnu  rekombinaciju  (engl. intermediate
recombination) ili linijsku rekombinaciju (engl. /ine recombination) [Miihlenbein1993].
Diskretna rekombinacija se moze primijeniti u slucaju da reprezentaciju jedinki €ini vise
realnih vrijednosti i tada se slu¢ajnim odabirom bira iz kojega roditelja ¢e se vrijednost
realne varijable pridruziti u jedinku djeteta.
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Ukoliko pretpostavimo da reprezentaciju jedinke Cine tri varijable, sa sljede¢im
vrijednostima:

jedinka 1 12 25 5
jedinka 2 123 4 34

1 ukoliko pretpostavimo da je slu¢ajnim odabirom odabrano koji roditelj ¢e doprinijeti
koju vrijednost u jedinke djece:

indeks za dijete 1 2 2 1
indeks za dijete 2 1 2 1

nakon provodenja rekombinacije ¢e biti kreirane sljedeée jedinke djece:

dijete 1 123 4 5
dijete 2 12 4 5

Intermedijarna rekombinacija je primjenjiva samo na realne varijable i kod nje se
vrijednosti za jedinke djece odabiru tako da budu unutar ili oko intervala vrijednosti
definiranih u jedinkama roditelja. Preciznije, vrijednosti za jedinke djece se izraCunavaju
na osnovu pravila:

dijete = roditelj 1 + Alpha (roditelj 2 - roditelj1).

gdje je Alpha skalirajuéi parametar koji ima slucajnu vrijednost iz intervala [-d, 1 + d].
Za intermedijarnu rekombinaciju je d = 0 (odnosno, vrijednosti za djecu ¢e biti strogo
unutar intervala definiranog vrijednostima jedinki roditelja), a u slucaju d > 0 se radi o
prosirenoj intermedijarnoj rekombinaciji u kojem slucaju vrijednosti djece mogu biti i
izvan intervala definiranog jedinkama roditelja. Dobar izbor predstavlja d = 0.25.
Graficka ilustracija se vidi na slici 2.3.

roditel] 1 roditelj 2

podrucje

jedinki roditelja

podrugje jedinki djece

-0.25 b 1 1.25

Slika 2.3 Ilustracija operatora kriZanja aritmetickom rekombinacijom

KoriStenjem intermedijarne rekombinacije, jedinke djeteta mogu imati vrijednosti unutar
hiperkocke definirane vrijednostima jedinki roditelja kako je ilustrirano na slici 2.4. (u
slu¢aju prosSirene intermedijarne rekombinacije, dostupna hiperkocka je neSto veca,
ovisno o vrijednosti parametra d).
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: O O moguéa djeca
O . E jedinke roditelja
y

varijabla 1

varijabla 2

Slika 2.4 Prikaz mogudih vrijednosti jedinki djece nakon provodenja kriZanja
aritmetickom rekombinacijom

Linijska rekombinacija predstavlja varijantu intermedijarne rekombinacije s time da se
za sve varijable iz reprezentacije koristi ista vrijednost parametra Alpha. U tom slucaju
se generiraju jedinke koje se nalaze na pravcu koji prolazi kroz dvije tocke definirane
jedinkama roditelja.

O moguce jedinke djece

varijahla 2 B jedinke roditelja

4_— linija na kojoj se mogu
L nalaziti jedinke djece

varijabla 1

Slika 2.5 Prikaz moguéih vrijednosti jedinki djece nakon provodenja KkriZanja linijskom
rekombinacijom

Operatori kriZanja za reprezentaciju preko strukture permutacije

U slucaju koriStenja apstraktnijih matematickih struktura za reprezentaciju jedinku,
potrebno je izgraditi i prikladne operatore krizanja. NajceS¢e koriStena matematicka
struktura za reprezentaciju varijabli je struktura permutacije pomocéu koje se moze
modelirati redoslijed (engl. ordering) 1 pridruZivanje (engl. assignment). S obzirom da se
potreba za takvom reprezentacijom javlja u mnogim kombinatorijalnim problemima
(TSP, QAP, JSSP), razvijeni su i mnogobrojni operatori krizanja.

Detaljan opis nacina rada pojedinih operatora se moZe naci u referencama, a ovdje ¢e se
navesti samo popis najcesce koristenih:

e Parcijalno preslikano krizanje (engl. partially mapped crossover - u literaturi
poznat po skrac¢enici PMX) [Goldberg1985]

e (Ciklicko krizanje (engl. cycle crossover - CX) [Oliver1987]
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e Redno krizanje (engl. order crossover — OX) za koji su definirane dvije
varijante, OX#1 [Davis1985] 1 OX#2 [Syswerdal991]

e KriZzanje po bridovima (engl. edge crossover) [Whitley2000]

2.2.3.1.6 Mutacija

Nakon kreiranja jedinki djece pomocu operatora krizanja, novokreirane jedinke
prolaze kroz proces mutacije. Cilj primjene operatora mutacije je povecanje raznolikosti
u populaciji pomoc¢u uvodenja slucajnih varijacija u ¢lanovima populacije. Operator
mutacije je za razliku od operatora krizanja unarni, odnosno djeluje na jednu jedinku.
Operator mutacije takoder ovisi o vrsti reprezentacije nad kojom operira.

Kod koristenja binarne reprezentacije najcesce se koristi tzv. flip-bit mutacija kod
koje se zasebno promatra svaki bit u reprezentaciji te se s odredenom vjerojatnoscéu
obavlja inverzija njegove vrijednosti (iz 0 u 1, odnosno iz 1 u 0).

Operatori mutacije za realnu reprezentaciju se uglavnom svode na stohasticko
mijenjanje vrijednosti varijable. Pri tome mozemo identificirati dva tipa mutacije, ovisno
o distribuciji vjerojatnosti po kojoj se vrSi odabir novih vrijednosti: uniformnu i
neuniformnu. Kod uniformne mutacije se nova vrijednost uniformno odabire iz
dopustenog intervala, dok se kod neuniformne na trenutnu vrijednost varijable dodaje
vrijednost koja je slu¢ajno odabrana iz Gaussove distribucije sa srednjom vrijednosc¢u 0 i
korisnicki zadanom standardnom devijacijom. Time se postize da ¢e u veéini slucajeva
promjena biti mala, ali postoji i odredena, iako mala, vjerojatnost da ¢e prilikom
mutacije vrijednost doZivjeti veliku promjenu.

Kod operatora mutacije za reprezentaciju permutacije je situacija nesto
kompliciranija s obzirom da se prilikom obavljanja mutacije mora paziti da permutacija
ostane valjana. NajceS¢e se koriste sljedeca tri operatora, koja su prvi put definirana u
[Syswerdal991]:

e mutacija zamjene (engl. swap mutation) - odaberu se dvije pozicije unutar
permutacije, te se zamjene odgovarajuce vrijednosti

o 123456789 - 153426789

e mutacija ubacivanjem (engl. insert mutation) — kod ovog operatora se slucajno
odabiru dvije pozicije, te se permutacija azurira tako da se vrijednosti s tih pozicija
nadu jedna do druge

o 123456789 - 125346789

e mutacija premetanjem (engl. scramble mutation) — kod ove mutacije se za cijeli niz,
ili njegov dio, slucajno ispremjestaju pozicije

o 1234556789 - 135426789
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2.2.4 Optimizacija rojem Cestica

Optimizacija rojem Cestica (engl. Particle swarm optimization - PSO) predstavlja
jednu od tehnika optimizacije baziranih na inteligenciji roja (engl. swarm intelligence).
Radi se o tehnici umjetne inteligencije koja je bazirana na studijama kolektivnog
ponasanja u decentraliziranim samoorganizirajuéim sistemima, a sam termin su uveli
Beni 1 Wan [Benil989]. Sistemi bazirani na inteligenciji jata se obi¢no sastoje od
populacije jednostavnih agenata koji su u interakciji jedan s drugim i sa svojom
okolinom. Iako obi¢no nema centralizirane kontrolne strukture koja bi diktirala nacin
ponasanja individualnih agenata, lokalne interakcije medu agentima cesto vode
pojavljivanju globalno koordiniranog ponasanja.

PSO tehnika se bazira na analogiji s ponasanjem roja insekata, odnosno jata ptica
ili riba. Ukoliko jedna od jedinki pronade povoljan pravac kretanja, npr. prema hrani ili
zaStiti od neprijatelja, druge jedinke u jatu ¢e vrlo brzo poceti slijediti tu jedinku, ¢ak i u
slucaju da se nalaze na sasvim drugoj strani jata.

U kontekstu optimizacije, navedena analogija se realizira modeliranjem agenata
pomocu Cestica u visedimenzionalnom prostoru koje imaju definiranu poziciju 1 brzinu.
Te cestice ,,lete” kroz konfiguracijski prostor rjeSenja i pamte najbolju poziciju kroz
koju su prosle. Clanovi jata medusobno prenose informacije o dobrim pozicijama jedan
drugome i prilagodavaju svoje pozicije i brzine podacima o nadenim dobrim pozicijama.
Komunikacija se provodi na dva nacina:

e preko globalno najboljeg rjesenja (,,pozicije”) koja je poznata svim ¢lanovima
jata
e preko lokalnih najboljih rjesenja koja su poznata u odredenom susjedstvu jata

Azuriranje pozicija 1 brzina ¢lanova jata se provodi sljede¢im formulama u svakoj
iteraciji optimizacijskog postupka:

Xx+v
vewv + o (% — x) + ¢,r, ()?g - x)
gdje su znacenja pojedinih parametara sljedeca:

e v je brzina Cestice

e w je inercijska konstanta (iskustveno je utvrdeno da je prikladan odabir
vrijednosti ne$to manjih od 1)

e ;1 c; su konstante koje definiraju koliko se Cestice usmjeravaju prema dobrim
pozicijama (prikladne su vrijednosti oko 1)

e r;1r;suslucajne vrijednosti u rasponu [0 , 1]
e X predstavlja najbolju poziciju koju je Cestica posjetila

e X, predstavlja najbolju globalno nadenu poziciju.
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Pseudo-kod algoritma je sljedeci:

inicijaliziraj xi v za svaku Cesticu na slucajnu vrijednost
inicijaliziraj svaki x na trenutnu poziciju
inicijaliziraj X, na poziciju koja ima najbolji fitnes u jatu
dok je X, ispod postavljene granice i nije dostignut preddefinirani broj iteracija
za svaku Cesticu
azuriraj x prema gornjoj jednadzbi
izraCunaj fitnes za novu poziciju
ako je izraCunati fitnes bolji od fitnesa od x, zamijeni x
ako je izraunati fitnes bolji od fitnesa za X, , zamijeni X,

azuriraj v prema gornjoj jednadzbi

Pored PSO tehnike, na inteligenciji jata su bazirani i jo§ neki postupci optimizacije a
najpoznatiji su optimizacija pomoc¢u mravljih kolonija (engl. ant colony optimization)
[Dorigo2004] 1 tehnika stohastickog difuznog pretrazivanja (engl. stohastic diffusion
search) [Bishop1989].
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3. Programska podrska za optimizaciju

Optimizacijski problemi se mogu rjeSavati razli¢itim tehnikama. Jednostavni
problemi matematicke optimizacije realnih funkcija se mogu rijesiti teorijskim putem,
koriStenjem samo papira i olovke, uz primjenu znanja matematicke analize 1 algebre i
eventualno koristenje kalkulatora za proracun konkretnih vrijednosti iz dobivenih
formula. Sli¢no vrijedi i za jednostavne probleme linearnog programiranja gdje se
optimizacija pomocu simpleks algoritma takoder moze provesti samo na papiru, a isto se
moze reci 1 za jednostavne probleme iz teorije grafova.

Medutim, za praksu su relevantni samo znacajno slozeniji problemi, c¢ije
rjeSavanje obavezno zahtijeva implementaciju prikladnog raCunalnog algoritma. S
obzirom da je izgradnja optimizacijskog raCunalnog algoritma netrivijalna operacija koja
zahtijeva dobro poznavanje tehnika programiranja i odabranog programskog jezika,
programska podrska koja bi olakSala njihovu izgradnju i primjenu bi bilo vrlo korisna za
istrazivace optimizacijskih problema u cjelini.

Takav zadatak na prvi pogled izgleda kao nemoguca misija budué¢i da se u
konacnici racunalni algoritam mora izgraditi u nekom programskom jeziku 1 prevesti u
izvr$ni kod koji se stvarno moze izvesti na racunalu. Stoga je jedina moguénost za
rjeSavanje tog problema definiranje novog ,super-optimizacijskog™ jezika koji ¢ée
istovremeno biti 1 jednostavan za koriStenje 1 dovoljno mocan 1 fleksibilan da se u njemu
mogu izgraditi efikasni algoritmi. Iako postoje jezici koji pretendiraju na zadovoljavanje
upravo takvih karakteristika, primjerice OPL Studio [VanHentenryck1999], AIMMS
[Bisschop1993], AMPL [Fourer1993], oni pate i od nekih nedostataka od kojih je
najveéi ograni¢eno podrucje primjene. S obzirom da se sam jezik mora sastojati od
kona¢nog broja osnovnih gradevnih elemenata jasno je da je vrlo teSko postici
opcenitost potrebnu za moguénost izgradnje razliCitih optimizacijskih algoritama. U
svezi s tim se moze primijetiti gotovo ekskluzivna posvecenost navedenih
optimizacijskih jezika izgradnji egzaktnih algoritama namijenjenih za rjeSavanje
standardnih mjeSovito-cjelobrojnih programa. Uzrok tome vjerojatno lezi u Cinjenici da
je to vrlo zrelo i matematicki dobro prouceno podrucje optimizacije. Nepostojanje
mogucnosti za modeliranje kombinatorijalnih problema i1 heuristickih algoritama je
svakako veliki nedostatak navedenih jezika.

lako opisana situacija ne daje povoda za preveliki optimizam, u prethodnom
izlaganju zanemarena je jedna bitna cinjenica. Naime, velika vecina postojeéih
optimizacijskih algoritama je ve¢ izgradena! U svjetlu te Cinjenice, posao istrazivaca
izgleda jednostavan. Sve $to je potrebno napraviti je pronaci implementaciju trazenog
algoritma i primijeniti je na svoj problem. Prva prepreka u takvom scenariju je
pronalazenje 1 priskrbljivanje postojece implementacije. Usprkos Internetu i njegovim
potencijalima za jednostavno dijeljenje programskog kdda, za veéinu algoritama je vrlo
jednostavno pronaci samo opis nacina rada, naj¢es¢e u znanstvenom clanku kojim je
objavljen pronalazak novog algoritma, dok je do same implementacije, odnosno
programskog kdda preko kojeg je realiziran algoritam, puno teZe do¢i. Pored toga, samo
dobavljanje programskog kdda nije dovoljno. S obzirom da se taj kod mora prevesti u
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1zvrSni kdd prije provodenja same optimizacije, istrazivac ili mora imati pristup istom ili
sli¢cnom razvojnom okruzenju ili mora posjedovati znanja koja ¢e mu omoguciti da
dobavljeni programski koéd prilagodi za prevodenje u svom preferiranom razvojnom
okruzenju. Imaju¢i u vidu raznolikost razvojnih okruzenja 1 jezika koje istrazivaci
koriste u implementaciji optimizacijskih algoritama, nakon pocetnog ,heureka*
istrazivaci vrlo ¢esto dozivljavaju hladan tu$ kad shvate da ih prije iskoriStavanja nadene
implementacije ¢eka tezak posao manualnog prilagodavanja dostupnom razvojnom
okruzenju (pocevsi od ru¢nog podesavanja make datoteka kod C i C++ implementacija).

Medutim, ¢ak i kad se uspjeSno moze dobaviti implementacija zanimljivog
optimizacijskog algoritma i upogoniti na dostupnom razvojnom okruzenju, javlja se novi
problem. Naime, vrlo je vjerojatno da postojeca implementacija algoritma ne odgovara
tocno obliku problema s kojim je istraziva¢ konkretno suocen. Odnosno, potrebno je
provesti manje ili viSe zahtjevno prilagodavanje algoritma konkretnom problemu.
Zahtjevnost te prilagodbe ovisi o konkretnoj situaciji. Ona moze biti jednostavna, ¢ak i
trivijalna, ukoliko je, primjerice, jedino potrebno prilagoditi format datoteke s podacima
koja definira problem. Tipi¢an ovakav slucaj je prilagodba formata datoteke s matricom
udaljenosti kod problema trgovackog putnika.

Znacajno je sloZeniji sluc¢aj kad se mora prilagoditi reprezentacija varijabli u
definiciji optimizacijskog problema. Npr., moguca je situacija u kojoj je istrazivacu
dostupan programski kod s implementacijom genetickog algoritma za optimiranje realne
funkcije, ali je u implementaciji predvideno da postoje samo dvije varijable problema s
to¢no definiranim intervalom vrijednosti. lako je proSirenje takve implementacije na
opceniti slucaj s n varijabli relativno jednostavno, situacija se lako moze zakomplicirati,
npr. zahtjevom za ukljucivanjem i cjelobrojnih varijabli kao ulaznih veli¢ina problema,
Sto zahtjeva ugradnju novih vrsta operatora Sto ve¢ nije trivijalan zahvat u postojecu
implementaciju.

Dodatno znacajno ogranienje u primjenjivosti konkretne implementacije
optimizacijskog algoritma predstavlja odabir reprezentacije varijabli koja se koristi u toj
implementaciji. Realne i cjelobrojne varijable se univerzalno preslikavaju u programske
tipove float 1 int, ali se postavlja pitanje programskog modeliranja raspona njihovih
vrijednosti (koji takoder ima univerzalno primjenjivano rjeSenje — koriStenje dva broja
koji predstavljaju donju i gornju granicu intervala). Kod genetickih algoritama se
pojavljuje i1 bitovna reprezentacija varijabli, uz moguénost koristenja Gray-evog koda za
preslikavanje bitovne u cjelobrojnu reprezentaciju $to dodatno komplicira prilagodbu
dostupne implementacije konkretnom problemu.

Problem se u svoj svojoj veli¢ini pojavljuje kod definiranja reprezentacija za
kombinatorijalne strukture. Strukture permutacija, grafova 1 pridruzivanja su
matematicki vrlo bogate 1 dopuStaju razli¢ite realizacije u programskom kodu.
Prilagodba postojeé¢ih algoritama za koriStenje drugacijih reprezentacija varijabli
zahtijeva duboko ulazenje u strukturu programskog koda Sto ne treba shvatiti olako.
Problem nepostoje¢e dokumentacije koji je inherentan svim manjim softverskim
projektima, u koju kategoriju spada i vecina dostupnih implementacija, samo dodatno
otezava situaciju, osim kod nekih rijetkih izuzetaka..
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Iako su navedeni problemi ozbiljna prepreka za Siroko iskoriStavanja dostupnih
implementacija optimizacijskih algoritama, njihovo rjeSavanje ipak zahtjeva samo
odredenu koli¢inu relativno manualnog rada $to u vedini situacija ne predstavlja
nepremostivu prepreku. Pravi problem se javlja kod iskoriStavanja postojecih
implementacija na rjeSavanje stvarno sloZenih problema iz prakse koji, ponajviSe zbog
specificnosti svog skupa ulaznih veli¢ina, nisu prikladni za rjeSavanje postoje¢im
implementacijama. Ovdje su moguce dvije situacije. U prvom slucaju radi se o doista
jedinstvenom problemu koji zahtijeva posvecenu implementaciju i tada istrazivacu ne
preostaje nista drugo nego tu implementaciju i osobno izgraditi. Jasno je da ova situacija
ne zadovoljava osnovnu pretpostavku da ve¢ postoji implementacija prikladnog
algoritma. Medutim, doista jedinstveni optimizacijski problemi se u praksi relativno
rijetko pojavljuju. Puno ¢escéi slucaj predstavlja situacija u kojoj je istraziva¢ suocen sa
rjeSavanjem problema koji je slican problemu za koji ve¢ postoji implementacija
optimizacijskog algoritma, ali se razlikuje u odredenim detaljima.

Tipi¢an primjer ove situacije je rjeSavanje problema satnice (engl. timetabling
problem). lako je sam problem relativno dobro definiran, u praksi se kod njegovog
rjeSavanja javljaju razliCite varijacije, poglavito uzrokovane razli¢itim ustrojem
obrazovnih institucija za koje se treba definirati satnica. Zbog sloZenosti problema
satnice, samo dio potrebne implementacije se odnosi na izgradnju optimizacijskog
algoritma, dok se, vjerojatno i ve¢i dio, odnosi na pripremu podataka za algoritam
(modeliranje i1 dohvacanje podataka o predmetima, nastavnom planu, grupama
studenata/ucenika, profesorima/nastavnicima i dvoranama/ucionicama) te vizualizaciju
nadenih rjeSenja radi njihove analize i odabira najprihvatljivijeg. U takvoj situaciji
postoje¢e implementacije postaju gotovo neiskoristive jer je u veéini slucajeva
potencijalno iskoristiv programski kod posvecen provodenju same optimizacije u velikoj
mjeri isprepleten s programskim kodom posvecenim definiranju samog problema, koji je
nuzno specifican za slucaj za koji je implementacija originalno i napravljena (npr.
podaci se uzimaju iz Informix baze sa odredenom strukturom tablica, a vizualizacija
rjeSenja se obavlja preko GUI sucelja izgradenog koriStenjem Java Swing biblioteke).

Dodatnu varijantu predstavlja situacija u kojoj je potrebno rijesiti kombinirani
problem u smislu da se problem sastoji od vise razli€itih 1 jednostavnijih potproblema.
Ova situacija se vrlo ¢esto javlja u poslovnim primjenama gdje se radi optimizacije
poslovanja istovremeno mora rijesiti nekoliko (pot)problema koji predstavljaju razlicite
aspekte poslovanja. Univerzalan primjer je rjeSavanje problema transporta robe od
skladiSta do maloprodajnih trgovina gdje se susrecu problem odredivanja rute vozila
(VRP) i problem odredivanja nacina pakiranja kamiona (varijanta problema naprtnjace).
lako za svaki od ta dva problema postoje mnogobrojni algoritmi sa pripadnim
implementacijama, malo je vjerojatno da ¢e se naci implementacija koja je direktno
primjenjiva na takav problem, pogotovo ukoliko se uzme u obzir da i ovdje specifi¢nost
ulaznih podataka koji definiraju problem igra jednako znacajnu ulogu.
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3.1 Razliciti ,,scenariji optimizacije*

Iz prethodnog izlaganja je razvidno da se istraZivaci na podruc¢ju optimizacije
mogu naé¢i u razli€itim situacijama s obzirom na programsku podrSku koja im je
dostupna za rjeSavanje danog optimizacijskog problema. Cilj ovog potpoglavlja je dati
podrobniji opis mogucih scenarija kod iskoriStavanja programske podrske za rjeSavanje
optimizacijskih problema.

Gotova aplikativna rjeSenja — ,,off-the-shelf* scenarij

Idealan scenarij za svakog optimizacijskog istrazivaca Cini situacija u kojoj je
dostupna gotova i kompletna programska podrSka za rjeSavanje zadanog problema.
Nazalost, zbog ve¢ opisane raznolikosti optimizacijskih problema, to je i vrlo rijedak
scenarij. Pored toga, i sama kvaliteta doti¢ne programske podrSke igra znacajnu ulogu.
Za odredena, uglavnom zrela podru¢ja optimizacije poput linearnog programiranja,
postoji relativno velik broj profesionalnih programskih paketa koji su primjenjivi za
rjeSavanje najslozenijih problema iz pokrivenih podru¢ja optimizacije i koji svojom
kvalitetom i1 popratnom dokumentacijom istrazivacu znacajno olakSavaju posao. Pored
takvih aplikativnih rjeSenja koja svojom cijenom odrazavaju kvalitetu i trud utroSen u
njihovu izgradnju, prilikom potrage za ve¢ postoje¢om programskom podrskom ne treba
zanemariti ni shareware rjeSenja. lako rjeSenja bazirana na principu otvorenog koda ne
mogu parirati profesionalnim softverskim paketima, i to poglavito u pogledu dostupne
dokumentacije i1 korisnicke potpore, njihova prednost lezi u raznovrsnosti dostupnih
rjeSenja Sto povecava vjerojatnost nalazenja gotovog rjeSenja koje je primjenjivo na
zadani problem.

Jedini (potencijalni) nedostatak primjene posve gotovih aplikativnih rjeSenja kod
rjeSavanja zadanog optimizacijskog problema predstavlja slozenost njihove integracije s
drugim IT sustavima koji su relevantni za provodenje optimizacije. Ovaj nedostatak nije
prisutan u situaciji kada je jedini cilj istrazivaca rijeSiti optimizacijski problem za
konkretne vrijednosti njegovih parametara, uz uvjet da je izlaz (format rjeSenja) koji daje
koristen softver zadovoljavajuci.

Medutim, kod slozenijih primjena u praksi, samo rjeSavanje optimizacijskog
problema najces¢e Cini samo jedan dio Sireg sustava Ciji je cilj kvalitetnija potpora
poslovnom odlucivanju. NajceS¢a je situacija u kojoj se ulazni podaci za proces
optimizacije generiraju u jednom dijelu sustava, a nakon provedene optimizacije se
dobivena rjesenja ponovno uvoze u neki drugi (ili mozda isti) dio sustava. S obzirom na
slozenost ugradnje meduprocesne komunikacije i ¢injenicu da su samo rijetki softveri za
optimizaciju predvideni za tako neSto, komunikacija izmedu optimizatora i ostalih
dijelova sustava se najces¢e izvodi preko vanjskih datoteka, Sto slabi integriranost
sustava.

Prilagodba postojece implementacije

U odredenim sluc¢ajevima, moguca strategija prilikom rjeSavanja danog
optimizacijskog problema je prilagodavanje postojeCe implementacije. Kako je vec
opisano, slozenost zahtijevanih preinaka je vrlo varijabilna i u principu predstavlja
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osnovni kriterij kod procjenjivanja da li je povoljno pristupiti takvom postupku. Ocito je
da slozenost postojece implementacije algoritma znacajno utjee na tu procjenu, te je
ovaj scenarij primjenjiv uglavnom kod jednostavnijih problema.

KorisStenje postojecée biblioteke

Problemi s integracijom gotovih aplikativnih rjeSenja za optimizaciju u Sire IT
sustave se mogu efikasno rijesiti koriStenjem biblioteka s ugradenim programskim
komponentama za provodenje optimizacije. S obzirom da prilikom koriStenja biblioteka
sav generirani izvr$ni kod vezan uz optimizaciju postaje dio aplikacije unutar koje se
koristi biblioteka (bilo direktnim uklju¢ivanjem kod koristenja statickih biblioteka, bilo
indirektnim uklju¢ivanjem vanjskih dinamickih biblioteka — engl. dynamicaly loaded
libraries, dll), integracija optimizacijskog koda je potpuna te ga se moze koristiti 1 njime
upravljati direktno na programskom nivou izvornog koda.

Presudni faktor kod ovoga scenarija je dostupnost kvalitetnih biblioteka sa
ugradenim optimizacijskim algoritmima. S obzirom na jednostavniju izgradnju, jer za
razliku od gotovih aplikativnih rjeSenja nemaju ugradeno vizualno (GUI) sucelje,
ovakva rjeSenja su mnogobrojnija u odnosu na kategoriju gotovih aplikativnih rjeSenja i
predstavljaju odli¢an izbor ukoliko su prikladna za rjeSavanje danog optimizacijskog
problema. Dostupne biblioteke znacajno variraju u svojoj slozenosti i ugradenim
mogucnostima, a sazeti opis nekih od njih je dan kasnije u poglavlju.

KorisStenje postojecih razvojnih okosnica (engl. framework)

Nesto napredniju inacicu programske biblioteke ¢ini koncept razvojne okosnice
(u praksi se Cesto koristi 1 termin okvir za razvoj). lako se sa stajaliSta racunarske
znanosti biblioteka i1 razvojna okosnica razlikuju po svojim karakteristikama, a u nekim
pogledima su 1 slicni, najvaznija razlika lezi u moguénostima proSirenja.
Pojednostavljeno govore¢i, biblioteka predstavlja zatvoreni skup programskih
komponenti (bilo funkcija, bilo razreda) koji se moze iskoristiti prilikom izgradnje
informacijskog sustava. Razvojna okosnica, s druge strane, ¢ini skup programskih
komponenata ¢ija je osnovna namjena definiranje potporne strukture informacijskog
sustava unutar koje korisnik razvojne okosnice ugraduje svoje programske komponente
koje zadovoljavaju sucelja definirana u samoj razvojnoj okosnici. To znaci da kontrolu
tijeka izvodenja programa ima razvojna okosnica koja preko zadanih sucelja poziva
naknadno ugradene programske komponente za obavljanje odredenih zadataka
(karakteristika koja je opisana u poznatom Hollywood principu: “Don't call us, we'll call
you** [Vlissides1996]).

Sa stajaliSta programske podrSke za optimizaciju, glavnu karakteristika razvojne
okosnice ¢ini moguénost proSirenja s novim programskim komponentama kojima se
modeliraju nove vrste problema, algoritama i pripadnih operatora. S obzirom na vec
opisanu raznolikost koncepata koji se javljaju u domeni optimizacije, ve¢ina dostupnih
biblioteka u stvari barem djelomi¢no spada pod kategoriju razvojne okosnice jer, u
razli¢ito] mjeri, uglavnom pruzaju moguc¢nost ugradnje novih vrsta optimizacijskih
komponenti. Ono §to ih razlikuje od pravih okvira za razvoj aplikacija jest ¢injenica da
nisu namijenjeni razvoju Citavih informacijskih sustava ve¢ su poglavito namijenjeni

42



omogucavanju efikasne 1 fleksibilne izgradnje dijela sustava namijenjenog provodenju
same optimizacije.

3.2 Trazene karakteristike optimizacijskog okruzZenja

Svi informacijski sustavi, pa tako i oni koji spadaju u kategoriju programske
podrske za optimizaciju, se mogu okarakterizirati nekim univerzalnim svojstvima poput
jednostavnosti odrzavanja (engl. maintainability) 1 prijaznosti za koriStenje (engl. user
friendliness). U slucaju programske podrske za optimizaciju mozemo definirati dodatni
skup relevantnih karakteristika na koji se mora obratiti paznja prilikom njihove
izgradnje. Te karakteristike su okvirno ve¢ navedene u uvodu ove disertacije i sljedece
su:

e jednostavnost koristenja

Jedna od osnovnih karakteristika po kojima se procjenjuje kvaliteta i iskoristivost
bilo kakve programske podrske. U danasnje vrijeme se jednostavnost (prijaznost)
koriStenja primarno ocjenjuje kroz kvalitetu grafickog korisnickog sucelja. Stoga
mogucnost rjeSavanja optimizacijskih problema preko GUI sucelja ima znacajnu
prednost u odnosu na standardnu edit-compile-link-execute paradigmu kod koje
~optimizacijsko okruzenje" Cine editor, prevodilac i linker.

e Siroka primjenjivost

Opcéenitost optimizacijskog okruZenja se primarno ocjenjuje kroz mogucénost
iskoriStavanja za rjeSavanje Sirokog skupa razli¢itih optimizacijskih problema.

e ugraden Siroki skup optimizacijskih komponenti
Iako raznolikost optimizacijskih problema i postupaka za njihovo rjeSavanje negira
mogucnost izgradnje ,.kompletnog" optimizacijskog okruzenja, sa stajalista korisnika
optimizacijskog okruZenja je svejedno povoljno da koristeno okruzenje dolazi sa
ugradenim skupom optimizacijskih komponenti, koje su , out-of-the-boxX" primjenijive
na neke standardne probleme optimizacije.

e proSirivost
Uzimajuéi u obzir gore navedenu nemoguénost izgradnje ,kompletnog"
optimizacijskog okruzenja, jasno je da je prosirivost s novim (ili novo-izgradenim)
optimizacijskim komponentama vrlo vazno svojstvo opcenitog optimizacijskog
okruzenja.

e ugradena potpora za analizu i vizualizaciju rezultata

Kod rjeSavanja optimizacijskih problema nuzno je imati moguénost analize,
usporedbe i vizualizacije dobivenih rjeSenja. Stoga je dodatni zahtjev na
optimizacijsko okruzenje ugradnja programskih komponentama za vizualizaciju i
analizu rezultata koje su genericke u smislu da se mogu iskoristiti za vizualizaciju
rezultata dobivenih rjeSavanjem razlicitih optimizacijskih problema.
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e jednostavnost izgradnje novih komponenti

Jedan od osnovnih preduvjeta Siroke iskoristivosti optimizacijskog okruzenja je i
jednostavnost izgradnje novih optimizacijskih komponenti, i to poglavito u smislu
jednostavnosti (odnosno Sto manje slozenosti) primijenjenih tehnika programiranja
kod izgradnje tih komponenti.

o efikasnost izvrSavanja

S obzirom na racunsku zahtjevnost provodenja optimizacije kod iole sloZenijih
problema, bitno je da optimizacijsko okruzenje ugradnjom gore navedenih
karakteristika i mogucnosti ne kompromitira efikasnost izracunavanja (odnosno, da
to ¢ini u minimalnoj mogucoj mijeri).

U sljedec¢em odjeljku ¢e se dati detaljniji opis navedenih karakteristika.

3.2.1 Jednostavnost koriStenja

Iako je jednostavnost koriStenja odredenog softvera donekle relativna i
subjektivna kategorija, kod programske podrSke namijenjene optimiranju se s tog
stajaliSta izgradena rjeSenja mogu klasificirati u dvije skupine. Prvu skupinu ¢ine
programska rjeSenja koja zahtijevaju koriStenje razvojnog okruzenja za neki programski
jezik, odnosno njihovo iskoriStavanje se obavlja programski, na nivou izvornog koda (uz
koriStenje standardnog edit-compile-link-execute ciklusa). U ovu skupinu spadaju
razli¢ite izgradene biblioteke 1 okviri za razvoj i primjeri takvih rjeSenja su mnogobrojni
i Siroko dostupni. Drugu skupinu ¢ine kompletno izgradena rjeSenja kod kojih se sve
njihove moguénosti mogu iskoristiti putem vizualnog sucelja, znaci bez potrebe za
programiranjem u nekom programskom jeziku.

Iako je jasna prednost situacije u kojoj se problem moze rijesiti samo odabirom
opcija na ekranu racunala, isto je tako jasno da takva rjeSenja pate od problema
nedovoljno Siroke primjenjivosti s obzirom da nije moguca ugradnja novih
optimizacijskih komponenti! Razlog tome lezi u Ccinjenici da bi ugradnja novih
komponenti zahtijevala modifikaciju vizualnog sucelja kako bi te komponente preko
njega bile dostupne, Sto je tehnoloski vrlo zahtjevan zadatak.

Prosirivanje gotovih rjeSenja/aplikacija s novim optimizacijskim komponentama
takoder zahtijeva mogucénost dinamiCkog rukovanja s programskim komponentama
unutar koji su realizirani dani optimizacijski problemi, algoritmi i operatori. lako te
mogucénosti odavno postoje u razli¢itim razvojnim okruzenjima i na Windows (d//
biblioteke) 1 na UNIX operacijskim sustavima, tehnicka slozenost njihovog
iskoriStavanja je prijecila njihovu Siru primjenu u podrucju optimiranja.

Sre¢om, pojava najnovije generacije razvojnih okruzenja (NET i Java) je
znacajno olaksSala tehnicke aspekte izgradnje takvog optimizacijskog okruzenja, §to je
bio 1 jedan od glavnih motiva za izradu ove disertacije. Medutim, usprkos znacajnom
napretku u jednostavnosti izgradnje takvog dinamicki-podesivog optimizacijskog
okruzenja, ostaje kruta Cinjenica da rjeSavanje novog optimizacijskog problema ili
primjena novog optimizacijskog postupka zahtijeva razvoj novih programskih
komponenti, znaci - programiranje.
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Takva situacija je neizbjezna s obzirom da proSirivost optimizacijskog okruzenja
igra znacajnu ulogu kod odredivanja mogucée Sirine primjene. Stoga bi idealno
optimizacijsko okruzenje trebalo pruziti moguénost koristenja na dvije razine. U situaciji
kada se rjeSava problem za koji su odgovarajuce potrebne optimizacijske komponente
ve¢ ugradene u okruzenje, potrebno je omoguciti njihovo potpuno iskoriStavanje kroz
graficko sucelje. Na toj razini se rjeSavanje optimizacijskog problema svodi na odabir
konkretnih optimizacijskih komponenti, podeSavanje njihovih parametara i analizu
dobivenih rezultata, sve kroz vizualno sucelje, bez potrebe za ikakvim programiranjem.

U situaciji kada se rjeSava optimizacijski problem za koji potrebne
optimizacijske komponente nisu ve¢ dio optimizacijskog okruzenja, potrebno ih je
naprije izgraditi, zadovoljavajuéi pritom zahtjeve koje namece okruZenje kako bi se
unutar njega mogle iskoristiti, te dinamicki ugraditi (ucitati) u okruzenje nakon ¢ega one
postaju dostupne preko vizualnog sucelja optimizacijskog okruzenja.

3.2.2 Ugradeni alati za vizualizaciju i analizu

Kao §to je ve¢ ranije navedeno, prilikom rjeSavanja slozenih optimizacijskih
problema mogucénost vizualizacije 1 analize rjeSenja je vrlo vazna. S jedne strane, kod
odredenih problema je vazno imati moguénost vizualizacije dobivenih rjeSenja jer se
time daje kvalitetnija informacija istrazivacu tijekom provodenja procesa optimizacije.
Tipic¢an primjer je vizualizacija Pareto plohe kod visekriterijskih problema koja je nuzan
preduvjet za kvalitetan odabir kona¢nog rjesenja jer se njenom vizualizacijom olakSava
pronalazenje optimalnog kompromisa s obzirom na razliCite kriterije. Drugi moguci
primjer je vizualizacija razli¢itih dobivenih rasporeda kod rjeSavanja problema satnice.
Iako se taj problem najées¢e modelira kao jednokriterijski problem Sto bi izbor
konac¢nog rjesenja trebalo uciniti trivijalnim, vrlo je teSko unutar funkcije cilja ugraditi i
modelirati sve aspekte kvalitetnog rasporeda. Stoga je nuZno pruZiti istraZivacu
(satni¢aru) mogucénost vizualne usporedbe razli¢itih rjeSenja kako bi ih on mogao
ocijeniti u skladu sa svojim iskustvom te donijeti kona¢nu odluku o odabranom
najboljem rjesenju.

Pored mogucénosti vizualizacije dobivenih rjesenja, jasno je da je za istrazivaca
prilikom rjeSavanja optimizacijskog problema vazno imati mogucénost njihove analize i
usporedbe. To pogotovo vrijedi kod rjeSavanja problema pomocu heuristickih
optimizacijskih postupaka, odnosno $ire govoreé¢i, kod primjene svih optimizacijskih
postupaka koji su ovisni o vrijednostima nekih parametara. U takvim situacijama je
jedna od vremenski najzahtjevnijih aktivnosti istraZivanje ovisnosti kvalitete dobivenih
rjeSenja o vrijednostima parametara algoritma, odnosno nalazenje optimalnih parametara
algoritma za dani problem. Moguénost automatiziranog obavljanja optimizacije za
razli¢ite vrijednosti parametara algoritama te prikupljanje, vizualizacija i usporedba tako
dobivenih rezultata predstavlja znacajnu pomo¢ za istrazivaca u procesu optimizacije.

3.2.3 ProSirivost i Siroka primjenjivost

Ove dvije vrlo bitne karakteristike opéenitog optimizacijskog okruzenja su usko
povezane i to iz ve¢ Cesto ponavljanog razloga: s obzirom na raznolikost optimizacijskih
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problema 1 algoritama i nemogucnost izgradnje kompletnog optimizacijskog okruzenja,
jasno je da je preduvjet za Siroku primjenjivost izgradenog optimizacijskog okruZenja
mogucnost njegovog prosirivanja s novim optimizacijskim komponentama.

Medutim, ultimativni cilj izgradnje potpuno prosirivog optimizacijskog
okruzenja unutar kojeg se mogu ugraditi programske komponente kojima se moze
modelirati bilo kakav optimizacijski problem ili algoritam je vrlo teSko dostizan. Razlog
tome lezi ponajprije u raznolikosti paradigmi izgradnje razli¢itih postupaka optimizacije
o ¢emu je ve¢ bilo rije¢i u drugom poglavlju gdje su detaljno opisani i klasificirani
pojedini optimizacijski postupci. Ukoliko usporedimo primjerice, rekurzivne i iterativne
algoritme, jasno je da je nacin njihove izgradnje vrlo razliCit, §to vodi 1 razliitim
nacinima iskoriStavanja i upravljanja s programskim komponentama preko kojih su
doti¢ni algoritmi realizirani. Dodatnu razliku nalazimo kod koncepta operatora kao
osnovnog elementa nekih optimizacijskih postupaka. Neki optimizacijski postupci poput
genetickih algoritama se izrazito oslanjaju na definirane operatore za obavljanje
klju¢nog dijela optimizacijskog postupka dok neki, poput simpleksnog algoritma ili
postupaka dinamickog programiranja uopée ne koriste taj koncept u svojoj
implementaciji. Stoga se kod izgradnje optimizacijskog okruzenja potrebno ograniciti na
odredeni skup podrzanih paradigmi oblikovanja optimizacijskih postupaka kako bi se
zadrzala koherentnost arhitekture i1 dizajna razvijenog informacijskog sustava.

Sa stajaliSta dizajna 1 arhitekture aplikacije kroz koju je realizirano
optimizacijsko okruzenje, moguénost prosirenja funkcionalnosti aplikacije s novim
programskim komponentama se moze realizirati na dva nacina: staticki 1 dinamicki
(precizniji engleski termin bi bio run-time prosirivost).

Pod statickim proSirenjem se podrazumijeva iskoriStavanje (vanjskih)
programskih komponenti koje su implementirane kao staticke biblioteke (standardno s
dib ili .obj ekstenzijom u slucaju C/C++ programskog jezika). IskoriStavanje
novoizgradenih komponenti zahtjeva ponovno prevodenje aplikacije kako bi ih
povezivac (engl. /inker) ugradio u izvr$nu aplikaciju. Sa stajaliSta prijaznosti koriStenja
nedostaci takvog rjeSenja su ocigledni jer se od korisnika optimizacijskog okruzenja
zahtijevaju dodatna tehnicka znanja vezana uz postavljanje razvojnog okruzenja i
provodenje cijelog edit-compile-link-execute ciklusa.

Dinamicko (run-time) iskoriStavanje se oslanja na koncept dinamicki ucitane
biblioteke (dl/) ¢ije iskoriStavanje ne zahtijeva ponovno prevodenje aplikacije koja zeli
iskoristiti funkcionalnost ugradenu u biblioteku. U tom slu€aju se proces izgradnje
dodatnih optimizacijskih programskih komponenti razdvaja (engl. decouple) od
izgradnje same aplikacije koja predstavlja optimizacijsko okruzenje ¢ime se znacajno
olakSava posao graditeljima novih optimizacijskih komponenti. Sa stajaliSta arhitekture,
takvo se rjeSenje stoga sastoji od glavne aplikacije koja realizira optimizacijsko
okruzenje s ugradenom potrebnom funkcionalno$éu i skupa programskih komponenti
realiziranih preko d//-ova koji predstavljaju razliite optimizacijske komponente, i koje
se unutar aplikacije mogu iskoristiti te se s njima moZze upravljati.

Moguénost definiranja razreda sucelja (engl. interface class) koju donosi
objektno-orijentirana paradigma predstavlja bitnu, a moze se re¢i i nuznu programsku
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tehniku kod izgradnje dinamicki iskoristivih programskih komponenti. Da bi vanjska
programska komponenta, koja je u .NET razvojnom okruZenju realizirana preko
biblioteke razreda (engl. class library), bila iskoristiva unutar glavne aplikacije, nuzan
preduvjet je da glavna aplikacija moze komunicirati s danom programskom
komponentom. To se postize izvodenjem (nasljedivanjem) programske komponente
(odnosno razreda) iz ve¢ postojeceg sucelja ¢ija je definicija poznata i glavnoj aplikaciji
1 na Ciju definiciju se glavna aplikacija oslanja prilikom upravljanja s ucitanom
programskom komponentom. Razina proSirivosti optimizacijskog okruzenja se stoga
najbolje oslikava u skupu sucelja koje optimizacijsko okruzenje definira za pojedine
optimizacijske komponente.

3.2.4 Ugradeni skup optimizacijskih komponenti

S obzirom da na podrucju optimizacije postoji veliki broj standardnih problema
koji se u raznim oblicima i formulacijama €esto javljaju u primjenama, dodatni zahtjev
na opcenito optimizacijsko okruzenje je da ono dolazi sa ugradenim skupom
optimizacijskih komponenti za rjeSavanje takvih Siroko rasprostranjenih optimizacijskih
problema.

Kako je za istrazivaca na podru¢ju optimizacije najbolja situacija ona u kojoj
postoji gotovo aplikacijsko rjeSenje za rjeSavanje zadanog optimizacijskog problema
(opisani off-the-shelf scenarij) ugradnja Siroke baze osnovnih optimizacijskih
komponenti znacajno povecava moguénost takvog scenarija. Pored toga, otvara se i
mogucnost da se pri rjeSavanju kombiniranih problema iskoriste ve¢ postojece zasebne
optimizacijske programske komponente koje se jednostavnim slaganjem mogu
primijeniti na optimizaciju zadanog kombiniranog problema.

3.2.5 Jednostavnost izgradnje novih komponenti

Nazalost, opisani scenarij se relativno rijetko dogada u praksi, te su u vecini
slucajeva istrazivaci prisiljeni izgradivati dodatne komponente potrebne za rjeSavanje
zadanog problema. SloZenost izgradnje i ugradnje novih programskih komponenti je pri
tome vrlo bitan faktor. Ovdje je bitno naglasiti da se ne misli na slozenost same
programske implementacije za danu optimizacijsku komponentu (koliko je dana
implementacija slozena sa stajaliSta teorije algoritama i struktura podataka) ve¢ na
sloZzenost uspostavljanja razvojnog okruzenja za izgradnju dane komponente i njenu
ugradnju u optimizacijsko okruzenje.

S obzirom na razlicite preferencije istraziva¢a u odabiru razvojnog okruZenja
koje koriste u svakodnevnom radu, idealno optimizacijsko okruzenje bi trebalo
omoguciti izgradnju novih optimizacijskih komponenti u bilo kojem programskom
jeziku. Takvo idealno optimizacijsko okruzenje bi, npr. istovremeno podrzavalo
izgradnju i ugradnju algoritama za simpleks metodu u nekoj verziji Fortrana s
oslanjanjem na njegove moc¢ne biblioteke funkcija za manipulaciju s matricama,
ugradnju geneti¢kih algoritama implementiranih u izvornom (engl. native) C++u te
eventualnu izgradnju vizualizacijskih komponenti u Javi ili C#-u.
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Nazalost, postizanje takve razine interoperabilnosti medu komponentama
izgradenim u razli¢itim programskim jezicima je tehnicki vrlo sloZzen problem, koji
izrazito negativnho utjeCe na performance izvodenja. Stoga je vecina razvijenih
optimizacijskih okruzenja izgradena koristenjem jednog programskog jezika u kojem se
moraju graditi komponente kojima se prosiruje dano okruzenje. Medutim, pojava .NET
programske platforme je znacajno poboljsala situaciju s obzirom da zajednicki sistem
tipova (engl. Common Type System — CTS) i1 zajedni¢ko izvrSno okruzenje (engl.
Common Language Runtime — CLR) omogucavaju izgradnju programskih komponenti u
razli¢itim programskim jezicima (odnosno njihovim .NET varijantama) koje su unutar
NET okruzenja posve interoperabilne. S obzirom na brzi rast broja podrzanih
programskih jezika u .NET okruZenju (C++, C#, J#, Basic, Ruby, Python, Smalltalk)
mogucée se jako pribliziti idealnom scenariju u kojem istrazivaé moze graditi svoje
optimizacijske komponente u programskom jeziku po svom odabiru, a ne po odabiru
nametnutom od strane koriStenog optimizacijskog okruzenja.

3.2.6 Efikasnost izraCunavanja

RjeSavanje slozenih optimizacijskih problema koji se javljaju u praksi je u veéini
slu¢ajeva izraCunski vrlo tezak zadatak. Stoga je kod izgradnje optimizacijskog
okruzenja bitno posvetiti dodatnu paznju maksimiziranju efikasnosti izvrSavanja
programskog koda kako bi korisnik okruzenja u §to kracem vremenu dosSao do trazenih
rezultata. Dinamicka ugradnja programskih (optimizacijskih) komponenti u ESOP
sucelje uvodi dodatni nivo indirekcije u arhitekturu programskog rjesenja te se prilikom
izgradnje tom aspektu mora posvetiti dodatna paznja, Sto ¢e biti opisano u poglavlju 5.6.

3.3 Opis postojecih okruzenja

U zadnjih desetak godina su se pojavila mnogobrojna programska rjesenja za
optimizaciju. Razlog te proliferacije ponajviSe lezi u pojavi objektno-orijentirane
paradigme koja je svoj zamah dozivjela u 90-tim godinama proslog stoljec¢a i koja
zahvaljuju¢i svojim karakteristikama predstavlja puno prirodnije okruzenje za razvoj
optimizacijskih okruzenja. Vecina tih programskih rjeSenja je izgradena kao biblioteka
razreda.

Jedna od prvih programskih biblioteka namijenjena razvoju programskih rjesenja
za optimizaciju pomocu genetickih algoritama je GALIib [ref] koja se pojavila jo§ 1993.
godine. lako se broj izgradenih rjeSenja vjerojatno mjeri u stotinama, moze se navesti
popis rjeSenja koja su najSire koriStena 1 popracena odgovaraju¢im znanstvenim
¢lancima. Pored GALib, na taj popis svakako spadaju i JEO [Arenas2002a],
OpenBEAGLE [Gagne2002], EOLib [Keijzer2001], DREAM [Arenas2002b], PISA
[Bleuler2003], EASYLocal++, TEA [Emmerich2001], ParadiseEO [Cahon2004], ECJ
[Luke2002] 1 HeuristicLab [ Wagner2004].

Kod izgradnje vecine tih rjeSenja su primjenjene programske tehnike na kojima
¢e se bazirati 1 izgradnja ESOP optimizacijskog okruzenja, odnosno njegovog dijela s
ugradenom funkcionalnoS¢u za staticko (engl. compile-time) iskoriStavanje izgradenih
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programskih komponenti. Stoga ¢e se u ostatku ovog potpoglavlja detaljnije opisati
GAlib biblioteka kao tipi€an primjer rjeSenja izgradenog kao biblioteka razreda i
HeuristicLab optimizacijsko okruzenje koje predstavlja nesto modernije rjesenje,
izgradeno u .NET razvojnom okruzenju s ugradenim moguénostima vizualizacije.

3.3.1 GAlib

GAlib je biblioteka razreda namijenjena rjeSavanju optimizacijskih problema
pomocu genetickih algoritama. Prilikom koriStenja biblioteke, istraziva¢ primarno radi s
dva razreda: razredom genoma i razredom genetickog algoritma. Genom predstavlja
jedno rjeSenje problema i u sebi sadrzi reprezentaciju ulaznih varijabli problema dok se
preko razreda genetickog algoritma definira nacin obavljanja optimizacije.

Unutar biblioteke je definiran osnovni razred GAGenome i nekoliko njegovih
specijalizacija preko kojih su modelirane razli¢ite vrste reprezentacija (GABinaryString,
GAArray, GAList) a korisnik biblioteke izvodenjem novog razreda iz razreda GAGenome
moze izgraditi i reprezentacije specificne za svoj problem. U biblioteku su takoder
ugradena 1 tri razreda koji predstavljaju osnovne vrste genetickog algoritma:
GASimpleGA, GASteadyStateGA 1 GAIncrementalGA. Vazno je napomenuti da ti razredi
imaju ugradenu funkcionalnost za rukovanje populacijom i ostalim generickim
aspektima pripadnog genetickog algoritma.

Jednostavan primjer koriStenja je dan u sljedeCem programskom odsjecku u
kojem se kao reprezentacija koristi polje bitova a sam genetiCki algoritam koristi
standardno ugradene operatore koji su dio ugradnje GASimpleGA razreda:

float Objective(GAGenome&);

main()
{
GA1DBinaryStringGenome genome(length, Objective); // create a genome
GASimpleGA ga(genome); // create the genetic algorithm
ga.evolve(); // do the evolution
cout << ga.statistics() << endl; // print out the results
b
float Objective(GAGenome&) {
// definicija funkcije cilja

}

Podesavanje ponasanja genetickog algoritma se obavlja postavljanjem odredenih
parametara.

ga.populationSize(popsize);
ga.nGenerations(ngen);
ga.pMutation(pmut);
ga.pCrossover(pcross);

GASigmaTruncationScaling sigmaTruncation;
ga.scaling(sigmaTruncation);
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Definiranje funkcije cilja zahtjeva izgradnju funkcije koja kao parametar prima
referencu na GAGenome objekt, obavlja prilagodbu (engl. cast) na konkretnu koristenu
reprezentaciju i izraCunava vrijednost funkcije cilja. Primjer jednostavne funkcije cilja
koja kao vrijednost vra¢a broj bitova koji su postavljeni na 1 je dan u sljedeCem
programskom odsjecku.

float Objective(GAGenome & g) {
GA1DBinaryStringGenome & genome = (GA1DBinaryStringGenome &)g;
float score=0.0;
for(int i=0; i<genome.length(); i++)
score += genome.gene(i);
return score;

b

Funkcija se moze definirati kao staticka ¢lanska funkcija u izvedenom razredu genoma
ili se moze ugraditi kao samostalna funkcija koja se kao pokaziva¢ predaje postoje¢im
razredima koji predstavljaju razrede genoma, kao §to je to prikazano u prethodnom
primjeru.

GAlib biblioteka poznaje tri vrste operatora: operator inicijalizacije kojim se
incijaliziraju vrijednosti genoma, odnosno varijabli reprezentacija, i operatore krizanja 1
mutacije koji predstavljaju standardne operatore geneti¢kih algoritama. Definiranje
operatora koje ¢e genetiCki algoritam koristiti u svom radu se obavlja predavanjem
pokazivata na funkcije preko kojih su ti operatori realizirani. Postoje¢i razredi
genetickih algoritama dolaze s ugradenim operatorima za osnovne vrste genoma, ali je
koristeni operator vrlo jednostavno promijeniti predavanjem pokazivaca na funkciju koja
implementirati trazeni operator. Iz sljedeeg programskog odsjecka se vidi nacin
redefiniranja operatora za inicijalizaciju 1 obavljanje krizanja nad genomom koji
reprezentira polje bitova. Ovakva ugradnja podrazumijeva postojanje funkcija
MyInitializer 1 MyCrossover u kojima je implementirana funkcionalnost tih operatora.

GA1DBinaryStringGenome genome(20);
genome.initializer(MyInitializer);
genome.crossover(MyCrossover);

Prilikom izgradnje vlastitih genoma, najefikasnije je direktno u razredu podesiti
operatore koji ¢e se koristiti kod rada genetickog algoritma s takvom vrstom genoma.

class MyGenome : public GAGenome {
public:
static void RandomlInitializer(GAGenomeg);
static int JuggleCrossover(const GAGenome&, const GAGenome&, GAGenome*, GAGenome*);
static int KillerMutate(GAGenomeg, float);
static float ElementComparator(const GAGenomeg&, const GAGenomeg&);
static float ThresholdObjective(GAGenome&);
public:
MyGenome() {
initializer(RandomInitializer);
crossover(JuggleCrossover);
mutator(KillerMutate);
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comparator(ElementComparator);
evaluator(ThresholdObjective);

}

// remainder of class definition here

+

Pored operatora krizanja i mutacije, za geneticki algoritam je bitan 1 nacin pretvaranja
vrijednosti funkcije cilja u dobrotu rjeSenja te nacin odabira jedinki za reprodukciju
(operator selekcije). GAlib biblioteka dolazi s predefiniranim ugradnjama funkcija kojima
su realizirani odgovaraju¢i nacini pridruzivanja dobrote 1 provodenja selekcije, a njihov
odabir se takoder svodi na prenoSenje pokazivaca na odgovarajucu funkciju objektu
genetickog algoritma. Pored ovih razreda, u GAlib su ugradeni i razredi za odredivanje
trajanja optimizacije te Cetiri razreda koji implementiraju razliite varijante generatora
slucajnih brojeva. Kompletna hijerarhija razreda ugradenih u GAlib biblioteku je dana na
slici 3.1.

Lienstcy gonthm Lifseegtionscheme L&scalingscheme
GaSimpleG GAR ankSeector GitoScaling
G SteadySEteGn GARoul atelibhed S dector GalinearScaling
GAncrem entalGA GATowrnamentSelactor GA4PovesLavEcaling
GaAUriform Selector GaSharing
GASR SSelactor
G st T GAEinarySring GiyraycT-
-
GAListGenom ecT- G0 BiraryStringGenome G0 A rayGenomes T
I I
GARinecGanome GAI0 &rrapilledeGenom ecTs
GATree:T-
— Gl BiraryString Genome G2 BrrayGenomes: T
GATreeGarmme: T |
G Ayl eGenom ecT=
G&20 BiraryStringGenome Goc0 ArrayGenome: T

I
Slika 3.1 Hijerarhija razreda GAlib biblioteke.

GAlib biblioteka predstavlja Siroko koristeno, iako ponesto zastarjelo programsko
rjeSenje za provodenje optimizacije genetickim algoritmima. Osnovna prednost ove
biblioteke je njema Siroka dostupnost, postojanje dobre dokumentacije i kvaliteta same
implementacije koja je provjerena kroz deset godina postojanja i mnogobrojne primjene
u praksi.

Medutim, ova biblioteka pati i od nekih problema. Jedna zamjerka proizlazi iz
nepostojanja bilo kakvih alata za vizualizaciju dobivenih rjeSenja, a Cije postojanje
znaCajno olakSava rad istrazivatu prilikom rjeSavanja konkretnog optimizacijskog
problema. Pored toga, sama izgradnja u klasicnom C++ programskom jeziku ima
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odredene nedostatke 1 sa stajaliSta arhitekture posto je veliki dio funkcionalnost ugraden
preko globalnih deklaracija koje su razasute kroz razli¢ite datoteke zaglavlja. lako je
cijelo programsko rjesenje dobro strukturirano, bolje razumijevanje zahtjeva napredno
znanje C++ programskog jezika. Uz to, koriStenje koncepta pokazivaca na funkciju kao
osnovnog nacina za proSirivanje biblioteke s novom funkcionalno$éu takoder nije
najsretnije rjeSenje. Ipak, mora se priznati da je usprkos navedenim nedostacima, GAlib
biblioteka kvalitetno programsko rjeSenje za provodenje optimizacije genetiCkim
algoritmima, uz uvjet da je korisnik spreman na nesto dublje ulaZenje u tehnicke detalje
C++ programskog jezika.

3.3.2 HeuristicLab

HeuristicLab, za razliku od GAlib biblioteke, predstavlja moderno optimizacijsko
okruzenje izgradeno koriStenjem .NET razvojne okoline i C# programskog jezika.
Heuristiclab okruzenje je koncipirano kao opcenito optimizacijsko okruzenje
namijenjeno ugradnji razli¢itih optimizacijskih postupaka. Za razliku od biblioteke GAlib,
1 ve¢ine ostalih programskih rjeSenja za optimizaciju navedenih na pocetku ovog
potpoglavlja, kod izgradnje ovog rjeSenja je od pocetka velika paZznja posvecena
vizualizacijskim aspektima provodenja optimizacije. Nepostojanje vizualnih sucelja kroz
koja se moze provoditi proces optimizacije je standardni nedostatak ve¢ine programskih
rjeSenja za optimizaciju koja su izgradena kao biblioteke.

Moguénost ugradnje razli¢itih optimizacijskih postupaka je kod HeuristicLab
okruzenja postignuta modeliranjem optimizacije pomocu heuristiCkih algoritama na
visokom nivou apstrakcije. Citiraju¢i same autore:

»Svaki algoritam na specifi¢an nacin iterativno modificira jedno ili viSe rjesenja
danog problema s ciljem poveéanja njihove kvalitete 1 generira rezultate preko
kojih obavjestavaja druge o napretku optimizacije*

Cetiri navedena koncepta: algoritam, problem, rjeSenje i rezultat su prisutna u svakom
procesu optimizacije pomocu heuristickih postupaka i oni su u HeuristicLab okruZenju
modelirane preko Cetiri apstraktna razreda: Algorithm, Problem, Solution i Result. Pored
toga je kao osnovni koncept dodan i EvaluationOperator delegat Cija je osnovna namjena
evaluiranje kvalitete rjeSenja. UML dijagram iz kojeg su vidljive deklaracije tih razreda
je dan na slici 3.2.
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Algorithm Problem
+Problem() : Problem +IsMinimize() : bool
+Rounds() : int +BestkKnownSolution() : Solution
+UseSpecificRandomSeed() : bool +BestKnownSolutionQuality() : double
+RandomSeed() : int +EvaluationOperator() : EvaluationOperator
+ExceptionOccurred() : ExceptionEventHandle +Read(in file : string) : Problem
+Read(in file : string) : Algorithm +Write(in file : string)
+Write(in file : string) +GenerateNewSolution(in random : Random) : Solution
+Start(in problem : Problem) +GenerateNewSolution(in list : params object[]) : Solution
+Abort()
#ProcessResult(in result : Result)
+GetNextResult() : Result «delegate»
#Solve(in random . Random) EvaluationOperator
+EvaluationOperator(in solution : Solution) : double
Solution

+Problem() : Problem

+Quality() : double Result

+Evaluate() +Round() : int

+Read(in file : string) : Solution [+ TotalRounds() : int

+Write(in file : string) +Best() : Solution

+Equals(in obj : object) : bool +Problem() : Problem

+CompareTo(in obj : object) : int +Difference() : double

Slika 3.2 Dijagram osnovnih razreda HeuristicLab optimizacijskog okruZenja

Apstraktni razred Algorithm realizira opceniti koncept optimizacijskog postupka i
ima ugradenu funkcionalnost zajedni¢ku za sve optimizacijske algoritme. Ta
funkcionalnost je vezana uz moguénost definiranja koriStenog generatora slucajnih
brojeva, pokretanje procesa optimizacije u vlastitoj dretvi, te rukovanje rezultatima
optimizacije. Ovaj razred je namijenjen daljenjem nasljedivanju od strane razreda koji ¢e
implementirati konkretni optimizacijski postupak.

Razred Problem je u implementacijskom pogledu slican razredu Algorithm, s tom
razlikom da je njime predstavljen koncept optimizacijskog problema. U njega je
ugradena funkcionalnost za slucajno generiranje rjeSenja i dohvacanje najboljih poznatih
rjeSenja za dani problem. Vrlo vazan dio razreda Problem ¢ini referenca na
EvaluationOperator delegat preko kojega se izraCunava kvaliteta rjeSenja (u terminologiji
genetickih algoritma se radi o dobroti — fitnessu danog rjesSenja).

Razred Solution je takoder apstraktni razred koji predstavlja rjesenje
optimizacijskog problema. Prilagodavanje za konkretnu reprezentaciju se provodi
izvodenjem novog razreda iz razreda Solution. Razred Solution ima referencu na Problem
objekt a kvaliteta rjeSenja se izraCunava pozivom funkcije Evaluate() koja za proracun
kvalitete rjeSenja koristi EvaluatonOperator iz objekta problema. CompareTo() funkcija
sluzi za usporedivanje dva rjeSenja.

Razred Result sadrzi konacni rezultat optimizacije preko reference Best. Pored
toga sadrzi 1 podatke o trenutnoj iteraciji (Rounds) i ukupnom broju iteracija koji se treba
provesti (TotalRounds). Difference predstavlja razliku u kvaliteti izmedu trenutnog
najboljeg rjeSenja 1 najboljeg uopce poznatog rjesenja, koje se dobije preko reference na
Problem objekt koji sadrzi taj podatak ukoliko je on poznat.

Izvodenjem konkretnih razreda iz navedenih apstraktnih razreda te njihovim
medusobnim povezivanjem se mogu izgraditi vrlo razli¢iti optimizacijski postupci.
Medutim, HeuristicLab ide 1 dalje od toga, ugraduju¢i infrastrukturu potrebnu za
upravljanje procesom optimizacije kroz vizualno sucelje. To je postignuto preko
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koncepta forme koja predstavlja vizualno sucelje prema konkretnim objektima koji
predstavljaju probleme i algoritme. Definirana su dva apstraktna razreda, AlgorithmForm
i ProblemForm, koji imaju ugradenu osnovnu funkcionalnost i iz kojih ¢e graditelji
konkretnih objekata algoritma i1 problema izvesti nove forme za upravljanje s
novoizgradenim optimizacijskim komponentama. Forme imaju reference na
odgovarajuc¢e objekte problema i algoritma, a povratna komunikacija se izvodi preko
Results razreda. Algoritam u Results objekt stavlja rezultate optimizacije, taj objekt se
stavlja u FIFO red iz kojeg ga dohvaca AlgorithmForm-a te vizualizira na ekranu. Na ovaj
nacin je postignuto razdvajanje prezentacijskog sloja od sloja u kojem su konkretni
objekti koji se koriste za provodenje optimizacije. Medudjelovanje objekata koji
sudjeluju u optimizaciji je prikazano na slici 3.3.
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Slika 3.3 Medudjelovanje osnovnih razreda u HeuristicLab okruZenju

Specifi¢nost HeuristicLab okruzenja je nacin na koji je u njemu realiziran koncept
operatora koji optimizacijski algoritmi koriste za pretrazivanje prostora rjesenja.
Operatori su specifi¢ni za problem, odnosno za reprezentaciju problema (skup ulaznih
varijabli nad kojima je problem definiran). Kod izgradnje heuristickih algoritama jedan
od osnovnih problema je iznalazenje nacina za razdvajanje koncepta operatora, kojemu
je poznata konkretna reprezentacija Sto njegovu implementaciju ¢ini ovisnom o vrsti
problema koji se rjeSava, i koncepta algoritma koji samo koristi operator u procesu
optimizacije. U HeuristicLab okruzenju je koncept operatora modeliran koriStenjem
delegata. Delegat, u terminologiji .NET okruZenja, je tip koji u biti predstavlja metodu
(funkciju). Detaljan opis koncepta delegata u .NET okruzenju se moze na¢i u
[Richter2002] a pojednostavljeno se moze re¢i da delegat predstavlja enkapsulaciju
funkcije kao zasebnog objekta. Odnosno, delegat je ekvivalent pokazivaca na funkciju u
standardnoj proceduralnoj paradigmi. U moderne objektno-orijentirane jezike je pojam
delegata uveden kako bi se izbjegli nedostaci koriStenja pokazivaca na funkcije.

S tehnic¢kog stajaliSta, delegat definira tipove parametara koji se trebaju predati
funkciji 1 tip povratnog parametra. Instanci delegata se moze pridruziti bilo kakva
funkcija koja zadovoljava definiranu deklaraciju i s delegatom se moze operarati kao s
bilo kojom drugom varijablom. To, primjerice, znaci da ¢e razred koji ¢e predstavljati
ugradnju genetickog algoritma imati dvije Clanske varijable koje ¢e predstavljati
delegate 1 koje ¢e se inicijalizirati s odgovaraju¢im implementacijama operatora krizanja
1 mutaciyje.
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Medutim, tu se javlja problem pronalazenja implementacija odgovarajucih
funkcija, preko kojih su realizirani pojedini operatori, u razli¢itim bibliotekama razreda
(dll). U HeuristicLab okruzenju je taj problem rijeSen koriStenjem atributa. Atributi
predstavljaju novinu uvedenu u .NET razvojnom okruZenju i pomocu njih pisac
izvornog koda razreda moze u metapodatke biblioteke u kojoj se nalazi razred ugraditi
neke svoje specificne podatke. Na primjer, svaka metoda u razredu koja predstavlja
operator krizanja ima pridruzen atribut ,,CROSSOVER. KoriStenjem funkcionalnosti
ugradene u .NET razvojno okruzenje se tijekom izvrSavanja programa na osnovu
pridruzene vrijednosti atributa ta optimizacijska komponenta moze identificirati kao
operator krizanja i u skladu s time iskoristiti. Postavljanjem ovakve arhitekture je
omoguceno iskoriStavanje operatora ugradenih u razliCite biblioteke razreda (u
terminologiji HeuristicLab okruZenja se takva biblioteka razreda naziva plug-in).
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Slika 3.4 Slika ekranskog zaslona HeuristicLab optimizacijskog okruZenja

HeuristicLab dolazi s velikim skupom ugradenih plug-in-ova za rjeSavanje razlicitih
optimizacijskih problema: GA (Generic Genetic Algorithm), SSGA (Steady-State Genetic
Algorithm), IslandGA (Coarse Grained Parallel Genetic Algorithm), GP (Genetic
Programming), ES (Evolution Strategy), SA (Simulated Annealing), PSO (Particle Swarm
Optimization), ACO (Ant Colony Optimization), TS (Tabu Search), TSP (Traveling
Salesman Problem), JSSP (Job Shop Scheduling Problem), MPSP (Multiprocessor
Scheduling Problem). Prikaz zaslona HeuristicLab okruZenja u akciji je dan na slici 3.4.
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HeuristicLab okruzenje predstavlja znacajan napredak u odnosu na optimizacijska
okruzenja koja su izgradena kao biblioteke razreda. U osnovama svoje arhitekture
HeuristicLab je vrlo slican ESOP optimizacijskom okruzenju. Koristenjem naprednih
mogucnosti .NET razvojnog okruzenja je definirana vrlo fleksibilna arhitektura koja
podrzava ugradnju razlicitih problema i optimizacijskih postupaka.

Medutim, upravo u koriStenju tih naprednih mogucénosti lezi mozda i najveci
nedostatak. Naime, koncepti delegata 1 atributa su napredni koncepti OO paradigme i
potpuno razumijevanje njihovog rada zahtjeva dubinsko ulazenje u arhitekturu .NET
okruzenja. [ako se ugradnja optimizacijskih komponenti uz koristenje delegata i atributa
moze svesti na metodu ,.kuharice”, zna¢i na jednostavno ugradivanje bez potpunog
razumijevanja, koriStenje takvog nacina proSirivanja s novim optimizacijskim
komponentama moze odbiti istrazivaca od primjene ovog optimizacijskog okruzenja.

Pored toga, direktno povezivanje optimizacijskih komponenti s odgovaraju¢im
vizualizacijskim komponentama (odnosno formama) u odredenim situacijama takoder
moze predstavljati nedostatak, poglavito u situaciji kad izgradena programska
komponenta za provodenje optimizacije predstavlja samo jedan dio Sireg informacijskog
sustava.
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4. Konceptualni model domene optimizacije

Osnovni cilj prethodna tri poglavlja je bio pruziti uvid u podrucje optimizacije, i
to sa stajalisSta izgradnje opéenitog programskog okruzenja za provodenje optimizacije.
Klasifikacija optimizacijskih problema i postupaka koja je opisana u prva dva poglavlja,
zajedno s opisom traZenih karakteristika optimizacijskog okruzenja predstavlja osnovu
nad kojom ¢e se (iz)graditi ESOP optimizacijsko okruzenje. U jeziku metodologija za
razvoj softvera, prva dva poglavlja predstavljaju analizu domene problema (engl.
domain analysis) dok je u treCem dana specifikacija zahtjeva za dani sistem (engl.
requirements specification).

Sljede¢i korak je sama izgradnja ESOP optimizacijskog okruzenja koja je
provedena u nekoliko iteracija u skladu s pravilima dizajna zasnovanog na analizi
domene (engl. domain driven design). U ovom poglavlju ¢e se opisati konceptualni
model domene programske podrSke za optimizaciju, a opis same izgradnje ESOP
okruzenja je tema sljedeceg poglavlja. Kako bi opis izgradnje ESOP optimizacijskog
okruzenja bio $to jasniji, najprije ¢e se dati sazeti prikaz primijenjene metodologije
razvoja programske podrske.

4.1 Metodologije razvoja softvera

Kod izgradnje bilo kakvog informacijskog sustava od primarne je vaznosti odabir
koriStenog procesa razvoja programske podrske (engl. software development process)
kojim je definirana metodologija izgradnje informacijskog sustava. Metodologiju
razvoja softvera mozemo definirati kao ,kolekciju procedura, tehnika, alata i
dokumentacijskih pomagala, potkrijepljenih filozofijom, koji potpomazu izgradnju
informacijskog sustava® [Avison1995]. Osnovni ciljevi definiranja metodologije su
[Fertalj2006]:

e omoguciti sustavni postupak razvoja kojem ¢e se mo¢i pratiti napredak

e uspostaviti komunikaciju izmedu sudionika uklju¢enih u izgradnju IS (poslovodstvo,
korisnici, analiti¢ari, programeri ...)

e osigurati skup tehnika koji ¢e omoguditi da se zadaci izvrSavaju na standardne i
provjerene nacine

e osigurati uc¢inkovit nadzor sa ciljem uocavanja pogreSaka u ranim fazama

e omoguditi elasticne promjene poslovanja i tehnologije (npr. odvajanjem analize i
oblikovanja)

e uokviriti razvojnu strategiju kojom ¢e se ukloniti ad hoc rjeSavanje problema

e odrediti ili ukazati kada 1 u kojoj mjeri je potrebno uklju¢ivanje korisnika, te poticati
1 omoguciti ukljuc¢ivanje korisnika kada se za to ukaze potreba

e osigurati da se dovoljno paznje posveti analizi poslovanja, ¢ime ¢e se osigurati
izrada sustava koji odgovara poslovanju i zahtjevima korisnika
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Postoje¢e metodologije pristupaju ostvarivanju navedenih ciljeva na razli¢ite nacine, a
samo podrucje racunarske znanosti koje se njima bavi prolazi kroz ceste promjene,
uzrokovane ponajvise sve ve¢om slozenos¢u IT sustava koji se razvijaju, ali i napretkom
na podrucju informacijske tehnologije (pojava proceduralne, strukturne i objektno-
orijentirane paradigme, pojava Interneta i komunikacijskih moguénosti).

lako medu postoje¢im metodologijama postoje znacajne razlike u pristupu
izgradnji informacijskog sustava, mogu se definirati i njihove zajednicke karakteristike
koje proizlaze iz samog problema izgradnje informacijskog sustava. Osnovna pitanja
kojima se bavi podrucje metodologije razvoja softvera su: ,,Sto treba izgraditi 7 i ,,kako
to izgraditi 7. Iz ova dva pitanja direktno proizlaze i dvije osnovne faze izgradnje
informacijskog sustava koje su u razli¢itim oblicima prisutne u svim postoje¢im
metodologijama. Prvu fazu cini skup aktivnosti povezan s provodenjem analize
problema, dok drugu fazu Ccini skup aktivnosti vezanih uz samu izgradnju
(implementaciju) informacijskog sustava. Skup aktivnosti, njihov redoslijed i
meduovisnosti koje pojedine metodologije propisuju za svaku od ovih faza su ¢imbenici
po kojima se postojece metodologije razlikuju.

4.1.1 Osnovne aktivnosti u procesu razvoja softvera

Informacijski sustavi se znaCajno razlikuju po slozenosti izgradnje. Jednostavni
»sustavi® se sastoje od jedne aplikacije koju jedan programer izgradi u nekoliko dana ili
tjedana. Slozeni informacijski sustavi se Cesto sastoje od nekoliko (desetaka) milijuna
linija programskog koda na ¢ijoj su izradi radili cijeli timovi programera kroz nekoliko
godina. Jasno je da tako razli¢ita sloZenost izgradnje povlaci za sobom i razlicite
pristupe izgradnji. Medutim, prilikom izgradnje bilo kakvog informacijskog sustava,
postoji odredeni skup aktivnosti koje se moraju provesti bez obzira na njegovu
sloZzenost. Te aktivnosti se ugrubo mogu grupirati u tri razliite faze razvoja
informacijskog sustava: fazu analize, fazu oblikovanja (dizajna), 1 fazu izgradnje
(implementacije). Svaka od navedenih faza ima svoju ulogu u procesu razvoja
informacijskog sustava, a ovisno o sloZenosti sustava koji se razvija varira 1 relativni
znacaj svake od njih. Detaljniji prikaz procesa razvoja informacijskih sustava se moze
naci u [Maciaszek2001], a izvrstan prikaz moderne objektno-orijentirane metodologije
bazirane na UML-u (Unified Modeling Language) i obrascima oblikovanja (engl. design
patterns) se moze naci u [Larman2005].

4.1.1.1 Faza analize

U fazi analize fokus je na zahtjevima (engl. requirements) koje sistem mora
zadovoljavati. Osnovni cilj analize je odredivanje skupa zahtjeva postavljenih na sistem
(engl. requirements determination phase) te njihova precizna specifikacija (engl.
requirements specification phase) [Maciaszek2001]. U ovoj fazi se definiraju
funkcionalnosti sustava i modeli podataka, a razmatraju se i prikupljaju i nefunkcionalni
zahtjevi te ogranicenja koja sustav mora zadovoljavati.
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4.1.1.2 Faza oblikovanja

Fazu oblikovanja se obi¢no dijeli u dvije ve€e podfaze: arhitekturno i detaljno
oblikovanje. Arhitekturno oblikovanje podrazumijeva opis sistema na viSoj razini
apstrakcije, odnosno razlaganje sustava na skup modula u kojima su grupirane odredene
skupine funkcionalnosti sistema, dok se u fazi detaljnog oblikovanja razraduju i
definiraju unutrasnji detalji svakog modula. U fazi oblikovanja se razmatraju razliciti
utjecaji na skalabilnost razvijenog sustava, a posebna paznja se posvecuje izgradnji
sustava koji ¢e biti Sto jednostavniji za razumijevanje i kasnije odrZavanje (engl.
maintainability).

4.1.1.3 Faza izgradnje

U fazi izgradnje (implementacije) se obavlja kodiranje danog sustava u skladu sa
specifikacijama izradenim u ranijim fazama. NajceS¢e se koriste iterativni i
inkrementalni procesi, a provodi se i testiranje ugradenog programskog koda. Vrlo Cesto
se pokazuje potreba za povratnom vezom (engl. round-trip engineering) izmedu faza
oblikovanja i izgradnje kako bi se unutar sustava sto bolje obuhvatili zahtjevi korisnika i
saznanja do kojih se dolazi u kasnijim fazama izgradnje sustava.

4.1.2 Modeli razvoja softvera

U prethodnom odjeljku su opisane pojedine faze razvoja informacijskog sustava.
Medutim, nije re¢eno nista o redoslijedu njihovog izvodenja, odnosno o interakcijama
medu razli¢itim fazama. Odredivanje redoslijeda aktivnosti kod razvoja informacijskog
sustava 1 njihovih meduovisnosti ¢ini vaznu komponentu svake metodologije razvoja
softvera. lako svaka od mnogobrojnih postoje¢ih metodologija u tom pogledu ima svojih
specifi¢nosti, postoje dva osnovna modela koji su Siroko koristeni i dobro ilustriraju dva
fundamentalno razli¢ita pristupa izgradnji informacijskih sustava. To su vodopadni
(engl. waterfall) 1 iterativni model razvoja informacijskih sustava.

Osnovna karakteristika vodopadnog modela je slijedno provodenje faza analize,
oblikovanja, izgradnje 1 testiranja informacijskog sustava koji se izgraduje. Odnosno,
svaka od faza se provodi u potpunosti, nakon cega se prelazi u sljedecu fazu. Iako je sa
stajaliSta upravljanja procesom razvoja programske podrske to vrlo zahvalan model, u
novije vrijeme se polako napusta te se prednost daje iterativnom modelu razvoja.
Osnovni nedostatak vodopadnog modela razvoja lezi u mogucénosti pojavljivanja i
uocavanja pogreSaka u kasnijim fazama razvoja, kada je provodenje promjene u sustavu
vrlo skupo, odnosno u nemoguc¢nosti reakcije na promijenjene zahtjeve korisnika.

Stoga su u posljednje vrijeme na popularnosti dobile iterativne metode razvoja,
od kojih su primjeri Rational Unified Process [Jacobsonl1999], agilne metodologije
[Martin2003] 1 tehnike ekstremnog programiranja [Beck1999]. Osnovna karakteristika
iterativnog modela razvoja jest da se informacijski sustav razvija kroz niz iteracija, s
time da se u svakoj iteraciji prolazi kroz sve opisane faze razvoja (znaci analizu,
oblikovanje, izgradnju 1 testiranje). Navedene metode se donekle razlikuju u pojedinim
detaljima, ali im je zajedniCka centralna uloga testiranja u procesu razvoja programske
podrske i moguénost brze reakcije na promijenjene zahtjeve korisnika. U skladu s time
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kod navedenih metodologija znacajnu ulogu imaju tehnike prilagodavanja (engl.
refactoring) programskog koda kako bi arhitektura i oblikovanje sustava uvijek bili u
skladu sa zahtjevima krajnjih korisnika [Fowler1999].

4.1.3 Dizajn pokretan domenom

Pojava objektno-orijentirane paradigme je iz osnova promijenila proces izgradnje
programske podrske. Mnoge postoje¢e metodologija su utemeljene na proceduralnoj
paradigmi koja podatke i funkcije koje nad njima operiraju promatra kao dva odvojena
(iako inherentno povezana) aspekta izgradnje informacijskog sustava. Tome su i
prilagodene tehnike modeliranja koje te metodologije koriste: dijagrami toka podataka
(engl. Data Flow Diagrams), logicki modeli podataka (engl. Logical Data Model) i
drugi. Objektno-orijentirana paradigma se, s druge strane, bazira na konceptu razreda /
objekta koji sjedinjuje ta dva aspekta. Osnovna prednost takvog pristupa je moguénost
programskog modeliranja elemenata danog informacijskog sustava direktno u terminima
domene problema kojoj je taj informacijski sustav namijenjen. Razredi / objekti imaju
definirano stanje, odredeno vrijednostima ¢lanskih varijabli razreda, 1 ponasanje koje je
definirano javnim suceljem razreda koje ¢ine svi javni clanovi razreda. Direktno
preslikavanje koncepata iz domene problema u odgovarajuéi skup razreda / objekata
omogucava bolje razumijevanje danog informacijskog sustava i1 olakSava komunikaciju
izmedu sistem analiti¢ara koji poznaje domenu problema i graditelja informacijskog
sustava (engl. developer) koji tu domenu problema mora softverski modelirati i izgraditi.

Medutim, koriStenje objektno-orijentirane paradigme samo djelomi¢no olakSava
razvoj slozenih informacijskih sustava. Razlog tome je ¢injenica da sloZenost izgradnje
informacijskog sustava samo djelomi¢no proizlazi iz tehni¢ke slozenosti njegove
implementacije. Najznacajniju komponentu slozenosti izgradnje informacijskog sustava
¢ini slozenost same domene problema kojoj je informacijski sustav namijenjen.
Naravno, informacijski sustavi kod izgradnje zahtijevaju rjeSavanje Cesto i vrlo slozenih
tehnickih problema. Omogucavanje klijent-server nacina rada kod distribuiranih
aplikacija, izgradnja skalabilnih web-aplikacija s podrskom za broj korisnika koji se
mjeri u tisu¢ama ili milijunima, ugradnja visenitnog izvrSavanja s ciljem postizanja §to
boljeg odziva informacijskog sustava samo su neki od mogucih tehnickih izazova s
kojima se graditelji informacijskih sustava svakodnevno suocavaju. Medutim, to su ipak
samo tehnicki problemi ¢ije je rjeSavanje moguce standardnim inZenjerskim tehnikama
koje se najCeSCe sastoje u pronalaZzenju ve¢ gotovih slicnih rjeSenja 1 njithovom
prilagodavanju danoj situaciji.

Za razliku od tih tehni¢kih aspekata izgradnje sustava koji se uvelike mogu
klasificirati 1 koji su tema mnogobrojnih Sto specijalistickih teajeva a Sto standardnih
predmeta na raCunarski orijentiranim fakultetima, problemi povezani sa sloZenosS¢u
domene za koju se gradi informacijski sustav ne podlijezu tako jednostavnim tehnikama
rjeSavanja.

Jedna od najnovijih filozofija razvoja informacijskih sustava je i dizajn pokretan
domenom [Evans2004] (koriStenjem termina filozofija a ne metodologija se zeli
naglasiti ¢injenica da tehnike koje obuhvaca nisu u tolikoj mjeri formalizirane). Osnovna
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karakteristika ovog nacina razvoja informacijskih sustava jest da se primarni naglasak
stavlja na izradu modela domene koji predstavlja ,,rigorozno organiziranu i selektivnu
apstrakciju znanja“ [Evans2004] o toj domeni. Bitno je naglasiti da izradeni model
domene ne mora nuzno biti u obliku dijagrama niti mora predstavljati doslovnu repliku
stvarnog svijeta koji se njime modelira. Njegova uloga kod razvoja koriStenjem dizajna
pokretanog domenom je viSestruka:

1. Model predstavlja osnovu za izradu dizajna informacijskog sustava

[zmedu modela domene i kona¢ne implementacije sustava postoji intimna veza
koja model ¢ini relevantnim i osigurava da analiza koja je pratila njegovu izradu bude
primjenjiva 1 na konacni produkt razvoja, program koji se izvrSava. Jedan od najvecih
problema mnogih metodologija razvoja softvera jest nepovezanost rezultata analize i
kona¢ne implementacije. Uzrok toga je jednostavan: do dubinskog shvacanja domene
problema se najces¢e dolazi tek u fazi izgradnje informacijskog sustava. Za potvrdu ove
jednostavne Cinjenice je dovoljno pogledati mnogobrojne dokumente koji su generirani
u fazama analize kod razvoja nekog informacijskog sustava i koji s krajnjom
implementacijom nemaju nikakve veze. U najboljem slucaju zavrSe skupljajuci prasinu
na nekoj polici dok u najgorem slucaju nekoga tko ih kasnije prouc¢ava vode na pogresan
put u razumijevanju izgradenog sustava.

Dizajn pokretan domenom razrjeSava taj problem povezivanjem (engl. binding)
modela i implementacije koji se tijekom razvoja informacijskog sustava paralelno
razvijaju sa stjecanjem sve dubljeg uvida u domenu problema. Ili, citiraju¢i Erica
Evansa, ,,dizajn pokretan domenom zahtijeva izradu modela koje ne samo da pomaze u
ranoj analizi problema, ve¢ predstavlja samu osnovu za dizajn i implementaciju
[informacijskog sustava]®.

2. Model ¢ini kostur jezika komunikacije za sve ¢lanove razvojnog tima

Zbog vezivanja modela i implementacija, graditelji sustava mogu razgovarati u
jeziku domene problema i komunicirati direktno sa ekspertima iz te domene bez
prevodenja pojmova. A kako je taj jezik baziran na samom modelu, ¢lanovi tima mogu
koristiti ljudima urodene lingvisti¢ke sposobnosti za daljnje poboljSavanje i razradivanje
samog modela.

3. Model predstavlja pro¢iS¢eno znanje o domeni problema

Model predstavlja dogovoreni nafin za strukturiranje znanja o domeni i
razlu¢ivanje elemenata koji su od primarnog interesa u toj domeni. Model odreduje
nacin razmisSljanja o domeni tako S§to definira skup pojmova, razbija ih na pojedine
koncepte i1 ustanovljava njihovu povezanost. Zajednicki jezik omogucava graditeljima i
ekspertima domene da efikasno suraduju u svodenju informacija o domeni u prikladan
oblik a veza ustanovljena izmedu modela i implementacije omogucava da se iskustva
skupljena u ranim fazama izgradnje iskoriste kao ulazi za daljnje poboljSavanje samog
modela.
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4.2 Model domene programske podrske za
optimizaciju

U ovom potpoglavlju ¢e se opisati izgraden konceptualni model domene
programske podrSke za optimizaciju koji, u skladu sa navedenim principima dizajna
pokretanog domenom, predstavlja osnovu za izgradnju ESOP optimizacijskog
okruzenja. Ovdje dani opis predstavlja konac¢ni rezultat nekoliko iteracija razvoja ESOP
okruzenja kroz koje su opisani koncepti i njihove interakcije razradivani i poboljSavani s
ciljem Sto boljeg zadovoljavanja u uvodu navedenih zahtjeva na opcéenito optimizacijsko
okruzenje. Prije pristupanja opisu samog konceptualnog modela, potrebno je detaljnije
opisati ulogu koju ¢e taj model imati u izgradnji ESOP optimizacijskog okruzenja.

4.2.1 Znacaj konceptualnog modela za izgradnju ESOP-a

Jedna od osnovnih postavki dizajna pokretanog domenom jest ustanovljavanje
direktne veze izmedu modela domene i konkretne izgradnje informacijskog sustava.
Vecina postoje¢ih (uglavnom starijih) metodologija razdvaja faze analize, dizajna i
implementacije informacijskog sustava u zasebne aktivnosti u procesu izgradnje. Kako
je ve¢ opisano, takav pristup u velikom broju sluc¢ajeva vodi u situacije u kojoj artefakti
iz ve¢ provedenih faza izgradnje (specifikacije, dokumenti sistemske analize, UML
dijagrami dizajna i arhitekture) u odnosu na zahtjeve trenutne faze izgradnje sustava
postaju ,,mrtvo slovo na papiru“. Odnosno, zbog sve boljeg uvida u domenu problema za
koju se gradi informacijski sustav rezultati prethodnih faza postaju irelevantni te
graditeljima sustava ne preostaje nista drugo nego da ih u svom daljnjem radu zanemare.

Jedan od nacina rjeSavanja te situacije jest primjena ve¢ opisanih modernih
metodologija iterativnog razvoja (agilne metodologije, tehnike ekstremnog
programiranja) u kojima se klasi¢ni vodopadni model razvoja razbija na nekoliko
iteracija. Unutar svake iteracije se zatim provodi cijeli ciklus razvoja koji obuhvaca faze
analize, dizajna i implementacije, a problem mijenjanja zahtjeva zbog sve boljeg uvida u
sustav se rjeSava intenzivnom primjenom tehnika za prilagodbu dizajna sustava (engl.
refactoring).

Dizajn pokretan domenom kao filozofija razvoja takoder spada u iterativne
metodologije. Medutim, za razliku od postoje¢ih metodologija dizajn pokretan
domenom u odredenoj mjeri sjedinjava sve opisane faze procesa razvoja softvera u
jedinstvenu fazu. To je omoguceno centralnom ulogom modela domene koji predstavlja
okvir unutar kojega se obavljaju i faza analize i faza dizajna i faza implementacije.
Zahvaljuju¢i jedinstvenom jeziku koji je baziran upravo na (stalno evoluiraju¢em)
modelu domene znacajno je olakSana komunikacija izmedu sistem analiticara, dizajnera
i programera. Time je omogucéena brza povratna veza izmedu razlicitih aktivnosti jer se
koncepti 1 njihove medusobne interakcije koje su sistem analitiari definirali u domeni
direktno programski realiziraju preslikavanjem identificiranih koncepata u elemente
objektno-orijentirane paradigme (razredi, objekti, sucelja), uz koriStenje pripadnih
programskih tehnika (apstrakcija, u¢ahurivanje, polimorfizam / nasljedivanje).
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Stoga tijekom razvoja ne postoje zasebni dokumenti u kojima bi se opisivala
analiza problema i definirani dizajn programskog rjeSenja, ve¢ se cjelokupni razvoj
informacijskog sustava odvija u kontekstu izgradenog modela domene. Svaki od
sudionika u procesu razvoja ima svoj pogled na taj model, u skladu sa svojom
specijalno$¢u. Sistem analiti¢ari su primarno fokusirani na pronalaZenje relevantnih
koncepata, definiranje njihovih (apstraktnih) karakteristika i istrazivanje nacina njihove
interakcije. Sistem dizajneri mapiraju identificirane koncepte u objektni model 1 pri tome
stjecu dodatni uvid u sam problem. Postojanje jedinstvenog modela domene im
omogucuje da u direktnoj interakciji sa sistem analiti¢arima dodatno razraduju izgradeni
model. Programeri u konacnici grade programske komponente definirane u objektnom
modelu 1 tijekom same izgradnje u suradnji i sa sistem analitiCarima i1 s dizajnerima
dodatno razraduju model, u skladu s tehnickim detaljima koji se pojavljuju tek u fazi
kodiranja. Bitna je karakteristika dizajna pokretanog domenom da se sve navedene
aktivnosti odvijaju paralelno ¢ime se izbjegava klasi¢ni problem kasnih promjena u
zahtjevima koje, pogotovo u vodopadnom modelu razvoja, iz temelja ruse karakteristike
ve¢ izgradenog dijela sustava.

U kontekstu dizajna pokretanog domenom razdvajanje opisa izgradenog ESOP
optimizacijskog okruzenja u dva dijela (Cetvrto poglavlje opisuje konceptualni model
dok je sama izgradnja prikazana u petom poglavlju) donekle ide protiv osnovnih
principa primijenjene metodologije. Medutim, to razdvajanje je primarno uvjetovano
zahtjevima na strukturu disertacije koja predstavlja opis kona¢nog rezultata istrazivanja,
odnosno izgradenog ESOP okruzenja.

Elementi konceptualnog modela koji ¢e biti opisani u ostatku ovog poglavlja
stoga predstavljaju konkretne programske elemente koji postoje i u konacnoj
implementaciji ESOP sustava. Vecina opisanih koncepata ¢e u izgradenom sustavu biti
realizirana preko razreda sucelja kojima ¢e se obuhvatiti apstraktne karakteristike
pripadajuéih koncepata i koji ¢e omoguéiti daljnju nadgradnju sustava ugradivanjem
konkretnih razreda/objekata koji ¢e se izvoditi iz definiranih sucelja.

4.2.2 Osnovna analiza

Teorijska razmatranja provedena u prvom i1 drugom poglavlju predstavljaju
osnovu na kojoj ¢e se izgraditi model domene programske podrske za optimizaciju. S
obzirom da je definirani model domene prili¢no slozen, u ovom odjeljku ¢e se najprije
dati globalni pregled domene problema, dok ¢e se u kasnijim odjeljcima detaljnije
opisati pojedini koncepti 1 njihove interakcije.

Izgradnja modela kao prvi korak zahtijeva definiranje osnovnih elemenata koji
ga Cine. U kontekstu programske podrSke za optimizaciju mozemo identificirati dva
osnovna elementa modela u domeni programske podrske za optimizaciju: 1)
optimizacijski problem 1 2) optimizacijski postupak (algoritam) koji je primijenjen kod
rjeSavanja danog problema.

Daljnjom razradom dolazimo do jo§ dva koncepta koji dodatno opisuju domenu
problema. Vezano uz optimizacijski problem, a naslanjaju¢i se na klasifikaciju
provedenu u drugom poglavlju, mozemo identificirati koncept skupa ulaznih varijabli
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problema odnosno skup ulaznih veliina problema ¢ije se optimalne vrijednosti Zele
pronaci u procesu optimizacije. S obzirom da se taj skup varijabli u programskoj
implementaciji mora modelirati (reprezentirati) preko dostupnih programskih tipova i da
taj skup wvarijabli zajedno s njihovim vrijednostima predstavlja jedno rjeSenje
optimizacijskog problema, dolazimo do novog elementa modela kojeg nazivamo
reprezentacijom rjesenja.

Drugi bitan element modela je vezan uz koncept optimizacijskog postupka,
odnosno algoritma kojim je on realiziran. Iz opisa heuristickih metoda optimizacije, koje
su primarni fokus ESOP optimizacijskog okruzenja, proizlazi pojam operatora koji
predstavlja integralni dio algoritma 1 koji djeluje nad zadanom reprezentacijom rjesenja s
odredenim ciljem (koji je uvijek na neki nacin povezan s nalazenjem $to boljeg rjeSenja
danog optimizacijskog problema).

Sumiranjem navedenih karakteristika modela domene u cjelinu, mozemo

definirati sljede¢i globalni konceptualni model domene programske podrske za
optimizaciju.

Algoritam koristi za .| Problem
evaluacyu

kvalitete rjeSenja

koristi
ima dlefiniranu
A 4 A
Operator Reprezentacija

operira nad rjeSenja

Slika 4.1 Prikaz osnovnih elemenata konceptualnog modela

Opis pojedinih elemenata danog konceptualnog modela domene u kojem ¢e se preko
opisa uloga, odgovornosti i kolaboracija (engl. roles, responsibilities, collaborations)
opisati njihove karakteristike je tema sljedecih nekoliko odjeljaka (za detaljan opis
izgradnje objektnog modela baziranog na ulogama, odgovornostima i kolaboracijama
objekata vidjeti [Wirfs-Brock2002]).

4.2.3 Koncept optimizacijskog problema

Osnovne karakteristike koncepta optimizacijskog problema, sa stajaliSta
izgradnje opcenitog optimizacijskog okruzenja, proizlaze iz teorijske klasifikacije
provedene u prvom poglavlju ove disertacije gdje su identificirana Cetiri kriterija za
klasifikaciju optimizacijskih problema:
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1) broj i vrsta funkcija cilja koje definiraju kriterije optimalnosti danog rjeSenja
2) broj 1 vrsta varijabli koje predstavljaju ulazne veliine problema

3) prisutnost postavljenih ograni¢enja u optimizacijskom problemu

4) postojanje parametara problema

Od ova Cetiri kriterija, od posebne su vaznosti prvi i treci kriterij koji zahtijevaju
daljnju razradu koncepta optimizacijskog problema. Kako je u prvom poglavlju veé
opisano, po prvom kriteriju optimizacijske probleme dijelimo na jednokriterijske i
visekriterijske. Zbog znacajne razliCitosti u izgradnji optimizacijskih postupaka
namijenjenih rjeSavanju jednokriterijskih 1 viSekriterijskih problema, nuzno je u
izgradeni model uvesti dva zasebna koncepta koji predstavljaju respektivne vrste
optimizacijskih problema. Budu¢i da je za jezik imenovanja programskih elemenata kod
izgradnje ESOP okruZenja odabran engleski, ova dva koncepta su u skladu sa
skra¢enicama engleskih termina single-objective 1 multi-objective imenovana kao
IProblemSO 1 IProblemMO.

U pogledu treceg navedenog kriterija, optimizacijske probleme dijelimo na one
koji nemaju definiranih ogranic¢enja i one koji takva ograni¢enja imaju. S obzirom da i u
ovom slucaju imamo znacajne razlike u izgradnji 1 primjeni algoritama na probleme s
ograni¢enjima u odnosu na one koji ih nemaju, ponovno je potrebno dodatno razraditi
model uvodenjem novog koncepta koji ¢e predstavljati probleme koji imaju definirana
ograni¢enja — IProblemWC (gdje WC potjece od skracenice engleskog termina with
constraints). Uvodenjem ova tri koncepta koji predstavljaju specijalizaciju generalnog
koncepta IProblem su pokrivene razli¢ite vrste optimizacijskih problema koji se javljaju
u praksi.

Sljede¢i korak je identifikacija zajedniCkih karakteristika navedenih koncepata a
koje proizlaze iz same definicije optimizacijskog problema. Jedna od osnovnih
karakteristika svih optimizacijskih problema je da za odredeni skup ulaza (odnosno
vrijednosti ulaznih veli¢ina — varijabli koje predstavljaju jedno rjeSenje optimizacijskog
problema) na osnovu postavljenih kriterija optimalnosti (modeliranih preko funkcija
cilja) izraCunava skup vrijednosti izlaza koji odreduju optimalnost danog rjesenja. U
model je stoga potrebno dodati dva nova koncepta — IProblemInput koji predstavlja
»ulaz* optimizacijskog problema, i IProblemOutput koji predstavlja njegov ,izlaz“, te
dodatnu odgovornost koncepta IProblem da na neki nacin zna provesti preslikavanje
vrijednosti iz IProblemInput u IProblemOutput.

Ulaz za optimizacijski problem ¢ini skup vrijednosti varijabli nad kojima je
problem definiran. Pojedina¢nu varijablu problema modeliramo konceptom
IDesignVariable 1 opis tog koncepta je tema sljedeceg odjeljka. IProblemInput predstavlja
skup svih varijabli problema iz ¢ega automatski proizlaze i odgovornosti vezane uz
kreiranje i odrzavanje tog skupa. Medutim, da bi IProblemInput mogao efikasno obavljati
tu funkciju, nuzan je preduvjet da poznaje strukturu ulaza problema, odnosno tipove
varijabli koje se nalaze u tom skupu. Tipovi varijabli su definirani konkretnim
optimizacijskim problemom te ovdje moZemo ustanoviti interakciju izmedu koncepata
IProblem i IProblemInput. IProblem zna nad kakvim tipovima varijabli je definiran, dok
IProblemInput predstavlja skup konkretnih reprezentacija tih varijabli.
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Stoga uvodimo novi koncept IProblemInputDescriptor koji predstavlja opis
karakteristika ulaznih varijabli problema. Kako IProblem ima informaciju o vrstama
varijabli nad kojima je definiran, prirodno slijedi povezivanje ova dva koncepta na nacin
da svaki IProblem ima pridruzen i odgovarajuci IProblemInputDescriptor. Kako je skup
tipova varijabli bitan i za druge koncepte u domeni (poglavito IProblemInput koji je
odgovoran za upravljanje skupom konkretnih varijabli problema koje se po tipu moraju
slagati sa definicijom sadrzanom u IProblemInputDescriptor konceptu), iz toga proizlazi
dodatna odgovornost za IProblem a to je da mora pruziti moguénost dohvata sadrzanog
opisa problema.

Izlaz optimizacijskog problema je modeliran konceptom IProblemOutput i
njegova osnovna uloga je da sadrzi podatke o vrijednostima izlaza izraCunatim na
osnovu vrijednosti ulaznih varijabli. Kako se izlaz optimizacijskog problema razlikuje
ovisno o njegovoj vrsti, definirane su i ¢etiri specijalizacije ovog koncepta:

e IProblemOutputSO — izlaz jednokriterijskog problema bez ogranicenja (sadrzi
podatak o izraCunatoj vrijednosti jedne funkcije cilja)

e IProblemOutputSOWC — izlaz jednokriterijskog problema s ograni¢enjima (sadrzi
vrijednost funkcije cilja 1 vrijednosti ogranicenja)

e IProblemOutputMO - izlaz viSekriterijskog problema bez ograni¢enja (sadrzi
izraCunate vrijednosti svih funkcija cilja)

e IProblemOutputMOWC — izlaz viSekriterijskog problema s ogranicenjima (sadrzi
izracunate vrijednosti funkcija cilja i vrijednosti ogranicenja)

4.2.4 Reprezentacije varijabli

Varijabla optimizacijskog problema predstavlja jednu ulaznu veli¢inu nad kojom
je problem definiran. Prilikom klasifikacije varijabli problema u prvom poglavlju,
opisano je nekoliko vrsta varijabli: realne varijable, cjelobrojne varijable, nizovi realnih i
cjelobrojnih varijabli, varijable koje predstavljaju matemati¢ke strukture permutacije ili
pridruzivanja. Svaka od tih vrsta varijabli ima svoj jedinstveni skup karakteristika koji
proizlazi iz matematickog koncepta koji varijabla predstavlja. Pitanje je kakve
zajedniCke karakteristike imaju sve navedene vrste varijabli.

Nazalost, raznolikost vrsta varijabli uvelike ograni¢ava taj skup karakteristika.
Stoga je koncept IDesignVariable koji predstavlja generalizaciju koncepta ulazne
varijable problema relativno siromasan te se mogu definirati tri njegove odgovornosti:

1) varijabla problema se mora moc¢i klonirati (odnosno, stvoriti svoju istovjetnu
kopiju)
2) varijabla mora znati slu¢ajno generirati svoju vrijednost
3) varijabla zna kreirati tekstualnu (string) reprezentaciju svojeg sadrzaja
Konkretne karakteristike pojedinih vrsta varijabli problema ¢e biti modelirane u

konkretnijim konceptima koji ¢e biti specijalizacije koncepta IDesignVariable. Tako ¢e
koncept realne varijable biti modeliran konceptom IReal koji ¢e modelirati dodatne
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karakteristike specificne za realnu varijablu: ¢injenicu da se takvoj varijabli moze
postaviti i dohvatiti vrijednost te karakteristiku realne varijable da ima definiran interval
dopustenih vrijednosti koje moze imati. Opis karakteristika svih vrsta varijabli koje su
ugradene u ESOP optimizacijsko okruzenje ¢e biti dan u sljede¢em poglavlju.

Povezano s varijablama problema, potrebno se osvrnuti na interakciju koje te
varijable imaju s konceptima vezanim uz optimizacijski problem. Ve¢ je ustanovljena
interakcija izmedu ulazne varijable 1 IProblemInput koncepta koji sadrzi skup tih ulaznih
varijabli. Medutim, postoji i veza sa IProjectInputDescriptor konceptom koji sadrzi
informacije o vrstama varijabli nad kojima je definiran optimizacijski problem. Zbog
toga je potrebno uvesti novi koncept IDesignVariableDescriptor koji ¢e modelirati koncept
vrste ulazne varijable. Bitno je naglasiti razliku izmedu IDesignVariable i
IDesignVariableDescriptor koncepata. IDesignVariable predstavlja konkretnu instancu
varijable problema koja ima odredenu vrijednost 1 koja se koristi za proracunavanje
vrijednosti izlaza. IDesignVariableDescriptor s druge strane modelira koncept vrste
varijable problema i kao takvog ga iskoriStava IProblemInputDescriptor za opis skupa
tipova ulaznih varijabli danog problema.

Razlog opisane dvojnosti lezi u zahtjevu za proSirivim optimizacijskim
okruzenjem. Naime, realizacija gotovo svake vrsta varijable problema u konkretan
programski objekt se moze izvesti na viSe nacina. Primjerice, realna varijabla s
rasponom [0,10] se moze programski modelirati preko obi¢ne float varijable uz pripadne
podatke koji definiraju interval. Medutim, isti koncept se moze reprezentirati i preko
polja bitova gdje se diskretizacijom dane realne varijable ona prevodi u cjelobrojni oblik
koji se zatim prevodi u odgovarajuéu bitovnu reprezentaciju. Ovakva reprezentacija
realne varijable je prirodna za geneticke algoritme 1 moguénost paralelnog koristenja i
jedne 1 druge vrste realizacije je nuzna za opc¢enito optimizacijsko okruzenje.

4.2.5 Koncept algoritma

Koncept optimizacijskog postupka predstavlja jedan od osnovnih koncepata u
modelu domene programske podrske za optimizaciju. Uloga optimizacijskog postupka u
domeni programske podr§ke za optimizaciju je jasna: on ,,zna“ naéi rjeSenje danog
optimizacijskog problema. Medutim, zbog raznolikosti nacina rada razliCitih
optimizacijskih postupaka 1 njihove pripadne implementacije, unutar generalnog
koncepta optimizacijskog postupka se nece moci modelirati svi detalji pojedinih
konkretnih optimizacijskih postupaka ve¢ ¢e oni biti delegirani na konkretne programske
realizacije koje ¢e predstavljati specijalizaciju opcenitog koncepta optimizacijskog
postupka.

Ipak, usprkos tome, moze se definirati skup zajedniCkih karakteristika svih (za
ESOP relevantnih) optimizacijskih postupaka koji proizlazi iz definiranog podrucja
primjene ESOP-a. Ve¢ je navedeno da je ESOP okruzenje prvenstveno namijenjeno
iskoriStavanju iterativnih heuristickih postupaka za rjeSavanje razli¢itih optimizacijskih
problema. Koncept iterativnog algoritma (imenovan IIterativeAlgorithm) stoga
predstavlja opéeniti koncept optimizacijskog postupka u ESOP optimizacijskom
okruzenju. Osnovna karakteristika iterativnog algoritma jest da se cijeli postupak
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optimizacije obavlja u odredenom broju iteracija. Iz toga proizlazi 1 osnovna
odgovornost koncepta iterativnog algoritma a to je da zna obaviti jednu iteraciju danog
optimizacijskog postupka. Ovdje je bitno naglasiti da se pretpostavlja da su sve iteracije
algoritma jednake u pogledu programske realizacije, odnosno da odvijanje svake
iteracije algoritma podrazumijeva izvrSavanje istog slijeda instrukcija.

Uvodenje koncepta iteracije optimizacijskog postupka je bitno iz dva razloga.
Prvi razlog je povezan uz definiranje trajanja optimizacije. Naime, zbog Cinjenice da je
za vecinu realnih optimizacijskih problema optimalno rjeSenje nepoznato i da heuristicki
algoritmi uglavnom nemaju dobro definiran kraj izvodenja, za razliku od egzaktnih
algoritama kod kojih je trajanje odredeno brojem egzaktnih koraka koje algoritam izvodi
do nalaZenja kona¢nog optimalnog rjeSenja, kod primjene heuristi¢kog optimizacijskog
algoritma na dani problem je potrebno tocno odrediti trajanje provodenja optimizacije.
Najcesc¢e se trajanje optimizacije odreduje ili preko definiranja broja iteracija koje ¢e
algoritam obaviti u potrazi za rjeSenjem ili preko zadavanja vremenskog trajanja
optimizacije. S obzirom da se mogu definirati i drugi nacini odredivanja trajanja
optimizacije (npr. provodenje optimizacije sve dok se ne obavi odredeni broj evaluacija
funkcija cilja, $to je bitna karakteristika kod usporedivanja razli¢itih algoritama), u
model ESOP okruzenja je uveden i koncept IOptimizationTerminator. Njegova osnovna
odgovornost je da  definira  kriterij  zavrSetka  optimizacije. = Odnosno,
IOptimizationTerminator daje informaciju o tome da li je u trenutnoj iteraciji zadovoljen
kriterij zavrSetka optimizacije.

Drugi razlog vaznosti koncepta iteracije lezi u mogucnosti upravljanja tijekom
izvodenja optimizacijskog postupka. Naime, definiranje koraka algoritma koji se izvode
u jednoj njegovoj iteraciji nije dovoljno za potpuno opisivanje algoritma. Kod velike
vecine optimizacijskih postupaka postoji 1 odredeni postupak inicijalizacije algoritma
tijekom kojega se uspostavljaju potrebne programske strukture koje ¢e se koristiti
tijekom izvodenja. Stoga se kao dodatni zahtjev na koncept optimizacijskog algoritma
uvodi 1 odgovornost za provodenje inicijalizacije cijelog postupka. Ovdje je bitno
napomenuti da koncept IIterativeAlgorithm samo definira postojanje takve odgovornosti.
Implementacija konkretnih operacija koje ¢e se obavljati u procesu inicijalizacije je
obveza konkretnih izgradenih algoritama koji ¢e specijalizirati  koncept
IIterativeAlgorithm.

Jo§ jedna vazna karakteristika koncepta optimizacijskog postupka proizlazi iz
¢injenice da prilikom realizacije danog postupka putem racunalnog algoritma tom
algoritmu mora biti poznat problem koji se rjeSava. Iz toga proizlazi i veza medu
koncepatima IlterativeAlgorithm i IProblem. Odnosno, IIterativeAlgorithm mora imati
mogucnost postavljanja (odredivanja) optimizacijskog problema na koji se zeli
primjeniti. Pored te veze, postoji i veza izmedu algoritma i IProblemInput koncepta.
Podatak o odabranoj reprezentaciji ulaznih varijabli problema (Sto odreduje
IProblemInput) je za algoritam vazan jer ¢e algoritam djelovati upravo nad tom
reprezentacijom tijekom potrage za optimalnim rjeSenjem problema. 1z toga proizlazi da
ITterativeAlgorithm mora poznavati, odnosno imati referencu na IProblemInput koncept.
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Zavrsna karakteristika koncepta optimizacijskog postupka je vezana uz koncept
rezultata optimizacije (IOptimizationResult). Sam rezultat optimizacije kao koncept iz
modela domene ¢e se detaljnije obraditi u jednom od sljedeéih odjeljaka. Ono §to je
bitno za optimizacijski postupak je da nakon zavrSetka optimizacije mora postojati
moguénost dohvacanja konaCnog rezultata $to predstavlja jo§ jednu odgovornost
koncepta IlterativeAlgorithm.

4.2.6 Koncept operatora

U generalnom pregledu modela domene definiran je koncept operatora
optimizacijskog postupka koji proizlazi iz naina rada heuristickih algoritama. Za
razliku od egzaktnih algoritama, veéina heuristickih algoritama se bazira na principu
iterativnog poboljsavanja rjeSenja. Odnosno, kre¢e se od nekog pocetnog rjesenja (koje
je u vecini slucajeva slucajno generirano) te se zatim odredenim postupkom pokusava
naci bolje rjeSenje. U tom postupku pronalaZenja boljeg rjeSenja, vaznu ulogu imaju
operatori danog optimizacijskog postupka.

Operatori se prirodno javljaju kod optimizacije genetickim algoritmima koji se
oslanjaju na operatore krizanja i mutacije kao osnovne mehanizme za nalazenje rjeSenja.
Medutim, mogu se definirati 1 drugi operatori. Primjerice, operator lokalnog
pretrazivanja koji pretrazuje okolinu trenutnog rjeSenja s ciljem nalaZenja boljeg
rjeSenja, ili operator pridruZivanja dobrote (engl. fitness assignment) koji jedinkama u
populaciji genetickog algoritma pridruzuje fitnes.

U razvijenom modelu domene, operator je predstavljem konceptom IOperator.
Medutim, s obzirom da su operatori primarno karakterizirani odgovornoSéu za
obavljanje jedne operacije i da su te operacije po potrebnoj programskoj strukturi dosta
razli¢ite te se ne moze definirati skup zajednickih karakteristika svih operatora, koncept
IOperator u modelu predstavlja samo identifikator tipa ¢ija je osnovna namjena da sluzi
kao generalni koncept za sve vrste operatora. Odnosno, karakteristike pojedinih vrsta
operatora ¢e biti modelirane u specijalizacijama koncepta IOperator (IFitnessAssignment-
Operator, ICrossover, IMutation, ...) a opisi pojedinih vrsta ¢e biti dani u sljede¢em
poglavlju.

4.2.7 Koncept rjesenja

Dosada opisani koncepti predstavljaju osnovne elemente domene koji su direktno
povezani sa odgovarajuim teorijskim konceptima iz domene problema. Medutim,
prilikom programske realizacije pokazuje se potreba za uvodenjem jo$ jednog koncepta,
a to je rjesenje problema (ISolution).

Iako se na prvi pogled taj koncept Cini suviSnim, s obzirom da je rjeSenje
problema u stvari definirano vrijednostima ulaznih wvarijabli (IProblemInput), kod
programske realizacije algoritma taj koncept nije dovoljan. Razlog tome lezi u ¢injenici
da IProblemInput modelira samo vrijednosti ulaza optimizacijskog problema dok je
optimizacijskom algoritmu za efikasan rad potreban i podatak o pripadaju¢im izlazima,
odnosno vrijednostima funkcija cilja i vrijednostima ograni¢enja, za dane vrijednosti
ulaznih varijabli.
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Koncept ISolution stoga predstavlja kombinaciju (engleski termin koji se koristi u
literaturi jest mix-in) koncepata IProblemInput i IProblemOutput i predstavlja osnovni
element modela nad kojim operiraju algoritmi. Osnovna odgovornost ISolution koncepta
u modelu jest da referencira odgovarajuce IProblemInput 1 IProblemOutput elemente 1 da
pruza mogucnost pristupa podacima koji su u njima definirani.

Medutim, odmah se postavlja i pitanje sinkronizacije vrijednosti ulaza i izlaza
problema sadrzanih u ISolution. Logican je zahtjev da te vrijednosti budu u skladu,
odnosno da u svakom trenutku vrijednosti izlaza odgovaraju postavljenim vrijednostima
ulaza. Budu¢i da ISolution mora pruziti moguénost promjene podataka o ulaznim
vrijednostima varijabli (S§to je jedna od osnovnih funkcionalnosti potrebnih kod
izgradnje optimizacijskog postupka), a da je odgovornost za proracunavanje izlaza na
osnovu ulaza pridijeljena konceptu optimizacijskog problema (IProblem), sinkronizacija
je postignuta medudjelovanjem koncepata ISolution 1 IProblem. Odgovornosti za
azuriranje sadrzanih vrijednosti je dodjeljena konceptu ISolution a kako proracun
vrijednosti izlaza za dani ulaz zna obaviti optimizacijski problem, nuzno je da ISolution
ima referencu na IProblem kako bi mogao iskoristiti tu mogucnost.

Stoga je prilikom svake promjene vrijednosti varijabli (koju ¢e gotovo uvijek
obavljati optimizacijski algoritam) potrebno nad pripadnim rjeSenjem obaviti i azuriranje
vrijednosti izlaza. Odnosno, ispravno bi bilo rec¢i da je potrebno obavijestiti ISolution da
su vrijednosti varijabli promijenjene i da je potrebno obaviti azuriranje.

S obzirom da postoji viSe specijalizacija IProblem koncepta, ovisno o vrsti
optimizacijskog problema, definiran je 1 odgovaraju¢i skup specijalizacija ISolution
koncepta. U skladu s vrstom problema cije rjeSenje predstavljaju, definirane su sljedece
specijalizacije: ISolutionSO, ISolutionMO, ISolutionWC.

4.2.8 Koncept rezultata optimizacije

Sam rezultat optimizacije je ono Sto istrazivaca u konacnici najviSe zanima i u
modelu domene je on predstavljen konceptom IOptimizationResult. S obzirom na razli¢iti
karakter rezultata jednokriterijske 1 viSekriterijske optimizacije (jedno globalno
optimalno rjesenje vs. skup Pareto rjeSenja) jasno je da ¢e se u model morati ugraditi i
odgovaraju¢i koncepti koji ¢e preciznije modelirati rezultate za pojedine vrste
optimizacija.

Medutim, kod provodenja optimizacije pomocu heuristickih algoritama je vrlo
vazno imati podatak 1 o medurezultatima koji su generirani tijekom procesa
optimizacije, poglavito kako bi se mogao preciznije pratiti rad samog algoritma. Kako je
skup potencijalno zanimljivih medurezultata vrlo Sirok, potrebno je omoguéiti prac¢enje
razli¢itih vrsta medurezultata.

Stoga je model proSiren definiranjem dodatnih koncepata konacnog rezultata
(IFinalResult) 1 kolekcije medurezultata (I0bservedValuesCollection). IFinalResult
predstavlja opceniti koncept zavrsnog rezultata optimizacije dok
IObservedValuesCollection predstavlja opcéenitu kolekciju (bilo kakvih) medurezultata.
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Kako bi se modelirale konkretne karakteristike razli¢itih vrsta rjeSenja, u model ¢e se
ugraditi i dodatni elementi koji ¢e predstavljati specijalizaciju IFinalResult.

IOptimizationResult koji modelira koncept cjelokupnog rezultata optimizacije
stoga preuzima odgovornost za pruzanje informacije o kona¢nom rezultatu 1 o skupu
generiranih medurezultata. Detaljan opis naina ugradnje ¢e biti dan u sljede¢em
poglavlju kod opisivanja izgradenog objektnog modela ESOP optimizacijskog
okruZzenja.

Na slici 4.2. je prikazan kompletni dijagram izgradenog konceptualnog modela.
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10bservedValueTag

- vremenska oznaka u kojoj je

10bservedValue

- vrijednost medjurezultata
prikuplien medjurezultat
sadrzi skup parova
1Probl IProblem W 1ProblemOutputMO 1ProblemOutputMOWC
IEinalResult 10bservedvaluesCollection - izlaz jednokriterijskog problema | | - izlaz jednokriterijskog problema | | - izlaz visekriterijskog problema izlaz visekriterijskog problema s
- predstavlja kolekciju prikuplienih - sadrz izracunatu vrijednost s ogranicenjima - sadrz vrijednost svih funkcije cilja ogranicenjima
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5. Izgradnja optimizacijskog okruzenja
ESOP

Konceptualni model opisan u prethodnom poglavlju predstavlja rezultat
analize domene programske podrSke za optimizaciju. U njemu su sadrzani osnovni
koncepti prisutni u toj domeni i modelirane njihove medusobne interakcije. U skladu
s postavkama dizajna pokretanog domenom, sljede¢i cilj je izgradnja objektnog
modela koji ¢e predstavljati konkretnu programsku realizaciju danog konceptualnog
modela.

Zahvaljuju¢éi moguénostima apstrakcije unutar objektno-orijentirane
paradigme mapiranje konceptualnog modela u konkretni objektni model ¢e biti
relativno jednostavno. Medutim, izgradnja ESOP okruZenja ¢e ipak zahtijevati
dodatnu razradu opisanog modela, jer definirani konceptualni model predstavlja
samo analizu domene. Kod konkretne izgradnje izvrSne aplikacije potrebno je
rasvijetliti mnogobrojne druge aspekte vezane uz tu izgradnju, a koji nisu adresirani
tijekom izrade konceptualnog modela.

Prvi zadatak u toj izgradnji je odredivanje arhitekture programskog rjesenja.
Arhitektura informacijskog sustava primarno proizlazi iz zahtjeva postavljenih na
sam sustav te je stoga najprije potrebno analizirati kakav utjecaj ¢e zahtjevi
postavljeni na ESOP optimizacijsko okruzenje imati na njegovu arhitekturu.

5.1 Utjecaj zahtjeva na izgradnju ESOP-a

U tre¢cem poglavlju je detaljno opisan skup =zahtjeva na opcenito
optimizacijsko okruzenje. Od navedenih zahtjeva, dva su od velike vaznosti kod
definiranja arhitekture sustava jer nacin njihove realizacije, odnosno zadovoljavanja
tih zahtjeva, uvelike utjeCe na arhitekturu. Ta dva zahtjeva su: omogucéavanje
jednostavnog koriStenja optimizacijskog okruzenja i1 mogucénost njegovog
prosirivanja.

5.1.1 Jednostavnost koriStenja

Jednostavnost koriStenja je jedan od osnovnih zahtjeva na svaki informacijski
sustav. Medutim, u slucaju razvoja opcenitog okruzenja za optimizaciju taj zahtjev
nije lako zadovoljiti. Osnovni razlog tome lezi u Sirini domene problema. Kako je
ve¢ opisano u trecem poglavlju, opéenito optimizacijsko okruzenje bi trebalo pruzati
moguénost primjene razliitih optimizacijskih postupaka na Siroki skup
optimizacijskih problema. Razli¢itost medu optimizacijskim problemima i
postupcima, medutim, povlaci i znacajne razlike u njihovoj izgradnji. Kako je u
danasnje vrijeme pojam jednostavnog koristenja aplikacije neizostavno povezan sa
moguénoséu rada s aplikacijom preko GUI sucelja postavlja se pitanje kako
omoguciti vizualno iskoriStavanje tako razli¢itih programskih komponenti.

Tehnicka sloZenost omogucavanja takve funkcionalnost je osnovni razlog
zasto vecina postojeCih okruzenja za optimizaciju ne pruza takvu moguénost.
Odnosno, vecina ih je izgradena kao biblioteka razreda Cije iskoriStavanje zahtjeva
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odredenu koli¢inu programiranja u nekom razvojnom okruzenju. Takva rjeSenja
imaju jednu veliku prednost i jednu veliku manu.

Prednost takvog rjeSenja leZi u Sirokoj moguénosti iskoriStavanja ugradenih
programskih komponenti (razreda). Naime, koriStenje postojece biblioteke razreda na
nivou izvornog kdéda pruza istrazivaCu moguénost potpune kontrole. Ugradene
programske komponente se mogu iskoriStavati i kombinirati na razli¢ite nacine, a
vrlo Cesto postoji i moguénost njihovog razradivanja (u smislu redefiniranja
odredene funkcionalnosti) i ugradivanja novih komponenti.

Nazalost, iz toga proizlazi i velika mana, a to je da istraziva¢ mora biti vjest u
koriStenju danog razvojnog okruzenja, odnosno, mora poznavati pripadni programski
jezik 1 odgovarajuce tehnike programiranja. lako se mora priznati da su graditelji
vecine postoje¢ih biblioteka ulozili veliki trud u olakSavanje njihovog koriStenja,
tako da u nekim slucajevima rjeSavanje jednostavnih optimizacijskih problema
zahtjeva pisanje svega nekoliko desetaka linija programskog koda, pojavljuje se i
dodatni problem. S rastom slozenosti biblioteke raste 1 slozenost njenog
iskoriStavanja koje tada zahtjeva znacajan trud kod podeSavanja razvojnog
okruzenja. PodeSavanje raznih staza do odgovarajucih direktorija, definiranje
#include datoteka, koriStenje makroa za odabir pojedinih dijelova funkcionalnosti
(#define, #if, #elif konstrukti u C++) su aktivnosti koje ¢ak i iskusne programere
mogu odbiti od koristenja dane biblioteke. Ukoliko se uzme u obzir slozenost
modernih razvojnih okruZenja koja namece specijalizaciju i odabir preferabilnog
okruzenja, problem postaje jos tezi.

Optimizacijsko okruzenje koje pruza mogucnost rada kroz GUI sucelje
o¢igledno rjeSava opisani nedostatak. Medutim, istraziva¢ za to mora platiti i
odredenu cijenu jer se gubi moguénost potpune kontrole. Naime, optimizacijsko
okruzenje s GUI suceljem mora unaprijed definirati nafine koriStenja pojedinih
programskih komponenti i nacine njihovog kombiniranja te je prilikom definiranja
cjelokupnog konteksta optimizacije (problem + primjenjeni algoritam) istrazivac
ogranicen predefiniranim karakteristikama vizualnog sucelja.

Iz navedenih razloga se zahtjev za jednostavnosti koriStenja mora donekle
modificirati u smislu da bi opéenito optimizacijsko okruzenje u idealnom slucaju
moralo pruzati mogucnost koristenja na oba navedena nacina. Odnosno, za napredne
korisnike pruziti moguénost iskoriStavanja ugradene funkcionalnosti na nivou
izvornog koda, ali istovremeno omoguciti 1 jednostavno koristenje kroz vizualno
sucelje, bez potrebe za dodatnim programiranjem.

5.1.2 ProSirivost

Drugi zahtjev koji ima znaCajan utjecaj na arhitekturu optimizacijskog
okruzenja je povezan uz njegovu prosirivost pod ¢ime podrazumijevamo moguénost
ugradnje novoizgradenih optimizacijskih komponenata u optimizacijsko okruzenje.

Postizanje prosirivosti je jednostavnije u optimizacijskim okruzenjima koja su
izgradena kao biblioteke razreda, jer u tom slucaju graditelj novih komponenti ima
mogucnost interakcije s ve¢ ugradenim komponentama na nivou izvornog koda.
Medutim, skup programskih tehnika kojima se omogucava prosirivost izgradenog
sustava je isti i u slucaju optimizacijskog okruzenja s GUI suceljem i bazira se na
konceptu sucelja (enlg. interface) u objektno-orijentiranoj paradigmi.
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Sucelja, odnosno preciznije reCeno razredi sucelja (engl. interface class), u
OO paradigmi predstavljaju jedan od osnovnih elemenata i omogucavaju koristenje
design by contract [Mayerl1988] paradigme razvoja. Pojednostavljeno receno,
razredi sucelja definiraju (deklariraju) skup operacija cija ¢e se konkretna
implementacija ugraditi u izvedenim razredima. Izvodenjem konkretnog razreda iz
razreda sucelja konkretni razredi preuzimaju obvezu implementacije svih metoda
deklariranih u sucelju ¢ime se uspostavlja je-vrsta-od (engl. is-a-kind-of) hijerarhijski
odnos izmedu razreda sucelja 1 konkretnog izvedenog razreda. U OO terminologiji se
kaze da konkretni razred zadovoljava definirano sucelje.

Osnovna prednost koriStenja sucelja je da omogucéavaju iskoriStavanje
izgradenih komponenti po principu crne kutije. Odnosno, sve dok izgradena
komponenta (razred) zadovoljava zadano sucelje ostatak programa njom zna
upravljati i s njom moze komunicirati (preko definiranog sucelja). Dodatno svojstvo
koriStenja sucelja, a koje fundamentalno omogucéava prosrivost izgradenih sustava s
novim komponentama, jest da te komponente mogu biti naknadno izgradene. Da bi
se izgradeni sustav mogao prosiriti, potrebno je samo definirati odredeni skup sucelja
koja ¢e se kasnije realizirati u izgradenim programskim komponentama.

U kontekstu definiranog konceptualnog modela to znaci da ¢e vecina
definiranih koncepata biti upravo programski realizirana preko razreda sucelja.
Odgovornosti i karakteristike pojedinih elemenata modela ¢e biti modelirane preko
skupa cistih virtualnih funkcija (engl. pure virtual function) odgovarajuceg sucelja a
konkretna realizacija ¢e biti ugradena u razredima izvedenim iz tih sucelja.

Bitan detalj kod iskoriStavanja razreda koji zadovoljavaju sucelja je vezan uz
njihovo instanciranje. Instanciranje razreda podrazumijeva kreiranje objekta tog tipa.
Medutim, da bi se mogao kreirati objekt definicija pripadnog razreda mora biti
poznata. Ovdje do izrazaja dolazi razlika iskoriStavanja izgradenih razreda na
statiCkom (engl. compile-time) odnosno dinami¢kom (engl. run-time) nivou.

Staticko iskoriStavanje izgradenih programskih komponenti ponajprije
podrazumijeva njihovo iskoristavanje u vidu biblioteke razreda. Za program koji se
gradi to prvenstveno znaci da su prilikom prevodenja poznati svi tipovi koji su
definirani unutar tih biblioteka (primarno razredi, ali i ostali programski konstrukti:
enumeracije, konstante, ...). Tako izgradeni program nakon prevodenja i povezivanja
predstavlja zavrSenu (i monolitnu) cjelinu. Jasno je da su u tom slucaju moguénosti
proSirenja ograniCene. Ili, preciznije receno, takav program je moguce naknadno
prosiriti dodatnim komponentama, ali to zahtijeva modifikacije u izvornom kodu
programa i njegovo ponovno prevodenje i povezivanje.

Dinamicko iskoriStavanje izgradenih programskih komponenti se oslanja na
pojam dinamicki ucitane biblioteke (engl. dynamically loaded library - dll). Osnovna
razlika u odnosu na staticke biblioteke razreda (npr. lib datoteke kod C++a) lezi u
tome da dll-ovi ne zahtjevaju povezivanje s izgradenom aplikacijom u jednu
monolitnu cjelinu. Oni postoje kao posebna vrsta datoteka koje dana aplikacija po
potrebi ucitava u svoj izvrsSni kontekst (engl. execution context). Medutim, bitno je
naglasiti da se i dinamicki ucitane biblioteke mogu koristiti na staticki nacin. Ovo
zahtijeva dodatno pojasnjenje.

Staticko iskoriStavanje komponente zna¢i da je njena definicija poznata
prilikom prevodenja programa. Kod koriStenja statickih biblioteka razreda to znaci
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da ¢e prevodilac provijeriti slaganje tipova izmedu programa i komponente (koja
prema van izlaze skup .h datoteka, u slu¢aju C++a), te ukoliko je to slaganje potpuno
kreirati monolitnu izvr$nu aplikaciju. Preciznije, povezivac ¢e generirati jednu .exe
datoteku u koju ¢e biti ugraden cjelokupan programski kod aplikacije.

Staticko iskoristavanje dinamicki ucitane biblioteke (d//) je donekle drugacije,
ali primarno sa stajaliSta povezivaca. Naime, ukoliko se zele iskoristiti programski
elementi ugradeni u dIl (npr. pozvati funkciju), prilikom prevodenja programa i u
ovom slucaju njihove deklaracije moraju biti poznate. Stoga je jedina razlika u
odnosu na staticke biblioteke razreda/funkcija u tome Sto povezivac ne spaja sav
izvr$ni kéd u jednu cjelinu, ve¢ je on razdijeljen na izvrSnu aplikaciju (exe) i skup
dinamickih biblioteka (dll). KoriSteni dl/l-ovi ¢e prilikom pokretanja aplikacije biti
ucitani u njen izvrSni kontekst te ¢e zajedno s aplikacijom opet predstavljati
monolitnu cjelinu.

Kod opcenitog optimizacijskog okruzenja trebalo bi imati moguénost
dinamickog iskoriStavanja programskih komponenti, u smislu da se u izvrs$ni
kontekst aplikacije mogu ucitati 1 programske komponente koje nisu bile predvidene
i izgradene u vrijeme izgradnje same aplikacije. Kod standardnih dll-ova koji su
primarno predstavljali nakupinu samostalnih funkcija takva moguénost je takoder
postojala, ali je zahtijevala postivanje predefiniranih deklaracija funkcija. Znacajna
karakteristika .NET razvojnog okruzenja jest moguénost definiranja pravih
dinamickih biblioteka razreda, gdje je unutar te biblioteke sadrzana cjelokupna
definicija razreda koja prilikom ucitavanja u izvrSni kontekst postaje dostupna
aplikaciji. Govore¢i tehnickim Zargonom — razred/objekt prezivljava prelazak granice
izmedu dll-a i .exe aplikacije. Stoga razredi ugradeni u .NET biblioteke razreda
postaju dostupni u svoj svojoj punoc¢i unutar konteksta aplikacije te se shodno tome
mogu i programski iskoriStavati.

Dodatna vrlo vazna karakteristika .NET okruZenja jest i njegova podrska za
dinamicko otkrivanje sadrzaja biblioteka razreda (reflection mehanizam). Naime, da
bi se razredi ugradeni u programske komponente mogli dinamicki iskoriStavati,
potrebno ih je unutar dll-ova pronaéi te saznati sve informacije potrebne da bi se
mogao instancirati takav tip objekta. Funkcionalnost ugradena u .Reflection prostoru
imena (engl. namespace) .NET okruzenja je krucijalna za izgradnju ESOP razvojnog
okruzenja a detaljni opis tog aspekta izgradnje dan je u potpoglavlju 5.6.

5.2 Arhitektura ESOP-a

Iz navedenog opisa utjecaja postavljenih zahtjeva na ESOP okruZenje
proizlazi i njegova arhitektura. Kako bi se omogucila oba navedena nacina
iskoriStavanja optimizacijskih programskih komponenti, unutar arhitekture ESOP
okruzenja su definirana dva sloja programskih komponenti (engl. layer).

Prvi sloj ¢ini skup projekata, u biti biblioteka razreda, koji definiraju ESOP
razvojnu okosnicu. Unutar tog sloja se nalazi izgraden skup razreda sucelja i
pripadnih programskih komponenti koji je namijenjen statickom iskoristavanju kako
je opisano u prethodnom poglavlju. IskoriStavanje tih programskih komponenti
zahtjeva izgradnju posebne aplikacije unutar koje ¢e ugradeni razredi / objekti
koristiti na nivou izvornog koda. Osnovni element tog sloja Cini biblioteka
BaselnterfacesLib unutar koje su definirani razredi sucelja koji realiziraju opisani
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konceptualni model. Pored te biblioteke su unutar ovog sloja izgradene i tri dodatne
biblioteke razreda (BaseObjectsLib, BaseResultsLib i BaseAlgorithmsLib) unutar kojih su
realizirani razredi koji predstavljaju konkretne objekte/koncepte prisutne u domeni
programske podrske za optimizaciju.

Drugi sloj ¢ini skup projekata preko kojeg je izgradeno izvrsno (engl. run-
time) ESOP okruzenje. Osnovni element tog sloja ¢ini ESOPApp aplikacija koja
predstavlja ljusku s GUI suceljem unutar koje se izgradene programske komponente
mogu koristiti na dinamicki nacin. Odnosno, ESOPApp aplikacija omogucava
dinamicko ucitavanje izgradenih optimizacijskih komponenti i manipulaciju s njima
preko vizualnog sucelja. Pored toga su unutar ovog sloja ugradene i komponente za
vizualizaciju rezultata (ResultVisualizationControls biblioteka), i skup komponenti koji
omoguc¢ava dinamicko definiranje optimizacijskog programa (OptimizationContext-
ManagementLib) i njegovu GUI prezentaciju (PresentationLayerLib)
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Slika 5.1 Arhitektura ESOP optimizacijskog okruZenja
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Vrlo bitan element arhitekture je i biblioteka DynamicSupportInterfacesLib koja
predstavlja most izmedu statickog i dinamickog dijela ESOP okruzenja. Njena
osnovna zadac¢a je da omoguci jednostavno iskoriStavanje i statiCki izgradenih
programskih optimizacijskih komponenti unutar izgradene ESOP ljuske (ESOPApp
aplikacije). Taj cilj je ostvaren definiranjem dodatnog skupa razreda sucelja preko
kojih ¢e ESOPApp aplikacija koristiti staticke programske komponente. To znaci da
¢e moguénost iskoriStavanja izgradenih programskih komponenti unutar ESOP
ljuske zahtijevati od graditelja tih komponenti tehnicki jednostavno nasljedivanje
dodatnog skupa sucelja, preko kojih ¢e ESOPApp aplikacija s njima komunicirati.
Ukoliko se izgradene optimizacijske komponente ne Zele Koristiti unutar run-time
ESOP okruzenja taj skup sucelja se moze jednostavno zanemariti.

Jos$ se postavlja pitanje gdje se unutar opisanog arhitekturnog modela nalaze
izgradene konkretne optimizacijske komponente - problemi, algoritmi, operatori.
One predstavljaju zaseban dio arhitekture i grade se kao standardni d//-ovi u NET
razvojnom okruzenju s time da je prilikom njihove izgradnje jedino potrebno
referencirati d//-ove iz ESOP framework-a. Unutar razvijenog ESOP okruzenja je
skup vec¢ ugradenih optimizacijskih komponenti realiziran preko StandardOptimi-
zationObjectsLib biblioteke razreda, ali je moguce (i ocekivano) izgraditi i nove
biblioteke s ugradenim novim optimizacijskim komonentama. Bitno je naglasiti da
sve optimizacijske komponente izgradene unutar StandardOptimizationObjectsLib
biblioteke zadovoljavaju sucelja definirana u DynamicSupportInterfacesLib biblioteci
Sto automatski omogucéava njihovo koristenje unutar run-time ESOP okruzenja.
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5.3 Opis infrastrukture ESOP okruzenja

U ovom potpoglavlju ¢e se opisati aspekti izgradnje statickog dijela ESOP
optimizacijskog okruzenja koje omogucava izgradnju optimizacijskih komponenti
predvidenih za iskoriStavanje na nivou izvornog kdda. Opis je podijeljen u tri dijela.
U prvom dijelu ¢e se dati opis skupa osnovnih sucelja i razreda koji ¢ine osnovu
ESOP okruZzenja. Prikazat ¢e se programska realizacija konceptualnog modela preko
odgovarajuceg skupa razreda sucelja i izgradnja konkretnih razreda koji su prisutni u
domeni programske podrske za optimizaciju.

Nakon toga slijedi opis ugradenih programskih komponenti za optimizaciju.
Opisati ¢e se izgradnja razreda koji ¢e predstavljati konkretne optimizacijske
probleme, algoritme, vrste varijabli i operatore. U zavrSnom dijelu potpoglavlja ¢e se
opisati i skup izgradenih pomo¢nih programskih komponenti, primarno namijenjenih
vizualizaciji rezultata optimizacije.

5.3.1 Skup osnovnih suéelja i razreda

Osnovu ESOP okruzenja ¢ini sljede¢i skup biblioteka razreda:
BaselnterfacesLib, BaseObjectsLib, BaseAlgorithmsLib 1 BaseResultsLib. Razredi
ugradeni u ovim bibliotekama predstavljaju realizacije koncepata iz konceptualnog
modela. Iako skup definiranih razreda predstavlja jednu cjelinu, iz arhitekturnih
razloga su razdvojeni u razlicite biblioteke kako bi se razdvojili pojedini aspekti
funkcionalnosti koje izgradeni razredi implementiraju.

5.3.1.1 Preslikavanje konceptualnog modela u programsku
realizaciju

Prije samog opisa navedenih biblioteka razreda potrebno je preciznije opisati
vezu izmedu koncepata iz razvijenog konceptualnog modela i razreda sucelja.
Razredi sucelja u objektno-orijentiranoj paradigmi se po svojim karakteristikama
znaCajno razlikuju od ,,obi¢nih“ razreda (u OO terminologiji se koristi termin
konkretan razred). Konkretni razredi predstavljaju predloske iz kojih se instanciraju
objekti tog razreda, a svaki objekt ima skup ¢lanskih varijabli i ¢lanskih funkcija koji
je definiran u pripadnom razredu. U tom pogledu su svi objekti instancirani iz jednog
razreda jednaki. Ono po ¢emu se razlikuju je stanje koje je definirano vrijednostima
Clanskih varijabli objekta / razreda. Objekti se razlikuju i po ponaSanju u smislu da ¢e
se tijek izvodenja ¢lanskih funkcija pozvanih nad razredom razlikovati od objekta do
objekta, ovisno o njegovom stanju.

Osnovna karakteristika po kojoj se razredi sucelja razlikuju od konkretnih
razreda je da se ne mogu instancirati konkretni objekti iz razreda sucelja. Razredi
sucelja predstavljaju apstraktne razrede (engl. abstract class) koji su primarno
namijenjeni za daljnje naslijedivanje.

Ovdje je potrebna mala digresija, uvjetovana tehnickim razlikama u pojmu
razreda sucelja u standardnom C++ programskom jeziku i .NET razvojnom
okruzenju. Naime, u C++u razred sucelja ne postoji kao zasebni element
programskog jezika. Razred sucelja u C++u je standardan razred, ali uz dodatnu
karakteristiku da ima definiranu barem jednu ¢istu virtualnu funkciju. Ciste virtualne
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funkcije su u stvari virtualne ¢lanske funkcije koje predstavljaju deklaraciju funkcije
¢ija ¢e konkretna implementacija biti dana u izvedenom (naslijedenom) razredu.
Preciznije receno, svaki razred izveden iz razreda sucelja mora ugraditi definiciju
svih cCistih virtualnih funkcija kako bi se mogli instancirati objekti tog razreda.

U .NET razvojnom okruzenju je pojam razreda sucelja uveden kao novi
programski element na nacin da se koristenjem kljucne rijeci interface class kod
deklaracije razreda dani razred proglasava razredom sucelja. Sintaksna razlika se
najbolje moze ilustrirati primjerom:

Standardni C++

class IMojeSucelje

{
public:
virtual void Funkcija() = 0;
h
C++/CLI
public interface class IMojeSucelje
{
public:
virtual void Funkcija() = 0;
h
C#
public interface IMojeSucelje
{
public  virtual void Funkcija();
h

Pored sintaksne razlike, izmedu razreda sucelja u standardnom C++u i razredima
sucelja u .NET okruZenju postoji i semanticka razlika. Naime, kako razred sucelja u
C++u predstavlja obican razred (koji je primarno karakteriziran postojanjem cistih
virtualnih funkcija), iz toga proizlazi da takvi razredi mogu imati i karakteristike
obi¢nih razreda. Odnosno, razred sucelja u C++u moze sadrzavati i ¢lanske varijable
i Clanske funkcije s pripadnom implementacijom. lako se na prvi pogled Cini
besmisleno da razred sucelja ima cClanske varijable s obzirom da se ne mogu
instancirati objekti tog razreda, bitno je naglasiti da ¢e te cClanske varijable
izvodenjem (naslijedivanjem) konkretnog razreda iz razreda sucelja postati dio
definicije konkretnog razreda.

Za razliku od standardnog C++a, u .NET razvojnom okruzenju je pojam
razreda sucelja definiran na ¢iS¢i nacin. Razredi sucelja u .NET okruzenju ne mogu
imati ¢lanske varijable (zna¢i ne mogu imati definirano stanje) ve¢ samo deklaracije
virtualnih funkcija kojima ¢e izvedeni razredi dati svoje znacCenje.

Razredi sucelja predstavljaju izuzetno vazan element objektno-orijentirane
paradigme, koji je kod izgradnje ESOP optimizacijskog okruZzenja iskoriSten do
maksimuma. Njihova vaznost proizlazi iz moguénosti da se preko definiranja (u
stvari deklariranja) odredenog skupa virtualnih cClanskih funkcija modelira skup
odgovornosti koncepta koji taj razred sucelja predstavlja.

Ukoliko uzmemo za primjer koncept IProblem, koji predstavlja koncept
opcenitog optimizacijskog problema, za njega je kao jedna od osnovnih odgovornosti
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definirana njegova mogucénost da na osnovu danog ulaza problema moZze izraunati
odgovaraju¢i skup izlaza (vrijednosti funkcije/a cilja). S obzirom da dano
izracunavanje ovisi o konkretnoj vrsti optimizacijskog problema, postavlja se pitanje
kako prisiliti konkretne realizacije koncepta IProblem da realiziraju tu moguénost.
Odgovor na ovo pitanje se najbolje moze vidjeti iz konkretnog primjera u izvornom
kodu:

public interface class IProblem

{
public:
virtual void CalcProblemOutput(IProblemInput ~inPI,
IProblemOQutput ~outPO) = 0;
// ... ostatak deklaracije
h
public ref class DeJong_F1_TestProblem : public IProblem
{
public:
virtual void CalcProblemOutput( IProblemInput ~inPI,
IProblemQutput ~outPO) override
{
IRealArray  ~arrX = dynamic_cast<IRealArray ~>(inPI->GetDesignVariable(0));
double sum = 0;
for( int i=0; i<3; i++)
{
double x = arrX->getValue(i);
sum +=(x-1) * (x - 1);
)
ProblemOutputSO ~outVal = dynamic_cast<ProblemOutputSO ~>(outPO);
outVal->setObjectiveValue(sum);
b
// ... ostatak definicije razreda
)7
void NekaFunkcija(IProblem ~inProblem)
{
inProblem.CalcProblemOutput( ... );
b3
void GlavnaFunkcija()
{
IProblem ~problem = gcnew Delong_F1_TestProblem();
/...
NekaFunkcija(problem);
)

Programski odsjecak 1: Primjer realizacije sucelja u konkretnom razredu.

U gornjem programskom odsjecku je definiran razred sucelja IProblem i
konkretan razred DeJong_F1_TestProblem koji predstavlja jedan od optimizacijskih
problema iz DelJong-ovog skupa testnih problema. Takoder su definirane i dvije
funkcije za ilustraciju nacina kreiranja odgovaraju¢ih objekata i pozivanja njihovih
¢lanskih funkcija.
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Osnovna opservacija jest sljede¢a: svaki konkretni razred izveden iz razreda
sucelja IProblem mora imati ugradnju (implementaciju) funkcije CalcProblemOutput,
koja po prototipu tocno odgovara deklaraciji u razredu sucelja.

Kako se svi konkretni razredi koji predstavljaju (razlicite) optimizacijske
probleme u ESOP optimizacijskom okruzenju moraju izvesti iz razreda sucelja
IProblem (ili neke od njegovih specijalizacija), na taj nacin je postignuto da svi ti
konkretni razredi imaju ugradenu funkcionalnost za proracun izlaza problema na
osnovu danog ulaza. Time je apstraktno definirana odgovornost koncepta
optimizacijskog algoritma prevedena u konkretnu programsku realizaciju. Odnosno,
odgovornost definirana za pojedini koncept (ono $to taj koncept ,,zna“) se modelira
odgovaraju¢om c¢lanskom funkcijom u pripadnom razredu sucelja (koji u
programskoj realizaciji predstavlja taj koncept).

Kako bi mapiranje razvijenog konceptualnog modela u konkretnu
programsku realizaciju bilo §to jasnije, potrebno je opisati i znacenje ostalih opisanih
karakteristika koncepta i njihovih relacija. Cesto koristena relacija medu konceptima
je njihovo medusobno ,,poznavanje“. Npr. kod opisa koncepta IIterativeAlgorithm je
navedeno da mu mora biti poznat optimizacijski problem koji se rijeSava. U
konkretnoj programskoj realizaciji koncepta IlterativeAlgorithm to zna¢i da on mora
imati referencu na konkretni objekt koji predstavlja dani optimizacijski problem. S
obzirom da u .NET okruzenju razredi sucelja ne mogu imati clanske varijable,
navedena karakteristika koncepta algoritma je u razredu sucelja IIterativeAlgorithm
modelirana definiranjem para get/set funkcija koje za dani objekt algoritma
postavljaju ili vrac¢aju referencu na objekt optimizacijskog problema.

Druga cesto koristena relacija medu konceptima je ,koriStenje”. Npr.
ITterativeAlgorithm koristi IOperator tijekom provodenja optimizacije, i operira nad
ISolution konceptom koji predstavlja jedno rjeSenje danog optimizacijskog problema.
U oba slucaja to znaci da IlterativeAlgorithm mora imati referencu na odgovarajuci
objekt operatora (izveden iz IOperator sucelja), odnosno objekt rjeSenja (izveden iz
ISolution sucelja). Iz ve¢ spomenutog razloga (nemogucénost postojanja Clanske
varijable, koja bi predstavljala referencu unutar razreda sucelja) ovakva vrsta relacija
¢e takoder zahtijevati modeliranje preko odgovarajuc¢ih virtualnih ¢lanskih funkcija
za postavljenje ili dohvacanje referenci na odgovarajuce objekte.

Za kraj je potrebno opisati i znacenje specijalizacije koncepta. U konkretnoj
programskoj realizaciji to zna¢i da ¢e se razred sucelja koji odgovara
specijaliziranom konceptu izvesti iz razreda sucelja koji odgovara generalnom
konceptu. U definiranom konceptualnom dijagramu primjer takve relacije imamo
izmedu koncepata IProblem i njegovih specijalizacija IProblemSO, IProblemMO i
IProblemWC. Osnovni koncept IProblem definira skup karakteristika i odgovornosti
koje su zajednic¢ke za sve optimizacijske probleme. Specijalizirani koncepti
izvodenjem iz razreda sucelja IProblem preuzimaju i njegovu cjelokupnu definiciju, s
time da dodaju karakteristike i odgovornosti specificne za koncept koji modeliraju
(respektivno, jednokriterijski problem, viSekriterijski problem 1 problem s
ogranicenjima). Uspostavljanjem hijerarhije koncepata, odnosno razreda sucelja, se
omogucava preciznije razradivanje modela domene i toCnije modeliranje
odgovarajuci koncepata koji se u toj domeni pojavljuju.

U sljede¢im odjeljcima slijedi detaljni opis programske realizacije biblioteka
razreda koje predstavljaju osnovu ESOP optimizacijskog okruzenja.
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5.3.1.2 BaselnterfacesLib

Ova biblioteka razreda predstavlja dusu ESOP razvojnog okruzenja jer je u
njoj ugraden skup razreda sucelja koji se direktno oslanjaju na definirani
konceptualni model. Definirane razrede sucelja moZzemo podijeliti u dvije skupine. U
prvoj skupini su razredi sucelja koji predstavljaju osnovne tocke prosirivanja ESOP
okruzenja. Oni su primarno namijenjeni nasljedivanju od strane konkretnih
programskih optimizacijskih komponenti / razreda i u tu skupinu spadaju IProblem,
IDesignVariable, IlterativeAlgorithm i1 IOperator. Bitno je naglasiti da je u ESOP
okruzenje ugraden i skup standardnih optimizacijskih komponenata koji se oslanja na
navedene razrede sucelja, ali je moguce i definirati nove.

U drugoj skupini se nalaze razredi sucelja koji unutar ESOP okruZenja imaju
svoju genericku implementaciju i koji nisu namijenjeni daljnjem nasljedivanju,
odnosno redefiniranju njihovog ponasanja. U tu skupinu spadaju ISolution,
IFinalResult i ostali razredi sucelja povezani s konceptom rezultata. Razlog zbog
kojega u ESOP okruZenje nije potrebno ugradivati nove komponente bazirane na tim
suceljima je Sto je sva potrebna funkcionalnost ve¢ ugradena u generickim
implementacijama ugradenim u ESOP. Specijalizacije navedenih sucelja primarno
proizlaze iz potrebe za modeliranjem razli¢itih vrsta optimizacijskih problema (SO,
SOWC, MO i MOWC), a kako je taj skup konacan, jer pokriva sve klase
optimizacijskih problema podrzane od strane ESOP-a, nema potrebe za
omogucavanjem daljnjeg prosirivanja.

1Base.h

esignVariables.h

IProblems.h

ISolutions.h

IOperators.h IResults.h

~
~
~
~

Algorithms.h

Slika 5.2 Dijagram fizicke meduovisnosti datoteka zaglavlja u BaselnterfacesLib
biblioteci
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Sama biblioteka BaselnterfacesLib je izgradena u C++/CLI programskom
jeziku (varijanta C++ s podrSkom za managed objekte u NET okruzenju) i nju
saCinjava skup C++ datoteka zaglavlja u kojima su dane deklaracije sadrzanih
razreda sucelja. Razredi su u pojedine datoteke grupirano po funkcionalnosti, a
dijagram meduovisnosti datoteka je dan na slici 5.2.

5.3.1.2.1 Razredi i sucelja povezani s definiranjem optimizacijskog
problema

U konceptualnom modelu smo vezano uz optimizacijski problem definirali
sljede¢ih nekoliko koncepata:

e IProblem — predstavlja opceniti optimizacijski problem (postoje i definirane
specijalizacije: IProblemSO — jednokriterijski problem, IProblemMO -—
viSekriterijski problem, IProblemWC — problem s definiranim ogranic¢enjima)

e IProblemInput — predstavlja ulaz za optimizacijski problem, odnosno sadrzi
skup ulaznih varijabli problema

e IProblemInputDescriptor — sadrzi podatke o tipovima varijabli nad kojima je
definiran problem

e IProblemOutput — predstavlja izlaz optimizacijskog problema, odnosno sadrzi
skup vrijednosti koje su izraCunate za zadane vrijednosti ulaznih varijabli
(vrijednosti funkcije/a cilja i vrijednosti ograni¢enja). Postoje definirane Cetiri
specijalizacije ovog koncepta (koje su dio BaseObjectsLib biblioteke):
ProblemOutputSO, ProblemOutputSOWC, ProblemOutputMO, ProblemOutput-
MOWC i koje predstavljaju izlaz odgovarajuce vrste optimizacijskog problema

Kako je ranije opisano, navedeni koncepti su reprezentirani razredima sucelja kod
kojih je skup uloga i dogovornosti danog koncepta modeliran preko odgovarajuceg
skupa Cistih virtualnih funkcija.

interface IProblem

Razred sucelja koji predstavlja opceniti koncept optimizacijskog problema.
Sve programske komponente koje predstavljaju optimizacijski problem
zadovoljavaju ovo sucelje ili neku od njegovih specijalizacija.

Definirana clanska funkcija Opis modelirane odgovornosti

Izvedeni razredi ¢e unutar svoje realizacije
CalcProblemOutput(IProblemInput ~inPI, ove funkcije ugraditi programski kod za

IProblemOutput ~outPO); izraCunavanje izlaza problema na osnovu
zadanog ulaza.

Preko ove funkcije ¢e objekt vratiti opis
skupa ulaznih varijabli problema. Taj opis je
dio IProblemInputDescriptor-a, i preko ove
funkcije objekt problema daje referencu na
taj pripadni objekt.

IProblemInputDescriptor”
getProblemInputDescription();
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interface IProblemSO : IProblem

Ovaj razred sucelja predstavlja specijalizaciju optimizacijskog problema koji
ima definiran samo jedan kriterij optimalnosti (funkciju cilja). Uvodi se enumeracija
EObjectiveType koja ima definirana dva c¢lana: MAX 1 MIN, koji respektivno
oznacavaju da se radi o problemu maksimizacije, odnosno minimizacije funkcije
cilja.

Definirana clanska funkcija Opis modelirane odgovornosti

Ova funkcija vraca cilj optimizacije (min /

EObjectiveType getObjectiveType(); max)

String”~ getObjectiveName(); Vraca naziv funkcije cilja.

interface IProblemMO : IProblem

Razred sucelja koji predstavlja viSekriterijski optimizacijski problem.

Definirana clanska funkcija Opis modelirane odgovornosti

Vraca broj funkcija cilja za dani

int getNumObjectives(); viSekriterijski problem

EObjectiveType  getObjectiveType(int Vraca cilj optimizacije za svaku pojedinu
ObjFuncInd); funkeciju cilja (max / min).

String” getObjectiveName(int ObjFuncInd); Isto kao gore.

interface IProblemW?C : IProblem

Razred sucelja koji predstavlja problem s ograni¢enjima. Bitno je naglasiti da
su unutar ESOP okruzenja sva ogranicenja tipa g(x) <= 0, te je stoga vazan samo
podatak o broju ogranicenja (njihove vrijednosti za dane vrijednosti ulaznih varijabli
se izracunavaju pomocu CalcProblemOutput() funkcije).

Definirana clanska funkcija Opis modelirane odgovornosti

Vraéa broj definiranih ogranicenja u

int gethumConstraints(); optimizacijskom problemu.

Vrata naziv odgovarajueg ogranicenja.
_ ) o Bitno je samo kod tekstualnog ispisivanja
String” getConstraintName(int i); . . “z

rezultata i nema veze s funkcionalnoséu za

optimizaciju.

interface IProblemInput

Razred sucelja koji predstavlja skup ulaznih varijabli problema. Osnovna
funkcionalnost razreda je vezana uz definiranje konkretnih tipova varijabli koje ¢e
predstavljati odabranu reprezentaciju ulaznih veli¢ina optimizacijskog problema.
Razred ima i podatak o opisu problema (IProblemInputDescriptor) kako bi prilikom
specificiranja pojedine ulazne varijable koriStenjem funkcije AssignDesignVariable()
mogao provjeriti slaganje tipova.
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Definirana clanska funkcija

Opis modelirane odgovornosti

void setProblemInputDesc(

IProblemInputDescriptor ~inPID);

Postavljanje
objekta.

[ProblemInputDescritor

IProblemInputDescriptor” getProblemInputDesc();

Dohvac¢anje [ProblemInputDescriptor
objekta.

void AssignDesignVariable( int DVIndex,

IDesignVariable ~inDV);

Funkcija pomocu koje se za ulaznu

velicinu  problema (s  indeksom
DVIndex), postavlja konkretna vrsta
objekta koji ¢e reprezentirati tu

veli¢inu / varijablu.

IDesignVariable™ GetDesignVariable(int DVIndex);

Dohvacanje postavljene varijable

IProblemInput” Clone();

Kloniranje sadrzaja cijelog objekta.

void GenerateRandom(Random ~rndGen);

Generiranje slucajnih vrijednosti za
sve varijable ulaza.

interface IProblemlInputDescriptor

Razred sucelja koji opisuje tipo

ve varijabli nad kojima je definiran

optimizacijski problem. Tip svake varijable je opisan preko odgovarajuceg
IDesignVariableDescriptor objekta. Kreiranje konkretnih objekata koji zadovoljavaju
ovo sucelje i definiranje njihovog sadrzaja obavlja optimizacijski problem.

Definirana clanska funkcija

Opis modelirane odgovornosti

IProblemInputDescriptor” Clone();

Kloniranje sadrzaja cijelog objekta.

Vraca broj ulaznih varijabli nad kojima

int getNumDesignvar(); je definiran optimizacijski problem.

void setNumDesignVar(int inNumDV); Postavljanje broj ulaznih varijabli.

void setDesignVariableDesc(int DVIndex, Postavljanje  Descriptor objekta za
IDesignVariableDescriptor ~inDVDesc); ulaznu varijablu.
IDesignVariableDescriptor™ getDesignVariableDesc(int Dohvaéanje  Descriptor  objekta za

DVIndex);

ulaznu varijablu.

interface IProblemOutput

Razred sucelja koji predstavlja izlaz

optimizacijskog problema. Definira samo

globalne odgovornosti, primjenjive na svaku vrstu problema, dok ¢e konkretne
odgovornosti biti definirane u izvedenim razredima sucelja.

Definirana clanska funkcija

Opis modelirane odgovornosti

IProblemOQutput” Clone();

Kloniranje sadrzaja objekta.

String” GetStringDesc();

Funkcija vraca string reprezentaciju sadrzaja
objekta (odnosno, odgovarajucih izlaznih
vrijednosti).
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interface IProblemOutputSO : IProblemOutput

Razred sucelja koji predstavlja izlaz jednokriterijskog optimizacijskog
problema. Sadrzi definiran skup funkcije za dohvacanje i postavljanje izraCunate
vrijednosti funkcije cilja.

Definirana ¢lanska funkcija

void setObjectiveValue(double inVal);
double getObjectiveValue();

interface IProblemOutputSOWC : IProblemOutputSO

Razred sucelja koji predstavlja izlaz jednokriterijskog optimizacijskog
problema s ograniCenjima. Pored moguénosti postavljanja i dohvacanja izracunate
vrijednosti funkcije cilja koju naslijeduje iz IProblemOutputSO, definira skup funkcija
za manipuliranje s izracCunatim vrijednostima ogranicenja.

Definirana clanska funkcija

void setNumConstraints(int inNumConstraints);

int getNumConstraints();
double getConstraintValue(int Ind);

void setConstraintValue(int Ind, double Val);

interface IProblemOutputMO : IProblemOutput

Razred sucelja koji predstavlja izlaz viSekriterijskog optimizacijskog
problema (bez ogranicenja). Za raliku od IProblemOutputSO sucelja, kod
visekriterijskog problema se pojavljuje i broj funkcija cilja kao vazan parametar, a
kod operiranja s vrijednostima funkcija cilja je pomoc¢u indeksa potrebno naznaciti o
kojoj se funkciji cilja radi.

Definirana clanska funkcija

void setNumObjectives(int inNumObjectives);

int getNumObjectives();
double getObjectiveValue(int Ind)
void setObjectiveValue(int Ind, double Val);

interface IProblemOutputMOWC : IProblemOutputMO

Razred sucelja koji predstavlja izlaz viSekriterijskog optimizacijskog
problema s ogranicenjima. Definira skup funkcija koje rade s vrijednostima funkcija
cilja, i skup funkcija koje rade s vrijednostima ogranicenja.

Definirana clanska funkcija

void setNumConstraints(int inNumConstraints);

int getNumConstraints();

double getConstraintValue(int Ind);

void setConstraintValue(int Ind, double Val);
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5.3.1.2.2 Razredii sucelja za modeliranje varijabli problema

Osnovni koncept vezan uz modeliranje (ulaznih) varijabli problema je
IDesignVariable. IDesignVariable je razred sucelja koji ¢e naslijediti svaki konkretni
razred kojim se modelira odredena vrsta ulazne varijable problema. Kako razliite
vrste varijabli imaju razli¢ite karakteristike, unutar razreda IDesignVariable su
definirane samo opcenite odgovornosti primjenjive na svaku vrstu varijable, a
karakteristike pojedinih varijabli su definirane u specijaliziranim razredima sucelja.

interface IDesignVariableDescriptor

Razred sucelja koji predstavlja opis ulazne varijable problema. Objekti ovog
tipa ¢e se koristiti unutar razreda IProblemInputDescriptor za opis karakteristika
ulaznih varijabli optimizacijskog problema. Isto kao i za koncept ulazne varijable, i
ovdje je definiran skup dodatnih razreda koji stvarno opisuju traZzene karakteristike
ulazne varijable problema (a koji je implementiran u biblioteci BaseObjectsLib)

Definirana clanska funkcija Opis modelirane odgovornosti

IDesignVariableDescriptor Clone() ; Kloniranje sadrzaja objekta.

Preko ove funkcije ¢e konkretni izvedeni
objekti wvratiti tip (u smislu .NET Type
objekta) IDesignVariable sucelja kojeg dani
descriptor opisuje.

Type” getType() = 0;

interface IDesignVariable

Razred sucelja koji predstavlja (jednu) varijablu optimizacijskog problema. S
obzirom na razli¢itost karakteristika pojedinih vrsta ulaznih varijabli problema, ovaj
razred sucelja predstavlja osnovu iz kojega ¢e se izvesti dodatni razredi sucelja koji
¢e preciznije modelirati karakteristike pojedinih vrsta varijabli. Stoga je i skup
definiranih clanskih funkcija unutar ovog sucelja mali, te su one povezane s
modeliranjem opcenitih odgovornosti svake ulazne varijable problema.

Definirana clanska funkcija Opis modelirane odgovornosti
IDesignVariable ~ Clone(); Kloniranje objekta.
void GenerateRandom(Random ~rndGen); Slucajno generiranje vrijednosti varijable.

Izvedeni razredi c¢e preko ove funkcije

String™ GetValueStringRepresentation(); vracati string reprezentaciju vrijednosti
varijable

interface IBitArray : IDesignVariable

Razred sucelja koji modelira ulaznu varijablu koja predstavlja polje bitova.
Osnovna karakteristika varijable je broj bitova, a u sucelju su definirane i funkcije za
dohvacanje, odnosno postavljanje vrijednosti pojedinog bita.
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Definirana clanska funkcija

int getBitNum();

void setBitNum(int inBitNum);

bool getValue(int BitInd);

void setValue(int BitInd, bool inVval);

interface Ilnteger : IDesignVariable

Razred sucelja koji modelira ulaznu varijablu cjelobrojnog tipa. Bitne
karakteristike varijable (koje su modelirane ¢lanskim funkcijama razreda sucelja) su

interval dopusStenih vrijednosti, te sama vrijednost koju sadrzi varijabla.

Definirana ¢lanska funkcija

void getBounds(int ~Low, int ~Up);

void setBounds(int Low, int Up);

int getValue();

void setValue(int inval);

interface llntegerArray : IDesignVariable

Razred sucelja koji modelira ulaznu varijablu koja predstavlja polje
cjelobrojnih varijabli. Bitna karakteristika definiranog polja je da sadrzi iste
cjelobrojne varijable (odnosno, varijable istih karakteristika). Iz toga proizlazi da sve
varijable imaju isti interval dopustenih vrijednosti, a kod postavljanja odnosno
dohvacanja vrijednosti odgovaraju¢e varijable je potrebno navesti i njen indeks u

polju.

Definirana ¢lanska funkcija

int getNumVar();

void setNumvar(int inNumVar);

void getBounds(int ~Low, int ~Up);

void setBounds(int Low, int Up);

int getValue(int VarInd);

void setValue(int VarInd, int inVal);

interface IReal : IDesignVariable

Razred sucelja koji modelira ulaznu varijablu realnog tipa. Po sadrzaju je ovo
sucelje slicno (gotovo istovjetno) sa sucelje IInteger, s razlikom S§to se umjesto tipa

podatka int, koristi double.

Definirana clanska funkcija

void getBounds(double ~Low, double ~Up);

void setBounds(double Low, double Up);

double getValue();

void setValue(double inVal),
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interface IRealArray : IDesignVariable

Razred sucelja koji modelira ulaznu varijablu koja predstavlja polje realnih
brojeva. Sve navedeno za IIntegerArray vrijedi i za IRealArray, uz razliku u tipu
podataka (double vs. int).

Definirana clanska funkcija

int getNumVar();

void setNumvar(int inNumVar);

void getBounds(double ~Low, double ~Up);

void setBounds(double Low, double Up);
double getValue(int VarInd);
void setValue(int VarInd, double inval);

interface IPermutation : IDesignVariable

Razred sucelja koji modelira ulaznu varijablu koja predstavlja matematicku
strukturu permutaciju N elemenata. Sucelje definira mogucénost odredivanja
kardinalnosti pripadnog skupa permutacija, a osnovna funkcije je getNth() preko koje
se dobija n-ti element permutacije.

Definirana clanska funkcija

int getNum();

void setNum(int inNum);
int getNth(int i);
void swap(int i, int j);

5.3.1.2.3 Razredii sucelja za modeliranje algoritama

Koncept iterativnog algoritma koji je u konceptualnom modelu predstavljen
elementom IIterativeAlgorithm je programski realiziran definiranjem sucelja istog
imena. To sucelje moraju zadovoljavati svi razredi koji implementiraju konkretni
optimizacijski postupak. Kod definiranja koncepta iterativnog algoritma su
definirane sljedece njegove karakteristike / odgovornosti:

e mogucénost izvodenja jedne iteracije postupka

e mogucénost provodenja inicijalizacijskog koraka algoritma

e postojanje podatka (reference) o optimizacijskom problemu koji se rjeSava
e pruzanje informaciju o postignutom rezultatu optimizacije

ITterativeAlgorithm razred sucelja ima centralnu ulogu u ESOP optimizacijskom
okruzenju i njegova deklaracija je sljedeca:
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public interface class IlterativeAlgorithm

{

public:
virtual int Initialize() = 0;
virtual int PerformIteration() = 0;
virtual void Run() = 0;
virtual void  SetOptTerminator(IOptimizationTerminator” inOptTerm) = 0;
virtual void SetProblem(IProblem ~inProblem) = 0;
virtual IProblem” GetProblem() = 0;
virtual void SetProblemInput(IProblemInput ~inPV) = 0;
virtual void AddObserver( IIntermediateTimer ~Timer,

IObservedValueSaver ~Saver) = 0;

virtual IOptimizationResult” GetResultRef() = 0;

Jo

Programski odsjecak 2: Deklaracija razreda IlterativeAlgorithm

Prve tri funkcije modeliraju osnovnu funkcionalnost iterativnog algoritma.
Odnosno, izvedeni razredi koji ¢e predstavljati konkretnu realizaciju odredenog
optimizacijskog postupka ¢e definiranjem funkcija Initialize() i PerformIteration()
ugraditi funkcionalnost specifi¢nu za taj algoritam.

Preko funkcije SetOptTerminator() se konkretnom objektu algoritma moze
postaviti odgovarajuci objekt koji zadovoljava sucelje IOptimizationTerminator i koji
¢e definirati trajanje optimizacije, a slicnu funkcionalnost pruzaju i funkcije
SetProblem() i SetProblemInput() pomocu kojih se postavljaju reference na objekt
problema koji se rjesava, odnosno na objekt koji predstavlja definirani skup ulazih
varijabli problema.

Funkcionalnost vezana uz definiranje pracenih medurezultata je modelirana
funkcijom AddObserver(). Pomocu te funkcije se objektu algoritma moze postaviti
objekt IObservedValueSaver koji ¢e pratiti traZzenu vrstu medurezultata. S obzirom da
je za realizaciju te funkcionalnosti vrlo vazan i skup ugradenih generickih razreda u
ESOP, detaljan opis te realizacije ¢e se dati kod opisa BaseAlgorithmsLib biblioteke
razreda.

Zadnja funkcija koja je dio sucelja IlterativeAlgorithm je funkcija
GetResultsRef() preko koje se moze dobiti referenca na IOptimizationResult objekt koji
sadrzava konacni rezultat optimizacije (zajedno s generiranim medurezultatima).

5.3.1.2.4 Razredi i sucelja za modeliranje rezultata optimizacije

U prethodnom poglavlju smo identificirali koncept IOptimizationResult kao
osnovni koncept koji predstavlja zavr$ni rezultat optimizacije. U skladu s tim je i
definiran razred sucelja IOptimizationResult kojim je programski realiziran opisani
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koncept. Kao $to je ve¢ navedeno, vezano uz rezultat optimizacije imamo dva
aspekta. Prvi je povezan s pojmom zavr$nog rezultata optimizacije koji predstavlja
konacno (najbolje) nadeno rjesenje danog optimizacijskog problema, dok je drugi
povezan s pojmom medurezultata koji su generirani tijekom samog provodenja
optimizacije.

Koncept zavrSnog rjeSenja je modeliran uvodenjem razreda sucelja
IFinalResult, dok je za pohranjivanje medurezultata definiran razred sucelja
IObservedValuesCollection. Medusobna interakcija definiranih razreda sucelja se
najbolje vidi iz same deklaracije:

public interface class I0bservedValue

{
virtual String”™  getStringDesc() = 0;
virtual Type” getType() = 0;
b3
public interface class I0ObservedValueTag
{
virtual int getIterNum() = 0;
virtual double  getTimeMs() = 0;
)7
public interface class I0bservedValuesCollection
{
public:
property String” Name;
property int NumValues {int get(); }
property Type”® ValueType { Type” get(); }
String” GetStringRepr() = 0;
void Add(IObservedValue” Value, IObservedValueTag” inTag) = 0;
h
public interface class IFinalResult
{
virtual IProblemOutput™ GetProblemOQutputValues() = 0;
virtual IProblemInput®  GetFoundInputValues() = 0;
virtual String”™ GetResultAsString() = 0;
)5
public interface class IOptimizationResult
{
virtual String”™ GetResultAsString() = 0;
virtual void SetFinalResult(IFinalResult™ inRes) = 0;
virtual  IFinalResult™ GetFinalResult() = 0;
virtual void AddNewObsCollection(I0ObservedValuesCollection”™ inColl) = 0;
¥

Programski odsjecak 3: Deklaracija razreda sucelja povezanih s konceptom rezultata i medurezultata.

Vazno je napomenuti da ¢e ovdje definirani razredi sucelja dobiti i svoje
konkretne realizacije koje su ugradene u biblioteku BaseResultsLib.

IOptimizationResult razred sucelja ima dvije osnovne uloge. Prva uloga je da
ima podatak o konacnom rezultatu. Taj podatak se u objekt IOptimizationResult
(odnosno izvedeni konkretni objekt koji ¢e biti nazvan OptimizationResult koji je
ugraden u BaseResultsLib biblioteci) ugraduje odnosno dohvaca pozivima funkcija
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SetFinalResult() i GetFinalResult(). Druga uloga je da sadrzi odredeni skup kolekcija
medurezultata. S obzirom da je opis funkcionalnosti vezane uz prikupljanje
medurezultata opisan u jednom od sljede¢ih poglavlja (5.3.1.4. u kojem se opisuje
BaseAlgorithmsLib  biblioteka), ovdje je dovoljno pojasniti ulogu funkcije
AddNewObsCollection(). Ta funkcija je, kao Sto joj i ime kaZe, namijenjena dodavanju
nove kolekcije medurezultata u listu medurezultata koju odrzava IOptimizationResults
razred.

Vazan je jo§ i koncept same kolekcije predstavljene razredom sucelja
IObservedValuesCollection. S obzirom da je jedan od ciljeva izgradnje funkcionalnosti
vezane uz medurezultate bio postizavanje otvorenosti skupa razli¢itih vrsti
medurezultata koji se mogu prikupljati (odnosno, da se mogu definirati i nove vrste
medurezultata), jasno je da izgradeni objekt koji ¢e predstavljati kolekciju
medurezultata mora biti generi¢ki (odnosno, mora biti tako izgraden da se moze
iskoristiti za pohranjivanje razlicitih tipova vrijednosti). Ta generi¢nost je postignuta
definiranjem novog razreda sucelja IObservedValue, koji ¢e biti bazni razred za sve
vrste podataka (medurezultata) koji se Zele pratiti. Uloga razreda sucelja
IObservedValueTag je da opise trenutak u kojem je prikupljen rezultat.

5.3.1.2.5 Razredi i sucelja za modeliranje rjeSenja

U konceptualni model domene programske podrske za optimizaciju uveden je
koncept rjeSenja (ISolution) kako bi postojao jedinstveni objekt nad kojim ¢e operirati
algoritmi. Kako je ve¢ ranije opisano, osnovni razlog je potreba algoritma da
prilikom provodenja optimizacije zna podatke i o trenutnim vrijednostima ulaznih
varijabli i o odgovaraju¢im (izraCunatim) vrijednostima funkcija cilja (i ogranicenja).
Koncept rjeSenja je programski realiziran preko razreda sucelja ISolution a skup
¢lanskih funkcija preko koji su modelirane odgovornosti i1 karakteristike ISolution
koncepta je sljedeéi:

public interface class ISolution
{
public:
virtual ISolution”™ Clone() = 0;
virtual void GenerateRandom(Random ~rndGen) = 0;
virtual void UpdateProblemOutput() = 0;
virtual String”™ GetStringRepr() = 0;
virtual void setProblem(IProblem ~inProblem) = 0;
virtual IProblem” getProblem() = 0;
virtual void setProblemInput(IProblemInput ~inPV) = 0;

virtual IProblemInput®  getProblemInput() = 0;

virtual IProblemOutput” getProblemOutput() = 0;
}#

Programski odsjecak 4: Deklaracija razreda sucelja ISolution.

Osnovna funkcija u ovom sucelju je funkcija UpdateProblemOutput() ¢ija je uloga
azuriranje sadrzanih podataka o izlazu problema (IProblemOutput) u ovisnosti o
postavljenim vrijednostima ulaznih varijabli problema (IProblemInput), koriste¢i pri
tom referencu na optimizacijski problem koji se rjeSava (a koja je postavljena
pozivom funkcije SetProblem()).
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S obzirom da smo definirali razliCite vrste problem a koji koriste razlicita
IProblemOutput sucelja za sadrzavanje izracunatog izlaza, definirane su 1 tri
specijalizacije ISolution razreda sucelja, koje su u skladu sa specijalizacijama razreda
sucelja IProblem.

interface 1SolutionSO : ISolution

Razred sucelja koji predstavlja objekt rjesenja kod optimizacije problema s jednom
funkcijom cilja. Osnovna karakteristika tog objekta je da zna trenutno postignutu
vrijednost funkcije cilja.

Definirana clanska funkcija

double getCurrObjectiveValue();

interface 1SolutionMO : ISolution

Razred sucelja koji predstavlja objekt rjeSenja kod visekriterijske optimizacije.

Definirana clanska funkcija

int getNumObjectives();

double getCurrObjectiveValue(int ObjIndex);

interface 1SolutionWC : 1Solution

Razred sucelja koji predstavlja objekt rjeSenja kod rjeSavanje optimizacijskog
problema s ograni¢enjima. lako ograni¢enja mogu imati i jednokriterijski i
visekriterijski problemi, funkcionalnost potrebna za rukovanje ograniCenjima je ista
u oba slucaja, te je stoga definirano samo jedno sucelje koje ¢e se kombinirati
zajedno s ISolutionSO i ISolutionMO suceljima kod definicije konkretnih objekata koji
¢e predstavljati koncept rjeSenja  optimizacijskog problema. Konkretni
implementirani objekti vezani uz koncept rjeSenja su opisani u BaseObjectsLib
biblioteci.

Definirana clanska funkcija

int getNumConstraints();

int getNumViolatedConstraints();

double getAmountViolatedConstraints();

double getCurrConstraintValue(int CIndex);

bool isFeasible();

interface 1SolutionContainer

Pored zahtjeva za uvodenjem koncepta (jednog) rjeSenja, kod izgradnje pojedinih
vrsta optimizacijskih algoritama se pokazuje i potreba za kreiranjem kolekcije
(skupa) rjesenja. Taj zahtjev je najizrazeniji kod evolucijskih algoritama koji
operiraju nad populacijom jedinki / rjeSenja, ali je prisutan i kod drugih vrsta
optimizacije (npr. kod optimizacijskih postupaka baziranih na inteligenciji jata).
Stoga je definirano sucelje ISolutionContainer koje predstavlja skup pojedinacnih
rjeSenja. Definirano sucelje pomoc¢u ugradenih ¢lanskih funkcija modelira standardni
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skup operacija pomocu kojih se pruza klasi¢na funkcionalnost kolekcije podataka, i
kojima nije potreban dodatan opis.

Definirana clanska funkcija

void Initialize(int inSize, ISolution ~inSol);

void Randomize(Random ~rndGen);
void Clear();

String”™ GetStringRepr();

int getSize();

ISolution”™ getSolution(int Index);

void pushbackNewSolution(ISolution ~NewInd);

void insertSolution(int Index, ISolution ~inInd);

void replaceSolution(int IndToReplace, ISolution ~newIndividual);

void removeSolution(int IndToRemove);

5.3.1.2.6 Razredii sucelja za modeliranje operatora

Operatori predstavljaju gradevne blokove heuristickih optimizacijskih
postupaka unutar definiranog konceptualnog modela domene. Moglo bi se re¢i da je
ESOP optimizacijsko okruzenje postavljeno tako da se upravo u operatorima zbiva
vecina akcije povezane s provodenjem optimizacije.

U datoteci IOperators.h su definirana sucelja za odredeni skup operatora koji
je standardno ugraden u ESOP okruzenje. Medutim, taj skup nije zatvoren te ga je
moguce prosiriti definiranjem novih vrsta operatora. U nastavku odjeljka slijedi opis
pojedinih razreda sucelje kojima su modelirani odgovarajuci operatori.

IFitnessAssignment operator

Osnovna uloga ovog operatora je pridruzivanje dobrote pojedinim jedinkama
u populaciji jedinki nad kojom operira geneticki algoritam. Deklaracija ovog razreda
suCelja sadrzi samo jednu clansku funkciju, kojom je modelirana odgovornost
pridruzivanja dobrote jedinki iz populacije. Ta deklaracija je sljedeca:

public interface class IFitnessAssignmentOperator : IOperator

{
public:
virtual void Assign(  ISolutionContainer ~inPopulation,
IProblem ~inProblem,
array<double> ~outFitness) = 0;
h

Programski odsjecak 5: Deklaracija sucelja za operatore pridruZivanja dobrote.

Razredi / objekti koji ¢e predstavljati konkretne izgradnje operatora pridruzivana

dobrote (i ¢ija ¢e izgradnja biti opisana u potpoglavlju 5.3.2.) ¢e ugraditi svoju

definiciju ove funkcije. Znacenje parametara ove funkcije je sljedece:

e inPopulation — populacija jedinki (u stvari objekata rjeSenja) kojima se zeli
definirati dobrota
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e inProblem — optimizacijski problem koji se rjeSava. Referenca na ovaj objekt je
potrebna jer se prilikom pridruzivanja dobrote mora znati kakav se optimizacijski
problem rjeSava

e outFitness — izlazni parametar funkcije - polje realnih brojeva (s brojem
elemenata koji je jednak broju jedinki u populaciji) koji predstavljaju izracunatu
dobrotu odgovarajuce jedinke

Zadovoljavanjem ovog sucelja prilikom izgradnje konkretnih razreda operatora se

omogucava njihovo iskoriStavanje kod izgradnje razliCitih vrsta genetickih

algoritama u kojima se navedeni operator koristi, a definirano sucelje je dovoljno
opcenito da podrzava izgradnju vrlo Sirokog skupa operatora pridruZivanja dobrote.

IFitnessBasedSelectionOperator

Ovim razredom sucelja je modeliran operator selekcije, prisutan kod svih
evolucijskih algoritama (kako kod genetickih algoritama, tako i kod evolucijskih
strategija i genetickog programiranja). Osnovna uloga operatora selekcije je da iz
populacije jedinki selektira odgovarajuci broj jedinki po nekom kriteriju, a bazirano
na vrijednosti dobrote pojedinih jedinki. Ta odgovornost je modelirana ¢lanskom
funkcijom Select(), a deklaracija razreda sucelja je sljedeca:

public interface class IFitnessBasedSelectionOperator : IOperator

{
public:
virtual void Select( array<double> ~vecSolFitness,
array<int> ~vecOutSelInd,
int inRegNumOfSellnd) = 0;
b

Programski odsjecak 6. Deklaracija razreda sucelja za operator selekcije

Konkretna implementacija nacina provodenja selekcije (npr. RouletteWheel ili
StohasticUniversalSampling) je dio izvedenih razreda koji zadovoljavaju opisano
sucelje. Parametri funkcije Select() su jasni: u polju vecSolFitness se predaje niz
vrijednosti koje predstavljaju dobrotu svake pojedinacne jedinke i unutar funkcije je
potrebno odabrati inRegqNumOfSelInd jedinki i njihove indekse vratiti preko polja
vecOutSelInd.

ICrossoverOperator

Operator krizanja predstavlja jedan od dva osnovna operatora kojima
geneticki algoritmi istrazuju prostor rjeSenja. Njegova uloga je da na osnovu
karakteristika postoje¢ih jedinki kreira nove jedinke, koje ¢e nastati krizanjem
karakteristika jedinki roditelja. [ako se mogu definirati i operatori kriZzanja viSeg reda
(engl. multi-parent multi-child), uobicajeno je da se na osnovu dvije jedinke roditelja
kreira jedno ili dvoje jedinki djece. U skladu s time su definirana i dva razreda
sucelja sa sljedecom deklaracijom:

public interface class ICrossoverOperator2Tol : public IDesignVariableOperator

{

public:
virtual void Recombine( IDesignVariable ~Parent1,
IDesignVariable ~Parent2,
IDesignVariable ~pChild) = 0;
b5
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public interface class ICrossoverOperator2To2 : public IDesignVariableOperator

{

public:
virtual void Recombine( IDesignVariable”~Parent1,
IDesignVariable ~Parent2,
IDesignVariable ~pChild1,
IDesignVariable ~pChild2) = 0;
b5

Programski odsjecak 7: Deklaracija operatora krizanja

Implementacija funkcije Recombine() u izvedenom razredu definira ponasanje
operatora, odnosno nacin provodenja krizanja dvije jedinki. Ovdje je bitno uociti da
izgradnja operatora krizanja ovisi o tome nad kakvom vrstom varijabli operira. S
obzirom da preko parametara funkcija prima jedinke kao IDesignVariable, unutar
implementacije funkcije Recombine() ¢e biti potrebno obaviti konverziju (engl. cast)
na objekt odgovarajuceg tipa.

IMutationOperator

Operator mutacije je drugi operator koji geneticki algoritmi koriste za
istrazivanje prostora rjeSenja. Njegova uloga je da mutacijom postojece jedinke
proizvede novu jedinku koja ¢e biti slicna staroj, uz odredenu (slucajnu) koli¢inu
razli¢itosti. Deklaracija sucelja je sljedeca:

public interface class IMutationOp : public IDesignVariableOperator

{
public:
virtual  void Mutate(IDesignVariable ~Child) = 0;

b

Programski odsjecak 8: Deklaracija operatora mutacije

Uloga funkcije Mutate() je da nad primljenim objektom obavi mutaciju.
Konkretan nac¢in obavljanja te mutacije se implementira u razredima izvedenim iz
ovog sucelja.

INeighbourhoodGeneratorOperator

Ovaj operator se koristi za generiranje novog rjesenja iz okoline trenutnog
rjeSenja. Operatori izvedeni iz ovog sucelja se koriste kod algoritama lokalnog
pretrazivanja i simuliranog kaljenja, a deklaracija razreda je sljedeca:

public interface class INeighbourhoodGeneratorOperator : public IDesignVariableOperator

{
public:
void GenerateNeighbour(IDesignVariable ~CurrSol, IDesignVariable ~GeneratedSol) = 0;

+

Programski odsjecak 9: Deklaracija operatora kreiranja susjednog rjesenja

Kod wugradnje funkcije GenerateNeighbour(), izvedeni razredi moraju ugraditi
funkcionalnost za pronalaZenje novog rjeSenja iz lokalne okoline rjeSenja predanog
preko CurrSol ulaznog parametra.
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5.3.1.3 BaseObjectsLib

Biblioteka razreda BaselnterfacesLib sadrzi definirane razrede sucelja koji
predstavljaju  programske realizacije pojedinih koncepata iz razvijenog
konceptualnog modela domene programske podrske za optimizaciju. Kako je veé
opisano, odredeni broj navedenih koncepata ima i svoje genericke implementacije
koje su uvijek iste i shodno tome neovisne o konkretnom optimizacijskom problemu
i algoritmu iskoriStenom za njegovo rjeSavanje.

S obzirom da postoji znacajan broj takvih objekata, njihova ugradnja je
razdvojena u tri biblioteke. Skup takvih objekata koji je povezan s konceptom
rezultata je ugraden je BaseResultsLib biblioteku, u biblioteci BaseAlgorithmsLib su
ugradeni konkretni razredi vezani uz koncept optimizacijskog algoritma dok su u
biblioteci BaseObjectsLib ugradeni objekti vezani uz koncepte problema, varijable
problema i rjeSenja.

5.3.1.3.1 Objekti povezani s konceptom problema

Vezano uz koncept optimizacijskog problema je definiran sljede¢i skup
sucelja: IProblem (+ SO, SOWC, MO i MOWC izvedenice), IProblemInput,
IProblemInputDescriptor i IProblemOutput (+ SO, SOWC, MO i MOWC izvedenice). 1z
navedene liste, samo je razred sucelja IProblem namijenjen pro$irivanju unutar
ESOP-a, dok su realizacije konkretnih objekata izvedenih iz ostalih sucelja genericke
(odnosno, jednom su definirane unutar ESOP-a te nema potrebe za definiranjem
novih specijalizacija). Slijedi opis pojedinacnih realizacija.

ProblemInputDescriptor

Ovaj razred predstavlja realizaciju sucelja IProblemInputDescriptor. Osnovna
karakteristika ovog razreda je da sadrzi ¢lansku varijablu koja je polje referenci na
objekte tipa IDesignVariableDescriptor. Objekti referencirani u tom polju opisuju
karakteristike ulaznih varijabli problema. Realizacija funkcija definiranih u sucelju
IProblemInputDescriptor je jednostavna i svodi se na manipulaciju poljem
_arrDesignVarDesc i njegovim sadrzajem.

public ref class ProblemInputDescriptor : public IProblemInputDescriptor

{
public:
ProblemInputDescriptor(int inNumDesignVar);
virtual IProblemInputDescriptor”™ Clone();
virtual String™  GetStringDesc() ;
virtual int getNumbDesignVar();
virtual void setNumDesignVar(int inNum);
virtual void setDesignVariableDesc( int DVIndex,
IDesignVariableDescriptor ~inDVDesc);
virtual IDesignVariableDescriptor™ getDesignVariableDesc(int DVIndex);
private:
array<IDesignVariableDescriptor ~> ~_arrDesignVarDesc;
b5

Programski odsjecak 10: Deklaracija razreda ProblemInputDescriptor
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ProblemInput

Ovaj razred predstavlja konkretnu programsku realizaciju sucelja
IProblemInput. U skladu s definiranim odgovornostima, sadrzi listu referenci na
odabrane tipove ulaznih wvarijabli, a isto tako sadrzi i referencu na objekt
ProblemInputDescriptor.

Najvaznija ¢lanska funkcija je AssignDesignVariable() pomoc¢u koje se definira
konkretna vrsta objekta koji ¢e se koristiti kao reprezentacija za i-tu ulaznu veli¢inu
optimizacijskog problema. Vaznost poznavanja odgovarajuceg
IProblemInputDescriptor objekta proizlazi iz Cinjenice da se prilikom pridruzivanja
pomocu AssignDesignVariable() funkcije provjerava i slaganje tipova varijabli,
odnosno, moze li se predani konkretni objekt izveden iz IDesignVariable doista
iskoristiti za reprezentiranje odgovarajuce ulazne veliCine optimizacijskog problema.

public ref class ProblemInput : public IProblemInput

{

public:
ProblemInput();
ProblemInput(IProblemInputDescriptor ~inPID);

virtual IProblemInput®  Clone();
virtual void GenerateRandom(Random ~rndGen);
virtual String” GetStringDesc() ;

virtual void setProblemInputDesc(IProblemInputDescriptor ~inPID);
virtual IProblemInputDescriptor™  getProblemInputDesc();

virtual void AssignDesignVariable(int DVIndex, IDesignVariable ~inDV);
virtual IDesignVariable™ GetDesignVariable(int DVIndex);

private:
IProblemInputDescriptor™ _refPIDesc;
array<IDesignVariable ~> _arrDesignVariables;

+

Programski odsjecak 11: Deklaracija razreda ProblemInput

ProblemOutput razredi

Izgradeni ProblemOutput razredi predstavljaju genericke realizacije
odgovarajuc¢ih IProblemOutput razreda sucelja i njihova implementacija direktno
proizlazi iz tih sucelja. Primarna razlika je u tome $to ovdje opisani konkretni razredi
imaju definirane clanske varijable koje sadrze podatke o izracunatom izlazu
optimizacijskog problema.

S obzirom da su deklaracije konkretnih razreda uglavnom istovjetne s
deklaracijama odgovarajuc¢ih razreda sucelja (osim S$to su naravno Ciste virtualne
funkcije sada postaje obicne Clanske funkcije s implementacijom), navest ¢e se
kompletna deklaracija samo za jedan od Cetiri izgradena razreda, a za ostale Ce se
prikazati samo novouvedeni detalji izgradnje. Deklaracije izgradenih konkretnih
razreda su dane u sljede¢em programskom odsjecku:
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public ref class ProblemOutputSO : public IProblemOutputSO

{
public:
ProblemOQutputSO();
ProblemOutputSO(ProblemOutputSO ~copy);
// skup funkcija koje realiziraju definirano sucelje
virtual IProblemOutput”™ Clone();
virtual  String”™ GetStringDesc();
void setObjectiveValue(double inVal)
double getObjectiveValue();
private:
double _ObjectiveValue;
b3
public ref class ProblemOutputSOWC : public IProblemOutputSOWC
{
// ... dio razreda koji predstavlja implementaciju sucelja
private:
double _ObjectiveValue;
array<double>~" _arrConstraintValues;
b5
public ref class ProblemOutputMO : public IProblemOutputMO
{
// ... dio razreda koji predstavlja implementaciju sucelja
private:
array<double=>~" _arrObjectiveValues;
)7
public ref class ProblemOutputMOWC : public IProblemOutputMOWC
{
// ... dio razreda koji predstavlja implementaciju sucelja
private:
array<double>~" _arrObjectiveValues;
array<double>”" _arrConstraintValues;
h

Programski odsjecak 12: Deklaracija ProblemOutput razreda

Iz navedenih deklaracija vidimo da je kod svake konkretne realizacije, u
razred dodan odgovarajuci skup podataka koji predstavlja podatke generirane kod
izracunavanja izlaza optimizacijskog problema. Bitno je napomenuti da svi izgradeni
razredi 1 dalje zadovoljavaju osnovno sucelje IProblemOutput te se s njima u ostatku
aplikacije moze manipulirati preko reference na to sucelje, bez obzira na to o
kakvom se konkretno objektu radi.

Apstraktno definirani razredi problema

Kako je ve¢ navedeno u uvodu u ovaj odjeljak, razred sucelja IProblem (i
njegove specijalizacije IProblemSO, IProblemMO, IProblemWC) je namijenjem
daljnjem proSirivanju u ESOP razvojnom okruzenju. Odnosno, konkretni razredi
izvedeni iz ovog sucelja ¢e predstavljati pojedinacne konkretne optimizacijske
probleme. Medutim, kod izgradnje tih konkretnih razreda se uocava odredeni skup
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funkcionalnosti koji je genericki, odnosno isti za sve razrede / objekte. Kako bi se
izbjeglo da se u svakom konkrethom razredu mora iznova ugradivati ta
funkcionalnost, definiran je skup apstraktnih razreda koji zadovoljavaju
odgovarajuca sucelja izvedena iz IProblem i koji imaju genericku ugradnju dane
funkcionalnosti. Ti apstraktni razredi sada predstavljaju osnovu za daljnje
naslijedivanje.

Te zajednicke karakteristike su vezane uz definiranje broja i vrste (min/max)
funkcija cilja, te broja ograni¢enja u problemu. Kratkom analizom se mogu utvrditi
sljedece Cinjenice:

e jednokriterijski optimizacijski problemi moraju definirati da li se radi o
maksimizaciji ili minimizaciji funkcije cilja

e viSekriterijski problemi moraju definirati broj funkcija cilja, i vrstu svake
pojedinacne funkcije cilja (min/max)

e problemi s ograni¢enjima moraju definirati broj ogranicenja (s obzirom da je
osnovna pretpostavka da su sva ogranic¢enja tipa g(x) <= 0)

e postoje jednokriterijski problemi s ogranienjima i viSekriterijski problemi s
ogranicenjima

Stoga su izgradena Cetiri apstraktna razreda od kojih svaki predstavlja odredenu vrstu

optimizacijskog problema. Sljede najvazniji dijelovi njihovih deklaracija:

public ref class ProblemSO abstract : public IProblemSO

{
public:
ProblemSO(EObjectiveType inObjType);
virtual EObjectiveType getObjectiveType();
protected:
EObjectiveType _enProblemType;
b
public ref class ProblemSOWC abstract : public IProblemWC
{
public:
ProblemSOWC(EObjectiveType inObjType, int inNumConstraints)
virtual int getNumConstraints()
virtual EObjectiveType getObjectiveType();
protected:
int _NumConstraints;
EObjectiveType _enProblemType;
b5
public ref class ProblemMO abstract : public IProblemMO
{
public:
ProblemMO(int inNumObjectives);
virtual int getNumObjectives();
void setObjectiveType(int ObjFuncInd, EObjectiveType inType);
virtual EObjectiveType getObjectiveType(int ObjFuncInd);
protected:
array<EObjectiveType>”~  _enProblemType;
)7
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public ref class ProblemMOWC abstract : public IProblemMO, IProblemWC

{

public:
ProblemMOWC(int inNumObjectives, int inNumConstraints);
virtual int getNumObjectives();
void setObjectiveType(int ObjFunclInd, EObjectiveType inType);
virtual EObjectiveType getObjectiveType(int ObjFuncInd);
virtual int getNumConstraints();

protected:
int _NumConstraints;
array<EObjectiveType>” _enProblemType;

b5

Programski odsjecak 13: Deklaracija apstraktnih Problem razreda

Izgradnjom ovih apstraktnih razreda je znacajno pojednostavljena ugradnja
konkretnih optimizacijskih problema. Sve §to je potrebno ugraditi je implementacija
funkcije CalcProblemOutput(), u kojoj ¢e se definirati na¢in izraCunavanja vrijednosti
funkcija cilja i ogranicenja, i funkcije getProblemInputDescriptor() koja vraca
ProblemInputDescriptor objekt u kojem je su opisane karakteristike skupa varijabli
nad kojima je definiran problem. lako te funkcije nisu navedene u gornjoj deklaraciji,
one su u opisanim razredima prisutne implicitno, s obzirom da su naslijedene iz
baznih razreda sucelja.

5.3.1.3.2 Objekti povezani s konceptom ulazne varijable

Prilikom razmatranja razreda sucelja koji su povezani s konceptom ulazne
varijable problema, definirali smo dva osnovna razreda sucelja: IDesignVariable i
IDesignVariableDescriptor. IDesignVariable predstavlja sucelje prema konkretnim
razredima koji ¢e predstavljati tipove ulaznih varijabli problema, dok
IDesignVariableDescriptor predstavlja sucelje prema razredima koji opisuju
karakteristike pojedinih vrsta ulaznih varijabli.

S obzirom da je unutar ESOP optimizacijskog okruzenja standardno ugraden
odreden broj vrsta ulaznih varijabli (Real, Integer, RealArray, Permutation) koje
zadovoljavaju sucelja izvedena iz IDesignVariable (IReal, IInteger, IPermutation, ...),
pokazalo se potrebno ugraditi i odgovarajuée objekte izvedene iz
IDesignVariableDescriptor sucelja koji ¢e opisivati karakteristike tih standardno
ugradenih  varijabli. Kako je ve¢ opisano kod opisa  koncepta
IDesignVariableDescriptor, uloga svakog descriptor razreda je da potpuno opiSe
svojstva pripadne vrste varijable. Detalji implementacije su vidljivi na primjeru
RealArray DVDescription objekta ¢ija je deklaracija sljedeca:

public ref class RealArray_DVDescription : public IDesignVariableDescriptor

{

public:
RealArray_DVDescription(int inNumElem, double inLow, double inUp)
virtual IDesignVariableDescriptor™ Clone(),

virtual String”™  getName() { return "Real"; }
virtual Type” getType() { return IRealArray::typeid; }
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// ... skup get/set funkcija
private:

int _NumeElem;

double _Low, _Up;

b

Programski odsjecak 14: Deklaracija RealArray_DVDescription razreda

Pored ovog razreda su jo$ definirani i sljedeci razredi za opis varijabli:

e BitArray DVDescription — opisuje BitArray varijablu. Osnovni podatak je broj
bitova.

e Integer DVDescription — opisuje cjelobrojnu varijablu. Sadrzi podatke o donjoj i
gornjoj granici raspona dopustenih vrijednosti.

e Real DVDescription — opisuje realnu varijablu. Sadrzi podatke o donjoj i gornjoj
granici raspona dopustenih vrijednosti.

e IntegerArray_DVDescription — opisuje karakteristike polja cjelobrojnih varijabli.
Sadrzi podatak o broju elemenata u polju i raspon dopustenih vrijednosti.

e Permutation DVDescription — opisuje karakteristike varijable koja predstavlja
permutaciju. Sadrzi podatak o broju elemenata skupa koji se premutiraju.

5.3.1.3.3 Razredi za realizaciju sucelja ISolution

Skup izgradenih konkretnih razreda koji zadovoljavaju sucelja vezana uz
ISolution koncept predstavlja zavr$ni dio BaseObjectsLib biblioteke. Osnovna uloga
ISolution koncepta je da predstavlja mijeSani (mix-in) razred koji ¢e kombinirati tri
koncepta: sam optimizacijski problem, ulaz problema i izraCunati izlaz za dani ulaz.
Kako je ve¢ opisano, njegova uloga je da posluzi optimizacijskim algoritmima kao
osnovni objekt nad kojim ¢e oni operirati.

S obzirom na genericnost opisanog koncepta rjeSenja, koji ne ovisi o
konkretnom optimizacijskom problemu niti o njegovom skupu ulaznih varijabli, ve¢
samo o klasi problema (SO, SOWC, MO, MOWC), izgradena su 4 konkretna
razreda: SolutionSO, SolutionSOWC, SolutionMO, SolutionMOWC. S obzirom na sli¢nost
izgradnje za sva Cetiri navedena razreda, o ovdje ¢e se prikazati detalji izgradnje
samo za jedan izgradeni razred.

public ref class SolutionSO : public ISolutionSO

{
public:
SolutionSQ();

// funkcije iz sucelja
virtual ISolution” Clone() override;

virtual void UpdateProblemQutput() override;

virtual String” GetStringRepr() override;

virtual void setProblem(IProblem ~inProblem) override;
virtual IProblem” getProblem() override;

virtual IProblemOutput”™ getProblemOutput() override;

// forwarding funkcija za jednostavnije koristenje
virtual double getCurrObjectiveValue();
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private:

void

by

ProblemSO ~_refProblem;
ProblemInput N _reflnputVal;
ProblemOutputSO ~_OutputVval;

SolutionSO: :UpdateProblemOutput()

if( _refProblem != nullptr ) {
if( _refInputVal != nullptr )
_refProblem->CalcProblemOutput(_reflnputVal, _OutputVal);
else
throw gcnew Solution_ProblemInput_NotSet();

else
throw gcnew Solution_Problem_NotSet();

Programski odsjecak 15: Deklaracija SolutionSO razreda

Unutar razreda SolutionSO su deklarirane tri reference na odgovarajuce objekte

problema (ProblemSO), ulaznih varijabli (ProblemInput) i izracunatih

izlaza

(ProblemOutputSO) koji se mogu dohvatiti preko definiranih ¢lanskih funkcija. Ostali
izgradeni razredi ¢e, jasno, koristiti odgovarajuce objekte (SOWC, MO, MOWC).
Najvazniji dio izgradenih razreda c¢ini funkcija UpdateProblemOutput() koja koriste¢i
sadrzane objekte azurira vrijednosti izlaza u skladu s vrijednostima ulaza.

Zanimljivo je jos i1 pogledati realizaciju SolutionMOWC razreda:

public ref class SolutionMOWC : public 1SolutionMO, 1SolutionWC

{
public:

private:

}

SolutionMOWC();

virtual ISolution” Clone() override;

virtual void UpdateProblemQutput() override;

virtual String” GetStringRepr() override;

virtual void setProblem(IProblem ~inProblem) override;
virtual IProblem” getProblem() override;

virtual IProblemOutput”™ getProblemOutput() override;

virtual int getNumObjectives();
virtual double  getCurrObjectiveValue(int ObjInd);

virtual int getNumConstraints() ;
virtual double  getCurrConstraintValue(int ConstrInd);

virtual int getNumViolatedConstraints();
virtual double  getAmountViolatedConstraints();
virtual bool isFeasible();

ProblemMOWC ~_refProblem;
ProblemInput ~_refInputVal;
ProblemOutputMOWC A_OutputVal;

Programski odsjecak 16.: Deklaracija SolutionMOWC razreda
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Paznju je potrebno obratiti na ¢injenicu da izgradnja MOWC specijalizacije razreda
rjeSenja zadovoljava dva definirana sucelja. Od sucelja ISolutionMO se preuzimaju
aspekti vezani uz Cinjenicu da dani razred predstavlja rjeSenje viSekriterijskog
problema, dok zadovoljavanjem sucelja ISolutionWC modeliramo ¢injenicu da postoje
definirana ogranicenja nad zadanim problemom. Isti princip je primjenjen i kod
izgradnje razreda SolutionSOWC koji je izveden iz sucelja ISolutionSO i ISolutionWC.

5.3.1.4 BaseAlgorithmsLib

Razred sucelja IlterativeAlgorithm, implementiran u biblioteci Baselnterfaces-
Lib, definira sucelje koje moraju zadovoljavati svi razredi / objekti koji predstavljaju
optimizacijski algoritam unutar ESOP okruzenja. Medutim, odredeni dio
funkcionalnosti modelirane c¢lanskim funkcijama razreda sucelja je genericki,
odnosno isti za sve izgradene optimizacijske algoritme. To se poglavito odnosi na
funkcionalnost vezanu uz rukovanje rezultatima i medurezultatima te upravljanje
trajanjem optimizacije.

Stoga je unutar ove biblioteke ugraden apstraktni razred IterativeAlgorithm,
koji zadovoljava zadano sucelje IIterativeAlgortihm. Izgradeni razred je apstraktan
zato Sto ne definira sve trazene dijelove sucelja, ve¢ njihovu implementaciju delegira
na konkretne razrede koji ¢e biti izvedeni iz ovog apstraktnog razreda. Odnosno,
razred IterativeAlgorithm ugraduje dio funkcionalnosti vezan uz rukovanje rezultatima
i medurezultatima i u stvari predstavlja osnovni razred iz kojega ¢e se izvoditi
konkretni razredi koji ¢e predstavljati pojedine optimizacijske postupke. S obzirom
na tranzitivni karakter relacije nasljedivanja, svi razredi izveden iz apstraktnog
razreda IterativeAlgorithm automatski nasljeduju i sucelje IlterativeAlgorithm.

Deklaracija razreda je sljedeca:

public ref class IterativeAlgorithm abstract : public IIterativeAlgorithm,
public IOptTermIterNumProvider,
public IOptTermDurationProvider

{
public:
IterativeAlgorithm();
virtual int Initialize() = 0;
virtual int PerformIteration() = 0;
virtual void Run();
virtual void SetProblem(IProblem ~inProblem) = 0;
virtual IProblem”~  GetProblem() = 0;
virtual void SetProblemInput(IProblemInput ~inPV) = 0;
virtual  void SetOptTerminator(IOptimizationTerminator” inOptTerm);
virtual IOptimizationResult™ GetResultRef() { return _Result; }
virtual int getCurrlterNum();
virtual double getCurrTimeSpanInMs();
virtual void AddObserver(IIntermediateTimer ~inTimer,
IObservedValueSaver ~inSaver);
protected:
IntermediateValueMasterObserver”™ getMasterObserver();
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int _CurrlterNum;
DateTime _OptStartTime;

IOptimizationTerminator A_OptTerm;
IntermediateValueMasterObserver ~_IntermedResObserver;

OptimizationResult A_Result;

+

Programski odsjecak 17: Deklaracija apstraktnog razreda IterativeAlgorithm

Iz gornje deklaracije je wvidljiv skup c¢lanskih funkcija koje nisu
implementirane u ovom razredu. To su funkcije koje predstavljaju srz
optimizacijskog algoritma (Initialize() i PerformIteration()) i skup funkcija vezan uz
definiranje optimizacijskog problema koji se rjeSava i definiciju skupa ulaznih
varijabli.

5.3.1.4.1 Opis ugradene funkcionalnosti

Upravljanje algoritmom je poglavito vezano uz odredivanje slijeda iteracija i
odredivanje trajanja optimizacije. Postavljena arhitektura jasno definira slijed
operacija kod provodenja optimizacije. Najprije se poziva funkcija Initialize() koja je
namijenjena obavljanju inicijalizacije objekta algoritma, nakon Cega se obavlja
odredeni broj iteracija algoritma pozivom funkcije PerformlIteration(). Ponovno je
potrebno naglasiti da je definicija ovih funkcija dio izvedenog razreda koji
predstavlja realizaciju konkretnog optimizacijskog postupka.

Medutim, sam opisani slijed operacija je isti za sve algoritme (ili preciznije
reCeno, takav slijed operacija je preduvjet da bi se optimizacijski postupak uopce
mogao ugraditi u ESOP okruZenje). Stoga je unutar razreda IterativeAlgorithm
ugradena implementacija funkcije Run() koja predstavlja osnovnu funkciju koju se
poziva nad danim objektom algoritma prilikom provodenja optimizacije.

Definiranjem funkcije Run() se unutar razreda IterativeAlgorithm omogucava
ugradnja funkcionalnosti za odredivanje trajanja optimizacije te za prikupljanje
medurezultata. Radi jasnoce opisa ugradnje ove funkcionalnosti, u sljedecem
programskom odsjecku je dana implementacija funkcije Run:

void IterativeAlgorithm::Run()

{
Initialize();
_CurrlterNum = 0;
_OptStartTime = DateTime::Now;
while( _OptTerm->IsTermConditionSatisfied(this) == false ) {
Performlteration();
IObservedValueTag “tag = gcnew ObservedValueTag(getCurrIterNum(),
getCurrTimeSpanInMs());
_IntermedResObserver->Check(tag);
_CurrIterNum++;
b
_Result->TotallterNum = getCurrIterNum();
_Result->DurationMs = getCurrTimeSpanInMs();
b
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Trajanje optimizacije

Za odredivanje trajanja optimizacije je definiran IOptimizationTerminator
razred sucelja koji od izvedenih konkretnih razreda zahtijeva implementaciju
funkcije IsTermConditionSatisfied() koja definira kriterij zaustavljanja optimizacije.
Kreiranje konkretnog IOptimizationTerminator objekta se obavlja izvan objekta
algoritma i kreirani objekt se predaje algoritmu preko funkcije SetOptimization-
Terminator() 1 pohranjuje kao referenca u _OptTerm c¢lansku varijablu.

Definirana su dva konkretna razreda koji zadovoljavaju sucelje
IOptimizationTerminator: TerminateOnlterationNum 1 TerminateOnDuration. Prvi
definira trajanje optimizacije kroz zadani broj iteracija, dok je kod drugoga kriterij
vremensko trajanje optimizacije (u milisekundama). Ovo su dva osnovna nacina
definiranja trajanja optimizacije, ali je unutar ESOP okruZenja moguée ugraditi i
druge, npr. definiranje trajanja optimizacije preko broja evaluacija funkcija cilja.

Prikupljanje medurezultata

Prikupljanje medurezultata je kod izgradnje razreda IterativeAlgorithm
delegirano na drugi razred — IntermediateValueMasterObserver (skraceno IVMO).
Razred IterativeAlgortihm sadrzi referencu na objekt tipa IVMO a jedini zadatak
objekta algoritma je da kreira vremensku oznaku (engl. time-tag) trenutka u kojem se
prikuplja medurezultat i pozove funkcije Check nad referenciranim IVMO objektom.

Iz programskog odsjecka 19 se vidi kako je realizirana opisana funkcionalnost.

public ref class IntermediateValueMasterObserver

{
public:
// konstruktori i destruktori
void AddObserver(IntermediateValueObserver ~inObs);
void Check(IObservedValueTag ~inTag);
void UpdateTimers();
public:
List<IntermediateValueObserver ~> ~_listObs;
b5

void IntermediateValueMasterObserver::Check(IObservedValueTag ~inTag)
int Count = _listObs->Count;

for(int i=0; i<Count; i++ )

{
IIntermediateTimer~” timer = _listObs[i]->getTimer();
if( timer->1sTimeToSave(inTag) )
_listObs[i]->getSaver()->Save(inTag);
b

}

Programski odsjecak 19: Deklaracija razreda IntermediateValueMasterObserver

Pozivom funkcije Check(), IVMO objekt ¢e pro¢i kroz listu definiranih
IntermediateValueObserver objekata i za svakoga provjeriti da 1li je vrijeme za
prikupljanje medurezultata preko poziva IsTimeToSave() i ako jest, obaviti snimanje
danog medurezultata pozivom funkcije Save().
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Funkcionalnost IntermediateValueObserver objekta je dvojaka: on mora imati
ugraden mehanizam za odredivanje trenutka u kojem ¢e se prikupljati medurezultati
(npr. Zelimo ih prikupljati svakih 10 iteracija) i mora znati vrstu medurezultata koja
se prikuplja. 1z deklaracije razreda IntermediateValueObserver:

public ref class IntermediateValueObserver

{

public:
void setTimer(IIntermediateTimer NinTimer);
void setSaver(IObservedValueSaver ~inSaver);
IIntermediateTimer”~ getTimer();
I0ObservedValueSaver” getSaver();

private:
IIntermediateTimer A _Timer;
IObservedValueSaver ~_Saver;

)

Programski odsjecak 20: Deklaracija razreda IntermediateValueObserver.

vidimo nacin ugradnje te funkcionalnosti. Referencirani objekt tip IltermediateTimer
ima ugradenu funkcionalnost za odredivanje trenutka prikupljanja medurezultata.
IIntermediateTimer je razred sucelja, kao $to se vidi i iz njegove deklaracije:

public interface class IIntermediateTimer

{
public:

virtual void SetIntervalParameter(int par) = 0;

virtual  bool IsTimeToSave(IObservedValueTag ~inTag) = 0;
h

Programski odsjecak 21.: Deklaracija razreda sucelja IIntermediateTimer

Konkretno su definirana dva objekta koji zadovoljavaju dano sucelje:
IntermedTimerOnEverylterNum koji omogucava prikupljanje medurezultata svakih »
iteracija 1 IntermedTimerOnTimelnterval razred koji omoguéava prikupljanje
medurezultata svakih m milisekundi (gdje su n i m parametri koji se postavljaju nad
instanciranim objektima ovih razreda). IntermediateValueObserver se stoga oslanja na
funkciju IsTimeToSave() za odredivanje trenutka kada ¢e se obaviti prikupljanje
medurezultata.

Samo prikupljanje medurezultata se obavlja preko razreda sucelja
IObservedValueSaver. Njegova deklaracija je sljedeca:

public interface class IObservedValueSaver

{

public:
virtual String™  getObserverDesc() = 0;
virtual void setCollection(I0bservedValuesCollection ~inCollToSave) = 0;
virtual void setProvider(IIntermediateValueProvider ~provider) = 0;
virtual void Save(IObservedValueTag NinTag) = 0;

)

Programski odsjecak 22: Deklaracija razreda sucelja I0bservedValueSaver.
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Ponovno je vazno naglasiti ulogu IObservedValueSaver kao razreda sucelja.
Ovaj razred samo definira sucelje prema konkretnim izgradenim razredima koji
imaju ugradenu funkcionalnost za prikupljanje pojedine vrste medurezultata. Tako je
ugraden konkretni razred CurrObjectiveValueSaver koji omogucava prikupljanje
podatka o trenutnoj vrijednosti funkcije cilja tijekom provodenja optimizacije. Drugi
primjer je razred AverageFitnessValuelnPopulation koji omogucava prikupljanje
podatka o prosje¢noj vrijednosti fitnessa u populaciji rjeSenja kod genetickih
algoritama.

Osnovna je funkcija Save() koju IntermediateValueObserver poziva nad
referenciranim IObservedValueSaver objektom u trenutku kada je potrebno prikupiti
medurezultate. Pitanje je odakle dolaze ti medurezultati u konkretan objekt izveden
iz IObservedValeuSaver razreda? Odgovor lezi u IIntermediateValueProvider razredu
suCelja. Svaki promatrac¢ (engl. observer) ima svog davatelja rezultata (engl.
provider) koji mu se postavlja pozivom funkcije setProvider() prilikom cega se
obavlja down-cast na konkretnu vrstu objekta koju observer ocekuje.

Interakcija medu definiranim objektima se najbolje moze ilustrirati na
primjeru CurrObjectiveValueSaver razreda koji o¢ekuje da mu se preda referenca na
IIntermedValueProvider CurrentObjectiveValue provider-a medurezultata. Njegova
deklaracija, sa relevantnim implementacijama je sljedeca:

public ref class CurrObjectiveValueSaver : public IObservedValueSaver

{
public:
CurrObjectiveValueSaver( IObservedValuesCollection ~inCollToSave,
IIntermedValueProvider_CurrentObjectiveValue ~provider) {
_ValCollection = inCollToSave;
_Provider = provider;

by

/...

virtual void Save(IObservedValueTag ~inTag);
{

double a = _Provider->getCurrObjectiveValue();

RealObsValue ~newVal = gcnew RealObsValue();
newVal->_Value = a;

_ValCollection->Add(newVal, inTag);
b

virtual void setCollection(I0ObservedValuesCollection ~inCollToSave)

{
)
virtual void setProvider(IIntermediateValueProvider ~provider)

{
by

_ValCollection = inCollToSave;

_Provider = dynamic_cast<IIntermedValueProvider_CurrentObjectiveValue ~> (provider);

private:
IIntermedValueProvider_CurrentObjectiveValue ~_Provider;
IObservedValuesCollection A~ _ValCollection;

+
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public interface class IIntermedValueProvider_CurrentObjectiveValue :
IIntermediateValueProvider

{
public:

virtual double getCurrObjectiveValue() = 0;
o

Programski odsjecak 23: Prikaz ugradnje CurrObjectiveValueSaver razreda

U ovom programskom odsjecku se trebaju dodatno pojasniti dva detalja. Prvi
je vezan wuz sam koncept davatelja rezultata medurezultata. Naime,
IIntermedValueProvider CurrentObjectiveValue predstavlja takoder razred sucelja koji
nad izvedene razrede postavlja zahtjev da implementiraju definirane funkcije
(odnosno, u ovom konkretnom sluc¢aju, funkciju getCurrObjectiveValue()). Pitanje je
koji je konkretni objekt koji zadovoljava to sucelje ? Odgovor se namece sam po sebi
— onaj koji ima trazene podatke — a to je objekt algoritma. Stoga je za potpuno
razumijevanje interakcije poteebno dati i prikaz deklaracije jednog konkretnog
razreda algoritma.

public ref class SO_GenerationalGA :
public IterativeAlgorithm,
public IIntermedValueProvider_CurrentObjectiveValue,
public IIntermedValueProvider_CurrentAverageObjective
public IIntermedValueProvider_BestFitnessInCurrPopulation,
public IIntermedValueProvider_AverageFitnessInCurrPopulation,
public IIntermedValueProvider_WorstFitnessInCurrPopulation,

{

public:
virtual double getCurrAverageObjectiveValue() { ... implementacija }
virtual double getCurrObjectiveValue() { ... implementacija }
virtual double getCurrBestFitnessValue() { ... implementacija }
virtual double getCurrAverageFitnessValue() { ... implementacija }
virtual double getCurrWorstFitnessValue() { ... implementacija }

// ... ostatak razreda vezan uz ugradnju funkcionalnosti genetickih algoritama

Programski odsjecak 24: Prikaz interakcije razreda algoritma s razredima za pracenje medurezultata

Odnosno, prilikom same izgradnje optimizacijskog algoritma (odnosno
pripadnog razreda izvedenog iz IterativeAlgorithm-a) se odabirom podrzanih
IIntermedValueProvider sucelja definira kakvi ¢e se medurezultati moc¢i prikupljati
tijekom optimizacije. Svako od definiranih provider sucelja ima svog odgovarajuceg
ObservedValueSaver-a.

Zavrs$no pitanje na koje je potrebno odgovoriti je — gdje se pohranjuju
prikupljeni medurezultati? Iz danih programskih odsjeCaka vidimo da konkretni
ObserverSaver objekti imaju referencu na IObservedValueCollection objekt. Pitanje je
gdje se i od strane koga kreira ta kolekcija? Kako je jedna od arhitekturnih postavki
ESOP okruzenja centralna uloga IOptimizationResult koncepta/razreda koji
predstavlja cjelokupni rezultat optimizacije, logi¢no je da taj razred preuzme
odgovornost za upravljanje kolekcijom.

Sljedeéi programski odsjecak je ilustrativan:
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SO_GenerationalGA AAlg = gcnew SO_GenerationalGA(inRnd);
// ... definiranje cjelokupnog konteksta algoritma

IObservedValuesCollection ~newColl = gcnew ObservedValuesCollection("Curr.obje.value");
Alg->GetResultRef()->AddNewObsCollection(newColl);

CurrObjectiveValueSaver “~newSaver = gcnew CurrObjectiveValueSaver(newColl, Alg);
Alg->AddObserver(gcnew IntermedTimerOnEveryIterNum(10), newSaver);

Alg->Run(); // pokretanje optimizacije

Programski odsjecak 25: Uspostavijanje veza medu objektima

Vidimo da se kreira nova kolekcija medurezultata (newColl) koja se preko objekta
algoritma sprema u listu unutar objekta rezultata (IOptimizationResult). Zatim se
kreira objekt ObserverSaver-a koji se dodaje u listu observera za dani objekt
algoritma. Ovdje je prikladno podsjetiti se na deklaraciju konstruktora koji se koristi
za kreiranje objekta CurrObjectiveValueSaver:

CurrObjectiveValueSaver(I0bservedValuesCollection ~inCollToSave,
IIntermedValueProvider_CurrentObjectiveValue “provider)

{
b

Bitno je primjetiti da je kao provider parametar predana upravo referenca na
SO_GenerationalGA objekt.

Na gore opisani nacin je postignuta znacajna fleksibilnost kod ugradnje
funkcionalnosti za prac¢enje medurezultata generiranih tijekom optimizacije i
zadovoljen osnovni cilj da se kod izgradnje optimizacijskog algoritma §to viSe
pojednostavni ugradnja funkcionalnosti za prac¢enje rezultata. Odabirom prikladnog
skupa definiranih sucelja i implementacijom funkcija definiranim u tim suceljima,
izgradeni objekt optimizacijskog algoritma na vrlo jednostavan nacin pruza Siroke
mogucnosti za prikupljanje medurezultata.

5.3.1.5 BaseResultsLib

U ovoj biblioteci su implementirani konkretni objekti povezani s konceptom
rjeSenja algoritma. U konceptualnom modelu su identificirana tri osnovna elementa:
e optimizacijsko rjesenje
e zavrsno rjeSenje
o medurezultat optimizacije

Navedeni koncepti su programski realizirani preko odgovarajucih razreda sucelja,
koji su opisani u sklopu opisa biblioteke BaselnterfacesLib dok su u ovoj biblioteci
ugradene realizacije konkretnih razreda koji zadovoljavaju dana sucelja.

Osnovni izgradeni razred je razred OptimizationResult koji sadrzi podatke o
rezultatima optimizacije. Bitni detalji ugradnje se vide iz deklaracije razreda koja je
prikazana u programskom odsjecku 26.
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public ref class OptimizationResult : public IOptimizationResult

{
public:
OptimizationResult();
virtual void SetFinalResult(IFinalResult ~inRes);
virtual IFinalResult™ GetFinalResult();
virtual String”™  GetResultAsString()
{
// funkcija koja stvara string reprezentaciju kompletnog rezultata optimizacije
3
virtual void AddNewObsCollection(I0bservedValuesCollection ~inColl);
public:
property int TotallterNum;
property double DurationMs;
private:
IFinalResult A_FinalResult;
List<IObservedValuesCollection ~> ~_listObsColl;
h

Programski odsjecak 26. Deklaracija razreda OptimizationResult

Zavr$ni rezultat optimizacije (odnosno najbolje nadeno rjeSenje) je sadrzan preko
reference na IFinalResult objekt, dok su u listi _listObsColl sadrzane sve generirane
kolekcije medurezultata. Struktura opisa zavrS$nog rezultata ovisi o vrsti problema
koji se rjesavao, i to je razlog definiranja sucelja IFinalResult. To sucelje realiziraju
cetiri konkretna razreda, od kojih svaki reprezentira rezultat optimizacije za pojedinu
vrstu problema (SO, SOWC, MO, MOWC). Bitna karakteristika svih izgradenih
konkretnih razreda je da u sebi sadrze reference na IProblemInput i IProblemOutput
objekte, koji sadrzavaju vrijednost ulaznih varijabli, odnosno vrijednosti izlaza za
zavr$no rjeSenje optimizacije. Pored ugradnje tih c¢lanskih varijabi, i realizacije
¢lanskih funkcija definiranih u sucelju IFinalResult, svaki od Cetiri implementirana
razreda sadrzi i odredeni broj dodatnih clanskih funkcija ¢ija je namjena
jednostavnije dohvacanje relevantnih podataka.

Deklaracije razreda su sljedece:

public ref class ResultSO : public IFinalResult

{
public:
ResultSO(IProblemInput ~inInput, ProblemOutputSO ~inOutput);

virtual String ~GetResultAsString();

virtual IProblemOutput AGetProblemOutputValues();
virtual IProblemInput AGetFoundInputValues();

double getObjectiveValue() { return _OutputValues->getObjectiveValue(); }
private:

IProblemInput ~_InputValues;

ProblemOutputSO A_OutputValues;
)5
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public ref class ResultSOWC : public IFinalResult

{
public:

private:

+

ResultSOWC(IProblemInput ~inInput, ProblemOutputSOWC ~inOutput);

virtual String AGetResultAsString();

virtual IProblemQutput  ~GetProblemOutputValues();

virtual IProblemInput AGetFoundInputValues();

double getObjectiveValue() { return _OutputValues->getObjectiveValue(); }
int getNumConstraints() { return _OutputValues->getNumConstraints(); }
int getNumViolatedConstraints();

double getCurrConstraintValue(int ConstrInd);

IProblemInput ~_InputValues;
ProblemOutputSOWC A_OutputValues;

public ref class ResultMO : public IFinalResult

{
public:

private:

+

ResultMO(IProblemInput ~inInput, ProblemOutputMO ~inOutput);
virtual String AGetResultAsString();

virtual IProblemOutput AGetProblemOutputValues();
virtual IProblemInput AGetFoundInputValues();

double getObjectiveValue(int i) { return _OutputValues->getObjectiveValue(i); }

int getNumObjectives() { return _OutputValues->getNumObjectives(); }
IProblemInput ~_InputValues;
ProblemOutputMO A_OutputValues;

public ref class ResultMOWC : public IFinalResult

{
public:

private:

+

ResultMOWC(IProblemInput ~inInput, ProblemOutputMOWC ~inOutput);
virtual String ~GetResultAsString();

virtual IProblemOQutput AGetProblemOutputValues();
virtual IProblemInput AGetFoundInputValues();

double getObjectiveValue(inti) { return _OutputValues->getObjectiveValue(i); }

int getNumObjectives() { return _OutputValues->getNumObjectives(); }
int getNumConstraints() { return _OutputValues->getNumConstraints(); }
int getNumViolatedConstraints();

double getCurrConstraintValue(int ConstrInd);

IProblemInput A_InputValues;
ProblemOutputMOWC A_OutputValues;

Programski odsjecak 27: Deklaracije razreda za modeliranje rezultata optimizacije
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Medutim, ukoliko se ima u vidu ¢injenica da je kod visekriterijske optimizacije cilj
optimizacije generiranje Pareto skupa nedominiranih rjeSenja, jasno je da gore
definirani razredi ResultMO i ResultMOWC nece biti prikladni za modeliranje takvog
rezultata optimizacije. Stoga su definirana jo§ dva razreda, ParetoSetMO i
ParetoSetMOWC koji su takoder izvedeni iz sucelja IFinalResult i koji sadrze listu
ResultMO, odnosno ResultMOWC objekata koji predstavljaju pojedine elemente Pareto
skupa rjeSenja. Deklaracije razreda su sljedece:

public ref class ParetoSetMO : public IFinalResult

{

public:
virtual String”™  GetResultAsString();
int GetNumParetoSol();
ResultMO~ GetMember(int i);

bool AddWithCheck(IProblemMO ~prob, ResultMO ~resToAdd);
void AddWithoutCheck(ResultMO ~res);
private:
List<ResultMO ~> ~_|istSol;
)5
public ref class ParetoSetMOWC : public IFinalResult
{
public:
virtual String”™  GetResultAsString();

int GetNumParetoSol();
ResultMOWCA  GetMember(int i);

bool AddWithCheck(ProblemMOWC ~prob, ResultMOWC ~resToAdd);
void AddWithoutCheck(ResultMOWC ~res);

private:
List<ResultMOWC ~> ~_listSol;

+

Programski odsjecak 28: Deklaracije razreda koji predstavijaju Pareto skup rjesenja

Funkcije AddWithCheck(), odnosno AddWithoutCheck() dodaju novo rjesenje u listu
Pareto rjesenja, s time da funkcija AddWithCheck() i dodatno provjerava da li je
rjeSenje koje se dodaje doista nedominirano u odnosu na rjeSenja koja su veé
sadrzana u skupu.

Biblioteka BaseResultsLib sadrzi i implementaciju odredenog skupa razreda za
pracenje medurezultata. Nacin njihovog rada je opisan kod opisa razreda sucelja
ITterativeAlgorithm, a u ESOP okruzenje su standardno ugradeni:

e CurrObjectiveValueSaver
o pohranjivanje trenutne vrijednosti funkcije cilje

e AverageObijectiveValueInPopulationSaver
o pohranjivanje prosjecne vrijednosti funkcije cilja u populaciji

e  CurrMultiobjectiveValueSaver
o pohranjivanje trenutne vrijednosti funkcija cilja kod viSekriterijskih
optimizacijskih problema
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CurrConstraintValuesSaver
o pohranjivanje trenutne vrijednosti ograni¢enja

BestFitnessInPopulationValueSaver

o pohranjivanje vrijednosti dobrote najbolje jedinke u populaciji
WorstFitnessInPopulationValueSaver

o pohranjivanje vrijednosti dobrote najgore jedinke u populaciji
AverageFitnessInPopulationValueSaver

o pohranjivanje prosjecne vrijednosti dobrote u populaciji
BestObjectiveValueInPopulation

o pohranjivanje najbolje vrijednosti funkcije cilja u populaciji
AverageObjectiveValuelnPopulation

o pohranjivanje prosjecne vrijednosti funkcije cilja za sve jedinke u

populaciji

WorstObjectiveValueInPopulation

o pohranjivanje najlosije vrijednosti funkcije cilja u populaciji
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ISolution

Solution* Clone();

vid  GenerateRandom(Random ~rnd);
void  UpdateProblemOutput();

String™  GetStringRepr();

void  setProblem(IProblem “inProblem);
IProblem” getProblem();

Probleminput” getProbleminput();

1ProtlemOutput~ getProblemOutputy);

void  setProbleminput(IProbleminput ~inPV);

l—rint

1Problem
[void CalcProblemOutput(IProbleminput ~inP1, IProblemOutput

IProbleminput

AnPID);

int DVI

0

IDesignVariable™

Probleminput~  Clone();
void

GetDesignVariable(int DVindex);

~npv);

~rndGen);

iy

Probleminput

// realizacija sucelja
1

_arrDesignVariablgs N

IDesignVariable

IDesrgnVanab/e A Clone();

Random(RandDm Arnd);
Str/ng/‘ Gema/uesmngkepresentaaon(),

AoutPO)
Descriptor” g Description();
1Problemso | [ roblemwc ‘ [ 1ProblemMO |
\EObJectweTvDe getObjectiveType(); \mt getNumConstraints(); int getNumObjectives();
f b\ EObjectiveType getObjectiveType(int Ind);
ProblemSO ProblemSOWC ProblemMOWC ProblemMo
jecti : EObjectiveType _enProblemType;|  [int _NumConstraints; array<EObjectiveType> ~_enProblemType
EObjectiveType _enProblemType; ) ype _ VP 7S EObjactveT o enProblemType: Y <EObj ype> A VP
SolutionsO
// realizacija sucelja
[ ISolutionso
(doutte _getcurrovject 0; |
SolutionSOWC
Solutioniy // realizacija sucelja
int getNumConstraints();
gemmwa/atedc’onsram[s(},
double getAmountViolatedConstraints() ;
double 9etCurrCon5tra/ntl/a/us{/nt AN
bool __isFeasible(); SoutionMOWC
// realizacija sucelja
o
it gethumObjectives();
double getCurrObjectiveValue(int
Oindex); SolutionMO
// realizacija sucelja
ProblemOutputMo ProblemOutputMOWC ProblemOutputSOWC ProblemOutputSO
array<double>_arrObjvalues; array<double> ~_arrObjvalues; double _ObjectiveValue; double _Objectivevalue;
y ~_arrConstrValues; array<double> A _arrConstrValues;

IProblemOutputMO

IProblemOutput MOWC 1ProblemOut putSOWC IProblemOutputSQ

double Val);

void  setNumObjectives(int inNum); \id

int  getNumObjectives(); int

double getObjectiveValue(int Ind)
void setObjectiveValue(int i,

Votd
int

ResultSO

void

daub/e gel(?b/ecr/vel/a/ue(/ntl

double gezfarszrasza/ue(mund),

sethumObjectives(int inNumObj);
getNumObjectives();

void  setObjectiveValue(double inVal); void  setObjectiveValue(double
double getObjectiveValue(); inval);
1) void  setNumConstraints(int inNum); double getObjectiveValue();
veValue(int , double Val); | |int  getNumConstraints();
seﬂ\h/mCDnslramB(/nt inNumConst); doub/e get(.‘onstramtl/a/ue{m[ Ihd);
tNumConstral i doute Val),|

setConstraintValue(int j, double Val);

// realizacija sucelja n

I0bservedValue

String” getStringDesc();
Type™ _getType();

ResultSOWC

1ProblemoOutput.
IProblemOutput™  Clone();
String” _GetStringDesc();

ResultMO ResultMOWC

realizacija sucelja // realizacija sucelja [/ realizacia sucelia

JFinalResult
IProblemOutput ~GetProblemOutputValues();
ProblemInput  ~GetFoundInputValues();
String AGetResultAsString();

it gethumbesig 0;
—eTPIDeS i sethumbDesignVar(int inMumDV);
. Desc(int ~inDVDesc);
IBitArray D pto %

IProbleminputDescriptor
ProbleminputDescriptor Clone();

int getBitNum();

vaid setBitNum(int inBitNum);
boolgetValue(int Bitind);

void setValue(int Bitind, bool inval);

BitArray_DVDescription

int _BitNum;

linteger

void_getBounds(int ~Low, int ~Up);
\id setBounds(int Low, int Up);

int getvalue();

void setvalue(int inval);

tegerArray

int getNumvar();

void setNumvar(int inNumVar);
void getBounds(int ALow, int AUp);
void setBounds(int Low, int Up);
int getValue(int Varind);

void setValue(int VarInd, int inval);

JReal

Integer_DVDescription

int _Low, _Up;

IntegrArray_DVDescriptio
n

int _NumElem;
int __Low, Up;

void setBounds(double Low,

double getvalue();

getBounds(double ~Low,
double ~Up);

double Up);

inval),

IRealArray

Real_DVDescription

double _Low, _Up;

int getNumvar();
void setNumvar(int inNumVar);
void getBounds(double ALow,

oid setBounds(double Low,

double getvalue(int Varind);
void setValue(int Varlnd,

double AUp);

double Up);

double inVal);

IPermutation

int gethum();
void setNum(int inNum);
int geththint i);

i, intj);

RealArray_DVDescription

int  _NumElem;

double _Low, _Up;

Permutation_DVDescripti
on

int  _Length;

//vr Initialize();

it Performiteration();

VD/dRun(),
void SetOy

inOptTerm)o;

Problem”  GetProblem();
void SetProblemInput(IProblemInput ~inPV);
void SetProblem(IProblem ~inProblem);

void AddObserver( Iintermediate Timer Timer,
I0bservedValueSaver ~Saver);

IterativeAlgorithm

10ptimizationResult
OptimizationResult String” GetResultAsString
T void  SetFinalResult(IFinalResult AinRes);

double _DurationMs; = );
string ~_ProblemName; 5
string ~_AlgName; Ivoid AddNewObsCollection

(IObservedValuesCollection ~inColl);

int _CurrlterNum;

I0bservedValuesCollection

Slrmg/‘ GetStringRepr();
Add(I0bservedValue ~Value,

\O CurrObjectiveValueSaver

IObservedValueTag “inTag);

1/ realizacija sucelja

ObservedValuesCollection

// realizacija sucelja

AverageFitness InPopulati
on

DateTime _OptStartTime;

// realizacija sucelja

IobservedvalueSaver

/ realizacija sucelja

10bservedValueTag
int getlterNum();

double _getTimets();

RealObservedValue

IntegerObservedvalue

double _Value;

long _Value;

RealArrayObservedvalue ObservedvalueTag
array<double>~ _Value; int _IterNum;
double _TimeMs;

Slika 5.3 Dijagram razreda ESOP okvira za razvoj

Void — setCollection(IObservedValuesCollection
AinCollToSave);
void  setProvider(IIntermediateValueProvider
~provider);
void_ Save(IObservedValueTag ~inTag)

ProbleminputDescriptor

// realizacija sucelja

IDesignVariableDescriptor™

Clone();
Tye™_getType();

TerminateOnlterationNum

I0ptimizationTerminator

int _TotallterNum;

void SetParameter(int par);
bool IsTermCondltionSatistied(
0ptTermCriteriaProvider ~CritProvider);

IOptTermiterNumProvider

virtual int  getCurrlterNum();

I0ptTermDurationProvider

Termi ateOnDuration

double _TotalDuration;

I optTermairteriaProvider

/

double  getCurrTimeSpaninMs();

IntermediateValueMasterObserver

void AddObserver(IntermediateValueObserver AinObs);
void  Check(IObservedValueTag AinTag);
void UpdateTimers();

_listObservers

IntermediateValueObserver

/\mid setTimer(lIntermediateTimer AinTimer);

void setSaver(IObservedValueSaver “inSaver);

lintermediateTimer

void SetlntervalParameter(int par);
bool IsTimeToSave(IObservedValueTag ~inTag);

IntermedTimeOnEvery IterNum

IntermedTimerOnTime Interval

it _SaveEverylterNum;
int _LastiterNumSaved;

it _SaveEveryMs;

int _LastTimeSaved;
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5.3.2 Skup ugradenih optimizacijskih komponenti

Razredi sadrzani u prethodno opisanom skupu biblioteka ¢ine infrastrukturu
ESOP optimizacijskog okruzenja. U tehnickom smislu, opisani skup razreda
predstavlja okvir za razvoj (odnosno, razvojnu okosnicu) unutar kojega se mogu
ugraditi konkretne optimizacijske komponente.

Kako je jedan od zahtjeva na opéenito optimizacijsko okruzenje i postojanje
Sto veceg skupa ugradenih optimizacijskih komponenti koje omogucavaju out-of-the-
box rjeSavanje odredenog skupa optimizacijskih problema, u ovom potpoglavlju ¢e
se opisati skup komponenti koje su ve¢ ugradene u ESOP okruzenje.

Taj skup komponenti je ugraden unutar biblioteke StandardOptimization-
ObjectsLib. Ovdje je bitno naglasiti da se proSirenje ESOP okruzenja s novim
optimizacijskim komponentama obavlja na potpuno istovjetan nac¢in. Odnosno, skup
programskih tehnika koje su primjenjene kod izgradnje standardnih optimizacijskih
komponenti je isti i u slucaju definiranja novih komponenti prilikom proS$irivanja
ESOP okruzenja, $to ¢e biti opisano u potpoglavlju 5.4. S obzirom na veliki broj
ugradenih optimizacijskih komponenti, sama biblioteka je organizirana u Cetiri
virtualna direktorija unutar kojih su optimizacijske komponente grupirane po vrsti
(problemi, vrste ulaznih varijabli, algoritmi, operatori) a tako je strukturiran i opis
koji slijedi.

5.3.2.1 Optimizacijski problemi

Ugradnja novih optimizacijskih komponenti koje ¢e predstavljati
optimizacijske probleme je vrlo jednostavna. Potrebno je izgraditi novi razred koji ¢e
biti izveden iz odgovarajuceg sucelja (IProblem i njegove specijalizacije) i
implementirati ¢lanske funkcije definirane u tom sucelju. S obzirom da je dio
funkcionalnosti koji je zajedniCki svim problemima ugraden u apstraktne razrede
(opisane u odjeljku 5.3.1.3.1), novi razredi se ne izvode direktno iz sucelja IProblem,
ve¢ iz odgovarajuceg apstraktnog razreda (ProblemSO, ProblemSOWC, ProblemMO,
ProblemMOWC) koji odgovara vrsti optimizacijskog problema.

5.3.2.1.1 Opis nacina ugradnje optimizacijskog problema

Nacin ugradnje se najbolje moze ilustrirati na konkretnom primjeru. Kao
primjer ¢e posluziti jednostavan problem optimizacije realne funkcije, definirane u
DelJong-ovom skupu testnih problema [DeJongl975]. Definicija problema je
sljedeca:

N
min f(x)= Y (x, =1, uz —5.12<x,<5.12 (5.3.1)
i=l1

Kompletan programski kod koji je potrebno implementirati kako bi se navedeni
problem ugradio u ESOP okruzenje je sljedeci (problem je definiran za N = 3):

public ref class DeJong_F1_TestProblem : public ProblemSO

{
public:
DeJong_F1_TestProblem() : ProblemSO(EObjectiveType::MIN_OBJECTIVE) { }

virtual void CalcProblemOutput(IProblemInput ~inPI, IProblemOutput ~outPO);
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virtual IProblemInputDescriptor” getProblemInputDescription();
void Delong_F1_TestProblem::CalcProblemOutput(IProblemInput ~inPI, IProblemOutput ~outPO)
IRealArray ~arrX = dynamic_cast<IRealArray ~>(inPI->GetDesignVariable(0));

double sum = 0;
for(int i=0; i<3; i++ ) {
double x = arrX->getValue(i);
sum +=(x-1) * (x-1);
b
ProblemOutputSO ~outVal = dynamic_cast<ProblemOutputSO ~>(outPO);
outVal->setObjectiveValue(sum);
¥
IProblemInputDescriptor” DeJong_F1_TestProblem::getProblemInputDescription()

{

ProblemInputDescriptor ~newPID = gcnew ProblemInputDescriptor(1);

RealArray_DVDescription ~RealArr = gcnew RealArray_DVDescription(3,-5.12,5.12);
newPID->setDesignVariableDesc(0, RealArr);

return newPID;

}

Programski odsjecak 29: Deklaracija razreda problema DeJong_F1

U funkciji getProblemInputDescription() se kreira novi ProblemInputDescriptor
objekt u kojem se opisuje skup varijabli nad kojima je problem definiran. Kako je
DeJong F1 problem definiran nad skupom od 3 realne varijable istih karakteristika,
skup ulaznih varijabli je modeliran kao polje realnih brojeva (3 varijable — polje s 3
elementa) te se u ProblemInputDescriptor objekt dodanje jedan RealArray DVDes-
cription objekt koji definira karakteristike tog polja realnih varijabli.

Druga funkcija koju je potrebno implementirati je funkcija
CalcProblemOutput() u koju se ugraduje programski kéd pomocu kojega ce se
izraCunati vrijednosti izlaza optimizacijskog problema. S obzirom da se radi o
problemu jednokriterijske optimizacije bez ograni¢enja, u ovoj funkciji je potrebno
ugraditi kdd za izracunavanje vrijednosti funkcije cilja na osnovu vrijednosti ulaznih
varijabli.

Ulazne varijable problema su sadrzane u objektu ProblemInput te je najprije
potrebno dohvatiti odgovarajuéu varijablu (poziv funkcije GetDesignVariable()) i
zatim obaviti konverziju (engl. casf) na odgovarajucu vrstu varijable. Ovdje je bitno
uocCiti ulogu sucelja IRealArray. Naime, kako je polje realnih varijabli moguce
konkretno programski realizirati na viSe nacina (npr. kao standardno polje float ili
double varijabli, ali i kao polje bitova) implementacija funkcije CalcProblemOutput()
koristi samo apstraktno definirano sucelje IRealArray koje zadovoljavaju konkretni
razredi koji predstavljaju pole realnih brojeva. Odnosno, kod rjeSavanja DeJong F1
problema se mogu koristiti razliite reprezentacije za varijable problema, sve dok
one zadovoljavaju sucelje IRealArray.

Nakon dohvata skupa ulaznih varijabli problema (u ovom slucaju je samo
jedna, ali ih moze biti proizvoljan broj), provodi se izraCunavanje vrijednosti funkcije
cilja, te se rezultat sprema u objekt ProblemOutputSO. Ovdje je takoder potrebno
obaviti konverziju s obzirom da je funkcija CalcProblemOutput() definirana
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apstraktno, odnosno, u svojoj deklaraciji koristi opceniti razred sucelja
IProblemOutput).

5.3.2.1.2 Ugradeni problemi optimizacije realnih funkcija

S obzirom na heuristicki karakter optimizacijskih postupaka kojima je
prilagodeno ESOP optimizacijsko okruzenje, vrlo vazan element tog okruzenja €ini i
skup ugradenih testnih problema nad kojima se mogu ispitivati kvaliteta i efikasnost
izgradenih optimizacijskih postupaka. Ugradnja problema je obavljena u skladu s
procedurom opisanom u prethodnom odjeljku, a skup testnih problema (engl. test
suite) koji su standardno ugradeni u ESOP je sljedeci:

e Delong-ov skup problema [DeJong1975] u kojem su definirane sljedece funkcije:
o SphereModel funkcija (nazvana DeJong F1 u ESOP okruzenju)

Generalizirana Rosenbrockova funkcija

Step funkcija

Kvarti¢na funkcija sa Sumom

Shekel's foxhole funkcija

O O O O

e skup problema definiran za prvo i drugo medunarodno natjecanje u evolucijskom
racunarstvu (ICEO - International Contest in Evolutionary Computation
[Bersini1996]) koji sadrzava sljedece funkcije:

o Michalewicz-eva funkcija s 51 10 varijabli

o Modificirana Langerman-ova funkcija s 5 i 10 varijabli
o 0dd square funkcija

o Bump funkcija

o Epistaticka Michalewicz-eva funkcija

Pored funkcija koje su sadrzane u gore navedenim skupovima testnih problema,
ugradeno je jo$ nekoliko popularnih testnih problema realne optimizacije: Ackleyeva
funkcija [Ackleyl987], Rastriginova funkcija [Miihlenbein1991] i Griewangkov
problem [Torn1989].

Optimizacijski problemi definirani gornjim funkcijama predstavljaju
jednokriterijske probleme bez ograni¢enja. Pored tog skupa problema, u ESOP je
ugraden i skup jednokriterijskih problema s ograni¢enjima koji je definiran na
posebnoj sesiji u sklopu IEEE kongresa o evolucijskom izracunavanju koja je bila
posvecena optimizaciji realnih problema s ograni¢enjima [Suganthan2005]. Skup
problema ¢ine 24 problema kojima su obuhvaéene razliCite vrste ogranienja
(linearna, kvadrati¢na, nelinearna) s razli¢itim varijantama funkcija cilja.

S obzirom da je razvijeno ESOP okruZenje primjenjeno na rjeSavanje
slozenog prakticnog problema viSekriterijske optimizacije parametara mehanicke
strukture brodske konstrukcije (Sto je opisano u zavrsnom poglavlju ove disertacije),
definiran je i odgovaraju¢i skup testnih problema koji predstavljaju visekriterijske
probleme s ograniCenjima. Unutar tog skupa je definirano Sest optimizacijskih
problema koji su Cesto koriSteni u praksi. U literaturi se referenciraju kao BNH, SRN,
TNK, OSY, Two-bar Truss Design i Welded Beam Design problemi, a njihova definicija
se moze naci u [Kurpati2002]:
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Svi navedeni problemi su izgradeni kao posebni razredi unutar
StandardOptimizationObjectsLib biblioteke na nac¢in kako je to opisano u prethodnom
odjeljku, s time da se prilikom njihove izgradnje koristilo odgovarajuce apstraktne
bazne razrede, ovisno o vrsti optimizacijskog problema.

5.3.2.1.3 Ugradnja problema trgovackog putnika (TSP)

Kako je ve¢ ranije spomenuto, mnogobrojni problemi iz prakse se mogu
svesti na problem optimizacije realne funkcije (eventualno s ogranicenjima).
Medutim, u praksi se Cesto javljaju i problemi koji spadaju u podruc¢je diskretne,
odnosno kombinatorijalne optimizacije. Kako bi se prikazao nacin ugradnje takvih
problema u ESOP okruzenje, u ovom odjeljku ¢e se dati opis ugradnje problema
trgovackog putnika.

Problem trgovackog putnika predstavlja jednokriterijski problem u kojem
nema definiranih ogranicenja. Preciznije reCeno, koristenjem prikladne reprezentacije
se vrlo jednostavno moze eliminirati jedino ograni¢enje problema a to je da je se
svaki grad posjeti samo jedanput. U ESOP okruZenju su karakteristike problema
trgovackog putnika modelirane preko apstraktnog razreda TSP Base sa sljede¢om
deklaracijom:

public ref class TSP_Base abstract : public ProblemSO

{
public:
TSP_Base() : ProblemSO(EObjectiveType::MIN_OBJECTIVE) { }

// funkcije definirane u sucelju ProblemSO
virtual void CalcProblemOutput(IProblemInput ~inPI, IProblemOutput ~outPO) override;
virtual IProblemInputDescriptor” getProblemInputDescription() override;

// funkcije specificne za TSP problem

virtual int getNum(Cities() = 0;

virtual double getDistBetweenCities(int CityInd1, int CityInd2) = 0;
)7

Programski odsjecak 30: Deklaracija razreda TSP_Base

Uloga ovog razreda je modeliranje aspekata optimizacijskog problema koji su
specificni za problem trgovackog putnika i on ¢e predstavljati bazni razred iz kojega
¢e biti izvedeni konkretni razredi koji ¢e predstavljati pojedine instance TSP
problema. Zajednicka funkcionalnost za sve TSP probleme je ugradena u funkcijama
CalcProblemOutput() i getProblemInputDescription(). Funkcija CalcProblemOutput() za
predanu instancu rjeSenja problema koje definira konkretan redoslijed obilaska
gradova izracunava ukupnu duzinu puta, dok funkcije getProblemInputDescription()
definira karakteristike reprezentacije varijabli problema. Izgradnja tih funkcija je vrlo
jednostavna:

IProblemInputDescriptor”™ TSP_Base::getProblemInputDescription()
{

ProblemInputDescriptor” newPID = gcnew ProblemInputDescriptor(1);

Permutation_DVDescription®  Perm = gcnew Permutation_DVDescription(getNumCities());
newPID->setDesignVariableDesc(0, Perm);

return newPID;
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void TSP_Base::CalcProblemOutput(IProblemInput ~inPI, IProblemOutput ~outPO)
{

IPermutation™  x = dynamic_cast<IPermutation ~>(inPI->GetDesignVariable(0));
double TotalTripLen = 0;

int Cityl = x->getNth(0);

int  City2;
for( int i=1; i<getNumCities(); i++ )
{

City2 = x->getNth(i);
TotalTripLen += getDistBetweenCities(City1, City2);
Cityl = City2;

b

ProblemOutputSO”~  outVal = dynamic_cast<ProblemOutputSO ~>(outPO);
outVal->setObjectiveValue(TotalTripLen);
b

Programski odsjecak 31: Ugradnja funkcija getProblemInputDescription() i CalcProblemOutput()

Funkcija getProblemInputDescription() definira karakteristike ulazne varijable
problema, odnosno, u njenoj implementaciji je definirano da odabrana konkretna
reprezentacija mora zadovoljavati sucelje IPermutation §to je prirodna reprezentacija
za TSP s obzirom da rjesenje mora definirati redoslijed obilaska n gradova.

Funkcija CalcProblemOutput() se u svom radu oslanja na funkcije
getNumCities() 1 getDistBetweenCities() koje opisuju karakteristike konkretne instance
TSP problema koji se rijeSava. Navedene dvije funkcije su Ciste virtualne funkcije §to
znaci da ¢e se morati definirati u izvedenim razredima.

Pomoc¢u ove dvije funkcije je modelirana Ccinjenica da je za potpuno
definiranje TSP problema potrebno znati ukupan broj gradova koji se mora obici, i
udaljenost izmedu svaka dva grada. Kod kreiranja konkretnih instanci TSP problema,
potrebni podaci se mogu programski opisati na dva nac¢ina. MoZe se izgraditi razred
koji direktno u programskom kddu sadrzi potrebne podatke, a druga mogucénost je da
se potrebni podaci ucitavaju iz datoteke (Sto je 1 najcesce slucaj, s obzirom da realne
instance problema imaju i do desetak tisuc¢a gradova).

Stoga su izgradena dva razreda, TSP_Complete i TSP_FromFile. Razred
TSP _Complete je takoder apstraktan razred i njegova definicija je sljedeca:

public ref class TSP_Complete abstract : public TSP_Base

{
public:
TSP_Complete();
TSP_Complete(int inNumCities);
virtual int getNumCities() override;
virtual double  getDistBetweenCities(int CityInd1, int CityInd2) override;
void setNumCities(int inCityNum);
protected:
int _NumCities;
array<double, 2> ~_arrDist;
)5

Programski odsjecak 32: Deklaracija razreda TSP_Complete
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Razred u sebi sadrzi Clanske varijable koje predstavljaju podatke o broju gradova
(_Num(Cities) odnosno podatke o udaljenosti medu gradovima. Kod definiranja nove
instance TSP problema je stoga potrebno kreirati novi razred koji ¢e u svom
konstruktoru definirati vrijednosti tih clanskih varijabli. Primjer definiranja
konkretnog razred koji predstavlja jednostavnu instancu problema sa 17 gradova je
sljedeci:

public ref class TSP_gr17 : public TSP_Complete
{
public:
TSP_gr17() : TSP_Complete(17)
{
// polje se inicijalizira sa udaljenostima gradova, s time da je dana samo donja
// dijagonalna matrica udaljenosti (problem je simetri¢an)
array<int> ~tempDist = {
OI
633, 0,
257, 390, 0,
91, 661, 228, 0,
412, 227, 169, 383, 0,
150, 488, 112, 120, 267, 0,
80, 572,196, 77, 351,63, 0,
134, 530, 154, 105, 309, 34, 29, 0,
259, 555, 372, 175, 338, 264, 232, 249, 0,
505, 289, 262, 476, 196, 360, 444, 402, 495, 0,
353, 282, 110, 324, 61, 208, 292, 250, 352, 154, 0,
324, 638, 437, 240, 421, 329, 297, 314, 95, 578, 435, 0,
70, 567,191, 27, 346, 83, 47, 68, 189, 439, 287, 254, 0,
211, 466, 74, 182, 243, 105, 150, 108, 326, 336, 184, 391, 145, 0,
268, 420, 53, 239, 199, 123, 207, 165, 383, 240, 140, 448, 202, 57, 0,
246, 745, 472, 237, 528, 364, 332, 349, 202, 685, 542, 157, 289, 426, 483, 0,
121, 518, 142, 84, 297, 35, 29, 36, 236, 390, 238, 301, 55, 96, 153, 336, 0
)7

// sada s tim vrijednostima treba popuniti matricu udaljenosti
int Ind = 0;
for( int i=0; i<17; i++)
for(int j=0; j<=i; j++ ) {
_arrDist[i,j] = tempDist[Ind++];
_arrDist[j,i] = _arrDist[i,j];
b

+

Programski odsjecak 33: Primjer deklaracije razreda s definiranim kompletnim TSP problemom

Razred TSP_ FromFile ima sljede¢u (vrlo jednostavnu) deklaraciju:

public ref class TSP_FromFile : public TSP_Complete
{
public:

virtual void InitFromFile(String ~FileName) = 0;
b

Razred TSP_FromFile takoder predstavlja apstraktni razred koji je izveden iz
razred TSP_Complete, ali koji definira i dodatni zahtjev na izvedene razrede a to je
implementacija funkcije InitFromFile(). S obzirom da formati podataka u datotekama

koje opisuju pojedine instance TSP problema mogu biti razli¢iti, na ovaj nacin je
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omoguceno definiranje posebnog (sada konkretnog) razreda za razli¢ite vrste formata
ulaznih datoteka. Razlika u odnosu na TSP_Complete razred je u tome §to se potrebni
podaci ne definiraju programski u konstruktoru ve¢ ¢e biti popunjeni unutar funkcije
InitFromFile(), a na osnovu sadrzaja datoteke s predanim imenom.

S obzirom da je za problem trgovackog putnika najSire koriSten skup
problema definiran u biblioteci TSPLIB [Reinelt1991], izgraden je razred
TSP_LoadFromTSPLIB koji ima ugradnju funkcije InitFromFile() na osnovu poznatog
formata datoteka kojima su definirani problemi sadrzani u toj biblioteci problema.
Koristenjem tog razreda je omogucéeno vrlo jednostavno programsko definiranje
objekata koji predstavljaju pojedine TSP probleme $§to istrazivacu znacajno olakSava
rad prilikom istrazivanja optimizacijskih postupaka primjenjivih na rjesavanje
problema trgovackog putnika.

5.3.2.2 Reprezentacije varijabli

Unutar ESOP okruzenja je predefiniran skup razreda pomocu kojih su
realizirane standardne vrste ulaznih varijabli problema. Ugradene su sljedece vrste
ulaznih varijabli:

e BitArray — predstavlja polje bitova. Rijetko se koristi kao ulazna varijabla u
optimizacijskim problemima, ali se koristi kao reprezentacija za AsBitArray
varijable. Zadovoljava sucelje IBitArray.

e Integer — predstavlja klasicnu cjelobrojnu varijablu sa definiranim rasponom
dopustenih vrijednosti. Zadovoljava sucelje IInteger.

e IntegerArray — predstavlja polje istovjetnih cjelobrojnih varijabli. Zadovoljava
sucelje IIntegerArray.

e Real — predstavlja realnu varijablu s definiranim rasponom dopustenih
vrijednosti. Zadovoljava sucelje IReal.

e RealAsBitArray — predstavlja realnu varijablu reprezentiranu preko polja bitova s
odredenom to¢nos¢éu (koja je odredena brojem bitova za rpeezentaciju).
Zadovoljava sucelje IReal.

e RealDiscreteStep — predstavlja realnu varijablu s diskretnim skupom dopustenih
vrijednosti, definiranih odredenim korakom. Zadovoljava sucelje IReal.

e RealArray — predstavlja polje istovjetnih realnih varijabli. Zadovoljava sucelje
IRealArray.

e RealArrayAsBitArray — predstavlja polje realnih varijabli koje su interno
reprezentirane kao polja bitova. Zadovoljava sucelje IRealArray, a u
implementaciji koristi BitArray reprezentaciju

e Permutation — razred koji predstavlja matematicku strukturu permutacije.

S obzirom da su implementacije navedenih razreda relativno jednostavne,
nece se dati detaljni opis ve¢ samo UML dijagram razreda iz kojeg je vidljiv skup
¢lanskih funkcija i ¢lanskih varijabli svakog pojedinog razreda te njihovi medusobni
odnosi.
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IReal

double getValue();
void setValue(double inVal);

void getBounds(double *Low, double *Up);
void  setBounds(double Low, double Up),;

Real

double _Value;
double _Low, _Up;

Real(Real_DVDescription ~inDesc);

double getValue();
void setValue(double inVal);

void getBounds(double *Low, double *Up);
wvoid  setBounds(double Low, double Up);

RealDiscreteStep

RealAsBitArray

double _Step;

void

double getStep();

void

setValue(double inval);

setStep(double inStep);

void setBitNum(int inBitNum);
int getBitNum();

void setVarResolution(double inRes);
double getVarResolution();
void adjustValueToBitRepr();
void adjustReprToValue();

BitsRepr

IBitArray

int  getBitNum();

bool getValue(int Bitind);

vod  setBitNum(int inBitNum);

void setValue(int Bitind, bool inVal);

BitArray

array<bool> ~_arrBitsRepr;

> = lint  getBitNum();

Iinteger

void getBounds(int *Low, int *Up);
void  setBounds(int Low, int Up);
int  getValue();

void setValue(int inVal);

Integer

int _Value;
int _Low, _Up;

void getBounds(int *Low, int *Up);
woid  setBounds(int Low, int Up);
int  getValue();

void setValue(int inval);

bool getValue(int BitInd);

wvoid  setBitNum(int inBitNum);

TRepr

void setValue(int BitInd, bool inVal);

lintegerArray

int
VOl
Vol
vod
int
Vol

Y

QU

getNumVar();

setNumvar(int inNumVar);
getBounds(int *Low, int *Up),
setBounds(int Low, int Up);
getValue(int Varind),
setValue(int Varind, int inval);

A

IntegerArray

int
int

array<int> ~_vecValues;

_Low;
_Up;

int
void
void

int
void

getNumVar();

setNumvar(int inNumVar);
getBounds(int *Low, int *Up);
setBounds(int Low, int Up);
getValue(int VarInd);
setValue(int VarInd, int inVal);

IRealArray

int  gethumVar();

void  setNumvar(int inNumVar);

void  getBounds(double *Low, double *Up);
\ad  setBounds(double Low, double Up);
double getValue(int Varind),

void setValue(int Varing, double inVal);

RealArrayAsBitArray

array<double> ~_arrValue;
int _BitNum;
double _Low;

double _Up;

RealArray
array<double> ~_vecValues;
double _Low;
double _Up;

// funkcije iz sucelja ...
void adjustValueToBitRepr();
void adjustReprToValue();

int  getNumVar();

void  setNumvar(int inNumVar);

void getBounds(double *Low, double *Up);
wd  setBounds(double Low, double Up);
double getValue(int VarInd);

void setValue(int VarInd, double inVal);

IPremutation

int  gethum();
void setNum(int inNum);
int  gethth(int i);

Permutation

int _Num;
array<int> ~_arrOrder;

int  getNum();

void  setNum(int inNum);
int  getNth(int i);

void swap(int i, int j);

Slika 5.4 Dijagram razreda za skup razreda reprezentacija ugradenih u ESOP
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5.3.2.3 Ugradeni optimizacijski algoritmi

Izgradeni apstraktni razred IterativeAlgorithm predstavlja osnovu za
ugradivanje bilo kakvog optimizacijskog algoritma u ESOP okruzenje. Ugradnja
novog algoritma zahtijeva implementaciju novog razreda koji ¢e biti izveden iz
razreda IterativeAlgorithm c¢ime ¢e novoizgradenom razredu postati dostupna
cjelokupna funkcionalnost ugradena u razred IterativeAlgorithm.

Osnovni cilj definiranja razreda IterativeAlgorithm je oslobadanje graditelja
novog algoritma potrebe da se brine o ugradnji genericke funkcionalnosti vezane uz
odredivanje trajanje optimizacije te rukovanje rezultatima i medurezultatima. Za
istrazivaca koji zeli ugraditi novi optimizacijski postupak u ESOP okruzenje to znaci
da je u novoizgradenom razredu kroz koji ¢e se realizirati dani optimizacijski
postupak potrebno samo ugraditi implementacije funkcija Initialize() 1
PerformIteration() koje obavljaju inicijalizaciju objekta algoritma, odnosno obavljaju
jednu njegovu iteraciju, respektivno. U sljedec¢ih nekoliko odjeljaka ¢e se opisati
implementacija nekoliko optimizacijskih postupaka koji su standardno ugradeni u
ESOP okruzenje.

5.3.2.3.1 Ugradnja optimizacijskog postupka slu¢ajnog pretrazivanja

Iako optimizacijski postupak slucajnog pretrazivanja (engl. random search)
predstavlja gotovo trivijalnu optimizacijsku metodu koja se u praksi nikada ne koristi
za rjeSavanje iole slozenijih optimizacijskih problema, u odredenim situacijama je
zgodno iskoristiti takav postupak radi istrazivanja prostora rjeSenja danog
optimizacijskog problema. Slu€ajnim generiranjem odredenog broja rjeSenja se moze
ste¢i dobar uvid u slozenost optimizacijskog problema, odnosno u strukturu
pripadnog prostora tjeSenja. Takav postupak je pogotovo prikladan kod
optimizacijskih problema s ogranicenjima.

Ugradnja samog algoritma u ESOP okruZenje je vrlo jednostavna, s obzirom
na postojanje GenerateRandom() funkcije, definirane u ISolution razredu sucelja, a
koja se oslanja na GenerateRandom() ¢lanske funkcije ugradene u svaku vrstu ulazne
varijable problema.

Izgradene je nekoliko verzija algoritma sluc¢ajnog pretrazivanja, po jedan za
svaku vrstu optimizacijskog problema (SO, SOWC, MO i MOWC). Sama ugradnja
se svodi na slucajno generiranje rjeSenja u svakoj iteraciji optimizacijskog postupka,
s time da se tijekom postupka optimizacije pamti najbolje nadeno rjesenje. Kod
izgradnje viSekriterijske varijante algoritma slu¢ajnog pretrazivanja, u svakoj iteraciji
se generira populacija slu¢ajnih rjeSenja, iz koje se uzimaju nedominirana rjesenja i
stavljaju u Pareto skup rjeSenja. Izgradeni su sljedeci razredi koji predstavljaju
optimizacijske postupke slu¢ajnog pretrazivanja za odgovarajucu vrstu problema:

e RandomSearch_AlgorithmSO
e RandomSearch_AlgorithmSOWC
e RandomSearch_AlgorithmMO
e RandomSearch_AlgorithmMOWC
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5.3.2.3.2 Ugradnja genetickih algoritama

Kod izgradnje genetickih algoritama (odnosno razreda koji ¢e predstavljati

optimizacijski postupak genetickog algoritma), potrebno je obratiti paznju na
sljede¢e genericke karakteristike svake realizacije genetickog algoritma koje
proizlaze iz teorijskog opisa danog u odjeljku 2.2.3:

geneticki algoritam operira nad populacijom rjeSenja koja se prije pocetka
optimizacije mora inicijalizirati

geneticki algoritam svakom rjeSenju (jedinki) pridruzuje odredenu mjeru
kvalitete (dobrota rjeSenja) koriStenjem operatora pridruzivanja dobrote
(hrvatski termin dobrota ¢e se u daljenjem tekstu koristiti zajedno s terminom
fitness, a kako bi se olakSalo razumijevanje realiziranih programskih
komponenti kod ¢ijeg imenovanja se koristio engleski jezik)

genetiCki algoritam Koristi operator selekcije za odabir jedinki za
reprodukciju na osnovu kojih ¢e se kreirati nova populacija

geneticki algoritam ima definirane operatore krizanja i mutacije pomocu
kojih se iz skupa jedinki odabranih za reprodukciju generiraju nove jedinke
koje ¢e sacinjavati novu populaciju

Skup zajednickih karakteristika genetickih algoritama je realiziran definiranjem
apstraktnog razreda BaseGA sa sljede¢om definicijom:

public ref class BaseGA abstract :

public IterativeAlgorithm,

public IIntermedValueProvider_BestFitnessInCurrPopulation,
public IIntermedValueProvider_AverageFitnessInCurrPopulation,
public IIntermedValueProvider_WorstFitnessInCurrPopulation,

{
public:
BaseGA();
// realizacija funkcija definiranih u IlterativeAlgorithm razredima sucelja
virtual int Initialize() override;
virtual int PerformlIteration() override;
// zadovoljavanje sucelja definiranih u IIntermediateValueProvider razredima sucelja
virtual double getCurrBestFitnessValue();
virtual double getCurrAverageFitnessValue();
virtual double getCurrWorstFitnessValue();
void setPopulationSize(int inSize);
int getPopulationSize();
void setFitnessAssignmentOp(IFitnessAssignmentOperator ~inFitAssign);
void setFitnessSelectionOp(IFitnessBasedSelectionOperator ~inSelection);
void setCrossoverOperator(int Index, ICrossoverOperator2To2 ~inCrossover);
void setMutationOperator(int Index, IMutationOp ~inMutation);
protected:

int _PopSize;
SolutionContainer ~_Population;
array<double> A_arrFitness;
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ISolution A _SolutionInstance;

IFitnessAssignmentOperator ~_opFitnesAssignment;
IFitnessBasedSelectionOperator ~_opSelector;
double _CrossoverProbability;

double _MutationProbability;

OperatorContainer ~_opCrossover;
OperatorContainer A_opMutation;

Random ~_RandomGenerator;
b

Programski odsjecak 34.: Deklaracija razreda BaseGA

Nasljedivanjem razreda IterativeAlgorithm, BaseGA razred preuzima
cjelokupnu funkcionalnost vezanu uz definiranje trajanja optimizacije i rukovanje
rezultatima i medurezultatima.

Clanska varijabla _Population predstavlja populaciju rjeSenja i za njenu
realizaciju se koristi prethodno izgradeni razred SolutionContainer, dok je ¢lanska
varijabla _arrFitness polje realnih brojeva koje sadrzi izraCunati fitnes za svako
rjeSenje iz populacije. Varijable opFitnessAssignment i _opSelector predstavljaju
reference na odabrane konkretne objekte koji ¢e predstavljati operatore pridruzivanja
fitnesa i selekcije.

Kako su operatori krizanja i mutacije ovisni o odabranoj reprezentaciji jedinki
(rjeSenja) nad kojima operira algoritam, a uzimaju¢i u obzir da reprezentaciju
rjeSenja problema Cini skup ulaznih varijabli nad kojima je definiran problem i koje
mogu biti razli¢itih tipova, nije moguce genetskom algoritmu pridruziti samo jedan
operator krizanja i mutacije ve¢ se za svaku od ulaznih varijabli mora definirati
operator prikladan za tu vrstu varijable.

Stoga je definiran novi razred OperatorContainer koji predstavlja jednostavnu
kolekciju operatora (odnosno, kao ¢lansku varijablu ima polje referenci na IOperator
objekte). S obzirom da je objektu koji realizira algoritam poznata konkretno
odabrana reprezentacija rjeSenja (preko funkcije SetProblemInput() koja se mora
pozvati prije pokretanja optimizacije), poznat mu je i broj ulaznih varijabli te se
preko definiranih funkcija setCrossoverOperator() i1 setMutationOperator() moze
(mora) pridruziti konkretan operator za svaku pojedinacnu ulaznu varijablu
problema.

Realizacija funkcija Initialize() 1 PerformlIteration() predstavlja dusu
optimizacijskog postupka. Zahvaljuju¢i koristenju definiranih sucelja, unutar razreda

BaseGA su ugradene genericke implementacije danih funkcija ¢iji je nadin rada
najjasnije moze vidjeti iz njihovog programskog koda:

int BaseGA::Initialize()
{

_Population->Initialize(_PopSize, _SolutionInstance);
// i sada treba svakoj kreiranoj jedinki treba azurirati izlaz

for( int i=0; i<_Population->getSize(); i++ )

{
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ISolution  ~SolPop = _Population->getSolution(i);
SolPop->GenerateRandom(_RandomGenerator);
SolPop->UpdateProblemOutput();

b
return 0;
b
int BaseGA::PerformIteration()
{
SolutionContainer ~newPopulation = gcnew SolutionContainer();

_opFitnesAssignment->Assign(_Population, GetProblem(), _arrFitness);

while(newPopulation->getSize() < _Population->getSize() )
{
array<int> ~vecOutSel = gcnew array<int>(2);
_opSelector->Select(_arrFitness, vecOutSel, 2);

// jedinke odabrane za reprodukciju
ISolution ~Parentl = _Population->getSolution(vecOutSel[0]);
ISolution ~Parent2 = _Population->getSolution(vecOutSel[1]);

// kreiramo djecu (koji ¢e inicijalno biti klonovi roditelja)
ISolution ~Child1 = _Population->getSolution(vecOutSel[0])->Clone();
ISolution ~Child2 = _Population->getSolution(vecOutSel[1])->Clone();

// primjenjujemo operatore krizanja (s odredenom vjerojatnoscu)
if( _RandomGenerator->Next() % 10000 / 10000. < _CrossoverProbability )

{
int NumVar = GetProblem()->getProblemInputDescription()->getNumDesignVar();

for(int i=0; i<NumVar; i++ ) {
ICrossoverOperator2To2 ~Cross = dynamic_cast<ICrossoverOperator2To2 ">
(_opCrossover->getOperator(i));

IDesignVariable ~p1 = Parent1->getProblemInput()->GetDesignVariable(i));
IDesignVariable ~p2 = Parent2->getProblemInput()->GetDesignVariable(i));
IDesignVariable ~c1 = Child1->getProblemInput()->GetDesignVariable(i);
IDesignVariable ~c2 = Child2->getProblemInput()->GetDesignVariable(i);

// obavljamo krizanje
Cross->Recombine(p1, p2, ci1, c2);
b
)
if( _RandomGenerator->Next() % 10000 / 10000. < _MutationProbability )
{
for( int i=0; i<NumVar; i++ )
{
// na svako kreirano dijete primjenjujemo (mozda) mutaciju
IMutationOp ~Mutator = dynamic_cast<IMutationOp ~>
(_opMutation->getOperator(i));

Mutator->Mutate(Child1->getProblemInput()->GetDesignVariable(i));
Mutator->Mutate(Child2->getProblemInput()->GetDesignVariable(i));
by
¥

// za novokreirane jedinke treba izracunati azurirati vrijednost izlaza
Child1->UpdateProblemOutput();
Child2->UpdateProblemOutput();
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// ubacujemo kreirane jedinke u novu populaciju

newPopulation->pushbackNewSolution(Child1);

newPopulation->pushbackNewSolution(Child2);
} // end while

// i sada nam nova populacija postaje trenutna populacija
_Population = newPopulation;

return 0;

}

Programski odsjecak 35: Ugradnja funkcija Initialize() i PerformlIteration() u BaseGA razredu

Iako bi se iz navedenog opisa dalo zakljuciti da izgradeni BaseGA razred
predstavlja genericku implementaciju genetickog algoritma koja se moze primjeniti
na rjesavanje bilo kakvog optimizacijskog problema, jasno uz postojanje prikladnih
objekata koji realiziraju operatore krizanja i mutacije, to nije posve istina. Razlog
tome lezi u ovisnosti realizacije algoritma o vrsti optimizacijskog problema, odnosno
o tome da 1li se radi o jednokriterijskom ili viSekriterijskom optimizacijskom
problemu. Kako je ranije navedeno, unutar ESOP okruZenja je definirano nekoliko
konkretnih razreda koji modeliraju koncept rjeSenja problema (SolutionSO,
SolutionSOWC, SolutionMO, SolutionMOWC) i koji predstavljaju objekte nad kojima
operiraju optimizacijski postupci ugradeni u ESOP. Uloga objekta rjeSenja se moze
vidjeti iz Clanske varijable _SolutionInstance koja predstavlja referencu na konkretan
objekt rjesenja.

Stoga su izgradene Cetiri specijalizacije razreda BaseGA (SO_GenerationalGA,
SOWC_GenerationalGA, MO_GenerationalGA i MOWC_GenerationalGA). Svaka od danih
specijalizacija je izgradena tako da kreira objekt rjeSenja odgovarajuceg tipa, a
vecinu svoje funkcionalnosti nasljeduju iz bazne klase (BaseGA).

Bitna karakteristika izgradenih razreda je da omogucavaju daljnje
nasljedivanje, odnosno izgradnju novih optimizacijskih komponenti koje c¢e
iskoristiti dio ugradene funkcionalnost. To je omoguceno Cinjenicom da su funkcije
Initialize() 1 Performlteration() virtualne, $to omogucava njihovo redefiniranje u
izvedenim razredima. Primjerice, u gornjoj realizaciji funkcije PerformIteration() je
koriSten operator ICrossoverOperator2To2 koji na osnovu dvaju jedinki roditelja
kreira dvoje djece. Izgradnja genetickog algoritma koji bi koristio operator
ICrossoverOperator2Tol (znaci da se iz dvaju roditelja kreira jedno dijete) zahtijeva
izgradnju novog razreda (izvedenog iz odgovarajuceg GenerationalGA razreda) i
implementaciju samo funkcije PerformIteration().

Skup ugradenih operatora

Esencijalnu ulogu kod optimizacije pomocu genetickih algoritama imaju
geneticki operatori pridruzivanja dobrote, selekcije, krizanja i mutacije. Njihova
ugradnja u ESOP okruzenje je vrlo jednostavna, i bazira se na zadovoljavanju
razreda sucelja definiranih u pododjeljku 5.3.1.2.6. Odnosno, ugradnja operatora
podrazumijeva izgradnju novog razreda koji ¢e zadovoljavati odgovarajuce
definirano sucelje.
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Ugradeni operatori pridruZivanja fitnesa

Osnovni zadatak operatora fitnesa je da na osnovu sadrZaja jedinke i njenog
»genetickog materijala® izracuna njen fitnes. ESOP okruZenje standardno dolazi sa
sljede¢im skupom ugradenih operatora pridruzivanja dobrote:

e FitAssign ScaleObjValue — operator primjenjiv na jednokriterijske probleme
kod kojega je fitnes proprocionalan skaliranoj vrijednosti funkcije cilja

e FitAssign_LinearRanking — operator primjenjiv na jednokriterijske probleme
kod kojega se jedinke rangiraju te se pridruzuje fitnes proporcionalan rangu
jedinke

e SPEA FitAssign — operator primjenjiv na visekriterijske probleme[Zitzler2001]

e CHNA FitAssign, CH_I1_FitAssign i CH_I2_FitAssign — operatori primjenjivi na
viSekriterijske probleme s ogranicenjima [Kurpati2002]

Ugradeni operatori selekcije

Osnovni zadatak operatora selekcije je da na osnovu pridruzenih vrijednosti
fitnesa selektiraju skup jedinki za daljnju reprodukciju. U ESOP okruZenje su
ugradeni sljede¢i operatori selekcije:

e RouletteWheelSelectionFitness — operator selekcije koji obavlja selekciju
jedinki s vjerojatnos¢u selekcije koja je analogna vjerojatnosti odabira
odredenog broja na kotacu ruleta (engl. roulette wheel selection)

e StohasticUniversalSamplingSelection — operator selekcije koji radi na principu
stohastickog uzorkovanja

Ugradeni operatori kriZanja i mutacije

Pomocu operatora krizanja i mutacije geneticki algoritmi kreiraju nova
rjeSenja s ciljem Sto boljeg pretrazivanja prostora rjeSenja i nalazenja Sto boljih
rjesenja optimizacijskog problema. S obzirom da izgradnja tih operatora ovisi o

koriStenoj reprezentaciji ulazne varijable, za svaku vrstu varijabli je definiran
prikladan skup operatora koji su standardno ugradeni u ESOP okruzenje.

Skup ugradenih operatora za binarnu reprezentaciju (BitArray) je sljedeci:

e BitArraylPointCrossover

e BitArray2PointCrossover

e BitArrayUniformCrossover

e BitArrayMutationFlopBit
Kod ugradnje operatora za cjelobrojnu reprezentaciju je iskoriStena Cinjenica da
cjelobrojne varijable imaju dobro definiranu i pripadnu binarnu reprezentaciju, pa je
za njih definiran i skup operatora krizanja i mutacije koji operira nad njihovom
pripadnom binarnom reprezentacijom.

e Integer_1PointCrossover

e Integer_2PointCrossover

e Integer_UniformCrossover

e Integer_ArithmeticRecombinationCrossover

e Integer_FlipBitMutation
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o Integer_RandomRessetingMutation
e Integer_CreepMutation

Operatori koji djeluju nad poljem cjelobrojnih varijabli (IntegerArray) se oslanjaju na

implementacije odgovarajucih operatora za pojedinacnu cjelobrojnu varijablu:

e IntegerArray_1PointCrossover

e IntegerArray_2PointCrossover

o IntegerArray_UniformCrossover

e IntegerArray_ArithmeticRecombinationCrossover
e IntegerArray_ExchangeCrossover

o IntegerArray_RandomRessetingMutation

e IntegerArray_CreepMutation

Operatori za realnu reprezentaciju (Real):

e Real_IntermediateRecombinationCrossover
e Real_LineRecombinationCrossover

e Real_RandomUniformMutation

e Real_GaussianMutation

Operatori za realne varijable reprezentirane poljem bitova (RealAsBitArray):

e RealAsBitArray_1PointCrossover
e RealAsBitArray_2PointCrossover
e RealAsBitArray_UniformCrossover
e RealAsBitArray_FlopBitMutation

Operatori za polje realnih varijabli (RealArray):

e RealArray_IntermediateRecombinationCrossover
e RealArray_LineRecombinationCrossover

e RealArray_ExchangeCrossover

e RealArray_GaussianMutation

Operatori za polje realnih varijabli  reprezentiranih  poljem
(RealArray_AsBitArray):

e RealArray_AsBitArray_1PointCrossover
e RealArray_AsBitArray_2PointCrossover
e RealArray_AsBitArray_UniformCrossover
e RealArray_AsBitArray_FlopBitMutation

Operatori za reprezentaciju permutacijom:

e PermutationPMXCrossover

e PermutationCycleCrossover

e PermutationOrderCrossover

e PermutationEdgeCrossover

e PermutationSwapMutation

e PermutationIlnsertMutation

e PermutationScrambleMutation

bitova
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5.3.2.3.3 Ugradnja algoritma simuliranog kaljenja

Iz teorijskog opisa algoritma simuliranog kaljenja danog u odjeljku 2.2.3.

proizlaze sljedece karakteristike:

algoritam krece s nekom pocetnom vrijedno$¢u parametra temeprature

za svaku vrijednost parametra temperature se provodi odredeni broj
rekonfiguracija sistema, odnosno, generiraju se rjeSenja iz okoline trenutnog
rjeSenja

ukoliko je novo rjeSenje bolje od trenutnog (ima manju ,,energiju®), ono se
prihvacéa kao novo rjesenje

ukoliko je novo rjeSenje loSije od trenutnog, prihvaca se kao novo rjeSenje s
odredenom vjerojatnosc¢u definiranom Boltzmannovom raspodjelom

nakon provodenje odredenog broja rekonfiguracija na danoj temepraturi,
temperatura se smanjuje po nekom rasporedu kaljenja

cilj optimizacije je minimizirati ,,energiju‘ sistema

Iz ovog skupa karakteristika proizlaze zahtjevi na programsku ugradnju razreda /
objekta koji ¢e predstavljati optimizacijski postupak simuliranog kaljenja, i oni su
sljedeci:

Skup

mora postojati nacin za odredivanje pocetne temeprature sistema

mora postojati na¢in za generiranje rjeSenja iz okoline trenutnog rjesenja

na osnovu Kkarakteristika trenutnog rjeSenja se mora moéi proracunati
Lenergija“ danog rjeSenja, koja je prorporcionalna s kvalitetom rjeSenja

mora se moci definirati trajanje optimizacije na odredenoj temperaturi,
odnosno, potrebno je moc¢i definirati koliko ¢e se rekonfiguracija sistema
obaviti na zadanoj temepraturi

mora postojati mogucnost za zadavanje rasporeda kaljenja kojim je definiran
nacin smanjivanja temperature tijekom provodenja optimizacije

zajedniCkih karakteristika algoritma simuliranog kaljenja je realiziran

definiranjem apstraktnog razreda BaseSA sa sljede¢om definicijom:

public ref class BaseSA abstract :  public IterativeAlgorithm

{
public:
BaseSA();
virtual float InitialTemperature() = 0;
virtual float NextTemperature() = 0;
virtual  bool IsEquilibriumReached() = 0;
virtual double GetCurrEnergy(ISolution ~Sol) = 0;
virtual int Initialize() override;
virtual int PerformlIteration() override;
void setNeighbourhodGen(int Index, INeighbourhoodGeneratorOperator ~inNeighGen);
protected:
ISolution™ _CurrSolObj;
ISolution”™ _BestSolObj;
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OperatorContainer”™ _NeighbourSolGenerators;

Random ~ _rndGen;
double _CurrTemp;

+

Programski odsjecak 36: Deklaracija razreda BaseSA

Razredi koji ¢e implementirati konkretne postupke simuliranog kaljenja ¢e biti
izvedeni iz ovog razreda. Ugradnjom navedene Cetiri Ciste virtualne funkcije ¢e se
odrediti karakteristike konkretnog postupka simuliranog kaljenja.

Unutar razreda BaseSA su ugradene funkcije Initialize() i PerformIteration()
koje se u svom radu oslanjaju na implementaciju funkcija iz sucelja u izvedenim
razredima. Funkcija Initialize() obavlja jednostavnu inicijalizaciju pocetnog rjesenja i
pocCetne temperature, dok funkcija Performlteration() predstavlja genericku
implementaciju jedne iteracija postupka simuliranog kaljenja. Njihova ugradnja je
prikazana u sljede¢em programskom odsjecku:

int BaseSA::Initialize() {
_CurrSolObj->GenerateRandom(_rndGen);
_CurrSolObj->UpdateProblemOutput();

_BestSolObj = dynamic_cast<ISolution ~>(_CurrSolObj->Clone());

_CurrTemp = InitialTemperature();

return 1;

}

int BaseSA::PerformlIteration()

{

while( IsEquilibriumReached() == false )

{
SolutionSO AWorkSol = dynamic_cast<SolutionSO ~>(_CurrSolObj->Clone());

for( int j=0; j<GetProblem()->getProblemInputDescription()->getNumDesignVar(); j++ ) {
INeighbourhoodGeneratorOperator ~NGenerator =
dynamic_cast<INeighbourhoodGeneratorOperator ~>
(_NeighbourSolGenerators->getOperator(j));

NGenerator->GenerateNeighbour(_CurrSolObj->getProblemInput()->GetDesignVariable(j),
WorkSol->getProblemInput()->GetDesignVariable(j));

b
WorkSol->UpdateProblemOutput();

double dE = GetCurrEnergy(WorkSol) - GetCurrEnergy(_CurrSolObj);
bool bAccept = false;

if(dE<0)
bAccept = true;

else if( (_rndGen->Next() % 10000) / 10000.0 < Math::Exp(-dE / _CurrTemp) )
bAccept = true;

if( bAccept == true )
_CurrSolObj = WorkSol;
}

_CurrTemp = NextTemperature();

+

Programski odsjecak 37: Ugradnja funkcija Initialize() i Performliteration() u BaseSA razredu
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Kako je tijekom izrade ove disertacije i ESOP optimizacijskog okruzenja
naglasak stavljen na geneticke algoritme, unutar ESOP-a je ugraden samo jedan
konkretan razred za optimizaciju SO problema pomocu simuliranog kaljenja.
Koristena je najjednostavnija ugradnja postupka simuliranog kaljenja gdje se unutar
svake iteracije (znaCi na svakoj temperaturi) odraduje preddefiniran broj
rekonfiguracija, a sama temperatura se nakon svake iteracije smanjuje mnozenjem sa
zadanom konstantom manjom od 1. Energija sistema je jednaka vrijednosti funkcije
cilja.

5.3.3 Skup pomoc¢nih ugradenih komponenti

Pored ve¢ opisanih razreda pomocu kojih su u ESOP optimizacijskom
okruzenju predstavljeni optimizacijski problemi, reprezentacije ulaznih varijabli,
optimizacijski postupci i njihovi operatori, u ESOP okruzenje je ugraden i skup
razreda koji predstavlja pomocéne komponente koje nisu direktno vezane uz
provodenje optimizacije 1 Cija namjena je vizualizacija dobivenih rezultata
optimizacije.

U poglavlju 5.3.1.5 je opisan skup razreda koji predstavljaju rezultate i
medurezultate optimizacije. Osnovni razred je OptimizationResult koji predstavlja
konacni rezultat optimizacije pomocu optimizacijskog algoritma i koji sadrzi podatke
o zavr$nom rezultatu optimizacije (razred sucelja IFinalResult i pripadne SO, SOWC,
MO 1 MOWC specijalizacije) i podatke o generiranim medurezultatima
(predstavljenim preko ObservedResultCollection razreda). Unutar tih razreda je
ugradena funkcionalnost za njihov prikaz u obliku stringa, Sto omogucéava vrlo
jednostavan ispis rezultata na konzolu nakon provedene optimizacije. Medutim, kod
izgradnje aplikacije s vizualnim suceljem ugradena funkcionalnost ¢e biti od male
koristi s obzirom da takve aplikacije koriste bitno drugaciju U/I paradigmu (ugradena
funkcionalnost je prikladna i dovoljna samo u sluCaju izgradnje programskog
rjesenja za optimizaciju u vidu konzolne aplikacije).

Pored neprikladnosti vizualizacije rezultata u jednom stringu, dodatni
problem je vizualizacija generiranih Pareto skupova kod visekriterijske optimizacije.
U slucaju ispisa rezultata na konzoli vizualizaciju Pareto skupa je jedino moguce
posti¢i ispisom dobivenih n-torki vrijednosti funkcija cilja za pojedine ¢lanove
generiranog Pareto skupa. Neprikladnost takvog pristupa u slucaju problema s dvije,
tri ili viSe funkcija cilja kada generirani Pareto skupovi u n-dimenzionalnom prostoru
tvore sloZene hiperpovrsine je ocita. Naime, i u sluc¢aju visekriterijske optimizacije se
mora odabrati jedno konacno rjeSenje problema (iz dobivenog skupa Pareto rjesenje),
koje istrazivaC mora odabrati na osnovu svog iskustva i u koordinaciji sa
struénjacima koji dubinski poznaju problem koji se rjeSavao. Mogucénost
vizualizacije dobivenih Pareto ploha u 2D ili 3D prostoru stoga predstavlja znacajno
olaksanje za istrazivaca prilikom odabira kona¢nog rjeSenja optimizacije.

5.3.3.1 Ugradene komponente za vizualizaciju rezultata

Kod ugradnje komponenti za vizualizaciju rezultata iskoriStena je moguénost
NET razvojnog okruzenja da se i vizualne programske komponente (poznate forme,
odnosno dijalozi u Windows operacijskom sustavu) takoder grade kao razredi unutar
aplikacije koja ih definira. Prije pojave .NET okruZenja, vizualne komponente su se u
Windows operacijskom sustavu, pod uvjetom da govorimo o koriStenju Visual
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Studio razvojnog okruzenja, uglavnom u aplikacije ugradivale definiranjem sadrzaja
resource datoteka koje su opisivale izgled vizualnog sucelja (koriStene kontrole,
njihove pozicije unutar forme) a koje su s ostatkom aplikacije komunicirale na (za
programera) netransparentan nacin. Odnosno, izgradene vizualizacijske komponente
nisu bile zatvorene i dobro definirane unutar izgradene aplikacije jer su se za svoje
ispravno funkcioniranje oslanjale na funkcionalnost koju je, bez potrebe (i znanja)
programera, u izvr$ni kdd aplikacije ugradivalo samo razvojno okruzenje.

U .NET okruzenju je koncept forme postavljen na posve drugaciji nacin
(bitno je napomenuti da su razvojna okruzenja bazirana na Java programskom jeziku
takav pristup usvojila od samih pocetaka). Forma, odnosno dijalog, se u .NET
aplikaciju ugraduje kao novi razred, koji je izveden iz apstraktnog razreda Form
(definiranog u System.Windows.Forms dll-u i istovjetnom prostoru imena) koji ima
ugradenu potrebnu infrastrukturu koju graditelj konkretne forme koristi prilikom
definiranja izgleda i funkcionalnost svog vizualnog sucelja.

Time je omoguceno da se izgradene forme stave unutar biblioteke razreda i
iskori§tavaju kao neovisne programske komponente, ovisne jedino o postojanju
System.Windows.Forms.dll biblioteke razreda, koja je podrazumijevani dio .NET
izvrSnog okruzenja i koje mora biti instalirano na racunalo prilikom pokretanja .NET
aplikacija. Izgradeni razredi formi se koriste kao i svi drugi razredi. Potrebno je
najprije instancirati objekt iz odgovarajuceg razreda koji definira formu i zatim nad
tako kreiranim objektom pozvati ¢lansku funkciju Show(), i forma se prikazuje na
ekranu.

Kod izgradnje formi za vizualizaciju rezultata, iskoriStena je i ugradena
podrska za nasljedivanje razreda formi. S obzirom da se forme u .NET okruzenju
grade kao zasebni razredi, postojanje te mogucénosti izgleda sasvim logi¢no, iako u
odnosu na moguénost pred-NET razvojnih okruzenja izgleda kao znanstvena
fantastika. Uspostavljanjem odnosa nasljedivanja izmedu dva razreda, izvedeni
razred nasljeduje cjelokupnu funkcionalnost ugradenu u bazni razred. Kod obi¢nih
razreda to znaCi da sve Clanske varijable i funkcije definirane u baznom razredu
postaju dio izvedenog razreda. Kod razreda formi to znaci da sve vizualne kontrole
koje su definirane na baznoj formi postaju dio izvedene forme, zajedno s njihovim
ponasanjem koje je definirano preko dogadaja (engl. events) na koje one reagiraju.
Prirodno se podrazumijeva da izvedena forma moze modificirati tako naslijedeno
vizualno sucelje dodavanjem svog specificnog skupa kontrola i njihovog pripadnog
ponasanja.

Oslanjajuci se na gore opisane mogucnosti .NET okruzenja, kao dio ESOP
optimizacijskog okruzenja je izgradena biblioteka razreda ResultsVisualization-
Controls unutar koje je ugraden skup razreda za vizualno prikazivanje rezultata
optimizacije.

5.3.3.1.1 Forme za vizualizaciju rezultata optimizacije

Osnovni razred u Dbiblioteci ResultsVisualizationControls je razred
frmOptimizationResult i namjena forme koju on wugraduje je vizualizacija
OptimizationResults objekta koji predstavlja zavrsni rezultat optimizacije. Odnosno,
preciznije bi bilo re¢i da izgradena forma vizualizira podatke o rezultatu optimizacije
koji su zajednic¢ki za sve vrste rezultata. Taj zajedni¢ki skup podataka obuhvaca
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podatak o imenu problema koji je optimiran, koriStenom algoritmu, trajanju
optimizacije i broju obavljenih iteracija.

Medutim, iz definicije razreda OptimizationResult je vidljivo da je konacni
rezultat optimizacije modeliran referencom na objekt koji zadovoljava IFinalResult
sucelje, a konkretni objekti na koje ta referenca u stvarnosti pokazuje su ResultSO,
ResultSOWC, ResultMO ili ResultMOWC tipa. Kako bi se omogucio vizualni prikaz
podataka o rezultatu koji su specificni za pojedinacnu vrstu rezultata (npr.
vizualizacija rezultata optimizacije jednokriterijskog problema bez ogranicenja
podrazumijeva prikaz postignute vrijednosti cilja, dok vizualizacija rezultata
optimizacije viSekriterijskog problema podrazumijeva graficki prikaz nadene Pareto
plohe), definiran je skup razreda formi (frmResultSO, frmResultSOWC, frmResultMO i
frmResultMOWC) koje su izvedene iz frmOptimizationResult razreda.

Nasljedivanjem ovih razreda iz frmOptimizationResult razreda, oni preuzimaju
cjelokupni izgled definiranog vizualnog sucelja, a na povrSinu forme dodaju
odgovarajuc¢i skup kontrola preko kojih se vizualiziraju podaci specifi¢ni za svaku
pojedinacnu vrstu rezultata.

Pored koristenja standardnih Windows vizualnih kontrola (TextBox,
ListControl kontrole), za vizualizaciju Pareto skupa su izgradena dvije korisnicke
kontrole (engl. user control), namijenjene vizualizaciji 2D i 3D Pareto skupova. Za
realizaciju tih kontrola je iskoriStena NevronChart kontrola [Nevron2006], koja
predstavlja profesionalnu kontrolu za vizualizaciju razlic¢itih grafova (koja je kod
izgradnje ESOP-a iskoriStena u evaluacijskoj verziji kod koje se prilikom
vizualizacije na ekran transparentnim fontom preko grafa iscrtava upozorenje da se
radi o evaluacijskoj verziji, $to se i vidi na prikazanim slikama ekranskih zaslona).

S stajalista programske implementacije, frmOptimizationResult kontrola i njene
specijalizacije su vrlo jednostavne. Osnovna je funkcija SetResult(OptimizationResult
inRes) pomoc¢u koje se formi predaje referenca na OptimizationResult objekt ciji
sadrzaj treba vizualizirati i u kojoj se obavlja azuriranje prikaza vizualnih kontrola u
skladu sa sadrzajem prenesenog OptimizationResult objekta.

Forme za prikaz rezultata jednokriterijske optimizacije prikazuju nadenu
vrijednost funkcije cilja i vrijednosti skupa ulaznih varijabli a ukoliko se radi o
SOWC problemu se prikazuju i postignute vrijednosti ograni¢enja. Kod vizualizacije
MO i MOWC rezultata se umjesto toga koriste kontrole za vizualizaciju Pareto skupa
rjeSenja. Izgleda ResultSO forme se moze vidjeti na slici 5.5 (u sljede¢em odjeljku
koji opisuje primjenu ESOP-a na rjeSavanje problema optimizacije realnih funkcija),
a izgled ResultMOWC kontrole s pripadnom vizualizacijom Pareto skupa je prikazan
na slici 5.11.

5.3.3.2 Prikaz medurezultata

Dio razreda OptimizationResult ¢ini i1 kolekcija medurezultata koji su
prikupljeni tijekom optimizacije koja je programski realizirana kao polje referenci na
ObservedValuesCollection objekte. Kako je rukovanje s medurezultatima neovisno o
vrsti  optimizacije (SO, SOWC, MO ili MOWC), realizacija funkcionalnosti
povezane s vizualizacijom tih medurezultata je ugradena u sam frmOptimizationResult
razred.
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Kolekcija prikupljenih medurezultata je u frmOptimizationResult formi
vizualizirana preko ListControl kontrole a iz slike ekranskog zaslona (slika 5.5) se vidi
nacin te vizualizacije. Svaka generirana kolekcija medurezultata predstavlja jedan
redak u List kontroli i za svaku kolekciju se ispisuje njen naziv (koji je definiran
prilikom kreiranja objekta kolekcije), broj prikupljenih medurezultata i vrsta (tip)
medurezultata koji se nalaze u kolekciji.

S obzirom da se u kolekcijama medurezultata mogu nalaziti razli€iti tipovi
podataka, kako je opisano u poglavlju 5.3.1.4.1, potrebno je postaviti arhitekturu koja
¢e omoguciti njihov prikaz. Najprije je bitno uociti da postoje dvije mogucnosti
vizualizacije medurezultata. Moze se vizualizirati cijela kolekcija medurezultata
istovremeno, a druga mogucnost je vizualizacija jednog po jednog medurezultata iz
kolekcije. Prva situacija se npr. javlja kod vizualizacije prikupljenih medurezultata o
prosjecnoj vrijednosti dobrote u populaciji kod genetickog algoritma kada Zelimo
vidjeti kretanje te prosjene vrijednosti po iteracijama. Vizualizacija takvog skupa
medurezultata ustvari predstavlja prikaz realne funkcije gdje se na x osi nalazi broj
iteracija, a na y osi se nalazi vrijednost koju pratimo.

Druga moguc¢nost je, npr. potrebna ukoliko se Zeli promatrati poboljSavanje
pronadene Pareto plohe kod visekriterijske optimizacije. S obzirom da je istovremena
vizualizacija vise Pareto skupova na ekran neprakti¢na, najbolje rjeSenje je omoguciti
korisniku vizualizaciju pojedinaénih Pareto skupova s moguénoséu odabira
medurezultata (Pareto skupa) koji se Zeli prikazati.

U skladu s ove dvije moguénosti su izgradene i dvije genericke forme za
vizualizaciju medurezultata. Forma frmShowObservedCollComplete sluzi za prikaz
cijele kolekcije medurezultata, dok forma frmObservedCollIndividual sluzi za prikaz
pojedinacnog medurezultata, a arhitektura programskog rjesenja je sljedeca.

Forma frmOptimizationResult preko pop-up menija omogucéava selekciju
pojedine kolekcije medurezultata u List kontroli i odabir da 1i se zeli vizualizirati
cijela kolekcija ili njene pojedinac¢ne elemente. U skladu s time odabirom se kreira
odgovaraju¢a frmShowObservedColl... forma kojoj se prenosi referenca na
IObservedValuesCollection objekt gdje se nalaze medurezultati za vizualizaciju, nakon
¢ega navedene forme preuzimaju kontrolu tijeka obavljanja vizualizacije.

S obzirom da je skup medurezultata koji se mogu pratiti tijekom rada
optimizacijskog postupka otvoren, pod ¢ime se misli na Cinjenicu da ¢e se s
definiranjem novih postupaka pojaviti potreba za vizualizacijom novih vrsta
medurezultata, potrebno je omoguciti ugradnju novih programskih komponenti za
vizualizaciju tih novih vrsta medurezultata. Kako bi se to postiglo, dvije navedene
forme su genericke i za obavljanje same vizualizacije se oslanjaju na skup drugih
programskih komponenti koje su realizirane kao korisnicke kontrole (engl. user
control).

Po ve¢ isprobanom principu prosirivanja, unutar ResultVisualizationControls biblioteke
su definirana dva razreda sucelja:

public interface ICompleteCollVisualizationControl

{
Type  GetRequestedMemberType();
void ShowCollection(IObservedValuesCollection inColl);
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public interface IIndividualCollIMemberVisualizationControl

{
Type  GetRequestedMemberType();

void Show(Object obj);
}

Sucelje ICompleteCollVisualizatioControl moraju zadovoljiti korisnicke kontrole
predvidene za vizualizaciju cijele kolekcije medurezultata, dok sucelje
IIndividualCollMemberVisualizationControl zadovoljavaju kontrole koje vizualiziraju
pojedinacni  medurezultat iz kolekcije. Preko  ugradnje  funkcije
GetRequestedMemberType() korisnicka kontrola kazuje koji tip medurezultata zna
vizualizirati, §to je bitno s obzirom da se podaci prenose po referenci na bazni razred.
Sama vizualizacija se obavlja pozivom funkcije ShowCollection() odnosno Show().
Ovdje je bitno primjetiti da je kod funkcije Show() primjenjena tehnika slabog
tipiziranja (engl. weak typing) gdje se objekt koji sadrzi medurezultat za vizualizaciju
prenosi preko reference na Object razred.

Kao primjer izgradnje korisni¢ke kontrole za vizualizaciju kolekcije realnih
brojeva, u sljede¢em programskom odsjecku se mogu vidjeti detalji izgradnje
kontrole ctrlRealValueCollection Func2D_Nevron koja sluzi za vizualizaciju kolekcije
realnih brojeva:

public class ctriRealValueCollection_Func2D_Nevron : UserControl, ICompleteCollVisualizationControl

{

private IObservedValuesCollection _Coll;
private NChart m_Chart;
private NLineSeries m_Line;

public Type GetRequestedMemberType() {
RealObsValue a = new RealObsValue();
return a.GetType();

}

public void ShowCollection(IObservedValuesCollection inColl) {
_Coll = inColl;

// postavljanje parametara Nevron chart kontrole
m_ChartControl.Settings.RenderDevice = RenderDevice.GDI;

// dodavanije vrijednosti u graf

for (inti = 0; i < _Coll.NumValues; i++) {
IObservedValueTag tag = (IObservedValueTag)_Coll.GetValueTag(i);
RealObsValue val = (RealObsValue)_Coll.GetValue(i);

m_Line.AddXY(val._Value, tag.getIterNum());

b
m_ChartControl.Refresh();

¥
¥

Gore opisana korisni¢ka kontrola predstavlja dobro zatvorenu programsku
komponentu koja se moze kreirati na proizvoljnoj formi i koja je u stanju
vizualizirati kolekciju medurezultata ukoliko se u toj kolekciji nalaze objekti tipa
RealObsValue. Izgradnja kontrola za vizualizaciju drugacijih tipova podataka je
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ekvivalentna, a i izgradnja kontrola za vizualizaciju pojedinacnih medurezultata
slijedi isti obrazac.

Jos§ se postavlja pitanje nacina na koji forme frmShowObservedCollComplete i
frmShowObservedCollIndividual kreiraju korisnicku kontrolu koja moze prikazati
kolekciju medurezultata, odnosno pojedina¢ni medurezultat optimizacije. Ta
funkcionalnost je ugradena u poseban razred, VisualizationControlsManager koji sadrzi
popis svih definiranih korisnickih kontrola za vizualizaciju medurezultata.
Deklaracija razreda je sljedeca:

public class LoadedVisControl

{
public string Namespace;
public string DLLName;
public string ControlName;
public Type _Type;
public Type _RequestedColIMemeberType;
¥
public class VisualizationControlsManager
{
public ArrayList _arlCompleteVisCtrl = new ArrayList();
public ArrayList _arlIndividualMemberVisCtrl = new ArrayList();

public VisualizationControlsManager()

{
RealObsValue a = new RealObsValue();
RealArrayObsValue b = new RealArrayObsValue();

ICompleteCollVisualizationControl ctrll = new ctrlRealValueCollection_Func2D_Nevron();
ICompleteCollVisualizationControl ctrl2 = new ctrlRealArrayValueCollection_Func2D_Nevron();

LoadedVisControl LoadCtrl1 = new LoadedVisControl("Namespace", "DLLName",
"ctrIRealValueCollection_Func2D_Nevron", ctrl1.GetType(), a.GetType());

LoadedVisControl LoadCtrl2 = new LoadedVisControl("Namespace", "DLLName",
"ctrRealValueCollection_Func2D_Nevron", ctrl2.GetType(), b.GetType());

_arlCompleteVisCtrl.Add(LoadCtrl1);
_arlCompleteVisCtrl.Add(LoadCtrl2);
¥
// osnovna funkcija kojom se ucitavaju novodefinirane korisnicke kontrole iz drugih dll-ova
public bool LoadVisualizationControls(String filePath)
{
Assembly a = Assembly.LoadFrom(filePath);
if (@ == null) return false;

Type[] mytypes = a.GetExportedTypes();
foreach (Type t in mytypes)

{
TypeFilter myFilter = new TypeFilter(MyInterfaceFilter);

string s = "ESOP.ResultsVisualizationControls.ICompleteCollVisualizationControl";
Type[] mylnterfaces = t.FindInterfaces(myFilter, s);

if (myInterfaces.Length > 0)

{

object obj = Activator.Createlnstance(t);
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Type reqType = (Type)t.InvokeMember("GetRequestedMemberType",
BindingFlags.DeclaredOnly |

BindingFlags.Public | BindingFlags.NonPublic |

BindingFlags.Instance | BindingFlags.InvokeMethod, null, obj, null);

LoadedVisControl ctrl = new LoadedVisControl(t.Namespace, filePath, t.Name, t, reqType);

_arlCompleteVisCtrl.Add(ctrl);
b

// isto tako za IIndividualCollIMemberVisualizationControl

}

return true;

}

// funkcije koje vracaju skup kontrola koje znaju vizualizirati medurezultate zadanog tipa

public ArrayList getAvailableCompleteCtrlForType(Type inType);

public ArrayList getAvailableIndividualCtriForType(Type inType);
¥
Razred  VisualizationControlsManager ~ u  poljima _arlCompleteVisCtrl i
_arlIndividualMemberVisCtrl sadrzi popis svih ulitanih kontrola za vizualizaciju
medurezultata. Kontrole se u taj popis mogu dodati ru¢no, na nacin kao $to je to u
konstruktoru obavljeno za ctrlRealValueCollection_Func2D_Nevron 1
ctrlRealArrayValueCollection_Func2D_Nevron kontrole, a novoizgradene korisnicke
kontrole se mogu ucitati direktno iz dll-a u kojem su ugradene, koristenjem funkcije
LoadVisualizationControls. Za to ucitavanje se razred VisualizationControlsManager
oslanja na .NET Reflection mehanizam koji ¢e detaljno biti opisan u odjeljku 5.6.1.1.

140



5.4 KoriStenje ESOP-a kao biblioteke razreda

U prethodnom potpoglavlju je opisana izgradnja osnova ESOP
optimizacijskog okruzenja. Izgradeni okvir za razvoj je zajedno s ugradenim skupom
optimizacijskih komponenti namijenjen iskoriStavanju na nivou izvornog koda i u
ovom potpoglavlju ¢ée se dati prikaz primjene na rjeSavanje nekoliko razli¢itih vrsta
optimizacijskih problema.

Kako je ve¢ ranije opisano, koriStenje optimizacijskog okruzenja na nivou
izvornog koéda podrazumijeva izgradnju posebne aplikacije koja se povezuje s
izgradenim bibliotekama razreda i u kojoj se dostupne optimizacijske komponente
(odnosno razredi) programski kombiniraju i Kkoriste za rjeSavanje zadanog
optimizacijskog problema. Izgradnja takve aplikacije zahtjeva znanje iz tehnika
programiranja Sto donekle suzava $irinu primjene.

Medutim, zahvaljuju¢i naprednim moguénostima .NET razvojnog okruzenja
u kojem je izgraden ESOP, iskoriStavanje izgradenih optimizacijskih komponenti na
nivou izvornog kdda je ipak znaCajno jednostavnije u odnosu na KkoriStenje
optimizacijskih okruzenja razvijenih u C++ programskom jeziku (ovdje se misli na
standardni C++ koji se prevodi direktno u izvr$ni kod, za razliku od C++/CLI
programskog jezika koji predstavlja varijantu C++a u .NET okruZenju).

5.4.1 Optimizacija realnih funkcija pomocu genetickih
algoritama

U ovom odjeljku ¢e se prikazati razvoj kompletne aplikacije za rjeSavanje
problema optimizacije realnih funkcija pomoc¢u genetic¢kih algoritama, s osnovnim
ciljem prikaza jednostavnosti koristenja ESOP optimizacijskog okruzenja.

S obzirom da je primarni fokus ovog odjeljka prikaz osnovnih programskih
tehnika koje se primjenjuju kod iskoriStavanja optimizacijskih komponenti ugradenih
u ESOP, izgradena je jednostavna konzolna aplikacija za rjeSavanje problema
optimizacije realnih funkcija. Iako bi se nacin iskoriStavanja ESOP-a mogao
prikazati 1 na primjeru Windows aplikacije s GUI suceljem (znaci, aplikacije s
menijima, prozorima, i ostalim standardnim elementima GUI sucelja) kod izgradnje
takve vrste aplikacija se mora posvetiti dodatna paznja programskoj realizaciji tog
GUI sucelja, sto bi donekle zakrilo navedeni cilj.

Koristenjem carobnjaka (engl. wizards) ugradenih u Visual Studio 2005
razvojno okruzenje, izgradnja kostura konzolne aplikacije se svodi na nekoliko
klikova misem, nakon cCega je sve spremno za ugradnju programskog koda
posvecéenog optimizaciji. Za primjer je odabrano rjesavanje ve¢ opisanog DeJong F1
test problema, a kompletan programski kéd koji je potrebno napisati kako bi se
pomocu genetickog algoritma rijesio navedeni optimizacijski problem je sljedeci:

#using "D:\\ESOP\\debug\\ESOP.BaselnterfacesLib.dIl"

#using "D:\\ESOP\\debug\\ESOP.BaseObjectsLib.dIl"

#using "D:\\ESOP\\debug\\ESOP.BaseResultsLib.dll"

#using "D:\\ESOP\\debug\\ESOP.BaseAlgorithmsLib.dII"

#using "D:\\ESOP\\debug\\ESOP.StandardOptimizationObjectsLib.dIl"
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using namespace System;

using namespace ESOP:
using namespace ESOP:
using namespace ESOP:
using namespace ESOP:

using namespace ESOP:
using namespace ESOP:
using namespace ESOP:
using namespace ESOP:

using namespace ESOP:

int main(array<System:

:Framework:
:Framework:
:Framework:
:Framework:

:Framework:

:Framework:
:Framework:
:Framework:
:Framework:

:Base;

:Representations;

:Results;

:Problems: :RealFunctionOptimization;

:Algorithms::GeneticAlgorithms;
:Operators: :GeneticAlgorithms;
:Operators::GeneticAlgorithms::Crossover;
:Operators::GeneticAlgorithms::Mutation;
:Operators: :GeneticAlgorithms::Selection;

:String ~> ~args)

{
Random AinRnd = gcnew Random();
int inlterNum = 100;
int inPopSize = 50;
double inCrossProb = 1;
double inMutProb = 0.05;

// definiramo problem

DeJong_F1_TestProblem”~ ProbObj = gcnew DeJong_F1_TestProblem();
PI = gcnew ProblemInput(ProbObj->getProblemInputDescription());

ProblemInput®

// definiramo koristenu reprezentaciju

= gcnew RealArray(dynamic_cast<RealArray_DVDescription >
(PI->getProblemInputDesc()->getDesignVariableDesc(0)));

PI->AssignDesignVariable(0, DV1);

IRealArray ADV1

// kreiramo objekt algoritma i postavljamo njegove parametre
~Alg = gcnew SO_GenerationalGA(inRnd);

SO_GenerationalGA

Alg->SetProblem(ProbObj);
Alg->SetProblemInput(PI);

// povezivanje s optimizacijskim problemom
// povezivanje s kreiranim objektom ProblemInput

Alg->setPopulationSize(inPopSize);
Alg->setMutationProbability(inMutProb);
Alg->setCrossoverProbability(inCrossProb);

// definiramo operatore

IFitnessAssignment

AfitAssign = gcnew FitnesAssignment_EqualToObjValue();
Alg->setFitnessAssignmentOp(fitAssign);

IFitnessSelectionOperator “select = gcnew RouleteWheelSelectionFitness(inRnd);
Alg->setFitnessSelectionOp(select);

ICrossoverOperator2To2

IMutationOperator

Alg->setCrossover(0,

mut

Cross);

Alg->setMutation(0, mut);

// definiramo trajanje optimizacije

Across = gcnew RealArray_ArithmeticRecombinationCrossover();

= gcnew RealArray_RandomMutation(inRnd);

TerminateOnIterationNum “optTerm = gcnew TerminateOnlterationNum();
optTerm->SetParameter(inlterNum);

Alg->SetOptTerminator(optTerm);
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// definiramo medurezultate koji ¢e se pratiti
IObservedValuesCollection ~newColl = gcnew ObservedValuesCollection
("Current obtained objective value");

Alg->GetResultRef()->AddNewObsCollection(newColl);
CurrObjectiveValueSaver ~“newSaver = gcnew CurrObjectiveValueSaver(newColl, Alg);
Alg->AddObserver(gcnew IntermedTimerOnEveryIterNum(10), newSaver);
IObservedValuesCollection ~newColll = gcnew ObservedValuesCollection

("Average objective value in population");
Alg->GetResultRef()->AddNewObsCollection(newColl1);
AverageObjectiveValuelnPopulationSaver ~newSaverl = gcnew

AverageObjectiveValueInPopulationSaver(newColl1, Alg);

Alg->AddObserver(gcnew IntermedTimerOnEveryIlterNum(10), newSaverl);

// pokrecemo optimizaciju
Alg->Run();

IOptimizationResult ~Res = Alg->GetResultRef();
Console::WriteLine(Res->GetResultAsString());

return 0;

}

Programski odsjecak 38: Primjena genetickog algoritma za rjesavanje DeJong_F1 problema

Izlaz koji se na konzoli dobije nakon izvrSavanja ovog programa je sljedeci:

FINAL SOLUTION:

Objective value 0,0116011487260151

Variable values

Real array 3 elements, [-5,12 - 5,12]

70,109,375]
80,109,375]

0,01798508841206404
0,0633305103061926

x[0] = 1,09563606380685

x[1] = 0,961118077138311

x[2] = 1,03070973949945
INTERMEDIATE VALUES COLLECTIONS:
Collection Current obtained objective value

[10,15,625] - 0,437382567951432

[20,31,25] - 0,19794889436337

[30,31,25] - 0,716229165007202

[40,46,875] - 0,359378549519345

[50,46,875] - 0,312092046534883

[60,93,75] - 0,29702952721315

[

[

[

90,125] - 0,0225409719354385
Collection Average objective value in population
[10,31,25] - 1,217522370980054
[20,46,875] - 1,157826887119798
[30,46,875] - 0,9555892012105271
[40,46,875] - 0,8155865796560792
[50,93,75] - 0,656057221900361
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[60,93,75] 0,45155800273695037
[70,93,75] 0,17244146604852
[
[

80,109,375] - 0,155797844785635
90,109,375] 0,105797843982301

Iako je dani programski kod uz pripadne komentare dovoljno jasan, ipak ¢e se opisati
struktura izgradenog rjeSenja, s posebnim osvrtom na promjene koje je potrebno
provesti prilikom rjesavanja drugih instanci problema.

Izgradeno programsko rjesenje se strukturno moze podijeliti na dva dijela.
Prvi dio je posvecen definiranju koriStenih programskih komponenti i njihovom
uvozu (engl. import) u programski kontekst aplikacije. Do izrazaja ovdje dolazi
jednostavnost .NET okruzenja u kojem je za iskoristavanje funkcionalnosti ugradene
u biblioteku razreda potrebno jedino obaviti referenciranje dane biblioteke. U vecini
slucajeva se to radi koriStenjem ,,Add reference* funkcije ugradene u Visual Studio
razvojno okruzenje pomocu koje se kroz vizualno sucelje odabire biblioteka razreda
(dll). Medutim, potpuno istovjetan rezultat se moze posti¢i i koriStenjem #using
direktive direktno u programskom kddu. Taj nacin je odabran i u ovom primjeru
kako bi cjelokupna ugradnja bila vidljiva iz programskog koda. Odnosno, kod
izgradnje ovog primjera se interakcija s razvojnim okruzenjem svodi na kreiranje
kostura konzolne aplikacije Sto je doista jednostavna operacija koja ne zahtijeva
gotovo nikakvo poznavanje naprednih nacina koriStenja Visual Studio okruZenja a
sama izgradnja se dalje svodi na editiranje sadrzaja tako kreiranih datoteka izvornog
koda. Pored #using direktiva kojima se referenciraju potrebne biblioteke razreda,
potrebno je (iako ne i nuzno) referencirati i koriStene prostore imena (engl.
namespaces) kako se prilikom koriStenja pojedinih razreda ne bi trebalo navoditi
njihovo puno ime. Konkretno, koriStenjem direktive #using namespace
ESOP::Framework::Algorithms::GeneticAlgorithms se omogucava da se kasnije u
programskom kodu direktno koristi razred SO_GenerationalGA, umjesto njegovog
punog imena ESOP::Framework::Algorithms::GeneticAlgorithms:: SO_GenerationalGA.

Drugi dio izgradene aplikacije Cini realizacija funkcije main() u koju je
ugraden sam programski kod za provodenje optimizacije. Kod se sastoji od nekoliko
dijelova, posvecenih kreiranju cjelokupnog optimizacijskog konteksta. Najprije se
kreira objekt optimizacijskog problema i odgovarajuci skup ulaznih varijabli (koji se
ovdje sastoji samo od jedne varijable — RealArray s tri ¢lana). Zahvaljuju¢i postojanju
konstruktora za RealArray razred koji na osnovu RealArray_DVDescription objekta (koji
je dohvacen iz ProblemInputDescriptor objekta definiranog za DeJong_F1 problem)
postavlja parametre za kompletno definiranje koriStene reprezentacije (broj
elemenata polja i njihov raspon) kod kreiranja skupa ulaznih varijabli je jedino
potrebno odabrati koriStenu reprezentaciju za varijablu i pridruziti je u kreirani
ProblemInput objekt. KoriStenje dynamic_cast operatora je potrebno zbog toga Sto
getDesignVariableDesc()  funkcija  vraca  referencu na  razred sucelja
IDesignVariableDescriptor, iz kojega je izveden konkretan razred RealArray_DVDes-
cription).

Nakon kreiranja objekata koji predstavljaju optimizacijski problem i
definiraju koriStenu reprezentaciju, potrebno je kreirati objekt optimizacijskog
algoritma 1 definirati sve njegove potrebne parametre. U izgradenom programskom
rjeSenju je kao optimizacijski postupak odabran generacijski geneticki algoritam
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kojem je potrebno postaviti odgovarajuéi skup operatora koji ¢e se koristiti kod
optimizacije (operatori pridruzivanja dobrote, selekcije, krizanja i mutacije) i
odgovaraju¢i skup parametara samog algoritma (veli¢ina populacije i vjerojatnost
obavljanja krizanja i mutacije). Pored toga se kreira i odgovaraju¢i objekt za
odredivanje trajanja optimizacije, u ovom sluc¢aju TerminateOnlterationNum koji
definira trajanje optimizacije preko broja iteracija.

Zavrsini dio programskog koda je posveéen definiranju skupa medurezultata
koji ¢e se pratiti tijekom provodenja optimizacije. Nacin realizacije pracenja
medurezultata optimizacije je opisan u ranijim potpoglavljima, a u gornjem
programu je ugradeno pracenje dvije vrste medurezultata: trenutno najbolja
postignuta vrijednost funkcije cilja i prosje¢na vrijednost funkcije cilja za cijelu
populaciju. Na slican naéin je moguce vrlo jednostavno ugraditi i pra¢enje ostalih
vrsta medurezultata.

Jo§ jedna bitna karakteristika izgradenog rtjeSenja se vidi iz danog
programskog koda a vezana je uz ispis rezultata optimizacije. Naime, sve §to je
potrebno obaviti kako bi se konacni rezultat optimizacije vizualizirao (odnosno
ispisao na ekran zajedno s pripadnim generiranim medurezultatima) je poziv funkcije
GetResultAsString() nad dobivenim OptimizationResult objektom, ¢ime se dodatno
olakSava posao istrazivacu prilikom izgradnje programskog rjeSenja za provodenja
optimizacije.

Zahvaljujuéi opcenitosti izgradenog ESOP okvira za razvoj i ugradenom
skupu optimizacijskih komponenata, prikazani programski kod se moze vrlo
jednostavno modificirati za koriStenje drugih optimizacijskih komponenti. Ukoliko
se, npr. zeli iskoristiti standardna reprezentacija za geneticke algoritme u kojoj se
ulazne varijable reprezentiraju poljem bitova, potrebno je samo promijeniti tip
objekta kod kreiranja odabrane reprezentacije:

// definiramo koristenu reprezentaciju
RealArray_DVDescription ~d = PI->getProblemInputDesc()->getDesignVariableDesc(0)));

IRealArray ~Reall = gcnew RealArray_AsBitArray(d);
PI->AssignDesignVariable(0, Reall);

i prilagoditi odabrane vrste operatora (koje su ovisne o reprezentaciji nad kojom
djeluju):

ICrossoverOperator2To2 ~cross = gcnew RealArrayAsBitArray_1PointCrossover(inRnd);
IMutationoperator ~mut = gcnew RealArrayAsBitArray_FlopBitMutation(inRnd);

Alg->setCrossover(0, cross);
Alg->setMutation(0, mut);

Ukoliko se zeli iskoristiti druga vrsta genetickog algoritma (npr. steady-state
geneticki algoritam), jedina promjena je kod kreiranja objekta algoritma (jasno, ovo
je omoguceno ¢injenicom da su te dvije vrste algoritma vrlo slicne, i dijele isti skup
parametara i operatora):

SO_SteadyStateGA ~Alg = gcnew SO_SteadyStateGA(inRnd);

Na isti na¢in se mogu promijeniti i odabrani operatori pridruzivanja dobrote,
selekcije, krizanja i mutacije (s time da se kod odabira operatora krizanja i mutacije
mora voditi ra¢una i o odabranoj reprezentaciji ulaznih varijabli problema).
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5.4.1.1 Iskoristavanje ugradenih komponenti za vizualizaciju
rezultata

Vrlo jednostavnom modifikacijom gore navedenog programa se dobija prikaz
rezultata optimizacije preko ugradenih komponenti za vizualizaciju. Potrebno je
jedino dodatno referencirati biblioteku s ugradenim vizualizacijskim kontrolama:

#using "D:\\ESOP\\debug\\ESOP.ResultVisualizationControls.dlIl"

i umjesto ispisa na ekran, nakon provedene optimizacije iskoristiti uvezene
vizualizacijske kontrole:
frmResultSO  frmRes = new frmResultSO();

frmRes.SetResult(Res);
frmRes.Show();

Pozivanjem funkcije Show() za formu frmResultSO se na ekranu prikazuje ugradena
forma za vizualizaciju rezultata jednokriterijske optimizacije (slika 5.5), a klikom na
pojedinacne kolekcije medurezultata se otvaraju forme koje vizualiziraju prikupljene
medurezultate (slike 5.6 — 5.10). Ovdje je bitno primjetiti da je u ovom slucaju skup
medurezultata koji se prati proSiren s objektima za pracenje medurezultata vezanih
uz dobrotu jedinki u populaciji.

mResultS0 5]
Problem name |DeJong_F1 Library |ESOP StandardOptimizationObjectsLib dl
Algorithm narr'e|Standard 50 generational GA Library |ESOP.StandardOptirnizationObjec‘tsLih.dII

Algaorithm description

Observed collections of intermediate results

Collection desc. | Num obs.values | Observed values type |

Curment best objective value 21 Double

Average objective value in population 21 Double

Average fitness value in population 100 Double

Best fitness value in population 100 Double

Worst fitness value in population 100 Double

Total iteration num |100 Duration (ms) |78,125
Found input values Found cutput value
Real amay : 3 elements, [5.12- 5.12] : Objective value : 0,00992183952857439

x[0] = 0,995572623521017 ;
x[1] = 1.09607038123167 ;
(2] = 1.02600195503421 ;

Slika 5.5 Rezultati optimizacije prikazani pomoc¢u ugradene forme za vizualizaciju
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5.4.2 Primjena genetickih algoritama na rjeSavanje
viSekriterijskih problema

Rjesavanje viSekriterijskih optimizacijskih problema s ogranicenjima se u
ESOP optimizacijskom okruzenju provodi na sli¢an nacin kao Sto je to opisano u
prethodnom odjeljku za jednokriterijske probleme. Potrebno je kreirati objekte koji
¢e predstavljati optimizacijski problem, odabranu reprezentaciju, optimizacijski
postupak i skup njegovih operatora.

Za prikaz optimizacije je odabran BNH problem sa sljedeCcom definicijom
[Kurpati2002]:

‘ Variable Objectives functions f(x) and
Lo bounds Constraints C(x)
Ji(x) = 4x] +4x;
o | BEl03) A= (5=9+ (=5
x, €[0.3] C(x) = (x, =57 +x; <25
C,(x)=(x,~8) +(x,+3)° =277

Programsko rjeSenje je izgradeno kao konzolna aplikacija, ali koriStenjem C#
programskog jezika kako bi se ilustrirala moguénost koristenja ESOP optimizacijskih
komponenti i u drugim programskim jezicima u .NET okruZenju. S obzirom da je dio
programskog koda namijenjen definiranju referenci na potrebne biblioteke razreda
isti kao u primjeru jednokriterijske optimizacije opisane u prethodnom odjeljku,
ovdje ¢e se navesti samo dio programskog koda u kojem se postavlja cjelokupni
kontekst za provodenje optimizacije:

Random rnd = new Random();
int IterNum = 100;

int PopSize = 50;

double CrossProb = 1;
double MutProb = 0.05;

// definiramo problem
BNH_TestProblem ProbObj = new BNH_TestProblem();
ProblemInput PI = new ProblemInput(ProbObj.getProblemInputDescription());

// definiramo koristenu reprezentaciju
RealAsBitArray DV1 = new RealAsBitArray (PI.getProblemInputDesc().getDesignVariableDesc(0)
as RealArray_DVDescription);
RealAsBitArray DV2 = new RealAsBitArray (PI.getProblemInputDesc().getDesignVariableDesc(1)
as RealArray_DVDescription);
PI.AssignDesignVariable(0, DV1);
PI.AssignDesignVariable(1, DV2);

// definiramo algoritam
MOWC_GenerationalGA Alg = new MOWC_GenerationalGA(inRnd, 100);

Alg.SetProblem(ProbObj);
Alg.SetProblemInput(PI);

Alg.setPopulationSize(PopSize);
Alg.setMutationProbability(MutProb);
Alg.setCrossoverProbability(CrossProb);
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// definiramo operatore
ZV_MOWC_FitnessAssignment fitAssign = new ZV_MOWC_FitnessAssignment();
Alg.setFitnessAssignmentOp(fitAssign);

RouleteWheelSelectionFitness select = new RouleteWheelSelectionFitness(Rnd);
Alg.setFitnessSelectionOp(select);

ICrossoverOperator2To2 cross = new RealAsBitArray_1PointCrossover();
IMutationOperator mut = new RealAsBitArray_FlopBitMutation(Rnd);

Alg.setCrossover(0, cross);
Alg.setMutation(0, mut);
Alg.setCrossover(1, cross);
Alg.setMutation(1, mut);

TerminateOnlterationNum optTerm = new TerminateOnIterationNum();
optTerm.SetParameter(IterNum);
Alg.SetOptTerminator(optTerm);

// pokrecemo optimizaciju
Alg.Run();
OptimizationResult Res = Alg.GetResultRef() as OptimizationResult;

frmResultMOWC frmRes = new frmResultMOWC();
frmRes.SetResult(Res);
frmRes.Show();

Programski odsjecak 39: Primjena genetickih algoritama na rjesavanje visekriteriiskog problema

Za razliku od programskog rjeSenja prikazanog u prethodnom odjeljku, ovdje su
iskori§tene razvijene Kkomponente za vizualizaciju rezultata optimizacije.
IzvrSavanjem gornjeg programa se na ekranu pojavljuje forma sa vizualizacijom
dobivenog Pareto skupa:

Problem name [BNH test problem Library [ESOF StandardOptimizationObjectsLib.di

Algerithm name[Standard MOWC generationsl GA  Library |ESOP. StandardOptimizationObjectsLib dl

Algorithm description

Observed collections of intermediate results

Collection desc. [ Num obs values [ Observed values type: [
Average fitness valus in population 1 Double

Best finess value in population n Double

Worst fitness value in population 1 Double

Total iteration num |100 Duration (ms) |1828,125

FATEIOISEL=MOW G

100

Slika 5.11 Prikaz rezultata visekriterijske optimizacije pomo¢u forme frmResult MOWC
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5.5 Prikaz mogucénosti proSirivanja ESOP-a

S obzirom da je mogucnost proSirivanja optimizacijskog okruzenja s novim
optimizacijskim komponentama navedena kao jedan od osnovnih zahtjeva na
opcenito optimizacijsko okruzenje, u ovom poglavlju ¢e se prikazati nacin na koji
ESOP okruzenje pruza moguc¢nost ugradnje novih vrsta optimizacijskih komponenti.

Sam mehanizam prosirivanja je s implementacijske strane donekle slican u
prethodnom poglavlju opisanom nacinu iskoriStavanja postojecih optimizacijskih
komponenti. I u jednom i u drugom slucaju se mora izgraditi novo programsko
rjeSenje. Kod iskoriStavanja postojecih objekata za optimizacije gradi se aplikacija
koja se povezuje s bibliotekama razreda u kojima se nalaze potrebne optimizacijske
komponente. U slucaju izgradnje novih optimizacijskih komponenti, potrebno je
izgraditi novu biblioteku razreda koja ¢e se povezati s osnovnim bibliotekama
razreda ugradenim u ESOP okvir za razvoj (primarno BaselnterfacesLib, ali i
BaseObjectsLib, i eventualno, BaseAlgorithmsLib ukoliko se definira novi
optimizacijski algoritam). To ukljuCivanje je potrebno jer novougradene
optimizacijske komponente moraju zadovoljavati definirana sucelja kako bi se mogle
iskoristiti unutar ESOP optimizacijskog okruzenja.

U sljede¢im odjeljcima ¢e se prikazati nacin definiranja nove vrste
optimizacijskog problema i nove vrste operatora. Pritom je bitno naglasiti da su te
nove optimizacijske komponente izgradene kao posve nova biblioteka razreda, na isti
nacin kao §to bi to radio bilo koji optimizacijski istraziva¢ prilikom prosirivanja
ESOP okruzenja.

5.5.1 ProSirivanje ESOP-a s novim problemom

Prosirivanje ESOP okruzenja s novim optimizacijskim problemom moze biti
dvojako. Prva moguénost je ugradivanje nove instance postoje¢e vrste
optimizacijskog problema, dok druga moguénost podrazumijeva ugradivanje posve
nove vrste optimizacijskog problema u ESOP okruzenje. Prva mogucnost ¢e se
prikazati definiranjem nove instance problema optimizacije viSekriterijske realne
funkcije s ogranicenjima, dok ¢e se druga mogucnost prikazati ugradivanjem
kvadrati¢nog problema pridruzivanja (QAP).

5.5.1.1 Definiranje nove instance optimizacijskog problema

Kako je ve¢ ranije opisano kod prikaza ugradnje problema optimizacije
realnih funkcija koje su standardno ugradene u ESOP, ugradnja nove instance
optimizacijskog problema =zahtjeva izgradnju novog razreda izvedenog iz
odgovarajuceg apstraktnog IProblem razreda (SO, SOWC, MO ili MOWC) te
implementaciju funkcija CalcProblemOutput(), pomocu koje se na osnovu vrijednosti
ulaznih  varijabli  izraCunavaju izlazi za dani problem, 1 funkcije
getProblemInputDescriptor() koja definira karakteristike ulaznih varijabli problema.

Kako bi se pokazala jednostavnost izgradnje novog optimizacijskog problema
koristenjem Visual Studio razvojne okoline, graficki ¢e se ilustrirati svi koraci
potrebni za tu izgradnju. Kao primjer optimizacijskog problema iz prakse je odabran
je problem optimizacije parametara mjenjacke kutije koja se moze koristiti u laganim
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zrakoplovima izmedu motora i propelera [Kurpati2002]. Na slici 5.12 je prikazan

izgled mehanicke konstrukcije mjenjacke kutije.
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Slika 5.12 Mehanicka konstrukcija mjenjacke Kkutije

Problem je definiran kao viSekriterijski optimizacijski problem s ograni¢enjima.
Definirano je sedam wulaznih varijabli koje modeliraju odgovarajuce aspekte
mehanicke konstrukcije 1 dvije funkcije cilja. Vrijednost prve funkcije cilja
predstavlja volumen, odnosno tezinu cjelokupne konstrukcije, dok je vrijednost
druge funkcije cilja definirana naprezanjem u jednoj od osovina. Kona¢ni mehanicki
dizajn mora zadovoljavati ograni¢enja nametnuta standardima dizajna mjenjackih
kutija i osovina, §to je u problemu modelirano definiranjem 11 nelinearnih
ograniCenja. Pored toga, za svaku od sedam varijabli je definirana donja i gornja

granica dopustenih vrijednosti.

Matematicka definicija problema je sljedeca:

minimize fyeight = f1 =

0.7854a2 125 (1023 /3 + 14.93323 — 43.0934) —

1.508z; (2 % 02) + 7477 (af + 22) + 0.7854 (w422 + 2522)

V(7454 fxox3)? +1.69 x 107

minimize fiyess = fo =

0.1z
uz definirani skup ogranicenja:
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Granice ulaznih varijabli problema su:

g12,13; 26 <21 <3.6, gug15: 0.7 <22 <08,
o7 17T <23 <28, gisio: 7.3 <2y <8.3,
920215 7.3 < w5 8.3, gozoz: 2.9 <xg < 3.9,

g2a25; 5.0 < x7 <5.5.

Ugradnja opisanog problema u ESOP okruZenje zahtijeva izgradnju biblioteke
razreda unutar koje ¢e biti izgraden razred koji ¢e predstavljati gore opisani
optimizacijski problem. U Visual Studio razvojnom okruzenju se novi projekt
biblioteke razreda dodaje vrlo jednostavno. Klikom na opciju File — New — Project
se otvara prozor u kojem je potrebno odabrati vrstu projekta i definirati ime projekta
te stazu do direktorija gdje ¢e se smjestiti programski kod.

New Project |2|E‘
Project types: Templates: \§|
= Visual C++ Visual Studio installed templates
ATL —
ClR 5 ASP.NET Web Service
General MACLR Console Application [FICLR Empty Project
MFC [EFIsQL Server Project = Windows Forms Application
Smart Device \FWindows Forms Control Library [FWindows Service
Test
Win32 My Templates
Other Languages —
Distributed System Solutions search Online Templates...
Other Project Types
Test Projects

A project for creating dasses to use in other applications

Mame: | speedreducerprablem |
Location: [ BriEsOr\Code Primjeri za disertaciiu ~| [ Browse...
Solution Name: | SpeedReducerproblem | Mcreate directory for solution

[[] Add to Source Contral

Slika 5.13 Kreiranje biblioteke razreda u Visual Studio razvojnom okruZenju

Klikom na OK se stvara kompletna infrastruktura za biblioteku razreda, kako je
prikazano na slici 5.14.

2 SpeedReducerProblem - Microsoft Visual Studio
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Slika 5.14 Prikaz kreirane biblioteke razreda u Visual Studio razvojnom okruZenju
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Nakon obavljanja ove operacije, potrebno je ugraditi programski kdd kojim ce se
implementirati razred optimizacijskog problema. Prvi korak je definiranje koriStenih
ESOP biblioteka razreda i postavljanje #using deklaracija za uvoZenje potrebnih

prostora imena:

peedReducerProblem - Microsoft Visual Studio

Fle Edit View VAssistX Project Buid CodeXchange Debug Tools DevExpress Test Window Community Help
IRSEE RGN = - N SRR R =L | p Debug - Win32 - | (@ MOWC_GenerationalGA -
e o
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Slika 5.15 Ugradnja #using deklaracija

Nakon toga je potrebno implementirati zahtjevanu funkcionalnost unutar
SpeedReducerProblem razreda. Najprije implementiramo konstruktor (u kojem se
definirani broj funkcija cilja i broj ograni¢enja prenosi konstruktoru baznog razreda
ProblemMOWC) i funkciju getProblemInputDescription():

peedReducerProblem - Microsoft Visual Studio
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Slika 5.16 Ugradnja funkcije getProblemInputDescription()
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A zatim implementiramo i funkciju CalcProblemOutput() koja ¢e izraCunati izlaze na
osnovu predanih vrijednosti ulaznih varijabli (sadrzanih u ProblemInput objektu):

dReducerProblem - Microsoft Visusl Studio
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Slika 5.17 Ugradnja funkcije CalcProblemOutput()

Prevodenjem ugradenog programskog kdda se kreira biblioteka razreda (d//) kako je
prikazano na slici 5.18.

® D:\ESOP\Code\Primjeri za disertaciju\SpeedReducerProblem\debug

File Edit View Favorites Tools Help

@Badc = J L’@} pSEErd"\ u_ Folders v

Address ||5) D:\ESOP\Code \Primjeri za disertaciju\SpeedReducerProblemdebug l";| Go
Size | Type Date Modified
File and Folder Tasks 36KB  Application Extension 2.6.2006 11:13
;j Make 3 new folder &3]5peedReducerPrablem.ilc 0KB Incremental Linker File 2.6.2006 11:13
E]Speedﬂeducarprablem.pdb 275KB Program Debug Database  2,6.2006 11:13

e Publish this folder to
the Web

led Share this folder

Other Places

=) SpeedreducerProblem

My Documents
a My Computer
=

Slika 5.18 Prikaz Kreirane dll biblioteke razreda

Izgradena biblioteka SpeedReducerProblem.dll sadrzi potpuni opis danog
optimizacijskog problema i predstavlja optimizacijsku komponentu koja se moze
iskoristiti unutar ESOP okruzenja. RjeSavanje problema sada podrazumijeva
izgradnju nove aplikacije (bilo konzolne, bilo one s GUI suceljem) na potpuno
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istovjetan nacin kao §to je opisano u odjeljku 5.4.2. Potrebno je jedino dodati #using
deklaraciju (#using ,D:\ESOP\Code\Primjeri za disertaciju\SpeedReducerProblem.dIl")
kojom ¢e se referencirati biblioteka razreda te prilagoditi skup konkretnih ulaznih
varijabli i skup koristenih operatora.

5.5.1.2 Ugradnja kvadratiénog problema pridruzivanja

Ugradnja novih instanci ve¢ definiranih vrsti optimizacijskih problema se
oslanja na izvodenje novih razreda iz predefiniranih sucelja u ESOP okruzenju.
Medutim, ESOP okruzenje se moZe proSiriti i posve novim vrstama problema i u
ovom odjeljku ¢e se prikazati ugradnja kvadraticnog problema pridruzivanja.

Kvadrati¢ni problem pridruzivanja (QAP) je na konceptualnom nivou vrlo
slican problemu trgovackog putnika i ugradnja optimizacijskih komponenti preko
kojih ¢e on biti realiziran je izvedena na slican nacin.

I ovdje je kreiran razred QAP_Base koji modelira karakteristike svakog
kvadrati¢nog problema pridruzivanja. Iz teorijskog opisa QAP-a danog u odjeljku
1.3.4 proizlazi da svaki QAP problem mora definirati broj jedinki pridruzivanja
(tvornica, strojeva, ...) i da mora definirati sadrzaj matrica A i B pomocu kojih se
izraCunava troSak svakog konkretnog pridruzivanja. Deklaracija apstraktnog razreda
QAP_Base je stoga sljedeca:

public ref class QAP_Base abstract: public ProblemSO
{
public:
QAP_Base() : ProblemSO(EObjectiveType::MIN_OBJECTIVE) { }

virtual void CalcProblemOutput(IProblemInput ~inPI, IProblemOutput ~outPO) override
{

IPermutation ~x = dynamic_cast<IPermutation ~>(inPI->GetDesignVariable(0));

int N = getFacilityNum();
double TourLength=0.0;
for(int i=0; i<N; i++ ) {
for( int j=0; j<N; j++ ) {
int  pi = x->getNth(i);
int  pj = x->getNth(j);

TourLength += getA(i,j) * getB(pi, pj);
by

)
ProblemOutputSO  ~outVal = dynamic_cast<ProblemOutputSO ~>(outPO);
outVal->setObjectiveValue(TourLength);

¥
virtual IProblemInputDescriptor™ getProblemInputDescription() override
{

ProblemInputDescriptor ~newPID = gcnew ProblemInputDescriptor(1);

int FacNum = getFacilityNum();
Permutation_DVDescription ~Perm = gcnew Permutation_DVDescription(FacNum);
newPID->setDesignVariableDesc(0, Perm);

return newPID;

155



// Ciste virtualne funkcije koje definiraju karakteristike QAP-a

virtual int getFacilityNum() = 0;
virtual double getA(inti, intj) =0;
virtual double getB(inti, intj) = 0;

+

Programski odsjecak 40: Ugradnja baznog asptraktnog razreda za QAP

S obzirom da za definiranje konkretnih instanci QAP problema vrijedi sve §to
je ve¢ navedeno i za TSP problem (odnosno, mogu se direktno u programskom kodu
izgraditi razredi koji definiraju sadrzaj matrica A i B a moguce je te podatke ucitati iz
datoteke), izgradena su dva razreda, QAP_Complete i QAP_FromFile.

public ref class QAP_Complete : public QAP_Base

{
public:
QAP_Complete();
QAP_Complete(int inNumFacilities);
void setFacilityNum(int inFacNum) {
_NumFacilities = inFacNum;
_arrA = gcnew array<double, 2>(_NumFacilities, _NumpFacilities);
_arrB = gcnew array<double, 2>(_NumFacilities, _NumpFacilities);
b
virtual int getFacilityNum() override { return _NumFacilities; }
virtual double getA(inti, intj) override { return _arrA[i,j]l; }
virtual double getB(int i, int j) override { return _arrB[i,jl; }
protected:
int _NumFacilities;
array<double, 2> A_arrA;
array<double, 2> A_arrB;
)5
public ref class QAP_FromFile : public QAP_Complete
{
public:
virtual void InitFromFile(String ~FileName) = 0;
h

Programski odsjecak 41: Deklaracija razreda QAP_Complete

U razredu QAP_Complete su definirane ¢lanske varijable koje sadrze podatke o broju
tvornica, i matrice _arrA i _arrB koje definiraju strukturu troskova pridruzivanja. Kod
definiranja instance QAP-a programski, potrebno je te vrijednosti popuniti u
konstruktoru razreda, odnosno razredi izvedeni iz razreda QAP_Complete moraju
definirati vrijednosti tih ¢lanskih varijabli. Ukoliko se Zeli inicijalizirati te podatke na
osnovu sadrzaja neke datoteke, potrebno je u razredu izvedenom iz razreda
QAP_FromFile implementirati ¢lansku funkciju InitFromFile() koja ¢e na osnovu
poznatog formata datoteke s ucitanim podacima inicijalizirati matrice A i B.
Najces¢e koriStena biblioteka problema kvadraticnog pridruzivanja je QAPLIB
[Burkard1997] u kojoj je definiran Siroki skup kako teorijski postavljenih problema
tako i konkretnih problema koji su se pojavljivali u praksi. Stoga je izgraden razred
QAP_FromQAPLIB koji implementira funkcionalnost za ucitavanje podataka iz
datoteka u QAPLIB biblioteci problema.
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Ovdje je bitno naglasiti da opisana implementacija nije izgradena kao
standardni dio ESOP okruzenja, odnosno nije izgradena kao dio razvojnog projekta
ESOP. Izgradene komponente su dio zasebne biblioteke razreda koja s ESOP-om
interagira samo preko iskoriStavanja (referenciranja) dll-ova koji su dio ESOP
okruzenja (konkretno, BaselInterfacesLib i BaseObjectsLib).

Opisana implementacija samo definira QAP optimizacijski problem. Za
njegovo rjesavanje je potrebno ugraditi optimizacijske komponente specificne za taj
problem (prikladne operatore lokalnog pretrazivanja, krizanja i mutacije). Detaljan
opis ugradnje razli¢itih postupaka optimizacije se moZze naci u [Vanjak2001].

5.5.2 Mogu¢nost prosirenja s ostalim vrstama
optimizacijskih komponenti

U prethodna dva odjeljka je opisano prosirivanje ESOP okruzenja s novim
instancama 1 vrstama optimizacijskih problema. Medutim, time nije opisan
cjelokupan skup moguénosti proSirenja ESOP okruzenja. Izradeni objektni model
podrzava moguénost ugradnje 1 ostalih vrsta optimizacijskih komponenti.
Izvodenjem konkretnih razreda iz definiranih sucelja se mogu ugraditi nove vrste
optimizacijskih postupaka, operatora i reprezentacija. Osnovna sucelja koje nove
optimizacijske komponente moraju zadovoljavati su IterativeAlgorithm za
optimizacijske postupke, IOperator za ugradene operatore i IDesignVariable za
reprezentacije varijabli. ProSirivanje ESOP-a s takvim komponentama se zasniva na
koriStenju istih programskih tehnika kao i u slucaju proSirivanja s novim
optimizacijskim problemima i u detalje tih implementacije se neée dalje ulaziti.

Pored prosirivanja novim optimizacijskim komponentama, u ESOP okruzenje
se mogu ugraditi i nove vizualizacijske komponente, odnosno korisni¢ke kontrole za
vizualizaciju rezultata i medurezultata optimizacije.
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5.6 Izgradnja integriranog optimizacijskog
okruZenja

U prethodnim potpoglavljima je opisana izgradnja osnovne infrastrukture
ESOP okruzenja, opisana je realizacija ugradenih programskih komponenti i dan opis
moguénosti proSirenja ESOP te je prikazana primjena na rjeSavanje skupa
optimizacijskih problema pri ¢emu se ugradena funkcionalnost koristi na nivou
izvornog kdda. Zahvaljuju¢i dobro definiranom objektnom modelu, izgradnja
programskih rjeSenja za rjeSavanje ugradenih optimizacijskih problema nije
komplicirana. Medutim, kako je jo$S u uvodu ove disertacije navedeno, izgradnja
takvih programskih rjeSenja ipak zahtjeva odredeni stupanj poznavanja tehnika
programiranja i poznavanje koriStenja razvojnog okruzenja u kojem se gradi dano
programsko rjeSenje.

Kako je jedan od osnovnih ciljeva ove disertacije izgradnja optimizacijskog
okruzenja koje nece zahtijevati programiranje od strane istrazivaca u slucaju da vec
postoje izgradene optimizacijske komponente, u ovom poglavlju ¢e se dati opis
ugradnje te funkcionalnosti u ESOP optimizacijsko okruZenje. Ta izgradnja ¢e biti
uvelike bazirana na iskoristavanju moguénosti .NET razvojnog okruzenja vezanih uz
dinamicko (run-time) manipuliranje razredima i objektima, preko skupa razreda iz
NET Reflection prostora imena, a ¢iji detaljan opis ¢ée se dati kasnije u ovom
poglavlju.

Ukoliko se pazljivo promotre izgradena programskih rjeSenja na kojima je
prikazana primjena ESOP-a za rjeSavanje razlic¢itih optimizacijskih problema,
vidljivo je da programski kdd za provodenje optimizacije ima odredenu strukturu.
Kod se u cijelosti sastoji od kreiranja i povezivanja odgovaraju¢ih optimizacijskih
komponenti (objekata) koji predstavljaju optimizacijski problem, odabranu
reprezentaciju ulaznih varijabli te optimizacijski postupak i njegove potrebne
operatore, te postavljanja odgovaraju¢ih parametara. Postojanje Sirokog skupa
ugradenih programskih komponenti svodi posao istrazivata na definiranje
optimizacijskog konteksta, odnosno na odabir koriStenih optimizacijskih komponenti
i njihovih parametara, a ugradeni objekti za definiranje trajanja optimizacije i
rukovanje rezultatima i medurezultatima dodatno pojednostavljuju posao kod
izgradnje programskog rjeSenja za provodenje optimizacije.

Upravo postojanje predefiniranih sucelja koja optimizacijske komponente
moraju zadovoljavati omogucava izgradnju programskog rtjeSenja koje ce
omogucavati vizualno definiranje optimizacijskog konteksta preko GUI sucelja.
Kako bi izlaganje koje slijedi bilo $to jasnije i kako bi se stekla bolja slika o tome §to
se zapravo misli pod pojmom vizualno slaganje optimizacijskog konteksta, na slici
5.19 je prikazan izgled optimizacijskog konteksta dinamicki definiranog u ESOP
okruzenju, za rjesavanje DeJong F1 testnog problema pomocu generacijskog
genetickog algoritma.
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Slika 5.19 Prikaz ESOP okruZenja u akciji

Vizualizirani optimizacijski kontekst je u funkcionalnom pogledu posve identi¢an
programskom rjesenju koje je izgradeno kao konzolna aplikacija (opisanom u
odjeljku 5.4.1) za rjeSavanje DelJong F1 testnog problema. To znaci da ¢e se
prilikom provodenja optimizacije iskoristiti potpuno isti skup optimizacijskih
komponenti. Prednost ovakvog nacina definiranja optimizacijskog konteksta u
odnosu na izgradnju posveéenog programskog rjeSenja u nekom .NET programskom
rjeSenju je ocigledna. U nastavku ovog poglavlja ¢e biti opisana programska
realizacija integriranog optimizacijskog okruzenja ESOP, koje ¢e se daljnjem tekstu
nazivati ESOP [juskom. S obzirom na odredene prednosti koje programski jezik C#
kod izgradnje aplikacija s vizualnim suceljem pokazuje u odnosu na programski jezik
C++/CLI, ESOP ljuska je izgradena koriStenjem programskog jezika C#, u Visual
Studio 2005 razvojnom okruzenju.

5.6.1 Analiza utjecaja zahtjeva na arhitekturu

Da bi se izgradila aplikacija koja ¢e omogucavati vizualno definiranje
optimizacijskog konteksta, programsko rjeSenje mora zadovoljavati nekoliko
zahtjeva.

Kao prvi zahtjev se postavlja moguénost dinamickog pronalazenja
optimizacijskih komponenti u izgradenim bibliotekama i njihovo ucitavanje u ESOP
ljusku. Drugi zahtjev je povezan s ugradnjom mogucénosti vizualnog definiranja
optimizacijskog konteksta, primjer kojega je prikazan na slici 5.19. Ugradnja te
mogucénosti podrazumijeva definiranje vizualne reprezentacije za pojedine vrste
optimizacijskih komponenti, definiranje nacina njihovog povezivanja i postavljanja
odredenih parametara. I na kraju, mora se ugraditi moguénost upravljanja s tako
definiranim vizualnim optimizacijskim kontekstom §to znac¢i mogucnost pokretanja
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optimizacije, upravljanja njenim tijekom i u konacnici moguénost vizualizacije
dobivenih rezultata.

5.6.1.1 Dinamicka identifikacija i kreiranje komponenti

Kod koristenja standardnih Windows dll-ova, programske komponente koje
ih grade nemaju ugradene metapodatke koji bi opisivali skup ugradenih tipova i
njihove funkcionalnosti. Stoga je kod koriStenja takvih biblioteka uvijek potrebno
koristiti dodatne podatke koji su najcesce sadrzani u bibliotekama tipova (engl. #ype
library). Takvo razdvajanje, uz Cinjenicu da standardni Windows dll-ovi ne sadrze
ugradene razrede ve¢ skup samostalnih funkcija, znacajno komplicira ugradnju
moguénosti dinami¢kog istrazivanja sadrzaja pojedinog dll-a.

Sre¢om, .NET okruZenje je iz osnova projektirano s podr§kom za moguénost
dinamickog istrazivanja sadrzaja dll-ova preko tzv. reflection mehanizma. Detaljan
opis realizacije te funkcionalnosti u .NET okruzenju je izvan dosega ove disertacije i
moze se nac¢i u [Richter2002]. Pojednostavljeno receno, svaka .NET biblioteka
razreda u sebi ima ugradene metapodatke koji, koriStenjem zajedni¢kog sistema
tipova (Common Type System), detaljno opisuju karakteristike razreda ugradenih u tu
biblioteku. To znaci da je programski moguée saznati potpunu deklaraciju ugradenih
razreda: njihove nazive, ugradene Clanske varijable i njihove tipove, ugradene
¢lanske funkcije i skup njihovih parametara, i, §to je kljucno, skup sucelja koje
doti¢ni razred podrzava. Za ilustraciju tog mehanizma, slijedi kratki programski
odsjecak u kojem je prikazano kako se programski mogu identificirati razredi,
ugradeni u biblioteci razreda, koji zadovoljavaju odredeno sucelje:

string filePath = ,D:\ESOP\Code\debug\StandardOptimizationObjectsLib.dIl";
Assembly asmLoadedAssembly = Assembly.LoadFrom(filePath);

Type[] mytypes = asmLoadedAssembly.GetExportedTypes();
foreach (Type t in mytypes)

{
TypeFilter myFilter = new TypeFilter(MyInterfaceFilter);
Type[] mylnterfaces = t.FindInterfaces(myFilter, "IIterativeAlgorithm");
if (myInterfaces.Length > 0)
{
// ... obavljanje potrebnih operacija s tipom
IIterativeAlgorithm algor = (IIterativeAlgorithm)Activator.CreateInstance(t);
by
¥

Programski odsjecak 42: Dinamicka identifikacija tipova u dli-u

Najprije se pomoc¢u Assembly.LoadFrom() funkcije dinamicki ucitava biblioteka
razreda nakon Cega se pomocu Clanske funkcije GetExportedTypes() saznaje skup
tipova (razreda) koji je u njoj ugraden. Koristenjem funkcije FindInterfaces() se zatim
provjerava da li dani tip zadovoljava zadano sucelje.

Pored moguénosti istrazivanja sadrzaja biblioteke razreda i doznavanja
sucelja koje pojedini tipovi / razredi zadovoljavaju, vazna je i moguénost
instanciranja objekata. Ukoliko je poznat tip, odnosno ukoliko postoji varijabla tipa
Type koja sadrzi podatke o tipu, novi objekt tog tipa je vrlo jednostavno instancirati
koriStenjem Activator.CreateInstance() funkcije. Opisana funkcionalnost ugradena u
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NET okruzenje je kljucna za jednostavno dinamicko iskoriStavanje programskih
komponenti ugradenih u dinamicke biblioteke razreda, i kod razvoja ESOP okruzenja
je ta funkcionalnost iskoriStena do maksimuma.

5.6.1.2 Vizualno definiranje optimizacijskog konteksta

Pod vizualnim definiranjem optimizacijskog konteksta podrazumijevamo
moguénost odabira optimizacijskih komponenti, njihovog povezivanje i definiranja
odgovarajucih parametara preko vizualnog (GUI) sucelja, bez potrebe za kodiranjem.
U prethodnom odjeljku je opisan nacin na koji se optimizacijske komponente mogu
dinamicki ucitati iz biblioteka razreda. Da bi se omogucilo manipuliranje tim
komponentama preko vizualnog sucelja, potrebno je kreirati njihove vizualne
reprezentacije, odnosno, potrebno je kreirati skup prezentacijskih kontrola koje ¢e na
povrsini forme reprezentirati pojedine optimizacijske komponente i preko kojih ¢e
korisnik-optimizator imati mogucnost podesavanja njihovih parametara i povezivanja
unutar optimizacijskog konteksta.

5.6.1.3 Upravljanje s uéitanim komponentama

Pored dinamicke identifikacije i ucitavanja razreda/objekata iz biblioteka
razreda i njihovog vizualnog reprezentiranja na ekranskoj formi, tre¢i bitan aspekt
kod ugradnje moguénosti vizualnog definiranja optimizacijskog konteksta je vezan
uz programsko upravljanje s tako kreiranim objektima. Programsko upravljanje
objektima znaéi pozivanje ¢lanskih funkcija definiranih u njihovom javnom sucelju.
Na primjer, ukoliko dinamicki kreiramo neki objekt koji zadovoljava sucelje
ITterativeAlgorithm na nacin kako je to prikazano u prethodnom programskom
odsjecku:

ITterativeAlgorithm algor = (IIterativeAlgorithm)Activator.CreateInstance(t);

s kreiranim objektom algor moZzemo komunicirati samo preko sucelja
ITterativeAlgorithm, iako se u stvarnosti radi o objektu nekog konkretnog tipa poput
SO_GenerationalGA ili RandomSearch SO. Stoga nad tako kreiranim objektom
mozemo pozivati funkcije iz sucelja IlterativeAlgorithm razreda, npr.:

algor.SetProblem(...);
algor.Run();

Bitno je naglasiti da ¢lanske funkcije definirane u razredu SO_GenerationalGA nisu
dostupne jer tijekom izvrSavanja nije dostupna informacija da se radi o objektu tog
tipa. Stoga ovdje vidimo kljuénu ulogu sucelja preko kojega je konkretna
optimizacijska komponenta, odnosno razred, dinamicki kreirana.

5.6.2 Opis programskog rjesenja

Dio ESOP optimizacijskog okruzenja opisan u poglavlju 5.3 je realiziran
preko nekoliko biblioteka razreda koje se mogu iskoristiti prilikom gradnje
posveéenih programskih rjeSenja za optimizaciju. Odnosno, za iskoriStavanje
ugradenih optimizacijskih komponenti je potrebno izgraditi novu aplikaciju koja ¢e
te komponente koristiti staticki, na nivou izvornog koda. ESOP ljuska je, za razliku
od tog dijela ESOP okruzenja, izgradena kao samostalna (engl. stand-alone) GUI
aplikacija. Kod izgradnje ESOP ljuske je primjenjen princip modularne izgradnje na
nacin da je izgradena funkcionalnost programski realizirana kroz viSe programskih

161



komponenti od kojih svaka ugraduje odredeni aspekt funkcionalnosti potrebne za
dinamicko definiranje optimizacijskog konteksta / programa i njegovo izvodenje,
odnosno provodenje optimizacije.

5.6.2.1 Arhitektura

S obzirom da se opisani skup funkcionalnosti moze grupirati u nekoliko dobro
definiranih cjelina, ESOP ljuska je izgradena kroz sljede¢i skup programskih
modula:

e ESOPApp - aplikacija s GUI suceljem kroz koju je dostupna cjelokupna
funkcionalnost ugradena u ESOP ljusku.

e DynamicSupportInterfacesLib - biblioteka razreda u kojoj su definirani razredi
sucelja koje moraju zadovoljavati optimizacijske komponente ukoliko se zeli
pruziti moguénost njihovog iskoristavanje unutar ESOP ljuske.

e OptimizationContextManagementLib - biblioteka razreda u koju je ugradena
funkcionalnost za definiranje optimizacijskog konteksta.

e PresentationLayerLib - biblioteka prezentacijskih komponenti kojima se
vizualiziraju pojedine optimizacijske komponente i koje se koriste kod vizualnog
definiranja optimizacijskog konteksta.

5.6.2.2 DynamicSupportinterfacesLib

Prvi zadatak kod izgradnje ESOP ljuske je ugraditi funkcionalnost za
dinamicki rad s objektima/razredima preko kojih su u dinamickim bibliotekama
razreda ugradene optimizacijske komponente. Potrebno je realizirati dvojaku
funkcionalnost. Kao prvo, potrebno je omoguditi pronalazenje i identifikaciju
optimizacijskih komponenti u biblioteci razreda. Kako je veé opisano, ta
identifikacija se obavlja enumeracijom svih tipova/razreda ugradenih u dll i
ispitivanjem da 1i pojedinacni tip zadovoljava neko predefinirano sucelje, preko
kojega je odredeno i o kakvom se tipu optimizacijske komponente radi. Drugi
zadatak je za pronadene optimizacijske komponente iz dll-a ucitati podatke na
osnovu kojih ¢e se kasnije dinamic¢ki mo¢i instancirati objekti odgovarajuceg tipa,
Sto je nuzno obaviti kod provodenja (izvrSavanja) optimizacije.

Nacin identifikacije razreda ugradenih u dll koji zadovoljavaju neko sucelje je
ilustriran programskim odsjeckom 42. S obzirom da se optimizacijske komponente u
ESOP okruzenje ugraduju upravo preko razreda koji moraju zadovoljiti odredena
sucelja ugradnja traZzene funkcionalnosti je jednostavna. Na nacin kao Sto se u
programskom odsjecku 42 identificiraju ugradeni optimizacijski postupci preko
sucelja IlterativeAlgorithm, moguce je identificirati i ugradene reprezentacije (preko
sucelja IDesignVariable), ugradene operatore (IOperator) i optimizacijske probleme
(sucelje IProblem).

Medutim, kod postavljanja arhitekture cjelokupnog ESOP okruzenja ta
moguénost nije iskoriStena ve¢ je definiran poseban skup sucelja koja optimizacijske
komponente moraju zadovoljavati ukoliko se Zele iskoristiti unutar ESOP ljuske.
Razlog tome je dvojak. Prvi razlog je Zzelja za maksimalnim razdvajanjem
funkcionalnosti ESOP okruzenja vezanog uz staticko i dinamicko iskoriStavanje
ugradenih programskih komponenti. lako je konacni cilj izgraditi optimizacijsko
okruzenje (ljusku) koje ¢e pruzati kompletnu kontrolu nad definiranjem
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optimizacijskog konteksta, zbog razliCitosti optimizacijskih komponenti i vrlo
sirokog skupa moguénosti njihovog medusobnog povezivanja, to je tehnicki vrlo
teSko izvedivo. Stoga se u vecini slucajeva kod rjeSavanja optimizacijskih problema
u praksi ipak mora pribjec¢i programiranju, odnosno izgradnji nove aplikacije u kojoj
¢e se postojeCe optimizacijske komponente iskoriStavati na nivou izvornog koda.
Jednostavno, moguénost kontrole koju pruza rad s izgradenim razredima na nivou
izvornog koda su znacajno veée u odnosu na definiranje optimizacijskog konteksta
putem vizualnog sucelja.

Drugi vazan razlog lezi u Cinjenici da koriStenje optimizacijskih komponenti
na dinamicki nacin, znac¢i unutar ESOP ljuske, povlaci dodatne zahtjeve na njihovu
ugradnju. Odnosno, ukoliko se optimizacijska komponenta realizirana preko razreda
zeli iskoristiti unutar ESOP ljuske, morati ¢e se u nju ugraditi dodatna
funkcionalnost.

Zbog ovih dvaju razloga je cilj kod izgradnje ESOP okruZenja bio razdvojiti
te dvije mogucnosti iskoriStavanja optimizacijskih komponenti. To razdvajanje je
provedeno na nacin da se u ESOP mogu ugradivati komponente koje ¢e biti
namijenjen samo statiCkom iskoriStavanju. Kod izgradnje tih komponenti se moze
posve zanemariti postojanje ESOP ljuske i one se koriste na na¢in kao $to je opisano
u potpoglavlju 5.4. U tom slucaju korisnik-istraziva¢ ima potpunu kontrolu nad
optimizacijskim kontekstom, a negativna strana je Sto se mora izgraditi novo
programsko rjeSenje, odnosno aplikacija.

Ukoliko se zeli izgradenu optimizacijsku komponentu koristiti unutar ESOP
ljuske, tada je njena implementacija slozZenija jer se mora ugraditi i funkcionalnost na
koju ¢e se osloniti ESOP ljuska prilikom rada s tom optimizacijskom komponentom.
Ta dodatna funkcionalnost je modelirana preko skupa sucelja koja optimizacijske
komponente moraju zadovoljiti i preko kojih se ugraduje sva potrebna
funkcionalnost za njihovo iskoristavanje unutar ESOP ljuske.

5.6.2.2.1 Sucelja za optimizacijske probleme

Sucelja koja moraju zadovoljiti razredi koji predstavljaju optimizacijske
probleme su vrlo jednostavna i proizlaze iz razliCitih vrsta problema. Deklaracije
sucelja su sljedeca:

public interface class IESOPProblem

{
public:
virtual IProblemInputDescriptor™ ESOP_GetProblemInputDescription() = 0;
b5
public interface class IESOPCompleteProblem : public IESOPProblem
{
)7
public interface class IESOPParametrizedProblem : public IESOPProblem
{
public:
virtual int getParamNum() = 0;
virtual String”™  getParamName(int ParamInd) = 0;
virtual void setParamValue(int Ind, double inVal) = 0;
virtual double  getParamValue(int Ind) = 0;
)5
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public interface class IESOPFileInitProblem : public IESOPProblem

{
public:
virtual void InitFromFile(String ~FileName) = 0;

+

Programski odsjecak 43: Deklaracije sucelja za dinamicki rad s optimizacijskim problemima

Osnovno je sucelje IESOPProblem koje definira jednu Cistu virtualnu funkciju
koju moraju ugraditi izvedeni razredi. To je funkcija
ESOP_GetProblemInputDescriptor koja vraca opis karakteristika ulaznih varijabli
problema. Vaznost postojanja te funkcionalnosti ¢e biti jasnija malo kasnije, kod
opisa sucelja koje moraju zadovoljavati varijable.

Postojanje tri vrste razreda proizlazi iz tri vrste optimizacijskih problema i
razli¢itosti upravljanja s pripadnim objektima koji ih realiziraju. Prvi je
IESOPCompleteProblem koji predstavlja kompletni problem koji je za optimizaciju
spreman ¢im se instancira odgovarajué¢i objekt. Druga vrsta su problemi s
parametrima. S obzirom da razli¢iti problemi kod realizacije preko razreda definiraju
Clanske funkcije razliitog imena za postavljanje svojih parametara (npr.
setNumCities() kod TSP-a, odnosno setNumFacilities() kod QAP-a), unutar
IESOPParametrizedProblem sucelja je ugraden skup funkcija kojima se parametrima
problema pristupa na genericki nacin. Odnosno, ESOP ljuska ¢e za postavljanje
parametara odgovarajuc¢eg objekta koristiti funkciju setParamValue() a razred koji
predstavlja konkretan optimizacijski problem ¢e poziv te funkcije proslijediti svojoj
odgovarajucoj ¢lanskoj funkciji.

Tre¢a vrsta optimizacijskih problema su oni Ciji se parametri definiraju na
osnovu sadrzaja neke datoteke. Ti razredi moraju realizirati funkciju InitFromFile() u
koju se ugraduje programski kod kojim ¢e se inicijalizirati kreirani objekt problema
na osnovu sadrzaja datoteke ¢ije ime se predaje kao parametar funkciji.

5.6.2.2.2 Sucelja za optimizacijske algoritme

Definiranje svojstava objekta koji predstavljaju optimizacijske postupke
predstavlja najznacajniji dio definiranja optimizacijskog konteksta. S obzirom da se i
kod izvrSavanja dinamicki (vizualno) definiranog optimizacijskog konteksta moraju
nad tim objektima provesti iste operacije kao i u slucaju statickog iskoriStavanje, za
ilustraciju ¢e se najprije prikazati programski odsjecak u kojem se vidi kako se s
objektima algoritma upravlja na staticki nacin (prenesno iz programskog odsjecka
38):

// povezivanje s optimizacijskim problemom
Alg->SetProblem(ProbObj);

// povezivanje s kreiranim objektom ProblemInput koji sadrzZi odabranu reprezentaciju
Alg->SetProblemInput(PI);

// postavljanje parametara algoritma
Alg->setPopulationSize(inPopSize);
Alg->setMutationProbability(inMutProb);
Alg->setCrossoverProbability(inCrossProb);

// definiranje operatora
IFitnessAssignment ~itAssign = gcnew FitnesAssignment_EqualToObjValue();
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Alg->setFitnessAssignmentOp(fitAssign);

IFitnessSelectionOperator “select = gcnew RouleteWheelSelectionFitness(inRnd);
Alg->setFitnessSelectionOp(select);

ICrossoverOperator2To2 ~cross = gcnew RealArray_ArithmeticRecombinationCrossover();
IMutationOperator ~mut = gcnew RealArray_RandomMutation(inRnd);

Alg->setCrossover(0, cross);
Alg->setMutation(0, mut);

// pokretanje optimizacije
Alg->Run();

Na osnovu ovog skupa operacija, definirani su sljedec¢i razredi sucelja koje moraju
zadovoljavati izgradeni razredi optimizacijskih algoritama kako bi se mogli
dinamicki iskoristiti unutar ESOP ljuske.

public interface class IESOPAlgorithm

{
public:
virtual void ESOP_SetProblemInput(IProblemInput ~Sollnst) = 0;
virtual void ESOP_SetProblemInstance(IESOPProblem ~Sollnst) = 0;
virtual void ESOP_Run() = 0;
b
public interface class IESOPCompleteAlgorithm : public IESOPAIgorithm
{
public:
virtual int getParamNum() = 0;
virtual String”™  getParamName(int ParamInd) = 0;
virtual void setParamValue(int Ind, double inVal) = 0;
virtual double  getParamValue(int Ind) = 0;
b5

public interface class IESOPTemplateAlgorithm : public IESOPCompleteAlgorithm
{

public:

virtual int getAlgorithmOperatorNum() = 0;

virtual Type” getAlgorithmOperatorType(int OperInd) = 0;

virtual void setAlgorithmESOPOperator(int OperIndex, IESOPOperator ~oper) = 0;

virtual int getDesignVarOperatorNum() = 0;

virtual Type” getDesignVarOperatorType(int OperInd) = 0;

virtual void setDesignVarESOPOperator(int OpInd, int DVInd,IESOPOperator ~op) = 0;
)5

Programski odjsecak 44.: Razredi sucelja za algoritme namijenjeni iskoristavanju unutar ESOP ljuske

Osnovno je sucelje IESOPAIgorithm koje u sebi modelira funkcionalnost koju mora
ugraditi svaki razred koji predstavlja konkretan optimizacijski postupak. Funkcije
ESOP_SetProblem(), ESOP_SetProblemInstance() i ESOP_Run() se direktno realiziraju
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proslijedivanjem (engl. forwarding) odgovaraju¢im funkcijama iz IIterativeAlgorithm
sucelja. Primjer kako to izgleda za SO_GenerationalGA razred je sljedeci:

public ref class SO_GenerationalGA : public GeneralGenerationalGA,
public IESOPTemplateAlgorithm,

virtual void ESOP_SetProblemInput(IProblemInput ~SolutionInst)
{ SetProblemInput(SolutionInst); }
virtual void ESOP_SetProblemInstance(IESOPProblem ~ProblemInst)
{ SetProblem(dynamic_cast<IProblem ~>(ProblemInst));}

virtual void ESOP_Run() { Run(); }
// .. ostatak razreda

Specifi¢nosti pojedinih vrsta optimizacijskih postupaka su modelirane definiranjem
dva specijalizirana sucelja. IESOPCompleteAlgorithm ¢e naslijediti razredi algoritma
kojima je za definiranje njihovog izvrSnog konteksta potrebno samo postaviti
odredeni skup parametara. Primjer takvog algoritma je RandomSearch algoritam.

IESOPTemplateAlgorithm sucelje je namijenjeno razredima koji u svom radu
koriste operatore. Operatori algoritma dolaze u dvije varijante. Prvi su operatori koji
operiraju u kontekstu cijelog optimizacijskog postupka, ¢ega su tipiCani primjeri
IFitnessAssignment i IFitnessBasedSelection operatori kod genetickih algoritama.
Druga varijanta su operatori koji djeluju nad reprezentacijom, odnosno skupom
varijabli problema. Tipian primjer takvih operatora su ICrossover i IMutation
operatori. S obzirom da se ova vrsta operatora mora pridruziti odredenoj varijabli
problema, sucelje za rad s njima je nesto drugacije.

I za jednu i za drugu vrstu operatora je definiran slican skup funkcija. Preko
ugradnje funkcije get...OperatorNum() ¢e se definirati broj operatora koji je algoritmu
potrebno postaviti, preko funkcije get...OperatorType() ¢e se vratiti konkretan tip
operatora, a preko funkcije set...ESOPOperator() ¢e se objektu algoritma pridruziti
konkretna instanca objekta operatora.

Kao primjer nacina ugradnje ovih funkcija slijedi realizacija ugradena u razred
SO_GenerationalGA razred:

virtual int getParamNum() {return1; }

virtual String”™  getParamName(int ParamInd) { return "Population size"; }

virtual void setParamValue(int Ind, double inVal) { setPopulationSize((int) inVal); }
virtual double  getParamValue(int Ind) { return getPopulationSize(); }
virtual int getAlgorithmOperatorNum() {return 2; }

virtual Type” getAlgorithmOperatorType(int OperInd) {
if( Operind == 0)  return IFitnessAssignmentOperator::typeid;
else return IFitnessBasedSelectionOperator::typeid;
b
virtual void setAlgorithmESOPOperator(int OperIndex, IESOPOperator ~oper) {
if( OperIlndex == 0)
setFitnessAssignmentOp(dynamic_cast<IFitnessAssignmentOperator > (oper));
else
setFitnessSelectionOp(dynamic_cast<IFitnessBasedSelectionOperator ~>(oper));

by

virtual int getDesignVarOperatorNum() {return 2; }
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virtual Type” getDesignVarOperatorType(int OperInd) {
if( OperInd == 0)  return ICrossoverOperator2To2::typeid;
else return IMutationOp::typeid;
)
virtual void setDesignVarESOPOperator( int OperIndex, int DesVarIndex,
IESOPOperator ~oper)

{
if( Operlndex == 0)
setCrossover(DesVarIndex, dynamic_cast<ICrossoverOperator2To2 ~>(oper));
else
setMutation(DesVarIndex, dynamic_cast<IMutationOp ~>(oper));
b

Programski odsjecak 45: Realizacija funkcija iz IESOP... sucelja u SO_GenerationalGA razredu

Na ovaj nacin se funkcionalnost potrebna za dinamicko iskoriStavanje komponente
algoritma nadovezuje na ve¢ ugradenu staticku funkcionalnost.
5.6.2.2.3 Sucelja za varijable problema

Sucelje koje moraju zadovoljavati izgradeni razredi varijabli problema kako
bi se mogli iskoristiti unutar dinamickog okruzenja ESOP ljuske je vrlo jednostavno:

public interface class IESOPDesignVariable

{
public:
virtual void ESOP_SetVariableDescriptor(IDesignVariableDescriptor ~inDesc) = 0;
virtual int getParamNum() = 0;
virtual String”™  getParamName(int ParamInd) = 0;
virtual void setParamValue(int Ind, double inVal) = 0;
virtual double  getParamValue(int Ind) = 0;
)5

Programski odjsecak 46. Sucelje za varijable namijenjene iskoristavanju unutar ESOP ljuske

Funkcije za dohvadanje i postavljanje vrijednosti parametara se prirodno
preslikavaju u pripadne funkcije za pojedine vrste varijabli. Tako ¢e Real razred imati
dva parametra, donju i gornju granicu intervala vrijednosti, i realizacija tih funkcija
¢e se sastojati u proslijedivanju poziva funkcijama koje su ve¢ ugradene u taj razred.

Potreba za funkcijoma ESOP_SetVariableDescriptor() proizlazi iz nacina
incijalizacije varijable. U slucaju statiCkog koriStenja, ta inicijalizacija se provodi u
samom konstruktoru kojem se predaje ProblemInputDescriptor objekt koji je dobiven
od objekta problema:

// definiramo problem

DeJong_F1_TestProblem ~ProbObj = gcnew DeJong_F1_TestProblem();
ProblemInput ~PI = gcnew ProblemInput(ProbObj->getProblemInputDescription());

// definiramo koristenu reprezentaciju

IRealArray ADV1 = gcnew RealArray(dynamic_cast<RealArray_DVDescription ~>
(PI->getProblemInputDesc()->getDesignVariableDesc(0)));

PI->AssignDesignVariable(0, DV1);
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S obzirom da se ista operacija mora obaviti i nad dinamicki kreiranim objektom
varijable problema, u sucelje je ugradena i funkcija ESOP_SetVariableDescriptor()
preko koje ¢e se objekt varijable inicijalizirati u sluc¢aju dinamickog koristenja.

5.6.2.2.4 Sucelja za operatore

Sucelja koja moraju zadovoljavati razredi kojima se ugraduju operatori su
vrlo jednostavna. Postoje dvije vrste operatora: kompletni i operatori s parametrima i
oni su modelirani preko sljedec¢a dva razreda sucelja:

public interface class IESOPOperator

{
}#
public interface class IESOPParameterOperator : public IESOPOperator
{
public:
virtual int getParamNum() = 0;
virtual String”™  getParamName(int ParamInd) = 0;
virtual void setParamValue(int Ind, double inVal) = 0;
virtual double  getParamValue(int Ind) = 0;
j¥

Programski odsjecak 47 : Sucelja za operatore namijenjene iskoristavanju unutar ESOP [juske

Znacenje funkcija za dohvacanje i postavljanje vrijednosti parametara i na¢in njihove
realizacije je isti kao i za prethodno opisane vrste optimizacijskih komponenti.

5.6.2.3 OptimizationContextManagementLib biblioteka

Zadovoljavanjem sucelja opisanih u prethodnom odjeljku, optimizacijske
komponente ugraduju funkcionalnost koja je potrebna za njihovo dinamicko
iskoriStavanje unutar ESOP ljuske. = Unutar biblioteke OptimizationContext-
ManagementLib je ugradena srz ESOP ljuske. Razredi ugradeni u ovu biblioteku ¢ine
objektni model nad kojim djeluju objekti iz prezentacijskog sloja, ugradeni
djelomic¢no u PresentationLayer biblioteku vizualizacijskih komponenti a djelomi¢no
u samu ESOP aplikaciju.

Osnovu ove biblioteke Cine tri razreda: OptCompLoader, OptCompManager i
OptimizationProgram. U OptComplLoader razredu je ugradena funkcionalnost za
ispitivanje sadrzaja biblioteka razreda i1 ucitavanje odgovaraju¢ih podataka o
tipovima, OptCompManager razred pruza funkcionalnost za rukovanje kolekcijom
ucitanih optimizacijskhi komponenti, dok OptimizationProgram razred sadrzi sve
podatke o definiranom optimizacijskom kontekstu.

Glavna funkcionalnost OptComplLoader razreda je realizirana u funkciji
LoadESOPComponents koja, koriste¢i programsku tehniku opisanu u programskom
odsjecku 42 istrazuje sadrzaj dll-a i ucitava podatke o nadenim optimizacijskim
komponentama. Podaci o ucitanim komponetama se spremaju u skup
LoadedComponent razreda. Osnovni je razred BaseLoadedComponent sa sljedecom
deklaracijom:
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public abstract class BaseLoadedComponent
{

public string _DLLName;

public string _Namespace;

public string _ComponentName;

// podaci potrebni za rekreiranje dinamickog objekta za optimizaciju
public Type _Type;

public BaseLoadedComponent( string inDLLName, string inNamespace,
string inComponentName, Type inType)
{
_DLLName = inDLLName;
_Namespace = inNamespace;
_ComponentName = inComponentName;

_Type = inType;
}

public abstract BaseLoadedComponent Clone();

}

Programski odsjecak 48 : Bazni razred za reprezentiranje dinamicki ucitane optimizacijske komponente

Podaci o imenu biblioteke, prostoru imena unutar kojeg je komponenta definirana i
nazivu same optimizacijske komponente se dohvacaju prilikom istrazivanja sadrzaja
dll-a i pospremaju u odgovarajuée ¢lanske varijable. Najvazniji ¢lan razreda je Type
¢lanska varijabla u koju se pospremaju podaci o tipu komponente. Vaznost ovog
podatka proizlazi iz Cinjenice da se na osnovu njega pomocu
Activator.Createlnstance() mogu dinamicki kreirati instance tog razreda (objekti).

Iz ovog razreda su izvedeni specijalizirani LoadedComponent razredi za
pojedine vrste optimizacijskih komponenti. S obzirom da su izgradnje vrlo sli¢ne,
dati ¢e se samo primjer odgovarajucih razreda za optimizacijske algoritme.

public abstract class BaseLoadedAlgorithm : BaseLoadedComponent
{
public int ParamNum {
get { return _ParamNum; }
set { _ParamNum = value; _arrParamName = new string[_ParamNum];}

}
private string[] ~ _arrParamName;
private int _ParamNum;

public BaseLoadedAlgorithm(string DLLFilePath, string Namespace, string CompName,
Type inType, int inParamNum) : base(DLLFilePath, Namespace, CompName, inType)

{
ParamNum = inParamNum;
b
public string GetParamName(int Ind) { return _arrParamName[Ind]; }

public void SetParamName(int Ind, string inName){ _arrParamName[Ind] = inName; }

}

public class LoadedCompleteAlgorithm : BaseLoadedAlgorithm

{
public LoadedCompleteAlgorithm(string DLLFilePath, string Namespace, string CompName,

Type inType, int inNumParam)
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: base(DLLFilePath, Namespace, CompName, inType, inNumParam) { }

public override BaseLoadedComponent Clone() { ... }

¥

public class LoadedTemplateAlgorithm : BaseLoadedAlgorithm

{
public int AlgOperNum { get { return _AlgOperNum; } }
public int DesVarOperNum { get { return _DesVarOperNum; } }

// podaci o zahtjevanim tipovima operatora
private int _AlgOperNum;

private int _DesVarOperNum;

private string[] _arrAlgOperDesc;
private string[] _arrDesVarOperDesc;
private Type[] _arrAlgOperType;
private Type[] _arrDesVarOperType;

public LoadedTemplateAlgorithm(string DLLFilePath, string Namespace, string CompName,
Type inType, int inParamNum, int inAlgOperNum, int inDesVarOperNum)
: base(DLLFilePath, Namespace, CompName, inType, inParamNum)
{
_AlgOperNum = inAlgOperNum;
_DesVarOperNum = inDesVarOperNum;

_arrAlgOperDesc = new string[inAlgOperNum];
_arrDesVarOperDesc = new string[inDesVarOperNum];

_arrAlgOperType = new Type[inAlgOperNum];
_arrDesVarOperType = new Type[inDesVarOperNum];
}
public override BaseLoadedComponent Clone() ... }
// ... ostatak razreda (get/set funkcije)

}

Programski odsjecak 49: Deklaracija razreda BaselLoadedAlgorithm

Osnovna uloga LoadedComponent razreda je da sadrzavaju sve podatke potrebne za
potpuni opis odgovarajuce optimizacijske komponente. Na nadin analogan gore
opisanome su izgradene i komponente za predstavljanje optimizacijskih problema,
varijabli i operatora. Pored toga su definirani i razredi koji ¢e predstavljati objekte za
snimanje medurezultata i definiranje trajanja optimizacije.

Kako je ve¢ spomenuto, skupom ucitanih komponenti upravlja
OptComManager razred. Njegova izgradnja je jednostavna i svodi se na upravljanje
sadrzanim kolekcijama odgovaraju¢ih LoadedComponent objekata:

public class OptimizationComponentsManager

{
List<BaseLoadedProblem>  _listLoadedProblems;
List<BaseLoadedAlgorithm> _listLoadedAlgorithms;
List<BaseLoadedOperator> _listLoadedOperators;
List<LoadedDesignVariable> _listLoadedDesignVariables;
List<LoadedObserverSaver> _listLoadedObsSaver;
List<LoadedOptimizationTerminator> _listLoadedOptTerminator;

b
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Najvazniji razred u OptimizationContextManagementLib biblioteci je razred
OptimizationProgram koji sadrzi podatke kojima je potpuno definiran optimizacijski
kontekst. Preciznije receno, OptimizationProgram sadrzi podatke na osnovu kojih se
kreira izvrsni kontekst §to podrazumijeva kreiranje konkretnih instanci objekata,
postavljanje njihovih parametara, njihovo povezivanje i izvrSavanje optimizacije.

Optimizacijski kontekst je definiran preko razreda omotaca (engl. wrappers)
koji predstavljaju pojedine vrste optimizacijskih komponenti i pomocu kojih se
definira optimizacijski program. Elemente programa cine Base_Problem i njegove
specijalizacije ~ Problem_Complete,  Problem_Parametrized i  Problem_FileInit,
Base_Algorithm sa specijalizacijam Algorithm_Complete i Algorithm_Template te
ExecutionUnit.  Base_Problem 1  Base_Algorithm  predstavljaju  komponentu
optimizacijskog problema odnosno algoritma. Ovi razredi sadrze referencu na
odgovaraju¢i LoadedComponent objekt koji sa svoje strane sadrzi podatke o
konkretnoj optimizacijskoj komponenti koju dani element programa predstavlja.

Uloga ExecutionUnit omotaca je centralna i on predstavlja vezu izmedu
problema i algoritma. Preciznije govore¢i, unutar jednog optimizacijskog programa
se moze ugraditi proizvoljan broj problema i algoritama, a kreiranjem ExecutionUnit
objekta koji povezuje odredeni problem i algoritam, odnosno odgovarajuée elemente
programa, se u biti definira primjena danog algoritma na dani problem. ExecutionUnit
sadrzi podatke koji detaljno opisuju kako ¢e se obaviti primjena algoritma na dani
problem. Ti podaci ukljucuju podatke o trajanju optimizacije i1 pracenju
medurezultata ali i podatke o odabranoj reprezentaciji za varijable problema i
podatke o odabranim operatorima koje ¢e algoritam koristiti prilikom obavljanja
optimizacije.

Nacin definiranja optimizacijskog programa se najbolje vidi na primjeru
definiranja optimizacijskog konteksta za rjeSavanje DeJong F1 problema pomocu
generacijskog genetickog algoritma. IzvrSavanje ovog programa je u run-timeu posve
istovjetno izvrSavanju programskog odsjecka 38 u kojem je optimizacijski kontekst
staticki definiran.

static void Solve_DeJongF1_SOGenerationalGA(OptimizationComponentsManager compManager)

{

OptimizationComponentsManager compManager = new OptimizationComponentsManager();

// ucitavamo optimizacijske komponente iz dll-a

compManager.LoadComponentsFromDLL
(@"D:\ESOP\debug\ESOP.StandardOptimizationObjectsLib.dll");

compManager.LoadComponentsFromDLL
(@"D:\ESOP\debug\ESOP.BaseResultsLib.dll");

// Kreiramo optimizacijski program
OptimizationProgram esopProgram = new OptimizationProgram();

// 1z OptCompManagera dohvacamo potrebne komponente

LoadedCompleteProblem refProblemComp = compManager.GetProblemComponentByName
("DeJong_F1_TestProblem") as LoadedCompleteProblem;

LoadedTemplateAlgorithm refAlgComp = compManager.GetAlgorithmComponentByName
("SO_GenerationalGA") as LoadedTemplateAlgorithm;

LoadedDesignVariable refDesVar = compManager.GetDesignVariableComponentByName
("RealArray") as LoadedDesignVariable;
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LoadedCompleteOperator refFitAssignOper = compManager.GetOperatorComponentByName
("FitnesAssignment_EqualToObjValue") as LoadedCompleteOperator;
LoadedCompleteOperator refSelectionOper = compManager.GetOperatorComponentByName
("RouleteWheelSelectionFitness") as LoadedCompleteOperator;
LoadedParameterOperator refCrossoverOper = compManager.GetOperatorComponentByName
("RealArray_ArithmeticRecombinationCrossover") as LoadedParameterOperator;
LoadedCompleteOperator refMutationOper = compManager.GetOperatorComponentByName
("RealArray_RandomMutation") as LoadedCompleteOperator;

LoadedOptimizationTerminator refOptTerm = compManager.GetOptTerminatorComponentByName
("TerminateOnlterationNum");

LoadedObserverSaver refObs1 = compManager.GetObserverSaverComponentByName
("CurrObjectiveValueSaver");

// Zatim kreiramo odgovarajuce elemente programa
Problem_Complete problemWrapper = new Problem_Complete(refProblemComp);
Algorithm_Template algWrapper = new Algorithm_Template(refAlgComp);

Operator_Complete operFitAssign = new Operator_Complete(refFitAssignOper);
Operator_Complete operSelection = new Operator_Complete(refSelectionOper);
Operator_Parametrized operCrossover = new Operator_Parametrized(refCrossoverOper);
Operator_Complete operMutation = new Operator_Complete(refMutationOper);

OptimizationTerminator optTerminator = new OptimizationTerminator(refOptTerm);
ObserverSaver obsSaverl = new ObserverSaver(refObs1);

esopProgram.AddProblemObject(problemWrapper);
esopProgram.AddAlgorithmObject(algWrapper);

// kreirati ExecutionUnit
ExecutionUnit newEU = esopProgram.AddExecutionUnit(problemWrapper, algWrapper);

// Kreiramo kompletni kontekst za execution unit

// definiramo vrijeme optimizacije
optTerminator.DurationParameter = 20; // 20 iteracija
newEU.AlgContext.SetOptimizationTerminator(optTerminator);

// dodajemo skup observer objekata
newEU.AlgContext.AddObserverSaver(obsSaverl);

// postavljamo odabranu reprezentaciju
newEU.SetProblemDesignVar(0, refDesVar);

// postavljamo parametre algoritma
newEU.AlgContext.SetParamValue(0, 20); // population size

// postavljamo odabrane operatore
(newEU.AlgContext as TemplateAlgorithmContext).SetAlgorithmOperator(0, operFitAssign);
(newEU.AlgContext as TemplateAlgorithmContext).SetAlgorithmOperator(1, operSelection);

(newEU.AlgContext as TemplateAlgorithmContext).SetDesignVarOperator(0, 0, operCrossover);
(newEU.AlgContext as TemplateAlgorithmContext).SetDesignVarOperator(1, 0, operMutation);

// pokrece se izvrSavanje
newEU.Execute();

Programski odsjecak 50 : Definiranje optimizacijskog programa kroz programski k6d
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IzvrSavanje definiranog optimizacijskog programa se obavlja pozivom
funkcije Execute() nad odgovaraju¢im objektom tipa ExecutionUnit. Osnovni zadatak
funkcije Execute() je da kreira konkretne instance objekata, postavi njihove
parametre, poveze ih i pokrene proces optimizacije. Nacin njenog rada se najbolje
vidi iz samog programskog koda:

public class ExecutionUnit

{
BaseProblem _refProblem;
BaseAlgorithm _refAlg;
ProblemRepresentation _ownSelectedRepresentation;
AlgorithmContext _ownAlgContext;

public void Execute()

{
IESOPProblem prob = (IESOPProblem)Activator.Createlnstance
(_refProblem._ownCompDef._Type);

IProblemInput PI = new ProblemInput(prob.ESOP_GetProblemInputDescription());

// sada treba kreirati varijablu i pridruziti je u PI

for (inti = 0; i < SelectedRepresentation.DesignVarNum; i++)

{
IESOPDesignVariable desVar = (IESOPDesignVariable)Activator.Createlnstance

(SelectedRepresentation.GetSelectedDesVar(i)._Type);
desVar.ESOP_SetVariableDescriptor( prob.ESOP_GetProblemInputDescription().
getDesignVariableDesc(i));

PI.AssignDesignVariable(0, desVar as IDesignVariable);

¥

IESOPAIgorithm alg = (IESOPAIlgorithm)Activator.Createlnstance
(_refAlg.GetAlgorithmObject()._Type);

alg.ESOP_SetProblemInstance(prob);
alg.ESOP_SetProblemInput(PI);

// postaviti parametre algoritma
for (inti = 0; i < AlgContext.AlgParamNum; i++ )
(alg as IESOPCompleteAlgorithm).setParamValue(i, _ownAlgContext.GetParamValue(i));

if (alg is IESOPTemplateAlgorithm)  {
// postaviti operatore algoritma ...

¥

// kreiramo i dodjeljujemo optimization terminator ...
// kreiramo i dodjeljujemo observer savere ....
alg.ESOP_Run(); // pokrecemo optimizaciju

OptimizationResult Res = (alg as IlterativeAlgorithm).GetResultRef() as OptimizationResult;
}
}
}

Programski odsjecak 51 : Funkcija Execute()
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Proucavanjem navedenih programskih odsjecaka se odmah postavlja pitanje —
gdje je tu vizualno sucelje? Odgovor je jednostavan — nema ga. Ili, preciznije rec¢eno,
objekti ugradeni u OptimizationContextManagementLib predstavljaju objektni model
preko kojega je realizirana funkcionalnost potrebna za dinamicki rad s
optimizacijskim komponentama, ali bez realizacije vizualnih, odnosno bolje receno,
prezentacijskih aspekata te izgradnje. Kao primarni cilj kod definiranja arhitekture
ESOP ljuske je postavljeno arhitekturno razdvajanje slojeva objektnog modela i
prezentacijskog sloja, u skladu s osnovnim postavkama objektno-orijentiranog
oblikovanja [Mayer1988]. Razredi izgradeni u ovoj biblioteci nemaju veze s
objektima preko kojih ¢e se oni vizualizirati u prezentacijskom sloju, odnosno unutar
ESOP ljuske. Objekti prezentacijskog sloja su ugradeni u PresentationLayer
biblioteku i samu aplikaciju koja predstavlja izvrsnu aplikaciju ESOP ljuske.

5.6.2.4 ESOPApp aplikacija i PresentationLayer biblioteka

Vizualno sucelje ESOP ljuske je izgradeno kroz izvrSnu aplikaciju koja je
izgradena kao standardna Windows aplikacija u kojoj se interakcija s korisnikom
obavlja kroz GUI sucelje. Osnovna funkcionalnost je korisniku dostupna kroz sustav
izbornika preko kojih se obavljaju odredene akcije prilikom koriStenja aplikacije.
Osnovne akcije definirane kroz stavke u pripadnim izbornicima su:

e kreiranje novog optimizacijskog programa

e ucitavanje / snimanje optimizacijskog programa
e ucitavanje optimizacijskih komponenti

e pregled rezultata

Sadrzajem izbornika nije definiran potpuni skup funkcionalnosti biblioteke jer je
odredeni skup funkcionalnosti dostupan korisniku kroz ostale elemente GUI sucelje.
Pored izbornika, vizualno sucelje ¢ine komponenta koja vizualizira skup ucitanih
optimizacijskih komponenti i skup prezentacijskih komponenti koje su ugradene u
PresentationLayer biblioteku i preko kojih se obavlja vizualizacija optimizacijskog
programa.

5.6.2.4.1 Komponenta za prikaz ucfitanih optimizacijskh komponenti

Ova komponenta je izgradena u stilu trake s alatima (engl. foolbar) gdje je
svaka ucitana optimizacijska komponenta predstavljena preko Button vizualizacijske
kontrole. Osnovna zada¢a ove komponente, nazvane ctrlOptComponentsToolbar, je da
vizualizira sadrzaj OptCompManager objekta koji sadrzi podatke o wucitanim
optimizacijskim komponentama. ctrlOptComponentsToolbar sadrzi referencu na
instancu objekta OptCompManager, koji je dio ESOPApp aplikacije, i prilikom
ucitavanja novih optimizacijskih komponenti obavlja osvjezavanje kontrole, odnosno
kreiranje novih Button kontrola kao reprezentacija za novoucitane optimizacijske
komponente. Druga uloga ctrlOptomponentsToolbar komponente je da u interakciji s
formom za vizualizaciju optimizacijskog programa (opisanom u sljede¢em odjeljku)
omoguci dodavanje pojedinih optimizacijskih komponenti u optimizacijski program.
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5.6.2.4.2 PresentationLayer biblioteka

U ovoj biblioteci su ugradeni razredi koji predstavljaju vizualizacijske
kontrole za odredene objekte definirane u objektnom modelu koji je realiziran u
OptimizationContextManagementLib biblioteci.

Osnovni element ove biblioteke je forma frmOptimizationProgram preko koje
se vizualizira kompletan optimizacijski program. Forma frmOptimizationProgram u
sebi sadrzi referencu na OptimizationProgram objekt $to joj omogucava vizualizaciju
sadrzaja definiranog optimizacijskog programa na ekran. Medutim, nuzno je i
postojanje suprotnog smjera komunikacije, od objekta prema formi, kako bi se
prilikom promjena u objektnom modelu mogao azurirati sadrzaj prezentacijskog
sloja. Ta funkcionalnost je postignuta koriStenjem Model-View-Controller obrasca
oblikovanja. Za svaki objekt u objektnom modelu se definira razred kontrolera preko
kojega se programski pokrecu sve akcije vezane uz objekt. Kontroler ima referencu i
na konkretan objekt i na vizualizacijsku kontrolu preko koje se taj objekt reprezentira
u prezentacijskom sloju. Detaljan opis Model-View-Controller obrasca se moze naéi
u [Gamma2004].

Pored forme za vizualizaciju optimizacijskog programa drugi vazan element
PresentationLayer biblioteke ¢ini skup vizulizacijskih kontrola preko kojih se
vizualiziraju odredeni elementi optimizacijskog programa. Za svaki element
programa je izgradena odgovarajuca korisnicka kontrola koja se prilikom stavljanja
tog elementa u  optimizacijski  program instancira  unutar  forme
frmOptimizationProgram na njenoj radnoj povrsini (engl. client area). Pojedine
kontrole pruzaju funkcionalnost povezanu s elementom programa kojeg
predstavljaju. Osnovnu ulogu, u skladu s dizajnom objektnog modela kojim je
programski modeliran optimizacijski program, ima ctrlExecutionUnit kontrola koja
vizualizira ExecutionUnit objekt. Kreiranje pojedine jedinice izvrSavanja se obavlja
jednostavnim povezivanjem kontrola koje predstavljaju problem i algoritam.
Prilikom kreiranja ctrlExecutionUnit kontrole se obavlja i kreiranje kontrola koje
predstavljaju ostale aspekte optimizacijskog programa: definiranje trajanja
optimizacije, odabir reprezentacije za ulazne varijable problema, odabir operatora te
odabir medurezultata koji ¢e se pratiti tijekom izvodenja optimizacije. Proces
kreiranja jedinice izvrSavanja je prikazan na slikama 5.20 — 5.23.

Slika 5.20 Dodavanje problema i algoritma Slika 5.21 Povezivanje problema s algoritmom
(kreiranje izvrSne jedinice)
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Slika 5.23 Potpuno definiran optimizacijski program

Pokretanje optimizacije se obavlja preko pop-up menija
ctrlExecutionUnit kontrolu, kako je prikazano na slici 5.24.
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Nakon obavljanja optimizacije, §to se u konacnici svodi na poziv funkcije Execute()
iz ExecutionUnit razreda, rezultati optimizacije se mogu vidjeti kroz frmResults formu,
koja je takoder ugradena u PresentationLayer biblioteku. Ona u sebi sadrzi rezultate
svih optimizacija provedenih u pripadnom optimizacijskom programu, preko liste
OptimizationResults objekata, i vizualizira ih preko List kontrole. Klikom na
odgovaraju¢i redak se otvara odgovarajuca kontrola iz ResultsVisualizationControls
biblioteke (frmResultSO, frmResultMO, ...) nakon ¢ega je moguce daljnje proucavanje
dobivenih rezultata, kako je to opisano odjeljku 5.3.3.

5.6.3 Prikaz koriStenja

Izgradena ESOP ljuska omogu¢ava vrlo jednostavno definiranje
optimizacijskog programa preko vizualnog sucelja. Ukoliko su potrebne
optimizacijske komponente ve¢ izgradene i ucitane u ESOP ljusku, optimizator moze
provesti cjelokupni proces optimiranja bez napustanja vizualnog okruzenja i bez
potrebe za dodatnim programiranjem.

Zahvaljujucéi fleksibilnoj i proSirljivoj arhitekturi ESOP razvojne okosnice,
izgradnja novih komponenti je maksimalno jednostavna i uz koristenje Visual Studio
razvojnog okruzenja 1 mnjegovih mogucénosti za automatizirano kreiranje
infrastrukture programskog rjesenja pomocu carobnjaka zahtjeva minimalan trud i
poznavanje razvojnog okruzenja od strane korisnika (optimizatora).

Mogucnost koristenja razlicitih jezika unutar .NET razvojnog okruZenja za
ugradnju novih optimizacijskih komponenti je dodatna prednost za korisnike
okruzenja jer omogucéava koristenje programskih jezika koji su svojom sintaksom
jednostavniji i samim time laksi za savladavanje od C++-a, a broj podrzanih jezika za
razvoj u .NET okruzenju se povecava velikom brzinom.

Ugradene moguénosti za vizualizaciju i usporedbu rezultata i medurezultata
optimizacije su dostupne jednim klikom misa. Prikaz dijela vizualnih komponenti
ugradenih u ESOP ljusku je dan na slici 5.25 gdje su prikazane forme za
vizualizaciju rezultata i medurezultata kod primjene generacijskog genetickog
algoritma na problem jednokriterijske optimizacije.

Mogucnost jednostavnog usporedivanja razlicitih optimizacijskih postupaka
je ilustrirana na slici 5.26 gdje je je prikazan jedan slozeni optimizacijski program u
kojem su definirane cCetiri izvrSne jedinice za rjeSavanje BNH viSekriterijskog
problema nastale kombiniranjem dvaju vrsta genetickih algoritama (GenerationalGA i
SteadyStateGA) i dvije vrsta reprezentacija (RealArray i RealArray_AsBitArray). Uz veé
opisanu mogucnost vizualizacije rezultata i medurezultata optimizacije i moguénost
podesavanja parametara optimizacije kroz vizualno sucelje, posao istrazivaca je
znacajno pojednostavljen.

177



T ———

| S0P TestPeobisms SOFunctianptmriecn

| ESOF TestProbisre S0FretionOptmston Srifune,_ Tt Probiem
unchianCptmisaon Seiune_TestProbm
| L50P TesiProbiems 50FunciionOptmizston. Snfunc_TestProbiem

Regrmsactaten

F30F Frarmmoesd SarcianiFlagrmsertatons RasleRrdny Pop e
S0P Framawnd: StandadRaprssrtatons Raslialiesmny  Pop sreld
E50P Framework StandardPeoresercaons Restts Doty LT

[
& 0 1350635 ma

E15ma
2 e HWH TS ma

Cunmend besd clyectm valus
E e
Srnwary |1

Tnemt e Sleman i prple,

Seiew Saowereyne W

Sy |1

inglhe objective problem - results
Probiam narme | ESOP TestProbiers SORunchonGromgon S | Tetal ssrasion nem |10

Selected represeniation |ESOP Framenwenk

[— Line Sanes

Collection desc.
Cument best byeciive vokue
Forerage finess in populaton

Hgorithm descripion | Pop-sze30
Crsancrew oo
Mutaten sp.

MM«MM

Fetlis | Dubon{ms} 121878

Mumcbsvalves  Observed values tioe

a7 File Dynamicsl componerts  Evecstion resources  View

Examples ~ Nom sptimuationplin Ooensptimuationplen Save oplimizsion plan Creste enpeunil View reaslta

Peirter
Problema
QAP_Canplits
e
Tir_Fronfily
“Sehafer MO
‘Schafler discomnected MO

[ veenmeismendonmo |

[ i
TR Swaz [Temeanor e v

] e

Soced seducer deign
Snfunc.

Delong F1 fusction

Adcley functan T
s — T Fanbeny_AaBudeny
TE_Campletait |—‘

Houstenitaslalechionk e

Srolacplasignnet

L

Slika 5.26 Prikaz ESOP okruZenja 2 — sloZeni optimizacijski program s primjenom razli¢itih
algoritama na rjeSavanje danog optimizacijskog problema
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6. Primjena ESOP-a na problem
odredivanja optimalnih parametara
mehanicke strukture broda

U prvih pet poglavlja ove disertacije je dan teorijski opis domene optimizacije
te je detaljno opisano izgradeno ESOP optimizacijsko okruzenje i prikazana njegova
primjena na rjeSavanje standardnih problema optimizacije. U ovom poglavlju ¢e se
prikazati primjena razvijenog optimizacijskog okruzenja na rjeSavanje slozenog
problema iz prakse.

Problem za rjesavanje kojega ¢e se iskoristiti ESOP okruzenje je problem
optimizacije parametara mehanicke strukture broda. Rjesavanje ovog problema
optimizacije je izvedeno u sklopu tehnologijskog projekta ,,Integrirani programski
sustav za brodske konstrukcije* Ministarstva znanosti i tehnologije, financiranog u
iznosu 1.478.500,00 kn [MZT2006]. Kao osnovni cilj projekta je postavljeno
povecanje konkurentnosti hrvatske brodogradnje kroz implementaciju integriranog
programskog sustava za: (a) definiranje funkcionalno efikasne konstrukcije broda, te
(b) ubrzanje izrade projektne dokumentacije.

Glavni izvoda¢ na projektu je bila skupina istrazivaca s Katedre za
konstrukciju plovnih objekata na Fakultetu strojarstva i brodogradnje, na celu s
prof.dr.sc. Vedranom Zaniéem. Kao podizvoda¢ je na projektu sudjelovala i skupina
istrazivaca sa Zavoda za primjenjeno racunarstvo u sastavu prof.dr.sc. Damir Kalpi¢,
prof.dr.sc Vedran Mornar i mr.sc. Zvonimir Vanjak sa zadatkom razvoja programske
komponente za provodenje viSekriterijske optimizacije koriStenjem genetickih
algoritama.

6.1 Problem definiranja konstrukcije broda

Projektiranje brodske konstrukcije je vrlo slozen tehnicki i tehnoloski
problem i detaljan opis izlazi van okvira ove disertacije. Dobar pregled se moze naci
u [Zani¢2002] a u ovom potpoglavlju ¢e se dati samo okvirni pregled tog problema
koliko je nuzno za razumijevanje opisa razvoja programske komponente za
optimizaciju pomocu genetickih algoritama.

Projektiranje brodskih konstrukcija se danas gotovo univerzalno provodi
koriStenjem programskih alata koji omogucavaju izradu trodimenzionalnog modela
broda i ispitivanje karakteristika tako definirane konstrukcije u virtualnom
okruzenju. Prednost takvog pristupa je znacajno smanjenje troskova projektiranja.
Model broda se gradi koriStenjem dobro definiranih osnovnih mehanickih struktura
(vojevi, ukrepe, nosaci i paneli u brodostrojarskoj terminologiji), za koje su poznate
fizikalne karakteristike i njihov odziv na razli¢ite vrste opterecenja, nakon cega se
tako izgradeni model podvrgava proraCunavanju naprezanja koriStenjem metode
konac¢nih elemenata (engl. Finite Element Method — FEM). Prikaz jednog takvog
modela, zajedno s nac¢inom razlaganja na osnovne strukture je dan na slici 6.1.
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Slika 6.1 Prikaz modela broda (preuzeto iz [MAESTRO2006])

Osnovni zadatak kod projektiranja broda je stoga odredivanje vrijednosti parametara
kojima su te strukture potpuno definirane. Tipi¢ni primjeri tih parametara su S$irina,
visina i debljina ukrepe i ¢vrstoca koriStenog materijala a vrijednosti tih parametara
je potrebno podesiti tako da brodska konstrukcija bude optimalna.

Najcesce se postavljaju dva osnovna kriterija optimalnosti, ¢ime odredivanje
optimalnog skupa vrijednosti parametara prelazi u domenu viSekriterijske
optimizacije. Prvi kriterij optimalnosti je minimizacija tezine cjelokupne strukture a
drugi je maksimizacija sigurnosti konstrukcije. Prvi kriterij proizlazi iz direktne veze
izmedu tezine strukture, koja je odredena koli¢inom celika potrebnog za njenu
izgradnju, i cijene izgradnje broda. S obzirom na veliku konkurenciju na podrucju
brodogradnje koja doista predstavlja globaliziran biznis, postizanje $to manjih
troskova je imperativ uspjeha na globalnom trzistu.

S time je konfliktan drugi kriterij optimizacije, a to je postizanje §to vece
sigurnosti konstrukcije broda. Sigurnost broda se proracunava preko definiranih
konstrukcijskih i dizajnerskih kriterija na osnovu postavljenih parametara mehanicke
strukture. Pojednostavljeno receno, proracunom sigurnosti za danu konstrukciju se
dobije mjera koliko je ta konstrukcija otporna na razli¢ita naprezanja.

Pored ova dva osnovna kriterija optimalnosti, kod projektiranja konstrukcije
broda postoji i veliki skup ogranicenja kojima su definirani zahtjevi koje ta
konstrukcija mora zadovoljavati. Neka od tih ograni¢enja modeliraju jednostavne

180



funkcijske odnose izmedu razli¢itih parametara mehanicke strukture, a neka su
sloZenije prirode i proizlaze iz proracuna pomo¢u metode konac¢nih elemenata.

Uzevsi sve navedeno u obzir, vidljivo je da problem nalazenja optimalnih
parametara mehanicke strukture broda predstavlja sloZeni problem visekriterijske
optimizacije s ogranicenjima.

6.2 Izgradnja programskog rjeSenja

Kako je u uvodu ve¢ navedeno, kao osnovni zadatak skupine istrazivaca na
FER-u je postavljena izgradnja programske komponente za rjeSavanje problema
optimizacije mehani¢kih parametara brodske konstrukcije. S obzirom da
izracunavanje vrijednosti definiranih funkcija cilja i ogranicenja (izlaz
optimizacijskog problema) zahtijeva prorac¢un mehanickih naprezanja koriStenjem
metode konacnih elemenata, arhitektura programskog rjesenja je neSto drugacija u
odnosu na primjere prikazane u prethodnim poglavljima ove disertacije.

U do sada prikazanim primjerima koriStenja ESOP-a, iskori§tavanje ESOP
optimizacijskog okruzenja je podrazumijevalo izgradnju aplikacije koja ¢e za
provodenje optimizacije koristiti optimizacijske komponente ugradene u biblioteke
razreda koji su dio ESOP-a. S obzirom na §iroki skup optimizacijskih komponenti
koji je standardno ugraden u ESOP, u velikom broju slu¢ajeva se zadatak korisnika-
istraziva¢a svodi na definiranje razreda / objekta kojim ¢e se definirati zadani
optimizacijski problem. Osnovna uloga tog objekta je da na osnovu zadanih
vrijednosti ulaznih varijabli proracuna pripadni skup vrijednosti funkcija cilja i
zadanih ogranicenja.

U ovom slu¢aju bi to znalilo ugradnju cjelokupne funkcionalnosti za
provodenje FEM prora¢una u taj razred. Uz to bi u tu komponentu bilo potrebno
ugraditi i moguénost definiranja cijele brodske konstrukcije (Sto predstavlja ulazni
podatak prilikom provodenja prorac¢una pomo¢u FEM metode). Kako je izgradnja
programskog rjesenja s takvom funkcionalno$¢u upravo i postavljena kao cilj
cjelokupnog projekta ,Integrirani programski sustav za brodske konstrukcije®
pokazala se potreba za kreiranjem nesto drugacije arhitekture.

6.2.1 Arhitektura programskog rjesenja

Kako je prethodno opisano, komponenta za optimizaciju parametara
mehanicke strukture brodske konstrukcije mora imati pristup funkcionalnosti za
prora¢unavanje mehanickih naprezanja pomo¢u FEM metode. Ta funkcionalnost je
ugradena u DeMak aplikaciju, koje je razvila skupina istrazivaca s Fakulteta
strojarstva i brodogradnje.

DeMak (skrac¢enica od engl. Decision Maker) predstavlja okruzenje za
potporu donoSenju odluka kod odabira parametara mehanicke strukture brodske
konstrukcije. DeMak okruzenje je izgradeno kao .NET aplikacija i predstavlja ljusku
unutar koje projektant broda provodi proces optimiranja brodske konstrukcije.
Unutar DeMak ljuske je ugradena funkcionalnost za definiranje optimizacijskog
problema, Sto podrazumijeva ucitavanje opisa konstrukcije broda (znaci, ucitavanje
trodimenzionalnog strukturnog modela broda) a za proracunavanje FEM metodom se
oslanja na CREST programsku komponentu koja je realizirana u Fortran

181



programskom jeziku. Samo definiranje konstrukcije se obavlja pomoéu MAESTRO
sustava [MAESTRO2006]. Prikaz DeMak ljuske s u¢itanim problemom optimizacije
jednog panela (osnovni dio strukture brodske konstrukcije) je dan na slici 6.2.
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Slika 6.2 Prikaz DeMak ljuske

Osnovni zadatak DeMak ljuske je pruziti konstruktoru moguénost provodenja
optimizacije brodske konstrukcije kroz jedno sucelje. Stoga je arhitektura samog
DeMak-a postavljena fleksibilno, s moguénoSéu ugradivanja razlicitih
optimizacijskih postupaka. Optimizacijski postupci se implementiraju kao zasebne
programske komponente koje sa DeMak aplikacijom komuniciraju preko skupa
definiranih sucelja. Na slici 6.2. je oznacena dio prozora DeMak ljuske unutar kojega
se vidi skup ugradenih optimizacijskih komponenti.

6.2.2 Interakcija optimizacijskih komponenti s DeMak
ljuskom

Ugradnja optimizacijskog postupka za rjeSavanje opisanog problema
optimizacije se svodi na izgradnju razreda izvedenog iz apstraktnog razred Optimizer
koji je definiran u DeMakNET.dll biblioteci i koji ima sljede¢u definiciju:

public abstract class Optimizer

{

protected List<Attribute> attributes;
protected List<Constraint> constraints;
protected List<DesignVariable> designVariables;
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protected List<InitialDesign> initialDesigns;
protected int numModelRuns;

protected OptimizerControl optControl;

protected OptOutputMulticriterial optOutput;
protected List<OuterConstraint> outerConstraints;
protected SubProbSimModel spsmodel;

public Optimizer();
public Optimizer(OptimizerControl _optimizerControl);

public int NumModelRuns { get; }
public OptimizerControl OptimizerControl { get; set; }
public OptOutputMulticriterial OptOutput { get; }

public Attribute GetAttribute(int i);
public Constraint GetConstraint(int i);
public int GetNumAttributes();

public int GetNumConstraints();

public int GetNumOuterConstraints();
public int GetNumVariables();

public DesignVariable GetVariable(int i);

public abstract int Optimize();

public abstract int Optimize(OptimizerStatusinfo optStatus,
BackgroundWorker bgWork,
DoWorkEventArgs e);

public void ResetNumModelRuns();

public int RunFirstCheck();

public int RunSimulation();

public void SetOptimizationComponents(List<DesignVariable> dv, List<Attribute> att,
List<Constraint> con, List<InitialDesign> inDes,
List<OuterConstraint> outConstr);

public void SetSubProbSimulationModel(SubProbSimModel _spsmodel);

b

Unutar ovog apstraktnog razreda je ugradena cjelokupna infrastruktura potrebna za
definiranje optimizacijskog problema. Clanske varijable sadrze popise ulaznih
varijabli (ovdje nazvanih dizajn varijablama), funkcija cilja (atributi) i ogranicenja a
proracunavanje izlaza se provodi pozivom funkcije RunSimulation(). Unutar te
funkcije je ugraden programski kod koji koriStenjem metode konacnih elemenata
proraunava naprezanja u konstrukciji broda te na osnovu toga izracunava vrijednosti
funkcija cilja i ogranicenja.

Graditelj novog optimizacijskog postupka mora samo u svom izvedenom
razredu definirati implementaciju apstraktne funkcije Optimize(), odnosno unutar te
funkcije ugraditi algoritam za provodenje optimizacije.

6.2.3 Ugradnja optimizacijskih komponenti

S obzirom da je izrada cjelokupnog ESOP optimizacijskog okruZenja
potaknuta upravo rjeSavanjem ovog problema, zbog Cega je i naglasak u opisu
izgradnje stavljen na rjeSavanje viSekriterijskih problema, optimizacijske
komponente potrebne za rjeSavanje su ve¢ ugradene u ESOP (i opisane ranije u
prethodnim poglavljima disertacije).
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Stoga je i izgradnja programske komponente za optimizaciju pomocéu
genetickih algoritama bila vrlo jednostavna. Izgradena je biblioteka razreda
ZVGASolver.dll unutar koje su definirana dva razreda: DeMakProblem i ZVGASolver.

Razred DeMakProblem je izveden iz razreda ProblemMOWC i predstavlja
optimizacijski problem, dok je razred ZVGASolver izveden iz razreda Optimizer i
predstavlja komponentu unutar koje je realiziran optimizacijski postupak. Izgradnja
DeMakProblem razreda je vrlo jednostavna i slijedi programske tehnike opisane kod
prosirivanja ESOP-a s novim problemima (odjeljak 5.5.1.1), uz jednu specifi¢nost.
Naime, kako je optimizacijski problem definiran sadrzajem gore opisanog razreda
Optimizer, razred DeMakProblem mora imati referencu na razred ZVGASolver preko
koje ¢e dohvatiti potrebne podatke (broj i vrsta ulaznih varijabli, definicija funkcija
cilja i postavljenih ogranicenja) i obaviti proracunavanje izlaza (pozivom funkcije
RunSimulation()).

Razred ZVGASolver ne predstavlja standardni ESOP razred optimizacijskog
algoritma (koji su karakterizirani izvodenjem iz IterativeAlgorithm apstraktnog
razreda) ve¢ programsku komponentu koja koristi razrede ugradene u ESOP a koji
realiziraju pojedinacne optimizacijske postupke. ZVGASolver stoga predstavlja
konfigurabilnu optimizacijsku komponentu unutar koje se kreira optimizacijski
kontekst odabirom odgovaraju¢i objekata optimizacijskog algoritma i njemu
pripadnih operatora. Stoga je izgraden poseban razred ZVGAControl preko kojega
DeMak okruzenje omogucava odabir pojedinih komponenti koje se odabiru preko
forme (koja je dio DeMak ljuske) prikazane na slici 6.3.

Genetic Algorithms Control

General Cperator Types Selection

Num lterations: B Algorithm: Generational GA v
Population Size: 30 Fitness Assignment: |ZV_MOWC_FIT_ASSIGNT |«
Crossover Propability: 1 Fitness Selection:  |RoulsteWhesl v
Mutation Propahility: 0,05 Crossover: ArithmeticRecomb v
Max Nondominated 500 Mutation: GaussianMutation v
Population:

[] Manual Seed

[ ok | [ Cancel |

Slika 6.3 Forma za upravljanje parametrima optimizacijske komponente

Unutar implementacije funkcije Optimize() se na pocetku kreiraju svi potrebni
optimizacijski objekti (u skladu sa sadrzajem ZVGAControl objekta) nakon cCega se
pokre¢e proces optimizacija (pozivom funkcije Run() nad kreiranim objektom
optimizacijskog algoritma). Na kraju se rezultati prenose u DeMak okruZenje
koriStenjem razreda OptOutputMulticriterial, koji je definiran unutar DeMak
okruzenja. Izgradnja cjelokupne opisane programske komponente je obavljena u
otprilike 700 linija programskog koda.
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6.3 Rezultati

Razvijena programska komponenta za optimizaciju pomocu genetickih
algoritama je unutar DeMak ljuske primijenjena za rjeSavanje razlicitih problema. S
obzirom da je DeMak ljuska projektirana na nacin da podrzava ucitavanje i
optimiranje razli¢itih vrsta mehanickih konstrukcija, geneti¢ki algoritmi su
primjenjeni za rjeSavanje problema razlicite slozenosti.

Od optimizacije jednostavnog panela, Sto je predstavljalo problem s 13
varijabli, 3 funkcije cilja i 252 ograni¢enja, do optimizacije cijelog presjeka broda Sto
je predstavljalo vrlo slozen problem sa 635 varijabli, 3 funkcije cilja i 2500
ogranicenja. Izgled fizicke konstrukcije tog presjeka je dan na slici 6.4, gdje se vidi
raspored pojedinacnih mehanickih elemenata koji Cine konstrukciju, dok je na
slikama 6.5 — 6.7 prikazan razvoj skupa Pareto rjeSenja tijekom optimizacije.

{ ] ¥

Slika 6.4 Izgled konstrukcije broda

2 MOGA_Init: 5D WGT/GMEANT/GMEAN2/L2/.00

0.136
m 02488
[ 0.3616 0.1202
[ 04744 0.12
0,5872
- - 0.1199
0.7 GMEAN2
on 0.1197
0.1196
0.8367
01194
0.7773 01225

Slika 6.5 Skup Pareto rjeSenja u pocetku optimizacije
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0GA_Inter: 50 WGT/GMEANT/GMEAN2/L 2/1 oo

. 01197 0.1202
m D.2358 0.,1199
M 03518
01196
[ 0.4679 GMEANZ

0.1194

. 0.5839

0.7

01191

01188

Slika 6.6 Skup Pareto rjeSenja pri sredini optimizacije

7 MOGA_Final: 5D WGT/GMEAN1/GMEAN2/ 2400

. 01305
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. 0.5861 0.1197
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. 0,1189
.U,?BSS 01225
0.7031 5 14
.0,5353
.0,5595
.0,5027
0.4359
L2

Slika 6.7 Skup Pareto rjeSenja na kraju optimizacije
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7. Zakljucak

U okviru ove disertacije je na temelju analize domene optimizacije kroz koju
su identificirani pojedini elementi te domene i njihove interakcije, te na temelju toga
izradenom konceptualnom modelu, oblikovano i izgradeno opcenito optimizacijsko
okruzenje ESOP (Environment for Solving Optimization Problems).

Analizom postoje¢ih okruZenja za optimizaciju je ustanovljeno da u
pojedinim aspektima ne zadovoljavaju potrebe istrazivaca kod provodenja
eksperimentalne analize heuristickih optimizacijskih postupaka i njihove primjene na
probleme u praksi. Kao primarni nedostatak postoje¢ih optimizacijskih okruzenja se
pokazuje nepostojanje vizualnog sucelja kroz koje se moze obavljati proces
optimizacije. S obzirom da je vecina tih rjeSenja izgradena kroz biblioteke razreda,
iskoriStavanje u njih ugradenih optimizacijskih komponenti zahtjeva izradu novog
programskog rjeSenja Sto od strane istrazivaca zahtjeva poznavanje, cesto i naprednih
tehnika programiranja. S obzirom na veliki broj razli¢itih razvojnih okruzenja u
kojima su izgradena postojeca rjeSenja, istrazivaci se Cesto suocavaju sa situacijom
da prikladno postojece programsko rjeSenje nije iskoristivo zbog nepoznavanja
razvojnog okruzenja u kojem je ono razvijeno.

Pored navedenoga, vecina postojecih optimizacijskih okruzenja, iako ne i sva,
omogucava primjenu samo jedne vrste optimizacijskih postupaka. S obzirom na
dobro poznati ,,No Free Lunch® teorem [Wolpert1997] koji dokazuje da ne postoji
optimizacijski postupak koji bi bio najbolji za sve vrste optimizacijskih problema,
posvecenost samo jednoj vrsti optimizacijskih postupaka je znaCajan nedostatak
postojec¢ih programskih rjesenja.

Znanstveni doprinos je ostvaren klasifikacijom koncepata iz cjelokupne
domene optimizacije, §to obuhvaca optimizacijske probleme i postupke optimizacije
primjenjive na njihovo rjeSavanje. Na osnovu analize njihovih karakteristika i
njihovih medusobnih interakcija, formiran je konceptualni model domene koji je
posluzio kao temelj za oblikovanje opéenitog optimizacijskog okruzenja.

Koristenjem tehnika objektno-orijentirane paradigme je izgradena razvojna
okosnica koja omogucéava ugradnju Sirokog skupa razli¢itih optimizacijskih
problema i optimizacijskih postupaka. Oblikovan je, i u vidu ESOP ljuske izgraden,
univerzalni prezentacijski sloj kroz koji se definiranje cjelokupnog procesa
optimizacije obavlja preko vizualnog sucelja, i u koji su ugradene mogucnosti za
vizualizaciju i analizu rezultata i medurezultata optimizacije.

Razvijeno ESOP optimizacijsko okruzenje je primijenjeno na rjeSavanje
slozenog problema optimizacije parametara mehanicke strukture brodske
konstrukcije u sklopu tehnologijskog projekta ,,Integrirani programski sustav za
brodske konstrukcije. IskoriStavanjem ugradenih optimizacijskih komponenti za
provodenje viSekriterijske optimizacije pomocu genetickih algoritama problem je
efikasno rijeSen uz minimalan trud ulozen u izgradnju specifi¢nih programskih
komponenti vezanih konkretno uz taj problem.

Unato¢ tome Sto je rad na ovoj disertaciji rezultirao zaokruzenim i u
prakti¢noj primjeni testiranim okruzenjem za optimizaciju, postoje i mnoge dodatne
teme za daljnja istrazivanja.

187



S obzirom na numeric¢ku zahtjevnost provodenja optimizacije putem
heuristickih algoritama, zanimljiv i potencijalno vrlo koristan pravac istrazivanja
predstavlja ugradivanje moguénosti za paralelizirano provodenje optimizacije, bilo
na vise racunala povezanih u mrezi bilo na viSeprocesorskom racunalu. Uzevsi u
obzir da su mnogi heuristicki optimizacijski postupci bazirani na operiranju nad
populacijom rjesSenja, potrebne prilagodbe u izradenom konceptualnom i objektnom
modelu ne bi bile prevelike, pogotovo ukoliko se uzme u obzir kvaliteta podrske za
distribuirano racunarstvo u .NET razvojnom okruZenju.

Imajuci u vidu konstantnu potrebu za usporedivanjem performansi razlicitih
algoritama na testnim problemima, dodatni pravac istrazivanja bi mogao i¢i u smjeru
oblikovanja i izgradnje centralnog repozitorija optimizacijskih komponenti koje bi
bile lako dostupne i lako ugradive u razli¢ita optimizacijska i razvojna okruzenja.
lako dijeljenje izvrSnih programskih komponenti predstavlja slozeni izazov,
poglavito zbog povezanih sigurnosnih aspekata, moderna razvojna okruzenja (NET),
koja su od pocetka projektirana s ciljem garantiranja sigurnosti izvrSavanja u skladu
sa sigurnosnim kontekstom, omogucavaju, barem teorijski, rjeSavanje i tog problema,
a koriStenje XML-a kao univerzalnog formata za razmjenjivanje podataka
omogucava, uz definiranje odgovarajucih struktura formata, razmjenjivanje definicija
optimizacijskih problema i postignutih rezultata optimizacije.

Mogu¢i pravac daljnjeg istrazivanja je i razvoj jezika specificnog za domenu
(engl. Domain Specific Language). lzgradeno ESOP okruzenje pruza vizualno
sucelje za definiranje optimizacijskih programa i sa stajaliSta jednostavnosti
koriStenja je to izvrsno rjesenje. Medutim, korisnik je u tome donekle ogranicen jer
se optimizacijski programi mogu definirati samo kroz predefinirane elemente
vizualnog sucelja. Oblikovanje i izgradnja jezika koji bi sadrzavao skup jednostavnih
programskih konstrukta za definiranje optimizacijskih programa i istovremeno
omogucavao potpuni pristup izgradenim programskim komponentama predstavlja
vrlo obecavajuci pravac istrazivanja koji, barem po misljenju autora, zahtjeva vlastitu
disertaciju.
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Sazetak

Rjesavanje slozenih optimizacijskih problema koji se javljaju u praksi
zahtjeva primjenu optimizacijskih postupaka realiziranih preko racunalnih
algoritama. lako postoje kvalitetni komercijalni alati za optimiranje odredenim
metodama, poglavito primjenjivi na rjeSavanje linearnih programa, sve veca potreba
za rjeSavanjem nelinearnih i NP-teSkih problema zahtjeva primjenu heuristickih
optimizacijskih postupaka koji, za razliku od egzaktnih metoda, ne garantiraju
nalazenje globalno optimalnog rjesenja, ali uglavnom u razumnom vremenu mogu
generirati dovoljno dobra priblizna rjesenja.

Medutim, postoje¢a programska podrS§ka za optimiranje heuristickim
postupcima ne zadovoljava. IskoriStavanje tih programskih rjeSenja Cesto zahtjeva
poznavanje naprednih tehnika programiranja a univerzalan im je nedostatak
nepostojanje vizualnog sucelja za provodenje procesa optimiranja te nemogucnost
vizualizacije rezultata i provodenja njihove analize i usporedbe, Sto je od velike
vaznosti kod heuristickih metoda optimizacije koje zahtijevaju precizno podesavanje
njihovih parametara.

Na temelju provedene klasifikacije domene podrucja optimizacije izgraden je
konceptualni model unutar kojega su definirani i modelirani pojedini elementi iz
domene i njihove interakcije. Na osnovu tog konceptualnog modela je oblikovano i
izgradeno ESOP optimizacijsko okruzenje unutar kojeg je primjenom naprednih
tehnika objektno-orijentirane paradigme ugradena razvojna okosnica koja
omogucava ugradnju Sirokog skupa razli¢itih optimizacijskih postupaka.

Uz to je izgradena i ESOP ljuska kao univerzalni prezentacijski sloj kroz koju
se definiranje cjelokupnog procesa optimizacije obavlja preko vizualnog sucelja, i u
koju su ugradene mogucnosti za vizualizaciju i analizu rezultata i medurezultata
optimizacije.

Razvijeno ESOP optimizacijsko okruZenje je primijenjeno na rjeSavanje
slozenog problema optimizacije parametara mehaniCke strukture brodske
konstrukcije. Usprkos velikom broju varijabli i ogranicenja postavljenih u problemu,
primjenom genetickih algoritama ugradenih u ESOP okruzenje su dobiveni kvalitetni
rezultati.

Kljucne rijeci

Optimizacija
Visekriterijska optimizacija
Optimizacijska okruzenja
Objektno oblikovanje
Strukturna optimizacija
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Summary

Solving of difficult optimization problems requires the application of
optimization methods implemented as computer algorithms. Although there exist a
number of commercial tools for certain optimization techniques, especially for linear
programming, the necessity to solve nonlinear and NP-hard problems introduces
heuristic optimization methods, which, in contrast to exact methods, do not guarantee
globally optimal solution, but they usually find satisfactory solutions in reasonable
time.

However, the existing optimization packages based on heuristic methods are
not fully satisfactory. Their use often requires knowledge of advanced programming
techniques and they generally suffer from lack of graphical user interface and
absence of tools for visualization of analyses and comparisons, which are very
important aspects of heuristic optimization techniques, due to sensitivity upon their
parameter values.

Based on classification of the problem domain, a conceptual model was
developed consisting of elements from the general domain of optimization and
defining their mutual interactions. Based on the conceptual model, ESOP
optimization environment has been designed and implemented. ESOP framework,
which serves as the foundation of ESOP environment upon which a GUI interface is
built, was developed using advanced object-oriented techniques and it can support
different kinds of optimization methods.

The ESOP shell was implemented as a universal presentation layer with
graphical user interface, with installed components for visualization and analysis of
final and intermediate results of optimization.

The ESOP environment has been used for solving a complex problem of
finding optimal values for parameters in ship mechanical structure. Notwithstanding
the large number of variables and constraints in the problem, the application of
genetic algorithms implemented in ESOP environment has yielded good results.

Keywords

Optimization

Multicriterial optimization
Optimization environments
Object design

Structural optimization
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Opis zZivota

Zvonimir Vanjak roden je 9.listopada 1974. u SukoSanu kraj Zadra. U istom
mjestu je pohadao i osnovnu Skola, a 1989. upisuje Matematicko-informaticki
obrazovni centar u Zadru. Za vrijeme pohadanja srednje skole aktivno sudjeluje na
drzavnim natjecanjima iz fizike i informatike a u tre¢em razredu osvaja tre¢e mjesto
na DrZzavnom natjecanju iz fizike. Srednju Skolu zavrSava s odli¢énim uspjehom te
biva proglasen za uCenika generacije.

Fakultet elektrotehnike i racunarstva upisuje 1993. godine. Na prvoj godini je
nagraden Nagradom Josipa LoncCara za postignuti uspjeh a fakultet zavrSava Cetiri
godine kasnije s prosjekom ocjena 4.56. Nakon obrane diplomskog ispita na
Fakultetu elektrotehnike i1 racunarstva, odmah se zapoSljava na Zavodu za
primijenjenu matematiku, Grupa racunarskih znanosti, kao znanstveni novak, a
istovremeno upisuje i poslijediplomski studij na podru¢ju Primijenjenih racunarskih
znanosti, kojeg zavrSava u srpnju 2001. godine obranivsi magistarski rad pod
nazivom «Metode rjeSavanja kvadrati¢nog problema pridruzivanjay.

Na 554. sjednici Fakultetskog vijeca Fakulteta elektrotehnike i ra¢unarstva
od 18.sijecnja 2006. prihvaéena mu je tema doktorske disertacije pod naslovom
,»Okruzenje za rjeSavanje optimizacijskih problema®.

Za vrijeme rada na Zavodu za primijenjenu matematiku sudjeluje u nekoliko
projekata: optimizaciji rasporeda ispitnih rokova na Fakultetu elektrotehnike i
racunarstva, izradi Sustava za automatsku provjeru znanja i anketiranja studenata, te
projektu prebacivanja Sustava za subvencioniranu prehranu studenata na .NET
tehnologiju. Kao vanjski suradnik je u Institutu za nuklearnu tehnologiju sudjelovao
na razvoju programske podrske za analizu podataka dobivenih ispitivanjem metodom
vrtloznih struja, s posebnim naglaskom na ispitivanja cijevi parogeneratora,
reaktorske posude te reaktorske kape u nuklearnim elektranama.

Na Fakultetu elektrotehnike i racunarstva sudjeluje u izvodenju nastave iz
predmeta Programiranje, Algoritmi i strukture podataka, Programske paradigme i
jezici, Operacijska istrazivanja te Objektno-orijentirano programiranje. Primarni
znanstveni interes mu je istrazivanje podrucja objektno orijentiranog oblikovanja s
ciljem S§to efikasnije izgradnje informacijskih sustava. Objavio je nekoliko
znanstvenih radova na domac¢im i medunarodnim konferencijama.
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During his work at the Department of Applied Computing he collaborated at
several projects and as associate to Institute for nuclear technology he participated in
development of software for analysis of eddy current data for use in nuclear industry.

At the Faculty of Electrical Engineering and Computing he was involved in
education of courses Programming, Algorithms and Data Structures, Programming
Paradigms and Languages, Operational Research and Object-oriented programming.
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