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1. Uvod

Standardni evolucijski algortmi posjeduju odredeni skup parametara. Ideja neparametar-
skih algoritama je ukloniti sve ili barem neke parametre kako bi se algoritam lakse prilagodio
problemu 1 brZe doSao do optimalnog rjeSenja. Glavnina ovog rada bit Ce analiza algoritama
koji rade nad binarnom reprezentacijom rjeSenja, dakle nizom bitova, no analizirat e se i

permutacijski tip rjeSenja.

U ovom ce se radu pokusati usporediti neparametarski algoritmi primarno s genetskim
algoritmom. Najmoderniji neparametarski algoritam je algoritam P3 nastao na temelju al-
goritma LTGA. Ta e se dva algoritma detaljno analizirati. Jedna od osnovnih ideja P3
algoritma je piramidalna populacija beskonacne veli€ine i ta ideja Ce biti upotrijebljena kako

bi se uklonio parametar veliCine populacije.

U sklopu ovoga rada osmiSljeni su algoritmi PGA 1 PCGA. Oni su varijante algoritama
GA 1 CGA koje imaju piramidalnu populaciju po uzoru na algoritam P3. Za algoritam P3
implementirana je i podrSka za cjelobrojni prikaz rjeSenja. Svi navedeni algoritmi bit e
ispitani na nekoliko standardnih optimizacijskih problema kao 1 na stvarnim problemima

poput kombinatoricke mreZe [12] i Booleovih funkcija [14].
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2. Algoritmi

2.1. Teorem sheme

Za prikaz nizom bitova vrijedi teorem sheme koji govori kako prosje¢na dobrota popu-
lacije genetskog algoritma raste eksponencijalno s brojem generacija. Teorem je postavio
John Holland 1975. godine [1]. 1z tog teorema proizlazi da ima smisla koristiti genetski al-
goritam za rjeSavanje optimizacijskih problema jer jamci eksponencijalni napredak rjeSenja
kroz generacije. Shema je niz bitova, primjerice 1*01*1. Na mjestima gdje je znak * moze

se postaviti vrijednost 1 ili O 1 to je varijabilni dio u shemi.

U izrazu (1) simboli su: H je shema, p je vjerojatnost naruSavanja sheme, p. je vjerojat-
nost krizanja, p,, je vjerojatnost mutacije, / je duljina niza bitova, m(H,t) je broj razliCitih
nizova u shemi, f(H) je prosjeCna dobrota za cijelu shemu, a; je prosje¢na dobrota za gene-

raciju ¢, o(H) je broj varijabilnih bitova, 6 (H) je udaljenost od prvog i zadnjeg bita koji su

specifi¢ni.
En(H.1+1)) > "D/
i (1)
S(H)
P=q_qpPet o(H)pp

Ovo je bio kratak teorijski osvrt na Cinjenicu da ima smisla koristiti genetski algoritam
za razne optimizacijske probleme jer postoji garancija napredovanja. Problemi koji posje-
duju velik skup mogudih rjeSenja, gdje detaljno pretraZivanje prostora rjeSenja nije moguce,
moraju se rjeSavati primjenom raznih heuristi¢kih metoda. Dobro je znati da postoji teorijski
dokaz za koriStenje, primjerice, genetskog algoritma. U narednom dijelu bit ¢e opisani svi

implementirani optimizacijski algoritmi, njihovi parametri i operatori.

2.2. Genetski algoritam - GA

Rad na genetskim algoritmima (u daljnem tekstu GA) zapoceo je John H. Holland krajem
60-ih godina u sklopu svojih istraZivanja adaptivnih umjetnih sustava. Tijekom posljednja
tri desetljeCa genetski su se algoritmi pokazali kao mocne i opéenite metode za rjeSavanje
raznolikih problema na podru¢jima inZinjerske prakse. Razlog tome leZi u njihovoj jed-

nostavnosti implementacije i prilagodljivosti velikom broju problema. Prema nacinu rada



Diplomski rad

genetski algoritmi spadaju u metode usmjerenog slucajnog pretraZivanja prostora rjesenja
(engl. guided random search techniques). Osnovna snaga tih metoda, u odnosu na razne de-
terministi¢ke postupke optimizacije, je moguénost odredivanja optimuma u viS§emodalnom
prostoru. U tom slucaju deterministic¢ki algoritmi predugo traju i nemoguce je s njima naci
pravo rjesenje. Ali, za razliku od deterministickih metoda pomocu kojih je, ako ne traju
predugo, moguce dobiti rjeSenje sa Zeljenom to¢noscu, stohasticke metode ne garantiraju

pronalaZenje globalnog optimuma kao ni traZenu to¢nost.

Genetski algoritmi imitiraju prirodnu evoluciju na nacin da proces koji se optimira pred-
stavlja okolinu u kojoj Zive jedinke. Svaka jedinka predstavlja jednu kombinaciju ulaznih
parametara kodiranih na primjeren nacin. Podaci koje sadrzi jedinka predstavljaju njezin
genetski materijal, a vrsta genetskog materijala naziva se genotip. Jednako kao i u prirodnoj
selekciji, selekcijom u genetskom algoritmu biraju se jedinke prema svom genetskom mate-
rijalu: one sa kvalitetnijim genima (tj, one koje daju bolje rezultate) imat ¢e vecu Sansu za
preZivljavanje i dobit Ce priliku da prenesu svoj genetski materijal na potomstvo. Na taj na-
¢in populacija u genetskom algoritmu napreduje dajuci sve bolja rjeSenja za problem koji se
optimira. Proces selekcije, reprodukcije i manipulacije genetskim materijalom se ponavlja

sve dok nije zadovoljen uvjet zaustavljanja genetskog algoritma.

Genetski algoritam sastoji se od nekoliko klju¢nih faza. U fazi stvaranja poCetne popu-
lacije najCesce se generiraju nasumicna rjeSenja iz prostora svih rjeSenja. Nadalje, u fazi
evolucije svakom se rjeSenju iz populacije pridruzuje realan broj koji predstavlja dobrotu te
jedinke (mjera u odnosu na ostale jedinke). Bududi da algoritam ima viSe iteracija, prije
svake nove iteracije provjerava se je li zadovoljen uvjet zaustavljanja, primjerice, konstantan
broj iteracija ili broj iteracija algoritma u kojem nije poboljSano najbolje rjeSenje ili broj eva-
luacija funkcije cilja. U svakoj iteraciji, operatorom selekcije, biraju se po dvije jedinke koje
¢e biti kombinirane za dobivanje novoga rjeSenja; to se kombiniranje obavlja operatorom
krizanja. Svako novo rjeSenje podvrgava se operatoru mutacije uz odredenu vjerojatnost.
Nakon operatora mutacije, operatorom zamjene se novo generirano rjeSenje ubacuje u popu-
laciju rjeSenja. Populacija moZe biti stalna (nad postoje¢om populacijom se odabire jedinka
koja e biti zamijenjena s novom) ili generacijska (cijela se populacija mijenja novom popu-

lacijom).

Genetski algoritam ne spada u neparametarske algoritme, ali u ovom radu biti ¢e razma-
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tran kao referentna toCka za usporedbu s ostalim algoritmima. Vrijednost genetskog algo-
ritma direktno slijedi iz teorije sheme koja govori da ¢e algoritam kroz generacije napredo-
vati i tako do¢i do zadovoljavajuéeg rjeSenja. Genetski algoritam ima tri bitna parametra:
veli¢ina populacije, faktor kriZzanja i faktor mutacije. Kako bi genetski algoritam produci-
rao dobre rezultate potrebno je ugoditi te parametre za dani problem. To moZe biti problem
jer da se ugode navedeni parametri potrebno je provesti pretrazivanje prostora parametara,
Sto moZe biti vremenski zahtjevno. Osim sloZenosti ugadanja parametara, algoritam mozZe
imati negativne posljedice zbog fiksne vrijednosti nekog parametra, primjerice, zbog fiksne

vrijednosti faktora kriZzanja algoritam moZe prebrzo ili presporo konvergirati.

Operatori koji se koriste u genetskom algoritmu popisani su u nastavku, a pseudokod
algoritma dan je u algoritmu 1. Za dani tip rjeSenja (genotipa), uniformnom razdiobom bira
se jedan od mogucdih operatora. Detaljnije o operatorima moze se pronaci u knjizi: Prirodom

inspirirani optimizacijski algoritmi [11].
Operatori kriZanja permutacije:
e OX
e PMX
Operatori kriZanja niza bitova:
e UX
e One point
e Two point
Operatori mutacije permutacije:

e Zamijene se 2 elementa N puta s vjerojatno$éu mutacije. N puta se pokuSavaju zami-
jeniti dva elementa genotipa, ali zamjena se radi samo ako je izgenerirani nasumicni

broj manji od faktora mutacije (N je veli¢ina genotipa).
Operatori mutacije niza bitova:
e Invertirati bit na svakoj poziciji u genotipu s vjerojatnoscu faktora mutacije.
Dakle, skup parametra genetskog algoritma ogranicit ¢e se na:

e veli¢ina populacije
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e faktor kriZanja

o faktor mutacije

1 generate initial population

2 while True do

3 put the best solution into the new population
4 while new population is not full do

5 pair = tournament(population)

6 solution = cross(pair)

7 solution = mutate(solution)

8 add solution into the new population

9 end
10 evaluate new population and store the best solution
11 population = new population

12 end

Algoritam 1: Genetski algoritam

2.3. Genetski algoritam povezanog stabla - LTGA

LTGA (engl. Linkage Tree Genetic Algorithm) je algoritam iz porodice genetskih al-
goritama koji zadrZzava samo parametar veli¢ine populacije. Samim time je jednostavnije
prilagoditi algoritam za neki konkretan problem. U nastavku teksta ¢e se detaljno opisati

elementi algoritma.

2.3.1. Tablica pojavljivanja

Algoritam se temelji na ra¢unanju entropije pojavljivanja pojedinih bitova unutar popu-
lacije. Kako bi racunanje entropije bilo moguce, potrebno je unutar populacije drzati podat-
kovnu strukturu koja pamti koliko se puta pojedini bit, odnosno kombinacija bitova, unutar
populacije pojavila. To se radi tako da svaki put kada u populaciju ude novo rjeSenje, za svaki
se par bitova tog rjeSenja aZurira njegovo pojavljivanje unutar tablice pojavljivanja. To¢nije,

za svaki par bitova unutar rjeSenja postoji vektor pojavljivanja veli¢ine 4 (za 2 bitovne po-
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zicije postoje 4 kombinacije bitova). Kada u populaciju ude novo rjeSenje, za svaki se par
bitova azurira njegov vektor pojavljivanja. Primjerice, ako je unutar rjeSenja na poziciji 1 bit
0, a na poziciji 2 bit 1, tada ¢e se unutar vektora pojavljivanja na poziciji (1,2) povecati bro-
jac na poziciji 1 (bitovna kombinacija 01 odgovara poziciji 1 unutar vektora pojavljivanja).
Opisano je prikazano na slici 1. SloZenost jednog aZuriranja tablice pojavljivanja je O(N?),
gdje je N broj bitova u rjeSenju. Ekvivalentno bitovima, tablica pojavljivanja moZe pratiti i
ucestalost cijelih brojeva. Tada je veli¢ina vektora pojavljivanja M2, gdje je M broj razli¢itih

cijelih brojava unutar rjeSenja.

jedinka / rjesenje tablica pojavljivanja

vektori pojavljivanja

> 1[0, 0, 1, 0]
~(0, 2) > [0, 0, 0, 1]
e ——>(0, 3) --> [0, 0, 0, 1]

= ~(1, 2) --> [0, 1, 0, 0]

[ “-*(0, 1) --> :1, 0, 1, O:
>0, 2) --> [0, 1, '
= ~(0, 3) --> [1, 0,
ofof1]jo]1]1]o]1
= :(1? 2) -—> 01 27 O: 0

L
—

=
—t

Slika 1: Izgradnja tablice pojavljivanja

2.3.2. Uzajamna informacija

Algoritam hijerarhijskog grupiranja koristi mjeru udaljenosti koja mjeri povezanost iz-
medu grupa varijabli. Algoritam LTGA [3] koristi mjeru uzajamne informacije kako bi iz-
racunao stablo povezanosti nad populacijom rjeSenja. Na temelju stabla povezanosti radi se

grupiranje.
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Neka je X diskretna varijabla sa gustoom pojavljivanja p(Xy); entropija je tada defini-

rana kao:
H(Xp) = = ) pi(X)log(pi(Xe)), )

a uzajamna informacija / izmedu skupa slucajnih varijabli definirana je kao:

l
I(X1,....X)) = H(Xy) - H(Xy,...,Xx). 3)
k=1

Uzajamna informacija je posebno zanimljiva za uporabu u algoritmu hijerarhijskog gru-
piranja zbog toga Sto posjeduje zanimljivo svojstvo grupiranja. Svojstvo grupiranja kaze da
je uzajamna informacija izmedu tri grupe slucajnih varijabli Cj,C,,C3 ista kao suma uza-

jamne informacije izmedu grupe C; i C, te uzajamne informacije izmedu unije C; U C; i C3:

I(C1,C,C3) = 1(Cy,G) + I((C1 U (), C3). 4)

Vazno je shvatiti da je uzajamna informacija / mjera sli¢nosti izmedu objekata, ali ona
nije mjera udaljenosti. Algoritam hijerarhijskog grupiranja zahtijeva mjeru udaljenosti kako
bi mogao izgraditi grupe varijabli. Mjera udaljenosti temeljena na uzajamnoj informaciji
d(X1,X>) je razlika izmedu zdruZene entropije (engl. join entropy) H(X1,X3) 1 uzajamne

informacije (X1, X>):
d(X1,X3) = H(X1,X2) - 1(X1,X2). &)

U hijerarhijskom grupiranju grupiraju se grupe razlicite veliCine, stoga je potrebno nor-
malizirati mjeru udaljenosti d(X1,X>). Normalizacija se radi tako da se d(X1, X») podijeli
s ukupnom koli¢inom informacije koja je predstavljena entropijom H (X, X»), stoga je nor-

malizirana mjera udaljenosti izmedu grupa X, X, predstavljena kao D (X1, X»):

(X1, X
D(X1,X) = 1 - ﬁ ©)
H(X H(X
D(X1,X) =2 - (HI()XT XZ() 2) )

H(X1) i H(X>) su entropije pojavljivanja svakog bita zasebno. Dakle, za neki se par
bitova prati koliko se puta u tom paru pojavila 0 na mjestu 0 1 1 na mjestu 0, isto tako 0 na
mjestu 11 1 na mjestu 1. H(X;) + H(X;) se naziva neovisna entropija (engl. separate en-
tropy). H(X1,X>) je zajednicka entropija (engl. together entropy), tj. entropija pojavljivanja

svake kombinacije bitova koja prati koliko puta su se pojavile kombinacije 00, 01, 101 11.
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2.3.3. Grupiranje

Algoritam UPGMA (engl. Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Mean) koristi
srednju vrijednost udaljenosti izmedu grupa kako bi grupirao elemente. Izraz (8) opisuje

udaljenost izmedu grupa A i B:

1
d(AB) = o 3 D dey) @®)

Algoritam se moZe izvesti u sloZenosti O(n?) gdje je n broj negrupiranih elemenata. Pse-

udokod kreiranja grupa, pocevsi od negrupiranih elemenata, prikazan je u algoritmu 2.

1 unmerged «— {{0},{1},{2},...,{n — 1}}

2 use ful «— unmerged

3 while [unmerged| > 1 do

4 Ci,Cj «— ming; ¢;eunmerged D(Ci, Cj)

5 unmerged < unmerged — {C;,C;} + {C; U C}
6 useful « useful +{C; U C;}

7 if D(C;,C;) == 0 then

8 useful « use ful —{C;,C;}
9 end
10 end

11 Order use ful based on cluster size, smallest first.
12 Remove largest cluster from use ful.

13 return use ful

Algoritam 2: UPGMA kreiranje grupa

2.3.4. Baza algoritma

Glavni dio algoritma Cini evolucija rjeSenja unutar populacije koja sadrzi grupe gena s
kojima se rjeSenje moZze krizati. Pseudokod je prikazan u algoritmu 3. Na temelju izracunatih
grupa unutar populacije vrsi se kriZanje nasumicno odabranih rjeSenja unutar populacije.
Ako su oba djeteta bolja od roditelja, onda se djeca ubacuju u populaciju na mjesto svojih

roditelja. Na kraju svake iteracije potrebno je izvrSiti ponovno generiranje grupa.
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1 while True do

2 generate population

3 clusters = linkage tree from population

4 for cluster in clusters do

5 take random two pair of solutions from population
6 swap genes from cluster

7 if if new pair is better than the old one then
8 replace the old pair with the new one

9 save best solution
10 end
1 end

12 end

Algoritam 3: LTGA

2.4. Neparametarski algoritam piramidalne populacije - P3

P3 (engl. Parameter-less Population Pyramid) [4] je neparametarski optimizacijski algo-
ritam nastao na temelju algoritma LTGA. Prednost mu je $to nema stalnu veli¢inu populacije,
nego gradi piramidalnu populaciju neogranicene veliine. Algoritmu za rjeSavanje nekog
problema nije potrebno treniranje Sto je velika prednost u odnosu na ostale optimizacijske
algoritme jer nije potrebno utroSiti vrijeme kako bi se podesili parametri algoritma. Kao
Sto je ve¢ navedeno, algoritam gradi piramidalnu strukturu populacija. Dakle, postoji vise
populacija rjeSenja u algoritmu. Neko rjeSenje koje je optimirano pohlepnim (engl. greedy)
algoritmom prvo se stavlja u populaciju na dnu piramide. Nakon toga se pokuSa krizati sa
svakom populacijom rjeSenja unutar piramide. Ako se dobije bolje rjeSenje od trenutnog
onda se ta jedinka stavlja u iduéu populaciju unutar piramide. Kanonska implementacija al-
goritma radi nad nizom binarnih brojeva. U sklopu ovoga rada ta je implementacija proSirena
na skup N brojava, kako bi se algoritam iskoristio u permutacijskim optimizacijskim pro-
blemima. Pseudokod algoritma P3 dan je u algoritmu 4. Bitni dijelovi algoritma su lokalno
pretrazivanje na pocetku (prije ubacivanja rjeSenja u piramidu) i kriZanje jedinke sa svakom
razinom piramide. Svako novo generirano rjeSenje provjerava se sa ve¢ generiranim rjese-

njima i ako takvo rjeSenje ve¢ postoji ono se zanemaruje. Dakle, algoritam uz piramidalnu
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populaciju posjeduje i skup rjeSenja koja su ve¢ nastala.

1 Create random solution

2 Apply hill climber

3 if solution ¢ hashset then
4 Add solution to Py

5 Add solution to hashset
¢ end

7 for allP; € pyramid do

8 Mix solution with P;
9 if solution fitness has improved then
10 if solution ¢ hashset then
11 Add solution to the P;,; and the hashset
12 end
13 end
14 end

Algoritam 4: P3

Valja jos istaknuti kriZanje u algoritmu P3 prikazano u algoritmu 5. Za kriZanje se ko-
riste grupe gena, ekvivalentno algoritmu LTGA. No samo krizanje je neSto drugacije jer se
pokuSava napraviti kriZzanje sa svim elementima unutar jedne populacije, elementima jedne
razine piramide. Ukoliko se dobrota tako nastalog rjeSenja poveca onda se to uzima kao
novo rjeSenje. U suprotnom se samo zanemaruje grupa gena koja se koristila tijekom kriza-

nja. Redoslijed jedinki za kriZanje je slucajan.

2.5. Kompaktni genetski algoritam - CGA

Kompaktni genetski algoritam (engl. Compact Gentetic Algorithm), u daljnjem tekstu
CGA, je algoritam koji spada u grupu ED algoritama (engl. Estimation of Distribution).
Implementacija algoritma je jednostavna. Pojednostavljeno, algoritam iz frekvencija pojav-
ljivanja pojedinih gena u populaciji generira nove gene 1 na taj nacin nastaju nova rjeSenja.
Jedini parametar algoritma je veli¢ina populacije 7, Sto je relativna prednost u odnosu na,

primjerice, genetski algoritam koji ima veéi skup parametara. Tekst programa algoritma pri-
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1 for all C; € use ful do

2 for all d € shuf fled(P;) do

3 Copy d’s gene values for C; into solution
4 if solution has changed then

5 if solution’s fitness decresed then

6 Revert changes

7 end

8 end

9 end

10 end

Algoritam 5: P3 kriZanje

kazan je u programu 1. Najprije se inicijalizira vektor vjerojatnosti tako da se svaki element
tog vektora postavi na vrijednost 0.5. Nakon toga se u svakoj iteraciji generiraju dva nova
rjeSenja koja sluze kako bi se podesio vektor vjerojatnosti na nacin da se usporeduju geni
izmedu dva generirana rjeSenja. Ako se razlikuju i ako je gen u boljem rjeSenju 1, tada se
vjerojatnost unutar vektora vjerojatnosti povecava za 1/n; inaCe se smanjuje za 1/n. Nova
rjeSenja generiraju se u odnosu na vektor vjerojatnosti. Primjerice, ako je na poziciji dva
unutar vektora vjerojatnosti broj 0.32 onda je vjerojatnost da e drugi element/gen unutar

novog rjeSenja biti 1, upravo 0.32.

1 # compare: compare function n: population size

2 # rand: random function l: solution length
3# iterations_no: iterations number p: probability vector
4

5 def generate(l, p, rand): # solution generator

6 return [1 if rand() < p[i] else ® for i in range(l)]
7

8 def cga(n, 1, compare, rand, iterations_no): # algorithm
9 # initialize probability vector

10 p = [0.5 for x in range(1l)]

11 for iteration in range(iterations_no):

12 a, b = generate(p, 1, rand), generate(p, 1, rand)
13 winner, loser = compare(a, b)

14 # update probabilty vector

15 for i in range(l):

16 if winner[i] != loser[i]:

17 if winner[i] == 1:

18 pli]l] += 1/n

11
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19 else:

20 pli]l] -= 1/n

21 best, = compare(winner, best)
22 return best

Tekst programa 1: Kompaktni genetski algoritam u programskom jeziku Python

U sklopu ovog rada konstruirana su dva algoritma po uzoru na P3, GA 1 CGA. Iz algo-
ritma P3 preuzeta je ideja piramidalne populacije te su nastali piramidalni genetski algoritam

i piramidalni kompaktni genetski algoritam. U nastavku Ce ti algoritmi biti detaljnije opisani.

2.6. Piramidalni genetski algoritam - PGA

PGA (engl. Pyramid Gentetic Algorithm) je varijanta genetskog algoritma koji nema ve-
li¢inu populacije. Veli€ina populacije je teorijski beskonacna i €ini piramidalnu strukturu.
Inicijalno slu€ajno rjeSenje kriza se s prvom razinom piramide te nakon toga mutira i ako se
dobije bolje rjesenje od prethodnog ono se ubacuje u iducu razinu piramide. Odabir jedinke
s kojom se kriza bit ¢e k-turnirska selekcija. Pseudokod algoritma prikazan je u algoritmu
6. Inicijalno rjeSenje pokuSava se krizati sa svakom razinom unutar piramide i ako se do-
bije bolje rjeSenje onda se ono koristi u daljnjim kriZanjima. Svako nasumicno rjeSenje se
cuva unutar prve razine piramide, a svako se bolje rjeSenje Cuva unutar neke vise razine pi-
ramide. Piramidalnom populacijom otklonjen je samo parametar veli¢ine populacije. Dakle

parametri koje algoritam ima su: faktor mutacije i faktor krizanja.

2.7. Piramidalni kompaktni genetski algoritam - PCGA

PCGA (engl. Pyramid Compact Gentetic Algorithm) je modifikacija algoritma CGA in-
spirirana algoritmom P3. Algoritam gradi piramidalnu strukturu u kojoj je svaka razina
piramide jedna CGA populacija. ToCnije, svaka razina piramide je jedan vektor vjerojatnosti
iz kojeg se onda generiraju nova rjeSenja. Jedna iteracija algoritma sastoji se od toga da se
inicijalno generira slucajno rjesenje. To rjeSenje se usporeduje s rjeSenjem dobivenim iz prve
razine piramide. Bolje rjeSenje od ta dva se koristi za azuriranje vektora vjerojatnosti prve

razine i za ekvivalentan postupak u kojem se koristi naredna razina piramide.

Ovaj piramidalni algoritam je drugaciji u odnosu na ostale piramidalne algoritme uto-

liko Sto se ne pamte sva generirana rjeSenja. Populacija kod algoritma CGA je predstavljena
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1 while True do

2 generate initial solution

3 for population in pyramid do

4 existing solution = tournamen(population)

5 new solution = cross(existing solution, solution)
6 mutate new solution

7 if new solution fitness >= solution fitness then

8 add new solution to next population inside pyramid
9 solution = new solution
10 end

1 end

12 end

Algoritam 6: PGA

vektorom vjerojatnosti. Kod PCGA algoritma postoji, u teoriji, beskonacan broj vektora
vjerojatnosti. Dakle svaka razina piramide je jedan vektor vjerojatnosti. Sto se ide vise po
piramidi to su parametri kojima se aZurira vektor vjerojatnosti manji, ime se postiZe preciz-
nije generiranje rjeSenja. Prvarazina piramide ima parametar aZuriranja vektora vjerojatnosti

zlv a svaka sljedeéa razina ima taj parametar dva puta manji.

U algoritmu 7 vidi se pseudokod algoritma PCGA. Prvo se generira slucajno rjesenje,
nakon toga se iz prve razine piramide takoder generira rjeSenje i s ta dva rjeSenja se onda
azurira vektor vjerojatnosti prve razine piramide. JoS je bitno da ako je rjeSenje generirano
iz prve razine piramide bolje od slu¢ajno generiranog rjesenja, ono se uzima kao inicijalno
rjeSenje za drugu razinu piramide. Taj postupak se onda dalje ponavlja dok se ne dode do
vrha piramide. Nova razina piramide dodaje se samo ako smo u zadnjoj razini piramide
dobili rjeSenje koje je bolje od prethodno generiranih rjeSenja. Na taj nacin usmjeravamo

pretragu k preciznijem aZuriranju vektora vjerojatnosti.

2.8. Lokalna pretraga

Bitan segment optimizacijskih postupaka su algoritmi lokalne pretrage. U nastavku sli-

jedi pregled algoritama lokalne pretrage koji su koristeni u "globalnim" optimizacijskim pos-
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tupcima. Lokalna pretraga se u ovom slucaju koristi odmah nakon generiranja inicijalnog rje-
Senja kako bi se poboljsalo inicijalno rjeSenje. Primjerice, P3 jako ovisi o ovom operatoru.

Pretpostavka algoritma je da su inicijalna rjeSenje bolja od nasumi¢no odbranih rjesSenja.

1 while True do
2 Generate random solution
3 for population in populations do
4 Generate candidate from population
5 winner, loser = compare(candidate, solution)
6 Update population probability vector
7 if winner.fitness > solution.fitness then
8 solution = winner
9 if top pyramid population then
10 Add new population on top of pyramid
11 end
12 end
13 end
14 end

Algoritam 7: PCGA

2.8.1. Prvo poboljsanje

Algoritam prvog poboljSanja (engl. first improvement) se spominje u [4]. U svakoj itera-
ciji indeksi bitova se nasumicno pomijesSaju i nakon toga se svaki bit na izmijeSanim indek-
sima mijenja sa inverznom vrijednosti. Ako dode do poboljSanja rjeSenja, dozvoljava se joS
jedna iteracija algoritma, a ako ni za jedan indeks nema poboljSanja, algoritam se prekida.
Algoritam ima zanimljivo svojstvo da za problem varljive zamke pronalazi rjeSenje kojem
je jedan blok, ili viSe njih, postavljen na vrijednost koja daje najbolju dobrotu. Upravo je to

svojstvo jedan od elemenata konvergencije algoritma P3 na problemu varljive zamke.
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2.8.2. Binarni turnir

Ovaj algoritam se takoder spominje u sklopu [4]. Generiraju se dva nasumicna rjeSenja
i uzima se bolje rjeSenje. Ovo je dobar algoritam ukoliko se Zeli dobiti §to veéa pokrivenost
prostora rjeSenja jer su oba generirana rjeSenja slucajna, a ipak postoji malo usmjeravanje

prema boljim vrijednostima.

2.8.3. Blok trazenje

Blok traZenje je algoritam lokalne pretrage za permutacijski tip rjeSenja. RjeSenje se di-
jeli u nepreklapajuce blokove i unutar tih blokova vrsi se potpuno pretraZivanje, a najbolji
blokovi koriste se u izgradnji Citavog rjeSenja. VeliCina bloka je parametar kojim se kontro-
lira prostor pretraZivanja; za veli¢inu bloka jednaku veli¢ini problema pretraZio bi se Citav

prostor rjeSenja.

2.8.4. Permutacijski mjehurié¢

Permutacijski mjehuric je algoritam lokalne pretrage za permutacijski tip rjeSenja. Nasu-
micno se bira jedan element permutacije i taj se element mijenja sa svim ostalim elementima
permutacije. Uzima se najbolje rjeSenje. Algoritam nalikuje na putovanje mjehurica: per-

mutacijski element putuje s pocCetka na kraj permutacije i trazi najbolje mjesto.
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3. Optimizacijski problemi

U ovom ¢e poglavlju biti ukratko definirani optimizacijski problemi i postupc koji su
se primijenili kako bi se problemi pripremili za primjenu u optimizacijskim algoritmima.
Cilj je ispitati algoritme na raznim tipovima problema: diskretnim, kontinuiranim i realnim

problemima iz inZenjerske prakse.

3.1. Problem Boolean funkcija

Boolean funkcija koristi se u Sifriranju tokova podataka kao jedini nelinearni element.
Booleova funkcija f na F) moZe se predstaviti kao tablica istinitosti u kojoj se svakom retku
pridruzuje vrijednost istine ili laZi. Retci su poredani u leksikografskom poretku. Produkt
dva vektora a i b oznacava se sa a - b i definiran je sa ®/_, a;b;, gdje ® predstavlja zbrajanje
modulo 2 (XOR operaciju). Hammingova tezina HW (f), gdje je f Booleova funkcija, pred-
stavlja broj jedinica u tablici istinitosti. Booleova funkcija je balansirana ako je Hammingova

udaljenost doti¢ne Booleove funkcije jednaka 2"~

Walshova transformacija, izraz (9), predstavlja mjeru sli¢nosti izmedu Booleove funk-
cije i linearne funkcije. Nelinearnost Booleove funkcije se pomocu Walshove trasformacije

definira izrazom (10), a ogranicenje nelinearnosti prikazano je u izrazu (11).

_ _1\f(0)®a-x
We(a) = Z( 1) 9)
x€F2"
n—1 1
Np=2"" - Emaxaepznle(a)l (10)
Ny<omt-23l o2 (11)

Prikaz rjeSenja za ovaj problem bit ¢e niz bitova koji predstavlja vrijednosti unutar ta-
blice istinitosti. Takvih vrijednosti ima 256, stoga je prostor pretraZivanja 2>°°. U sklopu
ovog rada bit ¢e koriStena funkcija dobrote koja na vrijednost nelinearnosti dodaje 1, ako
je Booleova funkcija balansirana, ili dodaje kaznu na nelinearnost ako je Booleova funkcija

nebalansirana. Stoga je maksimalna dobrota za dani problem ograni¢ena sa iznosom 119.
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Ako se u obzir uzme samo mjera nelinearnosti, jer je to najvazniji kriterij, onda iz izraza
(11) slijedi da je maksimalna nelinearnost 118. JoS nije pronadena Booleanova funkcija s
tim svojstvom. Zanimljivost ovog problema je Sto postoji mnogo rjeSenja koja imaju jednak
iznos funkcije dobrote. Zbog toga je evolucijskom algoritmu tesko izaéi iz lokalnog opti-
muma jednom kad dode do njega. Detaljnija analiza ovog problema moZe se pronaci u [13]

1[14].

3.2. Varljiva zamka

U problemu varljive zamke (engl. deceptive trap) funkcija dobrote izgleda kao na slici 2.
Dakle, dobrota ovisi o broju jedinica, no s porastom broja jedinica pada dobrota. Osim kada
je broj jedinica maksimalan onda je i dobrota maksimalna. Primjerice, ako imamo pet bitova
tada je dobrota za 0 bitova koji su jedan Cetiri i linearno pada s brojem jedinica. Osim kada je
broj jedinica pet, onda je i dobrota pet. Standardni pohlepni algoritmi ovdje ne mogu pronaci
rjeSenje jer odmah zapnu u lokalnom optimumu. Algoritmi Ce traZiti rjeSenje na problemu

koji je sastavljen od viSe malih blokova.

fithess

0 L L L
0 1 2 3 4 5

unitation (number of ones)

Slika 2: Dobrota varljiva zamka s veli¢inom zamke 5 bitova
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3.3. Varljiva stepenasta zamka

Varljiva stepenasta zamka (engl. deceptive step trap) je malo teza varijanta problema
varljive zamke jer se funkcija dobrote konstruira tako da se nekoliko razlicitih rjeSenja stavi
u istu vrijendnost funkcije dobrote §to onda oteZava pronalazak optimuma. Ravan dobrote
(engl. fitness plateus) je podrucje jednakih dobrota i ono se konfigurira s parametrom step.

U izrazu (12) prikazan je to€an izracun dobrote.

stepTrap(t) = (k—1s) (moci s) +trap(t) (12)

3.4. Vodece jedinice

Optimizacijski problem vodecih jedinica (engl. leading ones) je problem u kojemu treba
maksimizirati broj bitova s poCetka niza bitova koji su postavljeni na vrijednost 1. Primjerice,
dobrota niza bitova 11110100 je Cetiri jer su prva Cetiri bita postavljena na vrijednost 1. U

sklopu algoritama dobrota ¢e biti normalizirana na vrijednost od O do 1.

3.5. Maksimum jedinica

Optimizacijski problem maksimum jedinica (engl. one max) je problem u kojemu treba
maksimizirati broj bitova postavljanih na 1 unutar nekog niza bitova. Primjerice za niz bitova
11110100 dobrota je pet, jer pet bitova ima vrijednost 1. U sklopu algoritama dobrota Ce biti

normalizirana na vrijednost od 0 do 1.

3.6. Kapacitivni problem usmjeravanja vozila iz viSebrojnih skladiSta

Kapacitivni problem usmjeravanja vozila iz viSebrojnih skladista (engl. Capacited Vehi-
cle Routing Problem), u daljnjem tekstu skraCeno CVRP, sastoji se od odabira skladista i
pronalaska Hamiltonovih ciklusa, tj. ruta koje minimiziraju teZine u teZinskom grafu, po-
Stujuci kapacitivna ogranicenja ciklusa na nacin da su svi ¢vorovi posluZeni. Cilj je pronaci
skup skladista koje je potrebno otvoriti i ruta koje je potrebno obiéi kako bi se minimizirao

ukupni troSak usmjeravanja paketa do korisnika (troSak otvaranja skladiSta, troSak pokretanja
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vozila te troSak svih odabranih ruta).

Kapacitivni problem usmjeravanja vozila iz viSebrojnih skladiSta zadan je kako slijedi.

Zadan je usmjereni teZinski graf G = (V,A,C). Skup V Cvorova se sastoji od podskupa /

¢vorova, veli¢ine m, kao mogucih lokacija skladista, i podskupa J = % ¢vorova kao skupa
korisnika. Podskup I ¢vorova predstavlja potencijalne pocetne i zavrSne ¢vorove (skladiSta).
Ostali ¢vorovi predstavljaju korisnike koji imaju odredenu potraznju veliine paketa. TeZina
grane a = (i,j) iz skupa grana A je dana kao C,. Za svako skladiSte i € I je dan kapacitet
skladiSta W; i troSak otvaranja skladiSta O;. Svaki korisnik j € J potrazuje d; kapaciteta
(veliCine paketa). Dostupan je skup K identi¢nih vozila kapaciteta Q. Svako odabrano vozilo
ima fiksni inicijalni troSak uporabe F' i moZe izvesti samo jednu rutu, tj. obilazi podskup
korisnika kojima isporucuje pakete te se vraca u pripadajuci zavr$ni (pocetni) ¢vor i time

radi Hamiltonov ciklus.

Instanca ovog problema ima 105 ¢vorova, 5 skladista, 100 korisnika (u 2D kordinatnom
sustavu), maksimalan kapacitet ciklusa (vozila) koji iznosi 70, te inicijalni troSak vozila koji
iznosi 1000. Svako skladiSte sadrzi podatke o poziciji skladiSta u koordinatnom sustavu,
kapacitet skladiSta te troSak otvaranja skladiSta. Svakom korisniku su pridijeljeni podaci
0 njegovoj poziciji u koordinatnom sustavu i trazeni kapacitet robe. Zbrojem kapaciteta
posjeéenih korisnika u jednom ciklusu dobiva se vrijednost kapaciteta ciklusa pri ¢emu svaki
ciklus mora imati manji ili jednak kapacitet od zadanog. Cijena puta izmedu dva ¢vora
racuna se pomocu Euklidske udaljenosti. Opis problema preuzet je iz [17]. Vizualizacija
problema vidi se na slici 32. Obojane tocke predstavljaju skladista, a crne tocke predstavljaju
korisnike. Iz slike je vidljivo da su korisnici relativno uniformno rasporedeni po cjelokupnom

prostoru, dok skladiSta nisu.

3.7. Kombinatoricka mreza

Problem se sastoji u optimizaciji rasporeda bistabila unutar logickog sklopa kako bi se
dobila proto¢na struktura. Na slici 3 vidimo apstraktni prikaz jednog logickog sklopa. Lo-
gicki elementi, ¢iji naziv pocinje s U, prikazani su u obliku pravokutnika, a s I su oznaceni
ulazi u sklop. Potrebno je postaviti bistabile na veze izmedu elemenata (na slici 3 su to linije)
kako bi se dobila protoc¢na struktura. Proto¢na struktura pretpostavlja da na svakom putu od

ulaza do izlaza mora biti jednak broj bistabila. Primjerice, ako postoji tocno jedan bistabil
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na svakom putu, to znaci da sklop ima dvorazinsku proto¢nu strukturu. Nadalje, ako postoje

tocno dva bistabila na svakom putu to znaci da sklop ima trorazinsku protocnu strukturu.

Il 10
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13 \ - ™ w —
//,/
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/ \ 38— U7
16
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Slika 3: Kombinatori¢ka mreza

Ukupan broj mogucih kombinacija postavljanja bistabila je 2", gdje je n broj veza unutar
logi¢kog sklopa. U realnom sklopu broj veza najmanje je reda veli¢ine 10> §to znaci da

pretraZivanje grubom silom nije mogude.

3.7.1. Evaluator

Za logicki sklop definirana je funkcija kazne koja se sastoji od dva dijela. Svaki element
ima kaSnjenje i ono utjeCe na ukupno kasnjenje sklopa. KaSnjenje na nekom putu zbroj je
kaSnjenja svih elemenata na tom putu. Ukupno kasnjenje sklopa odredeno je s najveéim
kaSnjenjem na nekom putu. Ukoliko se na neki put postavi bistabil, onda se dobiva protocna
struktura od dva dijela i kaSnjenje tog puta je definirano ve¢im kaSnjenjem na nekom od
ta dva dijela. Osim kasSnjenja, funkcija kazne definirana je i brojem neispravnih puteva.
Neispravni put je onaj put na kojem je krivi broj bistabila. Primjerice, ako se radi dvorazinska
struktura tada je broj bistabila po svakom putu to¢no jedan. Ukoliko se broj bistabila na putu
razlikuje od tog broja, u ukupnu kaznu dodaje se neki konstantni iznos kazne. U izrazu

(13), C je konstanta i ona je eksperimentalno odredena. Vrijednost konstante odredena je na
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vrijednost 1000.

cost = latency + C - wrong Paths Number (13)

Evaluator je implementiran iterativno. U postupku predprocesiranja obilazak stabla iz-

ravnat je u listu kojom se kasnije iterira kako bi se izraCunala ukupna kazna.

3.7.2. Algoritam ispravnih slu¢ajnih rjesenja

Budu¢i da nasumicna rjeSenja imaju veliku kaznu, potrebno je izgraditi algoritam koji
daje dobra pocetna rjeSenja. Algoritam prilikom generiranja rjeSenja koristi podatkovnu
strukturu koja za svaku vezu unutar sklopa zna reci koje su ostale veze (veze su dijelovi
puta) pogodene. Ako se na neku vezu postavi bistabil onda to povlaci da svi putevi koji
imaju tu vezu imaju bistabil i na njih se viSe ne moZe staviti bistabil. U tekstu programa
2 vidi se cjelokupan proces generiranja rjeSenja. To rjeSenje je uvijek ispravno (ima tocno
jedan bistabil na svakom putu) i slucajno (svaki poziv metode za generiranje daje drugacije
rjesenje).

Na prikazani nacin dobiva se slucajno rjeSenje koje je valjano (ima tocno jedan bistabil na
svakom putu). Cilj generiranja valjanih pocetnih rjeSenja je da neki globalni optimizacijski
algoritam ! ima dobru pocetnu tocku kako bi mogao u realnom vremenu unaprijediti rjeSenje.

SloZenost algoritma je O(N? - M) gdje je M broj grana, a N broj veza izmedu elemenata.

1 def build_solution(self, length):
2

3 # build pipeline solution

4 solution = [0] * length

5 affected_links = set()
6
7
8

for branch in self.paths:

set_branch = set(branch)
9 diff = list(set_branch.difference(affected_links))
10
11 # diff is whare bistabil can be placed
12 if len(diff) > 0:
13 random. shuffle(diff)
14
15 for random_elem in diff:
16 set_link = self.link2link[random_elem]

Iprimjerice genetski algoritam ili P3 algoritam
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17 affected_links = affected_links.union(set_link)
18 solution[random_elem] = 1

19 affected_links.union(set_1link)

20 break

21

22 return solution

Tekst programa 2: Algoritam ispravnih slucajnih rjeSenja za problem kombinatoricke
mreze

3.8. Kontinuirana optimizacija

Budu¢i da algoritmi u ovom radu koriste bitovni prikaz rjeSenja, za evaluaciju kontinu-
irane funkcije koristeno je kodiranje Grayevim kodom. Kako bi se evaluacija brze racunala,
vrijednosti funkcije za pojedini Grayev kod spremljene su u priru¢nu memoriju iz koje se
onda dohvacaju prilikom evaluacije. Za potrebe ispitivanja odabrane su kontinuirane funk-
cije za koje je lagano izgenerirati vrijednosti koje ée se pospremiti. Izabrane su funkcije
kojima su varijable medusobno nezavisne (separabilne) kako ne bi doSlo do kombinatorne

eksplozije prilikom spremanja izraCunatih vrijednosti.

U ovom radu jedna kontinuirana varijabla kodirat ée se sa 20 bitova (~ 10° razli¢itih
vrijednosti po varijabli). Razlucivost ovisi o konkretnom problemu. Primjerice, za Rastrigin
problem raspon vrijednosti jedne varijable je od -5.12 do 5.12 te je razlucivost 9.766 - 107,

Za ostale probleme vrijedi ekvivalentan racun.

Sve slike u ovom poglavlju preuzete su iz [10].

3.8.1. Funkcija Rastrigin

Funkcija Rastrigin je multimodalna kontinuirana funkcija definirana izrazom (14). Na

slici 4 vidi se vizualizacija Rastrigin funkcije.

flxp--x,) =10n+ » (x? - 10cos(27x;))

n
i=1

(14)
=512 < x; £5.12

minimum u f(0,---,0) =0
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Slika 4: Prikaz Rastrigin funkcije

3.8.2. Funkcija Schwefel

Funkcija Schwefel je multimodalna i asimetri¢na kontinuirana funkcija definirana izra-

zom (15). Na slici 5 vidi se vizualizacija Schwefel funkcije.

FOrixn) = ) (~xisin(yIxiD) +a -
i=1

a =418.982887 (15)
=512 < x; <512

minimum u f(420.968746,420.968746, - - - ,420.968746) = 0
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Slika 5: Prikaz Schwefel funkcije
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3.8.3. Funkcija Griewank

Funkcija Griewank je multimodalna kontinuirana funkcija definirana izrazom (16). Na
slici 6 vidi se vizualizacija Griewank funkcije.

1 n n

Xi
fxp-xp) =14 ——= xiz—l—[cos(—.)
4000 pr o Vi
16
=512 < x; <512 (16)
minimum uf(0,---,0) =0

One D Fitness Landscape
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15

300

Slika 6: Prikaz Griewank funkcije

3.9. Problem trgovackog putnika

U problemu trgovackog putnika (engl. travelling salesman problem) potrebno je jednom
obiéi sve gradove toc¢no jednom uz minimalan trosak puta. Toc¢nije, potrebno je naéi mini-
malan Hamiltonski ciklus u neusmjerenom grafu. SloZenost problema uz primjenu grube
sile je O(n!), a uz primjenu dinami¢kog programiranja O(2"). U ovom radu algoritmi e biti
ispitani na dva standardna TSP problema: Bays 29 i Oliver 30. Na slici 7 vidi se 2D prikaz

Bays 29 problema 1 jedno predloZeno rjeSenje.
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Slika 7: Bays 29 raspored gradova

3.10. Optimizacija parametara

Buduci da neki algoritmi posjeduju odreden skup parametara, taj skup parametara po-
trebno je optimizirati kako bi algoritam bolje pretrazivao prostor rjeSenja problema. Prednost
neparametarskih algoritama je to Sto se postupak optimizacije parametara ne mora provoditi

(odmabh su spremni za primjenu na nekom konkretnom problemu).

Resetkasto pretrazivanje (engl. grid search) je standardni postupak za pretraZivanje pros-
tora rjeSenja, no karakterizira ga kombinatorna eksplozija u slu¢aju da imamo veliki skup
parametara. U ovom se radu pretraZivanje skupa parametara nece raditi reSetkastim pretraZi-
vanjem, nego pretraZzivanjem po svakom parametru. Primjerice, prvo se pretraze vrijednosti
iz skupa nekog od parametara uz fiksirane vrijednosti ostalih parametara. Kada se odredi
optimalna vrijednost za doti¢ni parametar, njegova se vrijednost fiksira i prelazi se na ostale
parametre. Za svaki skup parametara pokus se ponavlja N = 10 puta i uzima se medijan
najboljih dobrota kao najbolja vrijednost za taj skup parametara. IzvrSavanje jedne itera-
cije za neki skup parametara traje do maksimalnog broja evaluacija, gdje je taj broj posebno
odreden za svaki algoritam i problem na nacin da se iz grafa dobrote u ovisnosti o broju

evaluacija ocita broj evaluacija nakon kojeg dobrota po¢ne stagnirati.
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4. Rezultati

4.1. Optimizacija parametara

Ukoliko algoritam posjeduje neki parametar, taj parametar se birao na logaritamskoj

skali, osim ako to nije bilo moguce iz vremenskih razloga (predugo trajanje podeSavanja

parametara). Za neku kombinaciju parametara algoritam se na danom problemu izvodio 10

puta te ja kao najbolja vrijednost izabran medijan svih dobivenih vrijednosti. Medu para-

metrima prvo se traZi optimalna veli¢ina bloka, nakon toga veli¢ina populacije pa faktora

mutacije i naposlijetku faktora kriZanja.

41.1. GA

Parametri su trazeni u skupu: veli¢ina populacije - [10, 15, 20, 25, 35, 45, 50], faktor
mutacije - [0.05, 0.10, 0.15, 0.20, 0. 25, 0.25, 0.40], faktor kriZanja - [0.10, 0.20, 0.30, 0.40,
0.50, 0.60, 0.70] 1 veliina bloka za permutacijske probleme - [2, 3, 4, 5].

problem veli¢ina populacije | faktor kriZzanja | faktor mutacije | blok
Maksimum jedinica 10 0.10 0.05 -
Vodece jedinice 10 0.70 0.05 -
Varljiva zamka 20 0.2 0.05 -
Varljiva stepenasta zamka 20 0.1 0.25 -
Rastrigin 25 0.70 0.05 -
Schwefel 20 0.40 0.05 -
Bays 29 10 0.6 0.05 5
Oliver 30 15 0.30 0.05 4

Tablica 1: Optimalni parametri za GA
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4.1.2. CGA

Jedini parametar algoritma je veli¢ina populacije. Parametar je traZen u skupu: [5, 10,

20, 40, 80, 150, 300, 600, 1200].

problem veli¢ina populacije
Maksimum jedinica 40
Vodece jedinice 80
Varljiva zamka 5
Varljiva stepenasta zamka 5
Rastrigin 150
Schwefel 1200

Tablica 2: Optimalni parametri za CGA

4.1.3. LTGA

Parametar veli¢ine populacije biran je iz skupa: [10, 20, 30, 40, 50].

problem veliCina populacije
Maksimum jedinica 50
Vodece jedinice 30
Varljiva zamka 20
Varljiva stepenasta zamka 30
Rastrigin 40
Schwefel 40
Bays 29 10
Oliver 30 10

Tablica 3: Optimalni parametri za LTGA
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4.1.4. PGA

Parametri su trazeni u skupu: faktor mutacije - [0.05, 0.10, 0.15, 0.20, 0. 25, 0.25, 0.40],
faktor krizanja - [0.10, 0.20, 0.30, 0.40, 0.50, 0.60, 0.70].

problem faktor krizanja faktor mutacije
Maksimum jedinica 0.20 0.05
Vodece jedinice 0.60 0.05
Varljiva zamka 0.10 0.05
Varljiva stepenasta zamka 0.20 0.05
Rastrigin 0.50 0.05
Schwefel 0.20 0.15
Bays 29 0.20 0.15
Oliver 30 0.04 0.15

Tablica 4: Optimalni parametri za PGA

Navedeni parametri ¢e biti koriSteni u daljnjim usporedbama izmedu algoritama.

4.2. Dobrota u ovisnosti o broju evaluacija

U ovom ¢e dijelu biti prikazani rezultati izvodenja algoritama uz ograni¢en broj evalu-
acija. Ogranicenje iznosi 10* evaluacija, $to nije mnogo. Cilj je samo da se usporede algo-
ritmi po tom kriteriju. Razlog takvom broju evaluacija je i sloZenost samog pokretanja svih
pokusa jer ukupno treba pokrenuti 10 - 8 - 6 = 480 pokusa (10 pokretanja za svaki algoritam
1 problem, 8 problema, 6 algoritama). Kod permutacijskih problema za algoritam lokalne
pretrage koristi se blok trazenje s velicinom bloka 3. Taj izbor se eksperimentalno pokazao
kao najbolji, a ovdje nije cilj pokazati ovisnost o tom parametru, nego samo o evaluacijskom

ogranicenju.

4.2.1. Vodece jedinice

Instanca problema je veli¢ine 100 bitova. Na slici 8 vidi se kako algoritam CGA daje

najbolje rezultate za dani problem. CGA spada u grupu jednostavnih algoritama, ¢ime se
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pokazuje da i takve algoritme ima smisla koristiti. Najlosiji je LTGA, a loSe su i piramidalne
verzije GA 1 CGA. Razlog tomu moZe biti to $to su parametri za GA i CGA puno bolje
pogodeni, a u piramidalnoj verziji prilagodba na problem se nije dogodila na vrijeme. Algo-
ritmi u ovom pokusu, osim algoritma P3, nemaju algoritme lokalne pretrage. No, algoritam
lokalne pretrage kod algoritma P3 nije prilagoden za ovakav tip problema. Dakle, niti jedan

algoritam ne koristi neku loklanu pretragu koja bi trivijalno rijeSila dani problem.

08 r
08 t

0.7 t %
0.6 t

0.5 r

Fitness

0.4
03 +t
02 | = ==

0.1 r

=

cga-lo ga-lo ltga-lo p3-lo pcga-lo pga-lo

Slika 8: Boxplot problema vodecih jedinica

4.2.2. Maksimum jedinica

Instanca problema je veli¢ine 100 bitova. Na slici 9 vidi se kako je P3 najbolji za dani
problem, no to proizlazi iz ¢injenice da P3 ima posebno dizajniran operator lokalne pretrage
koja prakticki odmah nalazi optimum. Vidi se takoder da su CGA i PCGA dosta sli¢ni po
dobivenom rezultatu, dok PGA dosta zaostaje za GA. LTGA i dalje daje najlosiji rezultat,

Sto je neocekivano jer bi za ovaj problem rezultat trebao biti sli¢an rezultatu algoritma P3.
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Slika 9: Boxplot problema maksimuma jedinica

Problemi kao Sto su vodece jedinice 1 maksimum jedinica su dobri iz razloga Sto su
jednostavni i na njima se moze vidjeti kako ¢e algoritmi raditi. Medutim, problem je $to se
zbog jednostavnosti lako moZe dogoditi da neki algoritam trivijalno rijesi problem, a tada to

nije dobra mjera. Konkretno ovdje je to slucaj s algoritmom P3.

4.2.3. Varljiva zamka i varljiva stepenasta zamka

Instanca problema varljive zamke veliCine je 100 bitova uz veli¢inu zamke od 5 bitova.
Ovaj problem tezi je od maksimuma jedinica i vodecih jedinica jer operatori lokalne pretrage
ne mogu trivijalno rijesiti problem. Algoritam P3 se opet pokazao kao najbolji jer ima dobro
dizajniran operator lokalne pretrage. Taj algoritam koristi algoritam prvog poboljSanja koji
nalazi optimume po dijelovima. To znaci da u nizu od, primjerice, 100 bitova koji ima 20
blokova po 5 bitova, nade optimum u nekoliko nasumi¢no odabranih blokova. Kasnije se
ti blokovi zdruZuju u piramidalnoj evoluciji. Najlosiji je algoritam CGA. Pozitivno je Sto

PCGA daje bolja rjeSenja nego CGA. Isto tako, to vrijedi i za odnos GA 1 PGA.
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Slika 10: Boxplot varljive zamke

Instanca problema varljive stepenaste zamke veli¢ine je 100 bitova uz veli¢inu zamke 5
i veli¢inu koraka 2. P3 opet daje najbolji rezultat, a CGA najlosiji. Iz grafa 11 se ovaj put
lijepo vidi da je ovaj problem za nijansu teZi od varljive zamke jer ima viSe vrijednosti koje

odstupaju (na grafu je vrijednost koja odstupa oznacena sa znakom *).
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Slika 11: Boxplot varljive stepenaste zamke

Piramidalna populacija poboljSava karakteristike algoritama i to kod sva tri analizirana
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algoritma. Razlog tomu bi mogao biti Sto algoritmi sa piramidalnom populacijom posjeduju
vece znanje o prethodnim rjeSenjima. U ovom problemu to dolazi do izraZaja zato $to se tje-
Senje mora izgraditi po dijelovima, a ako se pamti viSe rjeSenja veca je vjerojatnost krizanja

kojim ¢e se dobiti bolje rjeSenje.

4.2.4. Rastrigin i Schwefel

Instanca problema Rastrigin i Schwefel veli¢ine su 100 bitova uz 20 bitova po varijabli,
dakle, ukupno ima 5 varijabli. Na grafovima vezanima uz kontinuirane funkcije vrijednost
je nay osi normalizirana na interval od 0 do 1. Valja obratiti pozornost da se kod kontinuira-
nih funkcija u ovom radu govori o minimizaciji vrijednosti funkcije. Opet vrijedi istaknuti
algoritam CGA koji daje najbolji rezultat iako je daleko najjednostavniji. Na slici 12 vidimo
kako je LTGA opet najlosiji. U problemu Rastrigin za razliku od problema varljive zamke,
piramidalna populacija ne pridonosi dobivanju boljih rjeSenja. Razlog tomu bi mogao biti
Sto Rastrigin nema toliko izrazenu udaljenost izmedu lokalnih optimuma. Postoji mnogo lo-
kalnih optimuma, ali oni su relativno blizu (lakSe se kretati po lokalnim optimumima), stoga

kriZanje ne pridonosi rjeSavanju problema koliko mutacija.
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Slika 12: Rastrigin boxplot

Za problem Shwefel na slici 13 GA daje najbolje rjeSenja, blizu mu je P3, no ovaj put

LTGA nije najlosiji. Najlosiji je algoritam CGA.
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Slika 13: Schwefel boxplot

4.2.5. Bays 29 i Oliver 30

Na slici 14 vidi se boxplot prikaz iznosa troska. Za svaki algoritam pokus je pokretan 10
puta s ograni¢enjem broja evaluacija na 10°. Bays 29 ukupno ima 29! moguéih puteva. Iz
grafa se vidi kako GA 1 P3 daleko nadmasSuju LTGA 1 PGA. GA je najbolji jer se on ve¢ dugo
koristi kao alat za rjeSavanje permutacijskih problema. P3 je relativno nov algoritam i tek ga
je potrebno testirati za permutacijske probleme i otkriti nove operatore za efikasno rjeSavanje
problema te vrste, no definitivno ima smisla koristiti taj pristup za rjeSavanje permutacijskih

problema.

Problem Oliver 30 ima ukupno 30! mogudih rjeSenja, Sto znaci da je za nijansu teZi od
problema Bays 29. No iz slike 15 vide se jako sli¢ni rezultati kao za problem Bays 29 §to
je ocekivano. GA opet daje najbolja rjeSenja, LTGA radi loSe, P3 je blizu GA, a PGA dosta
zaostaje za GA i1 P3, ali je bolji od LTGA.
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Slika 14: Boxplot za permutacijski problem Bays 29

Iz danih pokusa s ograni¢enim brojem evaluacija, moze se zakljuciti da je upitno koliko
se isplati koristiti algoritam LTGA. P3 je jednostavno puno bolji algoritam, a zadrZava sva
svojstva koja ima LTGA. VaZno je i da ima smisla koristiti piramidalne populacije jer kod

nekih problema znacajno pridonose dobivanju boljih rjesenja.
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Slika 15: Boxplot za Oliver 30 permutacijski problem
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4.3. Dobrota u ovisnosti o vremenskom ogranicenju

U ovom dijelu cilj je pokazati kako rade algoritmi uzevsi u obzir vremensko ogranice-
nje. OgraniCenje je postavljeno na 10 s, Sto je relativno kratko vrijeme za probleme koji se

pokuSavaju optimirati.

4.3.1. Vodece jedinice

Instanca problema veli¢ine je 100 bitova. U ovom pokusu Cak Cetiri od Sest algoritama
su u vremenskom ograni¢enju dosli do najboljeg rjeSenja i to za svako pokretanje. GA je
ovaj put podbacio kao 1 PCGA (sli¢no kao i1 u pokusu sa fiksnim brojem evaluacija). GA bi
barem trebao biti blizu ostalih algoritama, ali ocito nije toliko dobar za ovaj problem. To bi

se trivijalno rijesilo s nekim specificnim operatorom lokalne pretrage.
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Slika 16: Boxplot vodecih jedinica s ogranic¢enjem 10s

4.3.2. Maksimum jedinica

Instanca problema veli¢ine je 100 bitova. Za razliku od slike 16, na slici 17 jedino CGA
odstupa rezultatom. Iz toga se da zakljuciti da CGA moze biti izrazito dobar ili izrazito los,
a to je upravo zbog njegove jednostavnosti. Karakteristika CGA je §to nema puno prostora

za ugradnju nekakvih operatora lokalne pretrage. Naizgled se to Cini kao nedostatak, ali
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ako se bolje razmisli, takvo svojstvo moZe biti prednost jer se lako moZe isprobati radi li
taj algoritam za dani problem. Ako ne radi, nema ga smisla koristiti, ali ako radi moze
ga se iskoristiti da brzo pretraZuje prostor pretrazivanja. Jedini parametar algoritma CGA je
veli¢ina populacije i njega se prema svemu prikazanom moZe optimizirati za dani problem ili
iskoristiti kao parametar kojim se kontrolira brzina konvergencije. Kod GA takvih parametra

ima viSe 1 njih je onda teze ugoditi.
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Slika 17: Boxplot maksimuma jedinica s vremenskim ogranic¢enjem 10s

4.3.3. Varljiva zamka i varljiva stepenasta zamka

Instanca problema varljive zamke velicine je 100 bitova uz veli¢inu zamke od 5 bitova.
P3 daje najbolje rezultate kao i za varljivu zamku sa ograni¢enim brojem evaluacija. Opet se
vidi iz slike 18 da algoritmi sa piramidalnim populacijama imaju prednost na ovom problemu

od onih koji to nemaju.
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Slika 18: Boxplot varljive zamke s vremenskim ograni¢enjem 10s

Instanca problema varljive stepenste zamke veliCine je 100 bitova uz veli¢inu zamke 5 1
veli¢inu koraka 2. Rezultati su ekvivalentni prethodnom pokusu, no nema vrijednosti koje
odstupaju S§to moZze biti posljedica vremenskog ogranicenja koje ne dozvoljava da se dogodi
odstupanje. Opet vrijedi istaknuti da piramidalna populacija poboljSava rezultat u ovakvom

tipu problema.
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Slika 19: Boxplot varljive stepenaste zamke s vremenskim ograni¢enjem 10s
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4.3.4. Rastrigin i Schwefel

Instance problema Rastrigin i Schwefel velic¢ine su 100 bitova uz 20 bitova po varijabli,
dakle, ukupno ima 5 varijabli. Kod problema Rastrigin rezultat je oc¢ekivan, jedino LTGA
nekad daje rjeSenje koje odstupa vise od ostalih. PCGA u globalu daje nesto loSija rjeSenja.
PGA se pokazao dosta dobar za ovaj tip problema. CGA i GA izvrSavanja su zavrsila s
vrijednostima koje odstupaju, $to je oCekivano jer nemaju nikakav operator lokalne pretrage

koji bi viSe kontrolirao dobivena rjesenja.

Na slici 21 LTGA opet radi daleko najlosije, no graf je prepun vrijednosti koje odstu-
paju Sto joS jednom potvrduje da je problem Schwefel tezi od problema Rastrigin. Medu
najboljim algoritmima je opet CGA. Piramidalne verzije u ovom slucaju zaostaju za nepi-
ramidalnim verzijama algoritama, osim u slucaju algoritma P3, ali isto vrijedi za veéinu

izvedenih pokusa.
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Slika 20: Rastrigin boxplot s vremenskim ograni¢enjem 10s
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Slika 21: Schwefel boxplot s vremenskim ograni¢enjem 10s

4.3.5. Bays 29i Oliver 30

Rezultati pokusa s vremenskim ograni¢enjem za permutacijske probleme ekvivalentni su
pokusima s evaluacijskim ograni¢enjem. Najbolji algoritam je GA, no P3 i PGA ne zaostaju

puno, najlosiji je LTGA.
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Slika 22: Bays 29 boxplot s vremenskim ograni¢enjem 10s
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Rezultati za permutacijski problem Oliver 30 uz vremensko ogranicenje prikazani su na
slici 23. Opet se potvrduje zakljucak da algoritam P3 moZze dati dobra rjeSenja za permuta-

cijske probleme.
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Slika 23: Oliver 30 boxplot s vremenskim ogrni¢enjem 10s

4.4. Broj evaluacija do optimalnog rjesenja

Grafovi u ovom poglavlju pokazuju rezultate izvodenja algoritama uz maksimalan broj
evaluacija funkcije cilja od 10°. Na apscisi je prikazana veli¢ina problema, a na ordinati je
broj evaluacija u logaritamskoj skali. Za svaku veli¢inu problema pokus se pokretao 10 puta

i kao valjana vrijednost uzet je medijan broja evaluacija do optimalnog rjesenja.

Na problemu varljive zamke najbolji se pokazao algoritam P3, jedino taj algoritam us-
pijeva prona¢i minimum prije ogranicenja za sve veli¢ine problema. Svi ostali analizirani

algoritmi su dosta sli¢ni po rezultatu. GA je nesto bolji, ali neznatno.
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Slika 24: Broj evaluacija do optimalnog rjeSenja za problem varljive zamke

Na Rastrigin problemu kao najbolji algoritam pokazao se CGA jer se iz grafa 25 vidi
kako broj evaluacija do optimalnog rjeSenja samo blago raste i za najvecu instancu problema,
CGA najbrze daje rjeSenje. P3 je vrlo blizu CGA algoritmu. Zanimljivo je da PGA bolje

radi na ovom problemu od GA. PCGA je dosta loSiji od svih ostalih.
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Slika 25: Broj evaluacija do optimalnog rjeSenja za problem Rastrigin
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4.5. Konvergencija kontinuirane optimizacije

U ovom poglavlju prikazana je konvergencija kontinuiranih funkcija (Schwefel i Gre-
iwank). Parametri koji se koriste kod algoritma GA su: veliCina populacije 25, faktor kri-
Zanja 0.55, faktor mutacije 0.05. Parametri koriSteni kod algoritma PGA su: faktor krizanja
0.40 i faktor mutacije 0.10. Veli¢ina populacije algoritma CGA je 680. Spomenuti parametri
dobiveni su kao prosjek vrijednosti parametara dobivenih u poglavlju Optimizacija parame-
tara za kontinuirane optimizacijske probleme. Svaki algoritam izvodi se sa ograni¢enjem
na broj evaluacija od 10°. Veli¢ina problema je 100 bitova uz 20 bitova po varijabli, dakle

ukupno 5 varijabli.

Na grafu 26 prikazana je konvergencija algoritama na funkciji Schwefel. Najsporije
konvergira algoritam PCGA i daje rjeSenje koje nije blizu optimuma. Najbolju konvergenciju
pokazuje algoritam GA, a za PGA vrijedi da na ovom problemu konvergira loSije od GA.
Za CGA 1 algoritam P3 se na grafu vide nagla napredovanja. Kod CGA to je posljedica
raspr§enoga pretrazivanja prostora rjesenja, dok je kod P3 to posljedica inicijalnog operatora

lokalne pretrage.
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Slika 26: Konvergencija algoritama na funkciji Schwefel

Graf 27 prikazuje konvergenciju algoritama na funkciji Greiwank. Najbolju konvergen-
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ciju daju CGA 1 algoritam P3, iako je P3 je za nijansu bolji. Na ovom problemu najlosiji je
PGA. Kod algoritma P3 se opet vidi u¢inak operatora lokalne pretrage jer je prvo dobiveno

rjeSenje znatno bolje od inicijalnih rjeSenja ostalih algoritama.
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Slika 27: Konvergencija algoritama na funkciji Greiwank

4.6. Problemi trgovackog putnika

U ovom dijelu ispitani su algoritmi na problemima trgovackog putnika. Problemi su
preuzeti iz TSPLib [18] skupa primjera (burmal4, bays29, brazil58, bier127, pr264, att532).
Algoritmi koji su ispitani su GA, PGA i P3. Cilj je usporediti razli¢ite algoritme i prikazati
na koji nacin dobiveno rjesenje ovisi o veli¢ini problema. Kod GA su koriSteni parametri:
veli¢ina populacije 12, faktor krizanja 0.45 i faktor mutacije 0.05. Kod PGA su koriSteni
parametri: faktor krizanja 0.15 i faktor mutacije 0.12. Za svaki algoritam i instancu problema
izvrSena su 3 pokretanja te je uzet medijan dobivenih vrijednosti kao referentna vrijednost.

Uvjet zaustavljanja bilo je vremensko ogranicenje od 400s.

Na grafu 28 se vidi da GA daje najbolje rezultate za sve instance problema. PGA daje
loSija rjeSenja, no usporediv je s GA. Algoritam P3 za manje instance problema (burmal4,
bays29, brazil58, bier127) daje usporedive rezultate u odnosu na GA, no na ve¢im instan-

cama problema (pr264, att532), zbog svoje vremenske i prostorne sloZenosti, daje znatno
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loSija rjeSenja u odnosu na GA.
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Slika 28: Medijan troska za probleme trgovackog putnika

4.7. Kombinatoricka mreza

Algoritam ispravnog slucajnog rjesenja radi jako dobro, ¢ak toliko dobro da nema po-
trebe za evolucijskim algoritmima, tj. ako evolucijski algoritmi krecu s rjeSenjem koje daje
taj algoritam, ne mogu unaprijediti to rjeSenje. Konkretno, algoritam 2 se primijenio na
dva problema: shox real i kccak real. Kod sbox real problema prostor pretraZivanja je ve-
licine 232, a kod kccak real 2*>%3. Za oba problema vrijedi da je broj nevaljanih rjeSenja
znatno veci u usporedbi s brojem valjanih rjeSenja. PretraZivanje takvog prostora rjeSenja
standardnim evolucijskim algoritmima nema smisla bez generiranih kvalitetnih rjeSenja koja
zadovoljavaju sva ogranicenja. Najbolje dobiveno rjesenje, prema funkciji troska definiranoj

u [12], za sbox real ima troSak 2051.52, a za kccak real 1476.55.

4.8. Boolean funkcija

Funkcija evaluacije Booleanove funkcije za balansiranost dodaje na dobrotu maksimalno
1, a za nelinearnost maksimalno 118. Dakle, maksimalna dobrota je 119. Na slici 29 je pri-

kazan boxplot 10 izvr$avanja za svaki algoritam uz ograni¢enje od maksimalno 107 iteracija.
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Najbolje preformanse ima P3, a najlosije algoritam LTGA. No, graf je zanimljiv iz vise
razloga. Veéina algoritama, za dovoljno velik broj evaluacija, a 107 je o¢ito dovoljno veliki
broj, zavrsi s najboljim rjeSenjem od 113. To je zato Sto takvih rjeSenja ima mnogo u prostoru
pretrazivanja, a algoritmi nisu dovoljno dobri da se izvuku iz tih lokalnih optimuma. Jedino
algoritam P3 odskace od ostalih algoritama u skupu. Isto tako, valja naglasiti da niti jedan
od analiziranih algoritama nije izrazito dobar za ovaj problem jer niti jedan nije doSao do

rjeSenja od 117 koje je pronadeno u [14].
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Slika 29: Boxplot evaluacije Booleanovih funkcija

4.9. Kapacitivni problem usmjeravanja vozila iz viSebrojnih skladiSta

Prvo je bilo potrebno naci optimalne parametre za algoritme s kojima ¢e se rjeSavati dani
problem (GA, PGA, P3). Parametri su traZzeni u skupu: veli¢ina populacije - [5, 10, 20, 30,
40, 60, 80, 120], faktor mutacije - [0.0001, 0.0002, 0.0004, 0.0008, 0.0016, 0.0030, 0.0060,
0.0120, 0.0250, 0.0500, 0.1000, 0.2000, 0.4000, 0.8000], faktor kriZzanja - [0.001, 0.002,
0.004, 0.008, 0.016, 0.030, 0.060, 0.120, 0.250, 0.500] istim redoslijedom.

Iz tablice 5 je vidljivo da genetskom algoritmu za rjeSavanje ovog problema odgovara
mala veli¢ina populacije, relativno mali faktor kriZanja i veéi faktor mutacije. Sto se tice
PGA, stvar nije slicna. PGA daje bolje rezultate sa puno vec¢im faktorom kriZanja nego GA.

Razlog tomu moZe biti ¢injenica da PGA nije ogranicen populacijom i zapinjanjem u nekom
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lokalnom optimumu populacije. Prema ovom pokusu dalo bi se naslutiti da su za PGA bolje

vece vrijednosti faktora kriZzanja.

algoritam veli¢ina populacije | faktor krizanja | faktor mutacije
GA 5 0.003 0.500
PGA - 0.500 0.2000

Tablica 5: Optimalni parametri za kapacitivni problem usmjeravanja vozila

Na slici 30 prikazana je temperaturna mapa (engl. heatmap) treniranja algoritma PGA na
problemu CVRP. Iz slike je vidljivo da median cijene viSe oscilira $to se visSe ide prema viSim
vrijednostima parametara, ali i postiZe bolje vrijednosti (Zarko crvena boja je loSa vrijednost,

a tamno plava dobra vrijednost).
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Slika 30: PodeSavanje parametara kod PGA algoritma za problem CVRP

Na slici 31 vidi se usporedba tri promatrana algoritma na problemu CVRP. Vidi se da
je GA najbolji, PGA je nesto 1osiji od GA, a P3 je najloSiji. Na ovom problemu dolazi do
izrazaja sloZenost algoritma P3 i Cinjenica da je veéina operacija kod algoritma P3 kvadratno
ovisna o veli¢ini problema. Konkretno, prikaz rjeSenja ovog problema ima veli¢inu 2 - 102.
Za takve i veCe redove veli¢ina P3 postaje spor u odnosu na GA, odnosno brzina GA dolazi
viSe do izraZaja. Na slici 32 vidi se prikaz jednog rjeSenja problema CVRP. Konkretno,

rjeSenje na slici ima troSak 288853 i1 do njega je doSao GA opisan u ovom radu.
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Slika 31: Usporedba GA, PGA i P3 na problemu kapacitivnog usmjeravanja vozila

Slika 32: Primjer rjeSenja problema kapacitivnog usmjeravanja vozila
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5. Zakljucak

Za pocetak treba ustvrditi da nema algoritma koji bi bio bolji od svih ostalih algoritama
(engl. No free lunch theorem). Svaki algoritam radi dobro u nekom kontekstu. Potrebno
je dobro pripremiti taj kontekst kako bi dao dobre rezultate. Za neparametarske algoritme

vrijedi ista stvar. Na nekim problemima rade dobro, a na nekima losije.

Algoritam CGA, iako vrlo jednostavan, pokazao se kao dobar izbor za nekolicinu pro-
blema, primjerice, za kontinuirane probleme ili za problem vodecih jedinica. U svakom
slucaju, valja s njim probati optimizirati problem, ako problem moze imati niz bitova kao

reprezentaciju rjeSenja, jer CGA radi samo s nizom bitova.

P3 se pokazao dobar za prikaz rjeSenja nizom bitova ili za permutacijski prikaz rjeSenja.
Na svim testnim problemima P3 je dao dobre rezultate i svakako ga vrijedi koristiti prilikom
optimizacije. Opcenito, piramidalna struktura populacije ima smisla jer pamti sva generirana
rjeSenja i time otvara moguénost da svako generirano rjeSenje ude u postupak kriZzanja s no-
vim generiranim rjeSenjima. VaZzno je napomenuti da su dobri rezultati dobiveni strategijom
u kojoj se novo generirano rjeSenje pokuSava krizati sa svakom razinom u piramidi. Na taj
nacin pospjeSuje se konvergencija jer postoji Sansa da naizgled loSe rjeSenje, u kriZanju s ne-
kim rjeSenjem koje je u viSem sloju piramide, postane dobro rjeSenje. Osim toga, algoritmi
s piramidalnom populacijom nemaju parametar veliCine populacije. Samim time ne treba
ugadati taj parametar Sto znaci da je algoritam brZe spreman za neki konkretan problem.

Primjeri takvih algoritama su P3 i PGA.

Na problemu Boolean funkcija, od analiziranih algoritama najbolje radi algoritam P3,
dok su ostali su za nijansu lo§iji. No, niti P3 na tom problemu nije najsuvremeniji (engl. State
of the art). Za problem kombinatorickih mreZa, konstruirani algoritam pronalaska ispravnog
rjeSenja pokazao se jako dobrim i nijedan evolucijski algoritam nije uspio do¢i do kvali-
tetnijeg rjeSenja u usporedbi s najboljim rjeSenjem algoritma ispravnog slucajnog rjesenja

kombinatoricke mreze.
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Primjena neparametarskih algoritama u optimizaciji

Sazetak

Neparametarskim algoritmima postiZze se brza prilagodba algoritma konkretnom pro-
blemu, §to je svakako prednost u odnosu na algoritme koji posjeduju neki skup parametara. S
druge strane, neparametarski algoritmi obi¢no su ogranieni na neki mali skup prikaza rjeSe-
nja koji oni mogu izgenerirati. Ako se problem moZe jednostavno prikazati onim prikazom s
kojim radi neki neparametarski algoritam onda svakao treba probati rijeSiti problem koriste¢i
neparametarske algoritme. Ovim radom takoder se pokazuje da ne postoji algoritam koji bi

idealno radio sa svim optimizacijskim problemima (engl. No free lunch theorem).

Kljucne rijeci: algoritam, neparametarski, optimizacija

Application of nonparametric optimization algorithms

Abstract

Nonparametric optimization algorithms could be faster adopted to the specific optimiza-
tion problem then other optimization algorithms with some set of parameters. On the other
hand, nonparametric optimization algorithms are limited on small set of genotypes. If a pro-
blem solution could be represented by a genotype supported by nonparametric optimization
algorithm then that algorithm should be tested on that problem. Through this paper the no
free lunch theorem is also confirmed because none of the researched algorithms produce the

best results on all test problems.

Keywords: algorithm, nonparametric, optimization
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