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1. Uvod

Pri obradi velike koli¢ine podataka, uobicajeni algoritmi, koji dobro rade na
manjim skupovima podataka, ¢esto nisu dovoljno efikasni i brzi za obradu podataka u
kona¢nom, dovoljno kratkom vremenu. Primjeri velike koliCine podataka su:
aktivnosti korisnika na druStvenim mreZama, obrada mjerenja fizikalnih parametara
provedenih kroz dulji vremenski period, gibanje velikog broja Cestica u prostoru (npr.

termodinamika) i dr.

U takvim slucajevima, potrebno je koristiti algoritme koji su prilagodeni obradi
velike koli¢ine podataka. Takvi algoritmi, pod cijenu optimalnosti, izvode zakljucke u
kona¢nom i dovoljno kratkom vremenu za normalno KkoriStenje. Ovisno o tezini
problema i koli¢ini podataka, vrijeme izvodenja moZe biti od nekoliko sekundi do

nekoliko dana ili mjeseci.

Algoritmi koji rade s velikim kolicinama podataka traZe uglavnom , dovoljno
dobro rjesenje“, jer upravo zbog svoje izvedbe ne jamce optimalno rjeSenje. Ukoliko
bi ovakvi algoritmi trazili optimalno rjeSenje, opet bismo doSli do problema
rjeSavanja u kratkom vremenu. Dapace, ovakvi algoritmi bi vjerojatno radili i sporije

nego uobicajeni algoritmi koji su predvideni za rad s manjom koli¢inom podataka.

Tema ovog zavrSnog rada je ,Optimizacija evolucijskim ucenjem®, izvorno
,Learnable Evolutionary Model“ (skra¢eno LEM). LEM je algoritam koji definira okvir
za naizmjenicno koriStenje strojnog ucenja i genetskog algoritma pri klasifikaciji
rjeSenja problema. U okviru rada obradeno je: strojno ucenje, genetski algoritam i
LEM te je implementirana aplikacija pomocu koje je moguce provesti analizu i izvesti
zakljucke vezane za LEM, kao apstraktni algoritam te implementaciju, kao

konkretizaciju algoritma.



2. Problem optimizacije funkcije

U racunarskoj znanosti, jedan od temeljnih problema je optimizacija funkcije.
Problem optimizacije funkcije svodi se na problem traZzenja minimuma ili
maksimuma za proizvoljnu funkciju. Ovaj problem je specifican zbog sljedecih

razloga:

e Racunala su diskretna. Uvijek postoji problem pri obradi kontinuiranih
podataka na digitalnom racunalu, jer se mogu javiti pogreske, a takoder pri
velikoj koli¢ini podataka potrebno je razmatrati neefikasnost rada rac¢unala s

decimalnim brojevima.

e Moguce nepoznavanje domene. Ukoliko je domena ulaznih vrijednosti
funkcije beskonacna, javlja se problem odredivanja skupa unutar kojeg se
podaci ispituju. Budu¢i da je potrebno rijesiti problem u kona¢nom vremenu,
domena ulaznih podataka takoder mora biti konacna, odnosno omedena.
Problem je u odabiru konacne domene, jer uvijek postoji mogucnost da je

optimum izvan te domene, ukoliko je originalna domena beskonacna.

e Deriviranje. Deriviranje na racunalu, pomoc¢u kojeg bi se mogao donekle
rijeSiti ovakav problem je neefikasno i sporo. Nadalje, nisu sve funkcije
derivabilne, a jo$ veci problem je da ulazni podaci uop¢e ne moraju (Cesto i ne

mogu) biti predstavljeni egzaktnim funkcijama.

e Ulazni podaci ne moraju biti definirani egzaktnom funkcijom. Navedeni
primjeri drustvene mreZe daju naslutiti da ulazni podaci uopc¢e ne moraju biti
predstavljeni egzaktnom funkcijom. Veliki broj korisnika je nemoguce
prikazati egzaktnom funkcijom (moguce je eventualno aproksimirati), stoga u
tom slucaju algoritmi rade sa sirovim podacima (engl. raw data). Iako je
ovakve podatke nemoguce prikazati egzaktnom funkcijom i dalje je potrebno

(i moguce) traZiti optimume u podacima.

e Veliki broj atributa koji opisuju objekt. Porastom dimenzije ulaznih
podataka (ekvivalentno porastu broja atributa koji opisuju objekt) vrijeme

izvodenja algoritma se povecava, stoga je potrebno voditi raCuna o tome da



implementirani algoritam moZe podrzavati Sto je moguce vecu dimenziju, a da

vrijeme izvodenja i dalje bude razumnog trajanja.

e Problem lokalnih optimuma. Budu¢i da se radi s velikim koli¢cinama
podataka, ne pretraZuje se cijeli skup podataka u traZenju rjeSenja - tada bi se
algoritmi za rjeSavanje problema optimizacije funkcije sveli na osnovne
algoritme koji rade dobro s manjim skupom podataka. Zbog toga se u vecini
optimizacijskih algoritama moZe dogoditi takozvano ,zapinjanje u lokalnom
optimumu“, odnosno, algoritam pocne teZiti ka optimumu koji je lokalan.

Naposlijetku, algoritam kao rezultat daje lokalni optimum umjesto globalnog.

2.1. Algoritmi za rad s velikim koli¢cinama podataka

Zanimljiva Cinjenica je da se mnogi problemi koji sadrZze velike koli¢ine
podataka mogu zapravo svesti na problem optimizacije funkcije. Upravo zato se
proces testiranja i razvijanja algoritama za rad s velikom koli¢inom podataka svodi na
to da se algoritmi prvo implementiraju tako da rade s funkcijama - ukoliko rade s
funkcijama, vrlo vjerojatno ¢e dobro raditi i sa skupom ulaznih sirovih podataka.
Algoritmu se u principu ,podmjeste” ulazne i izlazne vrijednosti neke funkcije (koje se
pak racunalno generiraju) tako da algoritam u samom pocetku ve¢ radi s gotovim
podacima. Na taj nacin, algoritam nikada ne mora niti raditi direktno s funkcijama,

nego s ve¢ pripremljenim podacima.

Ulaz u algoritam Algoritam Izlaz iz algoritma

Faza razvoja

Stvarni Funkcija
podaci dobrote

Faza
koriStenja
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Slika 2-1: Postupak razvoja algoritma

Algoritam

Dijagram toka zorno prikazuje nacin razvoja i koriStenja algoritma. Prvotno se

u fazi razvoja koriste spomenute funkcije, a ulazne i izlazne vrijednosti funkcije se



koriste kao ulazni podaci za algoritam. Ulazne vrijednosti funkcije (x) predstavljaju
podatke za obradu, dakle atribute koji opisuju podatke, a izlazne vrijednosti (y) se
koriste za procjenu koliko je taj ulazni podatak s pripadnim atributima dobar.
Algoritam pomocu y procjenjuje dobrotu podataka koji su proizveli taj y: ako se traZzi
minimum funkcije, manji y ima vecu dobrotu, dok u slucaju traZenja maksimuma veci

y proizvodi ve¢u dobrotu.

U fazi koriStenja pri radu sa stvarnim podacima potrebno je dodati funkciju
dobrote koja ¢e za dani objekt iz stvarnog svijeta procijeniti njegovu dobrotu. Nakon
procjene dobrote, algoritam prima jednak oblik podataka kao pri radu s funkcijama -

dobiva objekte s pripadnim atributima (x) i pripadnom dobrotom (y).

Opisani nacin pristupu algoritama je primjenjiv i na dvije velike skupine
algoritama, ¢iji su predstavnici korisSteni pri izradi zavrSnog rada: strojno ucenje i
genetski algoritam. Algoritam LEM, koji je glavna tema zavrSnog rada, kombinira
strojno ucenje i genetski algoritam te se i sdm LEM, na najapstraktnijoj razini, moze
opisati na navedeni nacin. LEM interno vodi racuna hoce li podatke i dobrotu
prosljedivati strojnom ucenju ili genetskom algoritmu, no o tome ¢e biti viSe rijeci

kasnije u poglavlju Learnable Evolutionary Model (LEM).

Budu¢i da optimizacijska funkcija predstavlja funkciju dobrote, korisniku i
programeru algoritma uglavnom je unaprijed poznat optimum funkcije. Iako je ovaj
podatak poznat, on se ne smije koristiti pri implementaciji algoritma, osim radi
provjere ispravnosti rada algoritma, jer pri radu algoritma nad stvarnim podacima
optimalno rjeSenje nije poznato (upravo zbog toga se primjenom algoritma pokuSava
do¢i do rjeSenja). Zbog navedenog problema, pri vrednovanju je li se doSlo do
kona¢nog rjeSenja, ne razmatra se apsolutna vrijednost rjeSenja (jer je ona
nepoznata), nego se gleda stupanj poboljSanja u odnosu na prethodno dobiveno
rjeSenje (npr. manja apsolutna razlika ili omjer novog i starog rjeSenja blizi jedinici
mogu predstavljati manje poboljSanje). Kada je poboljSanje dovoljno maleno, moze se
zakljuciti da je algoritam doSao do kraja, odnosno, da ne moZe viSe radikalno

poboljsati rjeSenje.



2.2. Prikaz podataka

Buduci da je tema zavrSnog rada optimizacija funkcija, podaci koji se koriste su

reprezentirani u skladu s tim te se u nastavku rada podrazumijevaju sljedece teze:

Objekti - predstavljeni su kao vektori dimenzije n. Svaki podatak (entitet, ulaz
u funkciju, objekt) predstavljen je jednim vektorom. Npr., ukoliko se radi o

vektoru dimenzije 2, jedan od objekata u populaciji moze biti x = [2.9, 3.85].

Atributi - atribut je jedna komponenta vektora - ranije spomenuti primjer

vektora ima dva atributa: prvi je 2.9, a drugi je 3.85.

Domena - kao Sto je ranije spomenuto, atributi koji imaju beskonacnu
domenu stvaraju probleme pri izvodenju algoritama. Stoga se moraju
poznavati ograniCene domene za svaki atribut objekta, odnosno, za svaki
atribut se mora znati minimalna i maksimalna vrijednost. Ukoliko se radi o
beskonacnoj domeni moZe se domena zadati tako da bude dovoljno velika
(npr. minimalna i maksimalna vrijednost koju podrZzava tip podataka double)
da pokrije eventualno rjeSenje, a opet da bude konacna. Kasnije ¢e se pokazati
da je domena promjenjiv parametar te da algoritam, u vidu poboljSanja
rje$enja, moZe mijenjati domenu. Stovise, moZe domenu dijeliti u poddomene
te samim time podijeliti populaciju na podpopulacije (viSe u poglavlju

Algoritam C4.5).

Dimenzija (d) - predstavlja duljinu vektora. U slucaju ranijeg primjera
vektora, dimenzija je 2. Dimenzija je jednaka za sve vektore koji pripadaju

populaciji.

Funkcije - kao ulazni parametar primaju vektore, a kao izlaz daju evaluaciju
vektora. Ako je potrebno na¢i minimum funkcije, onda ¢e sustav vrednovati
vektor tim vi$e $to je funkcija vektora manjeg iznosa. Stovise, u okviru rada
razmatraju se iskljucivo funkcije kojima je potrebno na¢i minimum. Primjer

funkcije moze biti f(x,x,) = x7 + x3.

Populacija - skup objekata koji se razmatraju. U slucaju optimizacije funkcije,

populacija se racunalno generira tako da se, uz zadanu veli¢inu populacije,



nasumicno generiraju objekti ¢iji su atributi unutar zadanih domena. Za sve
algoritme koji se nadalje opisuju pretpostavlja se prethodno generirana
populacija, tako da u sadm algoritam ulazi ve¢ pripremljena populacija, Ciji su

objekti unutar zadanih domena.

e Velicina populacije (n) - vrlo bitan i unaprijed zadani parametar koji
odreduje koliko objekata postoji u populaciji. Pove¢anjem veli¢ine populacije,
algoritam je sporiji, no davat ¢e uglavnom bolje rezultate zbog vece

vjerojatnosti da se ranije generiraju dovoljno dobra rjeSenja.

e Vrednovanje - budu¢i da se traZzi isklju¢ivo minimum funkcija, objekt se
vrednuje tim viSe Sto je vrijednost funkcije za taj objekt manja. Jasno je da ¢e
za prethodno navedeni primjer funkcije optimalno rjesenje biti vektor [0, 0],
jer je upravo u toj tocki minimum funkcije, a poveéanjem prve i druge

komponente vektora, dobrota rjeSenja ¢e se smanjivati.

¢ Razredi - unutar populacije odabire se odredeni postotak najboljih i odredeni
postotak najgorih rjeSenja. Najbolja rjeSenja pripadaju razredu dobrih
rjeSenja, a najgora razredu loSih rjeSenja. Odredeni dio populacije predstavlja

osrednja rjeSenja te se iskljuCuju iz izracuna unutar algoritama.

e Velicina dobre podpopulacije (g) - odreduje se na temelju zadanog postotka

ukupne populacije unutar kojeg su najbolji ¢lanovi populacije.

Navedeni pojmovi koriste se i u strojnom ucenju i u genetskom algoritmu, a
vrijednosti parametara koji ih opisuju su jednaki za oba algoritma. Samim time, ti
parametri se mogu definirati za cijeli LEM, koji ih onda propagira na strojno ucenje i

genetski algoritam.



3. Strojno ucenje

Strojno ucenje (engl. Machine Learning, skr. ML) predstavlja skup algoritama
koji se koristi za klasifikaciju pri obradi velike koli¢ine podataka. Algoritam pripadnik
strojnog ucenja iz ulaznih podataka i njihovih dobrota progresivno uci o tome koji
atributi utjecu na pripadnost kojem razredu. Upravo iz te ¢injenice i dolazi naziv ove

vrste algoritama.

Kada algoritam nauci koji kriteriji su potrebni kako bi podatak pripao
odredenom razredu, naucene Cinjenice moze Koristiti na novom, nevidenom skupu
podataka, koji zapravo predstavlja glavni problem koji mora rijesiti. Ukoliko skup
podataka za ucenje algoritma nije bio valjan ili dovoljno reprezentativan u odnosu na
stvarne podatke, algoritam strojnog u€enja moZe dati krive rezultate. Kasnije ¢e biti
pokazano da se ovaj problem ne odnosi na LEM, jer LEM Koristi strojno u¢enje samo
kao dio svog rada te ga uvijek koristi na stvarnim i aktualnim podacima. Op¢e nacelo

rada algoritma strojnog ucenja prikazano je sljede¢im dijagramom toka.

Ulazni podaci Algoritam strojnog ucenja Izlazni podaci

Podaci za fe Proces . Nauceno
utenje = utenja ly znanje

Algoritam strojnog ucenja
Stvarni e Proces i Rezultat
podaci i izvodenja i algoritma

Slika 3-1: Opc¢e nacelo rada algoritma strojnog ucenja

|lzvodenje

Ucenje

Primjena strojnog u€enja u izvodenju LEM-a se svodi na prikazano opc¢e nacelo
rada, s iznimkom da je skup ulaznih podataka uvijek skup stvarnih podataka koji se

koristi i u procesu uc€enja i u procesu izvodenja.

Ovisno o vrsti problema, klasifikacija se moZe provoditi zaista u svrhu
klasifikacije (npr. potrebno je Klasificirati korisnike drustvene mreZe u kategorije
»=aktivan“, ,neaktivan®, ,periodicki aktivan“) ili pak u svrhu klasifikacije na ,dobre“ i
,2l08e“ (npr. potrebno je procijeniti koji korisnici drustvene mreZe su ,,najdrustveniji“).
Klasifikacija na ,dobre” i ,loSe“ se ustvari svodi na problem optimizacije funkcije -

trazi se minimum, odnosno maksimum funkcije (ili najve¢a i najmanja dobrota
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ulaznih podataka), ovisno o konkretnom problemu. Stoga se zavrs$ni rad temelji,
gledano sa aspekta strojnog ucenja, upravo na traZenje ,dobrih“ i ,loSih“ jedinki te je
samim time omogucena i jednostavnija i efikasnija implementacija algoritama
strojnog ucenja. Naime, op¢enito gledano, algoritmi strojnog u€enja podrzavaju vise
razreda pri klasifikaciji, no pri optimizaciji funkcija potrebna je samo ,razred dobrih“
i ,razred loSih“. Samim time lako je uvidjeti da je problem moguce rijeSiti
jednostavnijim i brzim strukturama podataka i postupcima unutar samog algoritma

strojnog ucenja.

Dobri ¢lanovi su definirani kao odredeni postotak najboljih ¢lanova unutar
populacije. U okviru ovog zavrSnog rada, najboljih 20% c¢lanova proglasava se

dobrima, dok su svi ostali losi.

Pri implementaciji LEM-a koriStena su dva algoritma strojnog ucenja, koje je
moguce unutar aplikacije mijenjati: osnovni, samostalno razvijeni algoritam nazvan

BasicML te C4.5, koji je vrlo popularan i poznat predstavnik ovih algoritama.

3.1. BasicML

Osnovna izvedba strojnog ucenja smiSljena od strane autora je BasicML
algoritam. Ovaj algoritam koristi prilicno jednostavnu metodu kako bi klasificirao

dobra rjeSenja. Algoritam se moZe opisati sljede¢im pseudokodom:

za svaki objekt unutar populacija.dobriClanovi:
za svaki indeks => atribut unutar objekt.atributi:
ako je domena[indeks].min > atribut.vrijednost:
domena[indeks].min = atribut.vrijednost
ako je domena[indeks].max < atribut.vrijednost:
domena[indeks] .max = atribut.vrijednost
populacija.regeneriraj(Q

Sve Sto ovaj algoritam radi je suzavanje domene tako da dobri c¢lanovi
odreduju novu domenu. Nakon suZavanja domene, neki od ¢lanova populacije nalaze
se izvan domene - samo dobri ¢lanovi su to¢no do ruba domene, dok su losi ¢lanovi
uglavnom izvan nove domene. Primjetimo da loSi ¢lan moZe biti i unutar nove
domene, jer su, opcenito gledano, dobri i loSi ¢lanovi izmjeSani unutar domene. Ipak,
suzavanjem domene odabire se veci postotak dobrih ¢lanova pa samim time i veca
vjerojatnost da se u sljede¢im generacijama taj postotak povecava sve dok se ne

dobije dovoljno malen skup dobrih rjesenja i dovoljno malo poboljSanje u odnosu na
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prethodnu populaciju da bi se moglo zakljuciti da je najbolje od dobrih rjesenja

upravo rjeSenje algoritma.

Upravo zbog smanjenja domene, nanovo se mora regenerirati cijela populacija.
Regeneracija e proizvesti nove objekte koji ¢e biti unutar nove, smanjene domene. U
pravilu ¢e svaki algoritam koji mijenja domenu morati regenerirati populaciju, kako

bi populacija zadovoljila zadane granice domene.

Iz pseudokdda se moZe zakljuciti da je sloZenost ovog algoritma O(gxd), pri
¢emu je g veli¢ina dobre podpopulacije, a d dimenzija objekta (broj atributa). Ovo je, u
odnosu na druge algoritme strojnog ucenja, relativno mala sloZenost, jer se ne uzima
u obzir losa podpopulacija na temelju koje bi se isto moglo dolaziti do odredenih
zakljuc¢aka. Uz to, algoritam ne vrsi nikakve racunalno zahtjevne izracune (kao Sto je

to slucaj kod algoritma C4.5).

Upravo zbog svoje jednostavnosti, ovaj algoritam ima jednu veliku manu, a to
je izuzetno spora konvergencija. Konvergencija je time sporija Sto su viSe izmijeSana
dobra i loSa rjeSenja, odnosno, Sto je viSe lokalnih optimuma. Ipak, zbog spore
konvergencije, ovaj algoritam ima izuzetno malu mogu¢nost zapinjanja u lokalnom

optimumu.

3.2. Algoritam C4.5

Ovaj algoritam je razvio Ross Quinlan, kao poboljsanu inacicu algoritma ID3,
kojeg je razvio isti autor. Algoritam koristi raCunanje entropije pomocu koje dijeli
domenu na poddomene tako da entropija poddomena bude minimalna, odnosno,
informacijska dobit bude najve¢a. U okviru zavrSnog rada implementirana je malo
pojednostavljena izvedba buduci da ne postoje razredi koji su nevideni (postoje samo

razredi dobrih i loSih). Slijedi pseudokdd ovog algoritma:



podpopulacija = populacija.kopija(Q)

stabloOdTuke = funkcija AlgoritamC45(podpopulacija):
entropijaMin = 99999999999
indeksMin = 0
atributMin = 0
entropija = 0
ako podpopulacija.sviSuDobri:
vrati novi ListOdTuke(,,dobar®)
ako podpopulacija.sviSulLosi:
vrati novi ListOdluke(,10os*)
za indeks = 0 do dimenzija:
za svaki indeksObjekta => objekt unutar podpopulacija:
entropija = racunajEntropiju(objekt, indeks)
ako je entropijaMin > entropijaMin:
entropijaMin = entropija
indeksMin = indeks
vrijednostMin = objekt.atributi[i]
ovoStablo.dodajDijete(ATgoritamC45(podpopulacija.podpopulacijaManjiOdAtrib
uta(indeksMin, atributMin)))
ovoStablo.dodajDijete(ATgoritamC45 (podpopulacija.podpopulacijaVeciOdAtribu
ta(indeksMin, atributMin)))

stabloOdluke. regenerirajPodpopulacije(populacija)

Pseudokod opisuje algoritam u najgrubljim crtama. Osnova algoritma je
generiranje stabla odluke, koje prema vrijednostima atributa klasificira objekte.
Sljedeca slika prikazuje primjer stabla odluke za skup podataka o korisnicima na
drustvenoj mreZi. Podaci su fiktivni, a primjer je odabran radi jednostavnijeg
razumijevanja konkretnih podataka u odnosu na apstraktne, kakve koriste

optimizacijske funkcije.

Uredaj = mobitel

K -

>
M
@S D

Slika 3-2: Primjer stabla odluke za algoritam C4.5
s ulaznim podacima o korisnicima drustvene mreze

A
E

D
DA N

<>

Pretpostavka za ovaj primjer je da je ulaz u algoritam skup objekata korisnika,

od kojih svaki ima atribute Dob i Uredaj. Dob poprima vrijednosti od 0 do 100, a
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uredaj moze biti ,mobitel” ili ,racunalo”. Postoje dva razreda korisnika: aktivni i

neaktivni.

Prolaskom po svim atributima svih objekata u skupu, C4.5 je pronasSao
najmanju entropiju pri podjeli skupa na atributu Dob = 13. Entropija se racuna s
obzirom na razred - dakle, idealan slucaj je da su npr. svi stariji od 13 godina aktivni
korisnici, a svi mladi neaktivni. Kasnije ¢e se pokazati da u tom slucaju C4.5 odmah
odreduje razrede. Ipak, u ovom slucaju, kada su pripadnici razreda izmijeSani
(ekvivalent lokalnim optimumima), C4.5 ne Klasificira podskupine, nego radi

rekurzivni izracun za svaku od njih.

Algoritam dijeli populaciju na dvije podpopulacije: korisnike starije od 13
godina i korisnike mlade od 13 godina. Korijenskom ¢voru se rekurzivno dodaje dvoje
djece: funkcija koja generira prvo dijete dobiva korisnike starije od 13 godina, a drugo
mlade od 13 godina. U prvom rekurzivhom pozivu postupak se ponavlja i dolazi se do
zaklju¢ka da je na atributu uredaj = ,mobitel” najbolje podijeliti skup. Postupak se

rekurzivno ponavlja za korisnike koji pomoc¢u mobitela koriste drustvenu mrezu.

Podskup korisnika koji su stariji od 13 godina i koriste mobitel opet se dijeli na
atributu dob = 22. U ovom slucaju, u rekurzivnim pozivima podskupova ovog skupa
zakljucuje se da su svi korisnici, koji su stari izmedu 13 i 22 godine te koriste mobitel,

aktivni. Korisnici koji su pak stariji od 22 godine i koriste mobitel su neaktivni.

Sli¢ni zakljucci se dovode pri ulasku u granu izmedu uredaj = ,,mobitel” i Dob >
45. Naposlijetku, zadnji poziv funkcije ¢e biti za korisnike mlade od 13 godina - oni su

neaktivni.

Naposlijetku, u op¢em slucaju, jednom gradnjom stabla odluke, moguce je
stvaranje viSe poddomena, odnosno viSe podpopulacija. U skladu s tim, potrebno je
regenerirati sve podpopulacije pazec¢i pritom da svaka podpopulacija ima pravedno

odreden broj jedinki, s obzirom na to da nisu sve poddomene jednake velicine.

Ovaj primjer odli¢no ilustrira nekoliko vaznih stvari koje je ovaj algoritam u

stanju izvesti:

¢ Smanjivanje domene jedne varijable podizanjem donje granice i smanjivanjem

gornje granice. Zbog toga, algoritam je u stanju izvesti zaklju¢ak da dob mora

11



biti izmedu 13 i 22 godine. Ako bi algoritam bio u moguc¢nosti samo jednom
mijenjati domenu za jednu varijablu, za dob > 13 i uredaj = ,mobitel” algoritam
bi morao odluciti kojem razredu pripadaju ovi korisnici. U najgorem slucaju bi
pola korisnika moglo pripadati jednom razredu, a druga polovica drugom te

algoritam ne bi niSta mogao zakljuciti.

e Zbog navedene promjene, omoguéeno je generiranje viSe poddomena,
odnosno podpopulacija i to po svakom atributu. Zbog toga, potrebno je voditi
racuna i o tome na koji nacin generirati nasumicne populacije, kojih je sada

viSe te svaka od njih ima svoj domenski prostor.

KoriStenje matematickih aparata (u ovom slucaju entropije) u sklopu
algoritma svakako daje daleko kvalitetnije rezultate i to¢niju klasifikaciju u odnosu na
jednostavnije metode, kao Sto je slucaj u BasicML-u. Medutim, ovakav nacin rada
donosi i nedostatke u smislu kompliciranije implementacije te vece sloZenosti.
Minimalna sloZenost samo jednog rekurzivnog poziva je O(n?xd), jer algoritam u
jednom pozivu mora obiéi sve atribute, za svaki atribut sve objekte, te za svaki par
[objekt, atribut] mora pro¢i kroz sve objekte kako bi naSao entropiju. Stoga je u
implementaciji ovog algoritma jako vazZno pametno postaviti specijalne slucajeve i

precace kojima se moZe smanjiti sloZenost.
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4. GenetsKi algoritmi

Genetski algoritmi predstavljaju veliku skupinu algoritama inspiriranih
Darwinovom teorijim evolucije. Skup ulaznih podataka naziva se populacijom jedinki,
gdje jedinke predstavljaju objekte. Svaka jedinka ima i gene, koji su zapravo atributi
objekta, te dobrotu, koja se u slucaju optimizacije funkcije raCuna na isti nacin kao
kod strojnog ucenja. Svaki genetski algoritam se svodi na konvergenciju ka najboljem
mogucem rjeSenju pomoc¢u manipulacije genima (atributima) te elitistickim odabirom
(odabirom najboljih jedinki). Novostvorene ili duplicirane jedinke ¢ine osnovu za
novu populaciju, novu generaciju, koja je u pravilu poboljSana u odnosu na prethodnu
te predstavlja nove ulazne podatke za algoritam. Algoritam ponavlja radnje sve dok
najbolji Clan populacije ne zadovolji unaprijed definirano pravilo po kojemu se
zakljucuje da je upravo on rjeSenje problema. Sli¢no kao i u strojnom ucenju, i ovdje

se definira prag poboljSanja pri kojemu algoritam prestaje s iteracijama.

Sljedeca slika prikazuje opc¢e nacelo rada jedne iteracije genetskog algoritma:

Ulazni podaci Algoritam Izlazni podaci

Odrzavanje

Uvjet izlaska
zadovoljen?

veli¢ine %

\ populacije

Odabir jedinke

Populacija

Operator? Odabir jedinke g
napunjena?.

Izlazni
podaci

Generacijski?

A
Replikacija Mutacija Krizanje

Slika 4-1: Opc¢e nacelo rada genetskog algoritma

Ulazni podaci su jednaki kao i za strojno ucenje, dakle, populacija ulaznih
podataka (objekata). Unutar populacije poznata je dobra poddpopulacija, iz koje se
uglavnom uzimaju ¢lanovi za daljnju obradu. Ipak, postoje i situacije kada je mozda
poZeljno uzeti nekog ¢lana koji nije medu najboljima, npr. kada je potrebno dovesti

novi genetski materijal u novostvorenu populaciju.
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Kljucan faktor algoritma je stoga upravo odabir jedinke i genetski algoritmi se

medusobno razlikuju ponajviSe u nacinu odabira: bira li se nasumicni ¢lan, najbolji

Clan, neka odredena skupina ¢lanova i sli¢no.

Nakon odabira jedinke, bira se genetski operator. Operator se najceS¢e bira

slucajnim odabirom, pri ¢emu je unaprijed zadana vjerojatnost okidanja pojedinog

operatora. Najcesc¢i operatori su:

Replikacija - Nepromijenjena jedinka se duplicira u novu jedinku, koja je
istovjetna kopija originala. Ova operacija se uglavnom provodi iskljucivo nad
jako kvalitetnim jedinkama, kako bi se zadrzao dobar genetski materijal u
sljedecoj populaciji. Replikaciju je potrebno izvoditi s malenom vjerojatnoScu
(otprilike 5 do 15%) kako evolucija ne bi prerano doSla u fazu stagnacije.
Ekstremni slucaj je da populaciju sacinjavaju sve kopije koje su istovjetne te se

samim time evolucija ne moZe nastaviti, jer nema novog genetskog materijala.

Mutacija - Nasumicno odabranom atributu (ili viSe njih) nasumic¢no se
mijenja vrijednost kako bi se doveo novi genetski materijal u novu jedinku.
Nova jedinka je dakle nasumi¢no mutirana jedinka originala. Ovaj operator
valja Koristiti s oprezom, jer se moZe dogoditi neZeljena situacija da se
kvalitetna jedinka mutacijom ,pokvari“ te samim time degradira buducu
populaciju, stoga se i ovaj operator okida s manjom vjerojatnoscu (5 do 10%).
Ukoliko se dogada previsSe mutacije u procesu evolucije, moZe se dogoditi
ekstremni slucaj u kojem su i najbolje jedinke zapravo previse loSe da bi mogle
pospijesiti evoluciju. Postoje razni nacini na koje se mutacija moZe izvesti, no

svi oni uklju¢uju nasumi¢nu promjenu vrijednosti atributa.

KriZanje - Za operaciju krizanja potrebne su barem dvije jedinke, stoga je u
slucaju odabira ovog operatora, potrebno odabrati jo$ jednu jedinku. Stvara se
nova jedinka, ¢iji atributi poprimaju neke vrijednosti od jednog roditelja, a
neke od drugog. Budu¢i da kriZanje ukljucuje najmanje dvije jedinke, samim
time se otvara mnostvo nacina kako izvesti kriZzanje. U kriZanje je moguce
ukljuciti i malen faktor mutacije, kako bi se doveo novi genetski materijal u
novu jedinku. Ovaj operator se koristi s najveéim postotkom vjerojatnosti (60

- 80%), jer je on zapravo temelj funkcioniranja evolucije jedinki. Ostali
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operatori koriste kao potpora ovom operatoru: replikacija ¢uva kvalitetan
genetski materijal, dok mutacija uvodi novi, idealno nevideni genetski

materijal.

Nakon izvrSavanja jednog od operatora, stvorena je nova jedinka. Postoje dvije
velike skupine genetskih algoritama, te ovisno o tome kojoj algoritam pripada,

odredeno je Sto se s tom jedinkom sljede¢e dogada. Genetski algoritmi mogu biti:

e Generacijski - Algoritam od novostvorenih jedinki stvara novu populaciju,
koja predstavlja sljedec¢u generaciju populacije. U sljedecoj iteraciji, ukoliko je
potrebna, algoritam moZe novostvorenom generacijom zamijeniti staru
populaciju te ponoviti postupak evolucije nad novim narastajem. Potrebno je
puniti novu populaciju na nacin da sadrzi jednak broj jedinki kao i stara
populacija. Dakle, algoritam ponavlja postupak odabira jedinki i operatora te
stvaranja novih jedinki sve dok ne napuni novu populaciju. Kada je nova

populacija napunjena, jedna iteracija algoritma je gotova.

e Eliminacijski - Algoritam ne stvara novu populaciju, nego sve promjene
obavlja nad starom populacijom. Populacija je u ovom slucaju uvijek ista u
smislu prostora - algoritam prakticki samo mijenja sadrZzaj populacije
koristeci genetske operatore i odabir jedinki. Pri radu s jednom populacijom
algoritam mora odrzavati veli¢inu populacije, uglavnom na nacin da ili radi
operacije nad postoje¢im jedinkama (bez stvaranja novih) ili stvaranjem novih
jedinki i brisanjem starih jedinki. Ispunjavanjem nekog unaprijed zadanog
uvjeta, algoritam prestaje s jednom iteracijom (unutar koje je mogao izvrsiti

mnoStvo operacija).

Nakon odradenih operacija, algoritam uzima novu generaciju objekata kao
ulazne podatke (ako je algoritam generacijski), odnosno, postojecu izmjenjenu
populaciju (ako je algoritam eliminacijski) te ponavlja postupak, ukoliko ne postoji

jedinka koja zadovoljava pravilo zavrSetka algoritma.

U okviru zavrSnog rada, implementirane su dvije varijante genetskog

algoritma, od kojih je jedna generacijska, a druga eliminacijska.
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4.1. Jednostavni ,rulet” generacijski algoritam

Ideja jednostavnog algoritma (engl. roulette-wheel) je nasumican odabir
jedinki te nasumicno provodenje genetskog operatora nad njima sve dok se ne
popuni nova populacija. Vjerojatnost odabira jedinke proporcionalna je dobroti
jedinke, stoga bolje jedinke imaju vecu vjerojatnost odabira od loSijih, dok je

vjerojatnost provedbe operatora unaprijed odredena kao Sto je ranije opisano.

4.2. 3-turnirski eliminacijski algoritam

Turnirski algoritam nasumicno odabire odreden broj jedinki (u ovom slucaju
tri jedinke) iz populacije. NajloSija od njih se briSe iz populacije, a dvije najbolje se
kriZaju kako bi nastala nova, treca jedinka. Postupak se ponavlja n puta, odnosno,
onoliko puta koliko je velika populacija. Valja primjetiti da postoji moguc¢nost da se u
jednoj iteraciji algoritma novonastala jedinka kriza s nekom drugom, pa opet
novonastala s nekom trecom itd. Zbog navedenog, moguc je scenarij gdje novonastala
jedinka nije direktan potomak neke druge jedinke, ve¢ njen n-ti potomak. Ovakav
scenarij nije mogu¢ u jednostavnom algoritmu - u potonjem, svaka novonastala
jedinka je to¢no direktni potomak stare jedinke. Time ovaj algoritam moZe poluciti

brzu konvergenciju od jednostavnog algoritma.
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5. Learnable Evolutionary Model (LEM)

Tema rada je upravo spoj strojnog ucenja i genetskog algoritma unutar okvira
nazvanog Learnable Evolutionary Model (Model evolucijskim ucenjem), skraceno

LEM. Slijedi dijagram toka koji ugrubo opisuje rad LEM-a:

* NE:
ML I_“EM l.-IViEt NE _ML uy]et
ispunjen? ispunjen?

lzvodenje LEM-a

ML
A 4

LEM

podaci
GA uvjet
ispunjen? PRHE

Slika 5-1: Dijaram toka rada LEM-a

GA

LEM kao ulaz prima unificirani oblik ulaznih podataka, jednak onome kakav
primaju strojno ucenje i genetski algoritam. Podaci se prvotno proslijeduju algoritmu
strojnog ucenja koji suzava domenski prostor populacije i generira novu, nasumic¢nu
populaciju unutar novog prostora / novih prostora. Nakon toga ispituje se uvjet za
izlazak iz LEM-a: usporeduje se poboljSanje najbolje jedinke populacije u odnosu na
najbolju jedinku iz prosle populacije. Ukoliko je poboljSanje iznad odredenog praga,
provjerava se je li poboljSanje iznad praga poboljSanja koji je definiran za strojno
ucenje. Ukoliko je ono i iznad praga izlaska iz strojnog ucenja, postupak se ponavlja,
dakle novostvorena populacija s novim domenskim prostorima Salje se opet na

strojno ucenje.

Kada je poboljSanje ispod praga strojnog ucenja, dolazi se do zakljucka da
strojno ucenje (barem zasad) ne moZe viSe efikasno poboljsati populaciju. Stoga se
izlaz iz strojnog ucenjate te se najnovija populacija proslijeduje na genetski algoritam.
Genetski algoritam se ponasSa na jednak nacin, Sto se tice odlucivanja, kao i strojno
ucenje: ukoliko nije ispunjen niti prag LEM-a niti prag genetskog algoritma, postupak

se ponavlja.
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Konacno, u slucaju kada je poboljsanje jedinke ispod praga LEM-a, bilo nakon
izvrSavanja strojnog ucenja ili genetskog algoritma, LEM zavrSava s radom -
pretpostavlja se da se ne moze do¢i do daljnjeg bitnog poboljSanja te je rjeSenje

upravo najbolja jedinka iz populacije.

Prag poboljsanja za LEM se definira nekoliko redova niZi od pragova za strojno
ucCenje i genetski algoritam. Naime, prag poboljsanja LEM-a na neki nacin definira
dozvoljeno ocCekivano odstupanje rjeSenja od stvarnog rezultata. Ukoliko bi ovaj prag
bio veci od praga strojnog ucenja, LEM se ne bi nikad prebacio u nacin rada genetskog
algoritma. Slicno, ukoliko bi bio veé¢i od praga genetskog algoritma, bio bi ostvaren

najvise jedan ciklus strojnog ucenja i genetskog algoritma.

Strojno ucenje i genetski algoritam predstavljaju doista razlic¢ite koncepte
pristupa rjesSavanju slicnih problema. Upravo zbog toga je kombinacija ove dvije

metode dobitna. Slijedi opis utjecaja obje metode na rad LEM-a.

5.1. Uloga strojnog ucenja

Strojno ucCenje se pri optimizaciji funkcija koristi prakticki samo za suZavanje
domenskih prostora. Zbog toga, strojno ucenje niti ne daje direktno rjeSenje
problema, jer bez nasumicne regeneracije populacije, poCetno stvorena populacija bi
morala vec sadrZzavati traZeno rjeSenje problema. U tom slucaju, upotreba bilo kakvih

algoritama bi bila besmislena.

Suzavanje domenskih prostora moZe imati za posljedicu preuranjenu
nemogucnost pronalaZenja konac¢nog rjeSenja. MoZe se dogoditi da su podaci takvi da
strojno ucenje suzi domenski prostor tako da ne obuhvaca viSe dio prostora unutar
kojeg je traZeno rjeSenje. U tom slucaju, algoritam se nikako ne moZe ,spasiti‘, jer se

novi domenski prostori generiraju isklju¢ivo unutar postojecih.

Ukoliko bi se problem optimizacije funkcije propustio samo kroz strojno
ucenje, ocekivani idealni rezultat bi bio da se nakon odredenog broja generacija
domenski prostori toliko suze da onemogucavaju poboljSanje iznad zadanog praga.
Drugim rije¢ima, sva generirana rjeSenja bi bila jako blizu jedni drugima i

naposlijetku i blizu traZenom rjeSenju.
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Algoritmi strojnog ucenja su ustvari deterministicki, ako se izuzme nasumicno
generiranje populacije. Zbog toga, strojno ucenje ima prilicno stabilan rad te
analitickim metodama dolazi do konac¢nog rjeSenja, odnosno, konvergira ka istom.
Upravo taj determinizam je ujedno i glavna prednost i glavna mana strojnog ucenja: s
jedne strane osigurava matematicki zasnovan i prilicno siguran put ka rjeSenju, a s
druge strane nije u stanju nositi se sa stohastikom koju unose stvarni podaci koje je
potrebno optimizirati, odnosno klasificirati. Stohastika stvarnih podataka se, radi
kvalitetnijeg testiranja, pokuSava simulirati unutar samih optimizacijskih funkcija,
kako bi se ponaSanje optimizacijskih funkcija Sto viSe pribliZilo ponaSanju stvarnih

podataka.

5.2. Uloga genetskog algoritma

Opcenito gledano, genetski algoritam izuzetno uspjeSno rjeSava probleme.
Medutim, za razliku od strojnog ucenja, genetski algoritam ne vidi Siru sliku problema
- jedini indirektni dio Sire slike je zapravo funkcija dobrote i uvid u dobru
podpopulaciju. Genetski algoritam se ne bavi domenskim prostorima niti ovisnoS¢u

dobrote o atributima.

Genetski algoritam dolazi do izraZaja upravo nakon odradenog strojnog
uCenja, odnosno, kada strojno ucenje viSe ne moZe dovoljno poboljsati domenski
prostor. Tada genetski algoritam ve¢ ima dosta dobru i unaprijedenu populaciju,
odnosno, izuzetno suzZene domenske prostore unutar kojih se nalazi nasumicno
generirana pocetna populacija. S takvim dobrim predispozicijama, genetski algoritam

¢e brzo konvergirati, bez ,lutanja“ izvan ve¢ suZenih domena.

Ono Sto genetski algoritam donosi novog u odnosu na strojno ucenje je upravo
nedeterminizam. Pomo¢u nasumicnosti, osigurat ¢e se gubitak pretjeranog fokusa,
koji je mana strojnog ucenja. KriZanjem i repliciranjem dolazit ¢e se do novih,
poboljSanih rjeSenja, do kojih se dolazi (genetski gledano) prilicno usmjerenim

putem, a mutacijom Ce se osigurati da LEM ne zablokira unutar lokalnih optimuma.

Nadalje, velika prednost u odnosu na strojno ucenje je direktno ili indirektno
Cuvanje dobrih jedinki. Dok strojno ucenje stalno nanovo generira nove, nevidene
jedinke, genetski algoritam iz postojecih jedinki gradi nove, tako da se ¢uva genetski

materijal dobrih jedinki.
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Nakon odradenog genetskog algoritma, ukoliko se ne nade rjeSenje LEM-a,
izvrSavanje se ponovno prebacuje na strojno ucenje. Strojno ucenje ¢e kao prvu
generaciju iskoristiti evoluiranu populaciju iz genetskog algoritma te stvoriti nove
suzene domenske prostore. Upravo je, dakle, genetski algoritam pomogao strojnom

ucenju da preskoci prepreku na koju je naletio te nastavi dalje s radom.
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6. Programsko ostvarenje

Kao $to je spomenuto ranije, ideja zavrSnog rada je implementirati aplikaciju
koja ¢e omoguciti koriStenje LEM-a te proizvoljnih algoritama strojnog ucenja i
genetskog algoritma kako bi se moglo do¢i do analize i zaklju¢aka vezanih za LEM,

strojno ucenje, genetski algoritam, a i samu implementaciju svega navedenog.
Ideje vodilje pri izradi aplikacije bile su:
e intuitivno graficko sucelje,
e jednostavno koriStenje osobama slabijih tehnic¢kih znanja (user-friendly),

e Sto je moguce brze izvodenje aplikacije, budu¢i da je optimizacija funkcije

memorijski i procesorski izuzetno zahtjevan proces,
e graficki prikaz podataka do kojih se dolazi tokom izvodenja,
¢ jednostavan odabir algoritama koji se koriste pri samom izvodenju,

e jednostavna nadogradnja aplikacije novim genetskim algoritmima i

algoritmima strojnog ucenja.
Jezik odabran za implementaciju aplikacije je C# iz sljede¢ih razloga:
e prethodno iskustvo autora u ovom programskom jeziku,
e jaka objektno-orijentirana paradigma,
e odli¢no razvojno okruZenje (Microsoft Visual Studio),
e izuzetno jednostavna izrada grafickog sucelja,
¢ jednostavna podrska za viSedretvenost,

e mnosStvo pretpostavljeno ugradenih struktura.
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6.1. Osnovna struktura aplikacije

Kao $to je i sam LEM strogo komponentan, tako je i aplikacija komponentno

izvedena. Na najapstraktnijoj razini, aplikacija se sastoji od sljedec¢ih podsustava:

Graficko sucelje - Korisnik aplikacije ima izravan doticaj jedino s grafickim
suceljem, kroz Kkoje koristi aplikaciju. Vrlo je bitna viSedretvenost pri
implementaciji grafickog sucelja kako bi korisnik imao dojam fluidnosti i
responzivnosti aplikacije tokom izvodenja algoritma, koje moZe potrajati dosta
dugo. Korisnik mora biti u mogucénosti zaustaviti i nastaviti izvodenje
algoritma u bilo kojem trenutku nakon pokretanja. Takoder, potreban je
aktualni ispis statusa izvrSavanja algoritma te grafi¢ki prikaz poboljSanja i
eventualno drugih parametara koji se mijenjaju tokom izvodenja. Izmedu
ostalog, korisnik moZe podeSavati parametre algoritama, birati algoritme koji

¢e se koristiti, kao i optimizacijske funkcije te njihove dimenzije.

LEM - glavni podsustav koji upravlja strojnim ucenjem, genetskim
algoritmom, generiranjem nasumicnih populacija i ostalim detaljima vezanim

za cjelokupni rad algoritma.

ML - podsustav strojnog ucenja. Mora imati dobro definiran okvir, kojeg onda
moraju poStovati sve varijante strojnog ucenja koje je moguce ugraditi u
aplikaciju. S programerske strane, vjerojatno najzahtjevniji podsustav zbog

najkompliciranijih izraCuna u algoritmu C4.5.

GA - podsustav genetskog algoritma. Relativno jednostavan podsustav bududi

da genetski algoritmi nisu implementacijski pretjerano zahtjevni.

Veze izmedu navedenih podsustava mogu se opisati sljede¢im prikazom:
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Aplikacija

Korisnicka dretva Radna dretva

' KORISTI Graficko sucelje

Korisnik

Slika 6-1: Podsustavi aplikacije

Kao Sto se vidi na prikazu, korisnik koristi samo graficko sucelje. Potrebno je
implementirati graficko sucelje u takozvanoj korisnickoj dretvi, dok rad sustava treba
biti odvojen u posebnu, radnu dretvu. Interakcijom korisnika s grafickim suceljem,
graficko sucelje prosljeduje zahtjeve LEM-u, koji pak upravlja podsustavima strojnog
ucenja i genetskog algoritma. Tokom izvodenja algoritma, radna dretva je neovisna o
korisnickoj, tako da je aplikacija responzivna. Ukoliko algoritam zavrSi s radom,
graficko sucelje provjeravanjem stanja LEM-a saznaje da je algoritam gotov s radom

te se korisnik obavjeStava o zavrSetku rada i pronadenom rjeSenju.

6.2. Dijagram razreda
U dijagramu razreda, kako bi bio S$to C(itljiviji, nisu prikazani svi

implementacijski detalji. Slijedi okvirni prikaz dijagrama razreda aplikacije:
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Graphicinterface

LEM

Constructor(ML, GA)
SetFunction(Function)
SetParams(Params)
Start()

Stop()

OVERRIDE Run()
SetMLparams(Params)

Algorithm

Run()
GeneratePopulation()

A

GAabstract

OVERRIDE Run()

GA:

-OptmiizationFunction

Population, HighClassSubpopulation, LowClassSubpopulation

Slika 6-2: Dijagram razreda aplikacije

SetGAparams(Params)

OptimizationFunction

Dimension

Evaluate()

Population

Members

PopulationMember

Atributes
Value

OVERRIDE Run()
OVERRIDE
SetMLparams(Params)

OVERRIDE Run()
OVERRIDE
SetMLparams(Params)

GARouletteWheel

OVERRIDE Run()
OVERRIDE
SetGAparams(Params)

GAtournament

OVERRIDE Run()
OVERRIDE
SetGAparams(Params)

Domains <

OVERRIDE Evaluate()

SphereFunction

OVERRIDE Evaluate() |

Na dijagramu razreda apstraktni razredi su obojani zelenom bojom, a

konkretni plavom. Pocevsi od apstraktnih razreda, imamo sljedece razrede:

e Algorithm - predstavlja osnovni okvir za algoritam, bio on iz kategorije

strojnog ucenja ili genetskog algoritma. Definira virtualnu metodu za

pokretanje, koja je prazna i koju svaki konkretni razred mora implementirati.

Uz nju, sadrZi konkretnu metodu za stvaranje nasumicne populacije. Budu¢i da

vecina algoritama traZi ovu funkcionalnost, ovim putem ona je ugradena u sve
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algoritme. Kao c¢lanske varijable, Algorithm sadrzi populaciju, dobru

podpopulaciju, losu podpopulaciju i optimizacijsku funkciju.

OptimizationFunction - predstavlja sucelje za optimizacijske funkcije. Sadrzi
virtualnu metodu Evaluate, koju svaka optimizacijska funkcija mora
implementirati. Ova metoda ustvari za primljeni objekt (jedinku, vektor)
racuna vrijednost te indirektno i dobrotu. Clanske varijable ovog razreda su
Domains, koja sadrzi domenske skupove te Dimension, koja ¢uva podatak o

dimenziji objekata.

MLabstract - definira sucelje za algoritme strojnog ucenja. MoZe
implementirati metodu za pokretanje algoritma tako da uklju¢i radnje
zajednicke svim algoritmima strojnog ucenja. Uz to, sadrZi virtualnu metodu
SetMLparams za postavljanje parametara algoritma. Obje metode izvedeni

razredi moraju implementirati.
GAabstract - slicno kao i MLabstract, definira sucelje za genetske algoritme.

Konkretni razredi, koji su nuzni za rad aplikacije su:

GraphicInterface - predstavlja graficko sucelje koje korisnik koristi. Ovaj
razred zapravo predstavlja glavnu Windows formu koju aplikacija koristi te

sve funkcionalnosti koje ista nudi.

LEM - sredis$nji dio rada LEM-a. Pri konstruiranju objekta ovog razreda zadaju
se algoritmi strojnog ucenja i genetskog algoritma, a posebnim metodama se
zadaju parametri i optimizacijska funkcija. Definirane su i posebne metode za
pokretanje i zaustavljanje izvrSavanja LEM-a, koje se pokrecu korisni¢kim

akcijama unutar grafickog sucelja.

Population - predstavlja populaciju objekata te ne sadrzi nikakve posebne

metode niti atribute.

PopulationMember - predstavlja jednog c¢lana u populaciji, odnosno objekt
(u sucaju optimizacije funkcije, vektor realnih brojeva). On sadrZi atribute i

vrijednost.
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Preostali razredi predstavljaju nadogradivi dio aplikacije. Tako se mogu u
aplikaciju dodavati novi algoritmi strojnog ucenja, genetski algoritmi te

optimizacijske funkcije.
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7. Analiza

U okviru analize cilj je usporediti rad LEM-a u odnosu na rad genetskog
algoritma. Tokom analize u okviru ovog rada, svaka funkcija ¢e se optimizirati deset
puta na genetskom rulet algoritmu, a zatim na LEM-u, koji, uz navedeni genetski

algoritam, koristi i algoritam strojnog uc¢enja BasicML.
Sva ispitivanja su provedena s parametrima:
e Velic¢ina populacije: 100

e Prag poboljSanja glavnog algoritma: 10-12 (genetskog algoritma u jednom

slucaju, u drugom slucaju LEM-a)
e Udio dobrih jedinki: 0.2 (20%)
e Vjerojatnost mutacije: 0.05 (5%)
e Vjerojatnost replikacije: 0.10 (10%)
e Vjerojatnost krizanja: 0.85 (85%)
e Prag poboljsanja sporednog algoritma pri radu LEM-a: 10-¢

7.1. Optimizacijske funkcije
Slijedi popis koristenih optimizacijskih funkcija, zajedno sa specifi¢cnostima

svake od njih.1

7.1.1. Ackleyeva funkcija
Ackelyeva funkcija je definirana za bilo koju dimenziju d, a posebna je po tome

Sto sadrzi velik broj lokalnih minimuma. Funkcija je definirana formulom:

d

lz cos(2nxl-)) + 20 + exp(1)

f(x) =-20 7 2,

1 Preuzeto sa http://www.sfu.ca/~ssurjano/optimization.html, (09.06.2015.)
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Na sljedecoj slici je prikaz funkcije uz d = 2.

Ackley Function

%2 40 40

x1

Slika 7-1: Ackleyeva funkcija

Za domenski prostor se najée$¢e uzimax; € [—32.768,32.768],i € [1,d], no
domenski prostor se moze i suziti. Globalni minimum je u toc¢kix; = 0,i € [1,d] te

iznosi f(x) = 0.

7.1.2. ,Eggholder” funkcija

sEggholder” funkcija je definirana za dimenziju 2. Takoder ima mnosStvo
lokalnih minimuma, no u odnosu na Ackleyevu funkciju, oni su mnogo gusce
rasporedeni te imaju vece raspone. Uz to, lokalni minimumi medusobno podjednakih
vrijednosti rasprseni su po domenskom prostoru. Ova karakteristika znatno oteZava
rad algoritama, jer je konvergencija ka najboljem rjeSenju razbacana po domenskom
prostoru, nije npr. omedena na KkruzZni vijenac kao Sto je to slucaj kod Ackleyeve

funkcije. Funkcija je definirana formulom:

f(x) = —(xy, +47) sin (\“xz + %+ 47|> — X4 sin (\/le —(x, + 47)|)

Na sljedecoj slici je prikaz funkcije.
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Eggholder Function

Ht52)

Slika 7-2: "Eggholder” funkcija

Za domenski prostor se najceSce uzimax; € [-512,512],i € [1,2]. Globalni

minimum je u tocki x; , = (512,404.2319) te iznosi f (x) = —959.6407.

7.1.3. Rastrigin funkcija

Rastrigin funkcija je definirana za bilo koju dimenziju d. U odnosu na
Ackleyevu funkciju ima vece amplitude optimuma, kao i ,eggholder” funkcija, no u
odnosu na ,eggholder” funkciju, optimumi su pravilno rasporedeni. Funkcija je

definirana formulom:
d
f(x) =-10d + Z[xiz — 10cos(2mx;)]
i=1

Na sljedecoj slici je prikaz funkcije uz d = 2.

Riastrigin Function

Slika 7-3: Rastrigin funkcija
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Za domenski prostor se najceS¢e uzima x; € [-5.12,5.12],i € [1,d],
domenski prostor se moze i suziti. Globalni minimum je u toc¢kix; = 0,i € [1,d] te

iznosi f(x) = 0.

7.1.4. Rosenbrock funkcija

Rosenbrock funkcija je definirana za bilo koju dimenziju d. Posebnost funkcije
nije mnostvo lokalnih optimuma kao kod prethodnih funkcija, negoglatka zakrivljena
ploha koja sadrzi globalni minimum. [ako je jednostavno do¢i do same plohe,
pokazuje se da je problematic¢no iz plohe doc¢i do globalnog minimuma, zbog spore

konvergencije, odnosno, blagog nagiba. Funkcija je definirana formulom:

a-1

fG) = D [100(xe4, = ¥8)% + (v = 1?]

i=1
Na sljedecoj slici je prikaz funkcije uz d = 2.

Rosenbrock Function
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Slika 7-4: Rosenbrock funkcija
Za domenski prostor se najcesce uzima x; € [-5,10],i € [1,d], no domenski

prostor se moze i suziti. Globalni minimum je u tockix; = 1,i € [1,d] te iznosi

f(x)=0.

7.1.5. Schaffer funkcija Ne2

Schaffer funkcija Ne2 je definirana za dimenziju 2. Posebnost funkcije je
mnoStvo lokalnih optimuma, a uz to, globalni minimum je ograden globalnim
maksimumima, ¢ime je znatno oteZana konvergencija algoritma. Funkcija je

definirana formulom:
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sin?(x? —x3) — 0.5
[1+ 0.001(x? — x5)]?

f(x) =05+

Na sljedecoj slici je prikaz funkcije, s prikazanim detaljima oko globalnog

minimuma.

Schaffer Function b, 2 Schaffer Function bl 2

Slika 7-5: Schaffer funkcija Ne2

Za domenski prostor se naj¢eS¢e uzima x; € [-100,100],i € [1,2], no
domenski prostor se moze i suziti. Globalni minimum je u tockix; = 0,i € [1,2] te

iznosi f(x) = 0.

7.1.6. Sferna funkcija
Osnovna, jednostavna funkcija s kojom se algoritam prvo moZe ispitati je
sferna funkcija. Ona podrZava proizvoljan broj dimenzija. Funkcija je glatka te ima

jedan optimum, koji je ujedno i globalni minimum. Funkcija je definirana formulom:

d

f(x)=zxi2

i=1

Na sljedecoj slici je prikaz funkcije.
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Sphers Function

Slika 7-6: Sferna funkcija

Za domenski prostor se najceS¢e uzima x; € [—5.12,5.12],i € [1,d], no
domenski prostor se moze i suziti. Globalni minimum je u toc¢kix; = 0,i € [1,d] te

iznosi f(x) = 0.

7.2. Analiza potrebnog broja generacija
Usporeduju se LEM i genetski algoritam u kontekstu potrebnog broja

generacija kako bi se dobilo rjesenje.

Broj generacija pri izvrSavanju LEM-a znatno je ve¢i nego kod genetskog
algoritma. Razlog tome je Sto je kod genetskog algoritma moguca (i Cesta) situacija da
rano otkrivena relativno dobra jedinka ostaje najboljom neko vrijeme. Zbog toga se
dogada situacija u kojoj se javlja jako malo poboljSanje u odnosu na prethodnu
generaciju, iako nije nuZno istinito da je nadeno rjeSenje dovoljno dobro. Genetski
algoritam zapinje u lokalnom minimumu i prestaje s radom, jer je poboljSanje
premaleno. Ovaj efekt je najizrazZeniji kod Eggholder funkcije, kod koje genetski

algoritam radi jako malo iteracija te ne nalazi kvalitetno rjeSenje.

S druge strane, pri izvrSavanju LEM-a ovakav problem se izbjegava uvodenjem
strojnog ucenja koje smanjuje domenu rjeSenja. Nakon smanjenja domene, nove
jedinke ¢e biti drukcije rasporedene te ¢e samim time genetski algoritam moci

nastaviti s radom.

Ipak, kasnije ¢e se pokazati da upravo strojno ucenje moZe u nekim situacijama
nanijeti i Stetu prilikom pronalaska rjeSenja pomo¢u LEM-a u odnosu na genetski

algoritam.
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| i|  Ackley | Eggholder | Rastrigin | Rosenbrock | Schaffer Ne2 | __Sphere |
1 13 18 4 12
15 [0

[
~ B
IH

N

17 17
14 4 36 22 5
15 20 o (S

4 7 3 22
ey 9
- N 10 7
4 6 27

13 [SE

w
N

18

27 20 S
5 21 12 5 4

| Prosjek | 18,2000 8,500 | 143000 | 21,7000 14,1000 | 13,8000

Tablica 1: Broj potrebnih generacija za dobivanje rjesenja
pri izvr$avanju genetskog algoritma

N =
0

| i Ackley| Eggholder | Rastrigin | Rosenbrock | Schaffer N2 | Sphere
a0 57 98 58 80 30
a2 83 60 50 2 [ 7

47 79 90 35

32 [EA 75 68
87 64 _ 21

21

_ _ 22

83

68 _ _
39
| Prosiek | 50,9000 65,5000 67,9000 |  103,9000 42,3000

Tablica 2: Broj potrebnih generacija za dobivanje rjesenja
priizvrsavanju LEM-a
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w
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7.3. Analiza vremena izvodenja

Vrijeme izvodenja je usko vezano uz broj iteracija. Kod genetskog algoritma se
moZe reci da je ovisnost proporcionalna, no kod LEM-a to nije slucaj. Pri radu LEM-a
vecli broj iteracija ima za posljedicu dulje vrijeme izvodenja, no proporcionalnost nije
strogo definirana kao kod genetskog algoritma. Usporedbom rezultata vidi se kako
genetski algoritam troSi podjednako vrijeme za svaku generaciju - otprilike 10 ms.
Kod LEM-a je za svaku generaciju, ovisno o funkciji, potrebno od otprilike 3 ms u

slucaju Schaffer Ne2 funkcije do 8 ms u slucaju sferne funkcije.
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Zanimljivo je da je algoritmu potrebno, grubo govoreci, 2.5 puta viSe vremena
za rad sa sfernom funkcijom u odnosu na Schaffer N2 funkciju, s obzirom na to da je
sferna funkcija prilicno jednostavna i bez lokalnih minimuma. Razlog lezi u Cinjenici
da je skup dobrih jedinki u slu¢aju Schaffer Ne2 funkcije puno uzi nego Sto je to slucaj
kod sferne funkcije, a direktna posljedica toga je brza konvergencija uslijed suZavanja

domene.
| i|  Ackley| Eggholder | Rastrigin | Rosenbrock | SchafferNe2 | Sphere_
1 135 116 119 196 33 121
137 [2a 145 93 239 185

139 31 396 217 41

24 148 228 s1 [NEET

85 22 31 2 21 242

48 20 120 [NNATON RS 88
e a9 e % 65

326 21 33 191 51 293

101 e 297 277
[ 10 301 39 214 126 44 34
| Prosiek |  186,3000 80,0000 | 139,4000 | 237,7000 | 140,7000 |  144,1000

Tablica 3: Potrebno vrijeme izvodenja za dobivanje rjeSenja
pri izvrsavanju genetskog algoritma

| i Ackley| Eggholder Schaffer Ne2 | Sphere |
202 213 305 211 202 219

S 184 15 527 200 [NA3E] 78
234 195 268 1566 282 268
192 188 | 150 426 198 653
242 290 547 170 394 108
30 [N62 376 223 | 162 95

270 240 153 192 225 160
563 293 301 465 312 450
579 212 307 208 390 667

2

88 120 [NNSESN 302 304 [INNNES)
| Prosjek | 3143000 | 233,7000 | 349,3000 | 297,2000 | 298,7000 |  341,7000

Tablica 4: Potrebno vrijeme izvodenja za dobivanje rjeSenja
pri izvrsavanju LEM-a
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7.4. Analiza kvalitete pronadenog rjesenja

Kao mjera kvalitete pronadenog rjeSenja uzeta je euklidska udaljenost izmedu
pronadenog najboljeg rjeSenja i poznatog rjeSenja problema (globalnog minimuma
funkcije). U pogledu kvalitete rjeSenja, moZe se opcenito re¢i da prosjek svih deset
rjeSenja pronadenih pomoc¢u LEM-a nije znatno bolji od prosjeka rjeSenja genetskog
algoritma, odnosno, istog je reda veliCine. Medutim, rjeSenja koja daje LEM imaju vecu
varijancu, stoga su samim time najbolja rjeSenja koja daje LEM znatno bolja od

rjeSenja koja daje genetski algoritam.

Najvece poboljsanje od ¢ak 12 redova velic¢ine ocituje se na Ackleyevoj funkciji,
zatim slijede Rastrigin, Schaffer Ne2 funkcija i sferna funkcija. Ovim funkcijama su
zajednicka svojstva globalni minimum u ishodistu koordinatnog sustava te uz lokalne
minimume (izuzev sferne funkcije) duga tangenta koja ih tangira i vodi ka globalnom

minimumu.

Eggholder funkcija predstavlja najveci problem zbog mnoStva, na prvi pogled
nepravilno posloZzenih minimuma. Drugi problem leZi i u tome da se globalni
minimum nalazi na samom rubu domene te zbog toga strojno ucenje vrlo rano moze
izostaviti podrucje globalnog minimuma iz pretrage. Budu¢i da strojno ucenje suzava
domenu, a uz to je BasicML prili¢cno jednostavan algoritam, LEM pokazuje generalno

losije rezultate na ovoj funkciji u odnosu na genetski algoritam.

| i Acdey| Egsholder | Rastrigin | Rosenbrock | SchafferNs2 | Sphere_

0,246306154 519,9185128 0,036889542 0,824441686 = 0,206753818  0,026710153
0,07500954 |NO97B957659Y 0,012983306 0,700577897  3,476839257  0,052951982
0,087355968  455,8081589  0,072137512  0,191303834  4,09314614  0,053704822
0,089517836 | 65,57618705 0,050307841 [N2)884699294) 17519535092 0,053840432
0,050055512  106,4221454 0,072137512  0,187433004 5,499315002 | 0,011255262
0,084127968  960,9305945  0,029006328  0,200664812  2,085911256  0,023712544
0,122236479  314,7864802 |M0)087885252 0,507394327 4,593153651  0,015034119
| 0031635466  168,081156  0,08618026 0,229581707  7,358234498  0,047956947
0,097507314  453,5719383  0,025548651 ~ 0,09244088 4,419668285  0,048058291

(1 [Noi336572338) 1s5,1602054 | 0,000620231| 113178631 6538885344 |HOi06a622008
| prosjek | 01220 | 4231151 00474 0,6950 45881 0,0397

Tablica 5: Udaljenost od optimalnog rjeSenja
pri izvrSavanju genetskog algoritma
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0,037538652  590,6593375  0,252966295  0,829893562
5,19321E-14  625,5536999  8,69238E-08  0,809254761

6,546136-13 3963875915 (109952078541 0,225576807
1,96466E-12 |NOBA9856408) 865022608  0,954924375
| 470197E-14  729,7682864  0,945021497  0,200570845

0,043424651

0151952487 6492613484  0,402772138

0,013132636  487,1345712  0,016052691  1,704192193
4,20175E-12  495,3764711  0,015397502  0,929404588

884,5458597  0,005158293 | 0,080821661
| 0,093644964 7354579863 | 547942E-08 0,131687626  1,12578E-06  7,57922E-07

| ] Addey| Eggholder | _Rastrigin | Rosenbrock | SchafferNs2 | ___Sphere |

0,79141008  1,07482E-07
8,310997234  1,90175E-06
2,061857074 | 3,29274E-08

0,76574599 1,01687E-06
1,513604097 2,2466E-06
3,236039211  3,21372E-07

5,387452562
0,004080283
2,473533196  4,58583E-07

| prosjek | 0030 | 65501311 026331 o087e2| 34014 00146

Tablica 6: Udaljenost od optimalnog rjeSenja

pri izvrsavanju LEM-a
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8. Zakljucak

Koncept spajanja strojnog ucenja i genetskog algoritma u jedan okvir ucinio mi
se izuzetno zanimljivim te sam se zato poceo baviti LEM-om joS$ na kolegiju , Projekt iz
programske potpore”. Ipak, tokom izrade projekta, nisam nailazio na probleme na
koje sam naiSao tokom izrade zavrSnog rada, Sto je i za ocCekivati, jer je projekt ipak

bio manjeg opsega i tezine od zavrSnog rada.

Pri izradi Projekta, ideja je bila implementirati osnovne, Sto jednostavnije
algoritme strojnog ucenja i genetskog algoritma u LEM tek toliko da se implementira
osnovni LEM. U slucaju zavrSnog rada, situacija je neSto sloZenija, jer je cilj bio

implementirati dobro poznate algoritme, provesti analizu i donijeti zakljucke.

8.1. Implementacija

Genetski algoritmi ne predstavljaju pretjerani implementacijski problem. No,
najvece probleme je uvela implementacija algoritma C4.5, koja je izuzetno zahtjevna
(barem u odnosu na ranije implementirani BasicML). Naime, gledano sa stajaliSta
razvoja aplikacije, potrebno je u svakom koraku implementacije razmisljati o
optimizaciji i Sto efikasnijem izvodenju, jer je algoritam prilicno vremenski sloZen. Uz
to, algoritam C4.5 ima sposobnost podjele domene u poddomene, Sto je uzrokovalo
potrebu za refactoringom gotovo cijele aplikacije. Poddomene su uvele i problem
generiranja nasumicnih populacija, kojih je sada viSe i koje je potrebno ,poSteno”
provesti s obzirom na veli¢ine pojedinih poddomena. Opcenito, svi algoritmi
implementirani prije implementacije C4.5 radili su s jednim domenskim prostorom -
sada moraju raditi s viSe domenskih prostora. Ovime je upravo, izmedu ostalog, dosla
do izraZaja vaznost dobrog dizajna arhitekture aplikacije te razmisljanja o moguéim

buduéim promjenama.

Sljedeci problem se javio pri radu s negativnim vrijednostima. Naime, prvotno
se dobrota raCunala kao reciprofna vrijednost funkcije za odredenu jedinku.
Uvodenjem Eggholder funkcije postale su moguce i negativne vrijednosti te je time
dotadasnji sustav izracuna dobrote postao netocan. Dobrota je naposlijetku
implementirana kao negativna vrijednost funkcije za odredenu jedinku, pri ¢emu

valja voditi raCuna o ukupnoj dobroti populacije. Naime, pri odabiru genetskog
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operatora potrebno je pronaci raspon dobrota jedinki, koji se onda dobiva tako da se
ukupna dobrota umanji za umnoZak dobrote najloSije jedinke i broja jedinki u

populaciji. Time se dobrota postavlja u domenu pozitivnih realnih brojeva.

8.2. LEM u odnosu na GA

LEM predstavlja bitno poboljSanje u odnosu na genetski algoritam zbog ranije
navedenih razloga. Ipak, bitna stavka unutar LEM-a je odabir strojnog ucenja, koji,
ukoliko je prejednostavan, ne donosi nikakvu korist, dapace, moguc¢ scenarij je i

dobivanje loSijih rjeSenja i to uz vremenski dulje izvodenje algoritma.

Algoritam C4.5 pokazao se izuzetno dobrim, medutim, zbog svoje
kompleksnosti, izuzetno je problematicno implementirati ga unutar LEM-a, jer se
Cesto dogada scenarij u kojem postoji mnostvo populacija s premalo jedinki po
populaciji. U takvom scenariju, genetski algoritam ne moZe poboljSati populacije jer je

premalen domenski prostor, kao i broj jedinki unutar populacije.
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Optimizacija evolucijskim uc¢enjem

SazZetak:

Kljucne rijeci:

Ovaj rad uvodi u problematiku optimizacije funkcije te obraduje
genetske algoritme i algoritme strojnog ucenja. Opisuju se osnovni
koncepti pri radu sa strojnim ucenjem te osnovne genetske
operacije koje se koriste kod genetskih algoritama. Obraden je
algoritam LEM, kao okvir za izmjeni¢no koriStenje strojnog ucenja i
genetskog algoritma. Obradene su optimizacijske funkcije te su
opisane specifiCcnosti vezane za svaku od njih. Opisani su
implementacijski detalji razvijene aplikacije te je provedena analiza
nad algoritmima i funkcijama u vidu usporedbe rada LEM-a i rada

genetskog algoritma.

Genetski algoritam, strojno ucenje, LEM, optimizacija funkcije,

genetski operatori



Optimization by learnable evolution

Abstract:

Keywords:

This work describes the problem of function optimization and
processes genetic algorithms and machine learning algorithms. It
describes the basic concepts concerning machine learning and basic
genetic operations used in genetic algorithms. Algorithm LEM is
described and explored as a framework for the alternating use of
machine learning and genetic algorithm. The work discusses the
optimization functions and describes the specific circumstances
relating to each of them. Implementation details of developed
application are described as well as the analysis of algorithms and

functions in a comparison of the LEM and a genetic algorithm.

Genetic algorithm, machine learning, LEM, optimization functions,

genetic operators
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