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Predgovor

Ova je knjiga namijenjena Citateljima koji se Zele upoznati s osnovama evolucijskih al-
goritama i razumjeti njihovu primjenu u rjeSavanju razli¢itih problema optimizacije. Cilj
nije samo predstaviti temeljne teorijske koncepte, ve¢ ih povezati s prakti¢nim pristupima
koji ¢itatelju omogucuju neposrednu primjenu steCenog znanja u vlastitim projektima.

Svi prakti¢ni primjeri izradeni su u programskom jeziku C++ koriStenjem razvojnog
okruzenja Microsoft Visual Studio. Za njihovo u¢inkovito razumijevanje potrebno je barem
osnovno poznavanje objektno orijentiranog programiranja. U implementacijama posebna
je paznja posvecena Citljivosti koda, modularnosti i jasnoéi prikaza algoritama, s ciljem
poticanja Citatelja na eksperimentiranje i samostalno istrazivanje.

Knjiga je strukturirana tako da prati prirodan tijek razvoja evolucijskog algoritma - od
odabira prikladne reprezentacije rjeSenja, preko selekcije, krizanja i mutacije, do napred-
nijih pristupa kao $to su paralelna evaluacija, lokalno pretrazivanje i memetski algoritmi.
Svako je poglavlje popraceno detaljnim objasnjenjima, algoritamskim prikazima i prak-
ticnim primjerima. Dodatni prilozi na kraju knjige omogucuju brz pristup referentnim
implementacijama koje se lako mogu prilagoditi konkretnim potrebama.

Knjiga je prvenstveno namijenjena studentima racunarstva, informatike i srodnih tehnickih
podrudja, no vjerujemo da Ce biti korisna i istraziva¢ima, nastavnicima, inZenjerima te
svima koji Zele ovladati osnovama evolucijskih algoritama. Nadamo se da ce Citatelje
potaknuti ne samo na razumijevanje prikazanih koncepata, ve¢ i na njihovu primjenu u
stvarnim problemima iz podrucja struke i znanosti.

Autori,
Sveuciliste Sjever; rujan 2025.






POGLAVLJE 1

Uvod u evolucijske algoritme

Evolucijski algoritmi metaheuristicki su optimizacijski algoritmi koji simuliraju prirodne
evolucijske procese kako bi pronasli najbolje rjeSenje ili skup rjeSenja za zadani problem.
Koriste se kao razvojni okvir opte namjene za rjeSavanje Sirokog raspona problema bez
oslanjanja na specificne karakteristike bilo kojeg problema. Njihovu primjenu najcesce
vidimo u situacijama gdje je koriStenje tradicionalnih metoda i pristupa neprakticno ili
racunalno preskupo. Primjerice, prilikom pretrazivanja ogromnih prostora svih mogucih
rjeSenja los izbor bilo bi koriStenje pristupa grube sile (engl. brute force) gdje bi se pregle-
davalo svako moguce rjeSenje. Ovisno o problemu i s obzirom na trajanje procesa evalu-
acije pojedinog rjeSenja, taj pristup obi¢no niti nije opcija jer takva potraga moze trajati
tisuama godina ¢ak i na najbrzim racunalima. U ovakvim slucajevima koriStenje evolu-
cijskih algoritama znatno je ucinkovitiji pristup koji dovodi do puno brze pretrage. Prim-
jerice, u [1] za jedan od najjednostavnijih problema iz podrucja semantickog zaklju¢ivanja
izracunato je da bi pretraga rjeSenja koriStenjem pristupa grube sile u najgorem slucaju
trajala 9003 godine, dok je rjeSenje za isti problem koriStenjem genetskog programiranja
najcesce bilo pronadeno u svega tridesetak minuta.

Primjena evolucijskih algoritama je Siroka. Primjerice, koriste se u dizajniranju i projek-
tiranju elektronickih sklopova [2, 3], obradi slike [4], racunalnom prepoznavanju lica u
kriminalistici [5] optimizaciji portfelja u ekonomiji i financijama [6], filtriranju i obradi
signala [7], raznim aplikacijama za izradu rasporeda i planiranje poslova [8, 9], opti-
mizaciji molekularne strukture u kemiji [10], kriptoanalizi [11], razvoju racunalnih igara
(izrada likova, okruZenja, optimizacija tezine igre...) [12] itd.

Vazno je napomenuti da evolucijski algoritmi ne moraju uvijek nuzno pronaci optimalno
(potpuno to¢no) rjeSenje. Nekada optimalno rjeSenje mozda i ne postoji, a u drugim
sluCajevima potrebno je algoritam izvrsiti viSe puta kako bi se do njega doslo. Naime,
evolucijski su algoritmi stohasticki, tj. ukljuc¢uju slucajnost ili elemente vjerojatnosti u
svom radu te zbog toga svako izvrSavanje algoritma moze imati druk¢iji rezultat. Tako u
prvom izvrSavanju algoritma optimalno rjeSenje ne mora uopce biti pronadeno. U dru-
gom izvrSavanju moZe biti pronadeno optimalno rjeSenje, a ovisno o problemu, u tre¢em
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izvrSavanju neko drugo optimalno rjesenje. Sli¢no vrijedi i za vrijeme pretrage, gdje u
jednom izvrSavanju algoritma rjeSenje moze biti pronadeno puno brze ili sporije u odnosu
na ostale pokusaje. Medutim, ¢ak i u slucajevima kada optimalno rjesenje nije pron-
adeno, evolucijski ¢e algoritmi vrlo Cesto dati "dovoljno dobro" optimizirano rjesenje koje
se takoder u velikom broju slucajeva moze iskoristiti.

1.1 Tipovi evolucijskih algoritama

Evolucijski algoritmi podijeljeni su na Cetiri glavna tipa prikazana na Slici 1.1. Genetski
algoritam (GA) predstavio je Holland pocetkom 1970-ih godina [13, 14], te on predstavlja
vjerojatno najpoznatiji oblik evolucijskog algoritma koji koristi fiksnu duljinu genetskog
niza te mehanizme selekcije, krizanja i mutacije kako bi kroz generacije poboljsavao
kvalitetu populacije potencijalnih rjeSenja. Ako se u njemu dodatno koristi tehnika lokalnog
pretrazivanja, genetski algoritam postaje memetski algoritam [15].

Genetski algoritmi Cesto se koriste u problemima kombinatorne optimizacije, poput gener-
iranja optimalnog rasporeda sati u Skolama ili fakultetima. Cilj je minimizirati konflikte
(primjerice, dva predavanja istog profesora u isto vrijeme) uzimajudi u obzir ogranicenja
poput dostupnosti dvorana, broja sati pojedinog kolegija i zahtjeva profesora. GA najcesce
koristi binarnu ili permutacijsku reprezentaciju, gdje je svako rjeSenje niz koji predstavlja
jedan mogudi raspored.

Evolucijski
algoritmi
Y Y Y Y
. . Genetsko Evolucijske Evolucijsko
Genetski algoritam o . L
programiranje strategije programiranje

Slika 1.1: Tipovi evolucijskih algoritama.

Posebni oblik genetskog algoritma koji se bavi evolucijom racunalnih programa i struk-
tura naziva se genetsko programiranje. Predstavio ga je Koza pocetkom 1990-ih god-
ina [16, 17, 18]. Za razliku od genetskog algoritma gdje se koristi genetski niz fiksne
duljine, u genetskom se programiranju vrlo cesto Koriste strukture stabala ili grafova, $to
omogucuje evoluciju programa promjenjive duljine. Cesto se koristi za automatsku gen-
eraciju matematickih izraza kada je potrebno pronad¢i funkciju koja najbolje aproksimira
dane podatke. Svako rjesenje prikazano je kao stablo, gdje unutarnji ¢vorovi predstavl-
jaju matematicke operacije (+, -, *, /), a listovi varijable i konstante. Evolucijski proces
ukljucuje selekciju, krizanje i mutaciju stabala kako bi se poboljsala to¢nost aproksimacije.
Ova metoda primjenjuje se u znanosti, ekonomiji i bioinformatici za modeliranje odnosa
medu podacima bez unaprijed definiranog oblika funkcije [19].
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1. UVOD U EVOLUCIJSKE ALGORITME

Evolucijsko programiranje (EP) predstavili su 1960-ih godina Fogel, Owens i Walsh [20].
Vrlo je sli¢no genetskom programiranju, ali osim stablima i grafovima omogucuje Siri spek-
tar reprezentacija rjeSenja, ukljucujudi i one temeljene na realnim vektorima, matricama
ili drugim strukturama. Za razliku od genetskih algoritama, evolucijsko programiranje ne
koristi krizanje, ve¢ se oslanja iskljucivo na mutaciju, pri ¢emu koristi Gaussovu mutaciju
[21] za prilagodbu numerickih parametara. Selekcija se obi¢no provodi turnirskim nat-
jecanjem gdje se jedinke medusobno usporeduju i najbolje opstaju. EP najcesS¢e se prim-
jenjuje u problemima predvidanja vremenskih serija i optimizaciji strategija odlucivanja
gdje je cilj evolucijski poboljsavati modele koji predvidaju buduce dogadaje, primjerice, u
financijama ili meteorologiji.

S druge strane, evolucijske strategije (ES) sli¢nije su genetskom algoritmu. Osmislili su
ih Rechenberg i Schwefel [22, 23] te, poput evolucijskog programiranja, ne koriste op-
erator krizanja, ve¢ se oslanjaju iskljuc¢ivo na mutaciju. Medutim, klju¢na razlika izmedu
EP i ES je u tome Sto evolucijske strategije koriste samoadaptiraju¢e mutacije, Sto znaci
da algoritam moze dinamicki prilagodavati intenzitet mutacija tijekom evolucije. Takoder,
selekcija u ES-u se obi¢no provodi prema (p, A) ili (1 + \) strategiji [23], gdje se potomci
natjeCu za mjesto u sljedecoj generaciji, a roditelji mogu (ili ne moraju) prezivjeti. Ova
svojstva Cine ES osobito pogodnima za optimizaciju realnih parametara u inzenjerskim
problemima, primjerice, pri dizajnu aerodinamickih struktura ili optimizaciji industrijskih
procesa.

1.2 Opdi oblik evolucijskog algoritma

Evolucijski algoritmi postoje u mnogo inacica te se implementiraju na razne nacine.
Nekada implementacija ovisi o tipu algoritma, korisStenim mehanizmima (selekcija, krizanje
i mutacija) ili o samom problemu za koji pokusavamo prilagoditi algoritam. Medutim, sve
implementacije temeljno pokusavaju slijediti ista nacela vidljiva iz opéeg oblika evoluci-
jskog algoritma (Slika 1.2).

[ Inicijalizacija ]

A 4
[ Evaluacija ]

Evolucijski operatori

|—> [ Selekcija ]
Ne ¢

Uvjet zavrsetka je
zadovoljen? [ Krizanje ]
[ Mutacija ] |
Da

v

)

Slika 1.2: Op¢i oblik evolucijskog algoritma.




1.2. OPCI OBLIK EVOLUCIJSKOG ALGORITMA

1.2.1 Inicijalizacija

Evolucijski algoritam zapocinje inicijalizacijom tijekom koje se generira pocetna popu-
lacija jedinki (rjeSenja) koja sluzi kao pocetna tocka pretrage za optimalnim rjeSenjem.
Inicijalna populacija moze biti generirana po nekom nacelu, ali najcesce je rije¢ o generi-
ranju slucajne populacije. Uobicajeno je da evolucijski algoritmi, ovisno o problemu, pre-
trazuju velike prostore svih mogucih rjesenja sto dovodi do vrlo male (gotovo zanemarive)
vjerojatnosti da se to¢no rje$enje nalazi upravo u inicijalnoj populaciji. Stovise, inicijalna
populacija najcesce sadrzi jedinke niske kvalitete, s idejom da ce se kroz generacije nji-
hova kvaliteta poboljsavati sve dok se ne dode do optimalnog rjeSenja. Medutim, jedna od
klju¢nih prednosti slucajno generirane populacije raznolikost je generiranih jedinki. Bez
dovoljne raznolikosti evolucijski algoritmi obi¢no ne rade ucinkovito i teSko pronalaze
optimalno rjesenje.

1.2.2 Veli¢ina i tip populacije

Kako bismo osigurali dovoljno veliku raznolikost, posebice kod rjesavanja kompleksnijih
problema, koristimo parametar popSize (engl. population size) kojim se definira velicina
populacije, odnosno broj jedinki. Populacija najcesce ima konstantan (uvijek isti) broj po-
jedinaca, no to ne mora uvijek biti slucaj. U pravilu, veca populacija (raznolikost) Cesto
rezultira duzom, ali uspjeSnijom pretragom za optimalnim rjeSenjem, dok manja popu-
lacija moze poluditi brzu pretragu, ali najces¢e s manjim uspjehom zbog prerane konver-
gencije algoritma u nekom lokalnom prostoru gdje se ne nalazi optimalno rjeSenje [24].
Ne postoji konkretno pravilo kojim se moZze odrediti najbolja velicina populacije, pa je u
tu svrhu potrebno eksperimentiranje s razli¢itim velicinama kako bi se pronasla ona koja
najbolje odgovara konkretnom problemu.

Populacije mogu biti generacijske (engl. generational) i stacionarne (engl. steady— state).
Generacijski upravljana populacija ona je gdje evolucijski mehanizmi generiraju novu pop-
ulaciju. Ona u sljede¢em koraku postaje trenutna populacija koja ¢e opet, nakon djelo-
vanja evolucijskih operatora (generacije), rezultirati novom populacijom. U usporedbi
s njom, u stacionarnoj populaciji mijenja se tek minimalan broj jedinki (ponekad samo
jedan). Zbog sporijih promjena u populaciji postizanje optimalnog rjeSenja moze trajati
duZze, ali uz manji rizik od gubitka genetske raznolikosti.

1.2.3 Evaluacija i vrijednost dobrote

Nakon kreiranja inicijalne populacije jedinki, pristupamo njihovoj evaluaciji. Zadaca
ovog koraka algoritma jest Sto preciznije odrediti kvalitetu pojedine jedinke koriStenjem
vrijednosti dobrote. Kvalitetna definicija dobrote jedinke za zadani problem od iznimne je
vaznosti za uspjesan rad evolucijskog algoritma jer omogucuje odredivanje najkvalitetni-
jih jedinki u populaciji i njihovo medusobno usporedivanje.

Dobrota jedinke ovisi i o tipu optimizacije, a moZe biti jednokriterijska (kvaliteta jedinke
ovisi samo o jednom parametru) ili viSekriterijska (kvaliteta jedinke ovisi o viSe param-
etara). Primjerice, optimizacija duljine Zice u elektri¢cnom krugu gdje je cilj minimizirati
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duljinu Zice izmedu dviju tocaka u elektricnom krugu primjer je jednokriterijske opti-
mizacije jer ovisi samo o jednom parametru (duljini zice). S druge strane, razvoj racu-
nalne aplikacije gdje se u minimalnom vremenu i sa $§to manje resursa pokusava razviti
Sto kvalitetnija aplikacija predstavlja viSekriterijski optimizacijski problem.

Pomocu vrijednosti dobrote zadani problem obi¢no se pokusava predstaviti kao problem
minimizacije ili maksimizacije, odnosno gdje je kvalitetnija ona jedinka s manjom vrijed-
nos$c¢u dobrote (primjerice, problem generiranja dobrog rasporeda sati nastave gdje je bolji
onaj raspored koji ima manje stavki s greskama), te obrnuto u problemu maksimizacije, tj.
gdje je bolji onaj raspored koji ima viSe stavki bez gresaka. Iako se kvaliteta generiranog
rasporeda u ovom slucaju moze predstaviti dvojako, vjerojatno bi prikladniji bio pristup
minimizacije. Naime, tada je vrijednost dobrote optimalnog rjeSenja uvijek 0, dok bi u
slucaju maksimizacije ona ovisila o broju stavki u rasporedu.

Vazno je napomenuti da je upravo proces evaluacije najcesce i najsporiji dio evolucijskog
algoritma. Ovisno o problemu, proces evaluacije jedinke moZe trajati nekoliko sekundi,
minuta ili ¢cak i duze vrijeme. Da bi se smanjilo vrijeme evaluacije i izbjegla ponovna
evaluacija istih jedinki, moguce je koriStenje raznih tehnika i pristupa, poput paralelne
(viSedretvene) evaluacije, tablica rasprSivanja, aproksimacije vrijednosti dobrote itd.

1.2.4 Petlja evolucijskih procesa

S obzirom na veli¢inu prostora za pretrazivanje, nakon evaluacije inicijalne populacije
najcesce necemo pronaci optimalno rjeSenje. Tada se ulazi u petlju ponavljanja selekcije,
krizanja i mutacije sve dok ne bude zadovoljen uvjet zavrsSetka algoritma. Navedeni uvjet
najcesc¢e ima dva klju¢na dijela: ili smo pronasli optimalno rjeSenje ili je pretraga za opti-
malnim rjeSenjem premasila maksimalno predvideni broj generacija.

Naime, ukoliko optimalno rjesenje nije moguce pronaci zbog konvergencije algoritma u
nekom lokalnom prostoru (lokalni optimum), algoritam treba zaustaviti nakon maksi-
malnog broja predvidenih generacija kako bi se sprijetila beskona¢na petlja. Stovise, u
takvim situacijama gdje se eksperimentalno utvrdi da optimalno rjeSenje vjerojatno ne
postoji, moZe se promijeniti i prvi dio uvjeta tako da algoritam zavrSava kada se pronade
rjeSenje koje zadovoljava odredeni stupanj optimizacije. Zbog toga je vazno razlikovati po-
jam populacije, koja predstavlja skup jedinki, od pojma generacije, koja predstavlja broj
iteracija evolucijskih procesa (selekcija, krizanja, mutacija itd.) koje su do sada odradene
u potrazi za optimalnim rjeSenjem.

1.2.5 Pseudokod evolucijskog algoritma

Algoritam 1.1 prikazuje osnovne korake evolucijskog algoritma zapisane u obliku pseu-
dokoda. Nakon stvaranja i evaluacije pocetne populacije, ulazi se u petlju koja pocinje
selekcijom. Na temelju odabranog mehanizma selekcije stvara se nova populacija P’ koja
sadrzi samo odabrane jedinke iz trenutne populacije koje mogu sudjelovati u procesu
krizanja. Kao rezultat krizanja jedinki iz populacije P’ dobiva se populacija P”, a rezultat
sljedeceg koraka (mutacije) nad populacijom P” postaje temelj sljedece generacije.
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Algoritam 1.1 Op¢i oblik evolucijskog algoritma.

t+0

P(t) + INICIJALIZACIJA

EVALUACIJIA(P(t))

while uvjet zavrSetka nije zadovoljen do
P'(t) + SELEKCIJA(P(t))
P’ (t) + KRIZANJE(P'(t))
P(t+ 1) < MUTACUA(P"(t))
EVALUACLJA(P(t + 1))
t—t+1

: end while

W RONDh N

=
(=)

Kao $to je ve¢ prethodno napisano, evolucijski algoritmi mogu postojati u mnogo razlicitih
inacica. Jos jedna od njih prikazana je Slikom 1.3, gdje se ovisno o elementu vjerojatnosti
izvrSava samo krizanje ili samo mutacija. Tako, primjerice, gen nove jedinke moze biti
naslijeden od jednog od roditelja ili moze nastati kao slu¢ajna mutacija gena.

[ Inicijalizacija ]

&

Y
[ Evaluacija ]

—)[ Elitizam / Selekcija ]

Uvjet zavrSetka je
zadovoljen?

Krizanje Mutacija
Da
[ Kraj ]

Slika 1.3: Nestandardni oblik evolucijskog algoritma.

Pojedini dijelovi evolucijskog algoritma takoder mogu postojati u viSe inacica. Tako ¢e
u nastavku ovog teksta (Poglavlje 2) biti opisano nekoliko razlicitih strategija selekcije,
krizanja i mutacije.

1.3 Reprezentacija rjeSenja

Pri rjeSavanju optimizacijskih problema evolucijskim algoritmima od velike vaznosti je
reprezentacija (nacin prikaza) rjeSenja, odnosno jedinki. O reprezentaciji ovisi imple-
mentacija pojedinih evolucijskih mehanizama, pa tako i performanse evolucijskih algo-
ritama. Postoji mnogo mogucih nacina reprezentacije rjeSenja, a oni najceS¢e ovise o
tipu koriStenih gena, specificnostima problema i vrsti koriStenog evolucijskog algoritma.
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Primjerice, postoje binarna, cjelobrojna, znakovna, realna, permutacijska, reprezentacija
u obliku stabla i mnoge druge.

1.3.1 Binarna reprezentacija

Binarna reprezentacija jedna je od najcesc¢ih i najjednostavnijih reprezentacija rjeSenja
u genetskim algoritmima. Ona koristi nizove bitova (0 i 1) kako bi predstavila jedinke
u populaciji. Svaki bit u nizu predstavlja jedan gen, a svaka vrijednost (varijanta) gena
naziva se Alel (Slika 1.4).

Populacija (skup jedinki)

o1 |10 ]1]0 Jedinka (kromosom)

1 0 0 1 0 1 e 1 0 0 1 0 1

1 1 0 1 0 1 ¢ ¢ ¢
Gen 0 Gen 1 Gen 5

1 0 1 1 1 0 (Alel = 1) (Alel=0) (Alel = 1)

0|0 1 0|00

Slika 1.4: Binarna reprezentacija rjeSenja.

Za demonstraciju, prikazana binarna reprezentacija mogla bi se izravno primijeniti na
problem pronalaska binarnog ekvivalenta nekog prirodnog broja N koriStenjem genet-
skog algoritma. Svaka jedinka u populaciji sastojala bi se od odredenog broja gena, gdje
bi vrijednost pojedinog gena (alel) te jedinke mogla biti 0 ili 1, pri ¢emu 0 predstavlja
binarnu nulu, a 1 binarnu jedinicu. Tako bi izdvojena jedinka sa Slike 1.4 (100101) pred-
stavljala broj 37. Ukoliko navedeni problem predstavimo kao problem minimizacije, gdje
je kvalitetnije ono rjesenje koje je blize trazenom broju /N, onda bi dobrota jedinke bila
definirana kao N — jedinka.BinTolnt().

Predmet Vrijednost  Tezina
A 3€ 1kg
B 8€ 5kg 27?7
C 5€ 2 kg
D 4€ 4 kg Maks. 10 kg

Slika 1.5: Problem maksimiziranja ruksaka.

Binarnu reprezentaciju moZze se upotrijebiti i u rjeSavanju klasicnog problema ruksaka gdje
je cilj maksimizirati ukupnu vrijednost predmeta koji se stavljaju u ruksak, uz unaprijed
definirano ogranicenje kapaciteta ruksaka. Pri tome se u ruksak stavljaju samo cjeloviti
predmeti, odnosno nije dopusteno uzimanje dijelova predmeta. Sada se neka od rjeSenja
mogu prikazati na nacine prikazane u Tablici 1.1.
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Tablica 1.1: Primjeri binarnih reprezentacija rjeSenja za problem ruksaka.

Reprezentacija Opis Vrijednost TeZina
0110 A(0), B(1), C(1), D(0) 13 € 7 kg
1101 A(1), B(1), C(0), D(1) 15 € 10 kg
0101 A(0), B(1), C(0), D(1) 12 € 9 kg
1110 A(1), B(1), C(1), D(0) 16 € 8 kg

Ovaj problem cesto se naziva problemom "0/1 ruksaka" jer se za svaki predmet odlucuje
hoce li se staviti u ruksak (1) ili ne (0). Tako u prvom primjeru rjeSenja (0110) u ruksak
stavljamo samo predmete B i C, Cija vrijednost iznosi 13 €, a tezina 7 kg. Od prikazanih,
najbolje rjesenje je 1110 (u ruksaku su predmeti A, B i C) gdje je vrijednost svih predmeta
16 €, uz ukupnu tezinu od 8 kg.

1.3.2 Grayev kod

Binarna reprezentacija, iako vrlo Cesta u genetskim algoritmima, takoder ima svoje ne-
dostatke. Jedan od njih je velika Hammingova udaljenost [25] binarnih reprezentacija
brojeva koji su inace u decimalnom sustavu jako blizu. Primjerice, Hammingova udal-
jenost izmedu brojeva 127 (binarno: 01111111) i 128 (binarno: 10000000) iznosi 8 jer se ti
brojevi razlikuju u svih 8 bitova. U kontekstu genetskih algoritama, ako je zadatak pron-
aci binarnu reprezentaciju broja 128 postoji visoka vjerojatnost da ¢e algoritam zavrSiti u
podrudju lokalnog optimuma ukoliko dosegne vrijednost 127, buduci da ¢e u tom slucaju
biti potrebno promijeniti svih 8 bitova kako bi se decimalna vrijednost povecala za 1. Da
bismo sprijecili ovaj problem, binarni kod moZemo zamijeniti Grayevim kodom [26] kod
kojeg je Hammingova udaljenost za susjedne brojeve u decimalnom sustavu uvijek 1.

Algoritam 1.2 Pretvorba iz binarnog koda u Grayev kod.

1: function BINARNIUGRAY(binarni)

2: n < length(binarni)

3 gray < array|n|

4 gray|0] < binarni|0]

5: fori+ 1ton—1do

6: grayli] < binarnifi — 1] XOR binarnili]
7: end for

8: return gray

9: end function

Za pretvorbu binarnog koda u Grayev kod koristimo Algoritam 1.2. Nulti bit binarnog
koda postaje nulti bit Grayeva koda, dok ostali bitovi Grayeva koda nastaju kao rezultat
XOR (iskljucivo ili) operacije susjednih bitova binarnog koda. Ovaj postupak mozemo
ilustrirati na primjeru pretvorbe binarnog broja 1011 (decimalno 11) u Grayev kod.

1. Kopiranje prvog bita: Prvi bit Grayeva koda je identi¢can prvom bitu binarnog koda.
Stoga, ako je prvi bit naseg binarnog broja 1, to ¢e biti i prvi bit Grayeva koda.
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Binarni kod: 1011
Grayev kod: 1---

2. XOR susjednih bitova: Svaki sljede¢i bit u Grayevom kodu dobiva se primjenom
XOR operacije na susjedne bitove u binarnom kodu. Podsjetimo, XOR operacija
rezultira 1 ako su bitovi razli¢iti, i 0 ako su isti.

* XOR prvog i drugog bita binarnog koda (1 XOR 0) daje 1.
* XOR drugog i treceg bita (0 XOR 1) daje 1.
* XOR treceg i Cetvrtog bita (1 XOR 1) daje 0.

Na kraju postupka binarni broj 1011 postaje 1110 u Grayevu kodu. Usporedbom brojeva
1271128 u binarnom i Grayevom kodu (Tablica 1.2) uo¢avamo da Hammingova udaljenost
u Grayevom kodu iznosi samo 1, Sto je ocekivano. Ova znacajka Grayeva koda smanjuje
rizik od zapinjanja u lokalnim optimumima, posebice u situacijama poput prijelaza s broja
127 na 128, gdje je sada potrebno promijeniti samo jedan bit. Nasuprot tome, primjena
originalne binarne reprezentacije u istom slucaju zahtijeva promjenu svih osam bitova, $to
znatno komplicira proces pronalaska optimalnog rjesenja.

Tablica 1.2: Prikaz decimalnih brojeva u obliku binarnog i Grayeva koda.

Decimalno | Binarni kod | Grayev kod
127 01111111 01000000
128 10000000 11000000

Grayev kod moguce je pretvoriti nazad u originalni binarni kod koriStenjem Algoritma 1.3.
Za primjer demonstrirajmo pretvorbu prethodno dobivenog Grayeva koda 1110 nazad u
binarni kod.

Algoritam 1.3 Pretvorba iz Grayeva koda u binarni kod.

1: function GRAYUBINARNI(gray)

2: n <« length(gray)

3 binarni < array[n]

4 binarnil0] < grayl0]

5: fori+— 1ton—1do

6: binarnili] <— binarni[i — 1] XOR grayli]
7: end for

8: return binarni

9: end function

Slijedimo ove korake:

1. Prvi bit binarnog koda isti je kao prvi bit Grayeva koda. Dakle, prvi bit je 1.
Grayev kod: 1110
Binarni kod: 1___

2. Za svaki sljedeci bit izvr§Simo XOR operaciju izmedu prethodno dobivenog bita u
binarnom kodu i sljede¢eg bita u Grayevom kodu.
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* Drugi bit Grayeva koda je 1. XOR operacija izmedu 1 (prvi bit binarnog koda)
i 1 (drugi bit Grayeva koda) daje 0.

* Treci bit Grayeva koda je 1. XOR operacija izmedu 0 (drugi bit binarnog koda)
i 1 (treci bit Grayeva koda) daje 1.

« Cetvrti bit Grayeva koda je 0. XOR operacija izmedu 1 (treéi bit binarnog koda)
i 0 (Cetvrti bit Grayeva koda) daje 1.

Kao rezultat dobivamo originalni binarni kod: 1011.

1.3.3 Cjelobrojna, znakovna i realna reprezentacija

Dugo vremena binarna reprezentacija bila je dominantna u genetskim algoritmima, ali
kasnije su istrazivaci uvidjeli da razlicite vrste problema zahtijevaju razlicite reprezentacije
kako bi se postigle Sto bolje performanse. Stoga ¢e u nastavku biti prikazani primjeri op-
timizacijskih problema gdje su prikladnije reprezentacije temeljene na drugim tipovima
podataka, pristupima i strukturama.

Primjerice, pretpostavimo da imamo problem rasporedivanja gdje treba dodijeliti N za-
dataka (oznacenih brojevima od 1 do N) na M radnika (oznacenih brojevima od 1 do M)
tako da su ispunjeni neki zadani uvjeti. Jedan od nacina da predstavimo rjesenje ovog
problema koristenje je cjelobrojne reprezentacije gdje svaki element u nizu oznacava ko-
jem je radniku dodijeljen odredeni zadatak. Primjer rjeSenja mogao bi biti niz [2, 1, 1, 3,
2]. Ovaj niz znaci da je zadatak 1 dodijeljen radniku 2, zadatak 2 radniku 1, zadatak 3
takoder radniku 1, zadatak 4 radniku 3, i zadatak 5 radniku 2. U ovom primjeru brojevi u
nizu predstavljaju identifikatore radnika, a redoslijed brojeva u nizu odgovara redoslijedu
zadataka. Buduci da svakom radniku moze biti dodijeljeno viSe zadataka, isti broj (iden-
tifikator radnika) moze se pojaviti viSe puta u nizu.

Na sli¢cnim problemima mozemo demonstrirati i znakovnu reprezentaciju gdje je moguce
koristiti set pojedinacnih znakova ili set znakovnih nizova. Za demonstraciju takvog tipa
rjeSenja mozemo zamisliti problem optimizacije menija. Meni se sastoji od nekoliko jela,
a svako jelo pripada odredenoj kategoriji (predjelo, glavno jelo, desert). Ukoliko je cilj
kreirati meni koji se sastoji od jednog predjela, jednog glavnog jela i jednog deserta,
uzimajudi u obzir razli¢ite kriterije poput popularnosti jela, troskova sastojaka, i vremena
pripreme, rjeSenje se moze reprezentirati kao niz znakova gdje svaki znak predstavlja
odabrano jelo iz jedne od kategorija (Tablica 1.3).

Tablica 1.3: Problem optimizacije menija.

Kategorija Opcije

Predjela Salata (S), Juha (J)
Glavna jela Odrezak (O), Riba (R)
Deserti Kolac¢ (K), Sladoled (L)

Primjerice, rjeSenje (znakovni niz) "JOL" bi znacilo da je meni sastavljen od "Juha" kao
predjelo, "Odrezak" kao glavno jelo, i "Sladoled" kao desert. Isto rjeSenje bi moglo biti
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predstavljeno i kao niz ["Juha", "Odrezak", "Sladoled"].

U sljede¢em primjeru pretpostavimo da imamo tvrtku koja ima tri projekta: A, B i C.
Svaki projekt ima svoj ocekivani prihod i troSak (Tablica 1.4), a cilj je pronaci optimalnu
raspodjelu resursa kako bi se maksimizirala ukupna zarada tvrtke. U ovom slucaju koristit
¢emo realnu reprezentaciju rjeSenja kako bismo predstavili udio resursa dodijeljen svakom
projektu. Svaki gen u jedinki predstavlja postotni udio dodijeljenih resursa, a ukupna
suma gena u jedinki mora biti jednaka 1. Primjeri rjesenja prikazani su u Tablici 1.5.

Tablica 1.4: Problem optimalne raspodjele resursa na projektima.

Projekt  Prihod Trosak

A 100.000 € 40.000 €
B 150.000 € 60.000 €
C 120.000 € 50.000 €

Tablica 1.5: Primjeri rjeSenja za problem optimalne raspodjele resursa na projektima.

Jedinka Opis

(1.0, 0.0, 0.0) Svi resursi dodijeljeni su projektu A.
(0.3, 0.4, 0.3) Resursi su podjednako rasporedeni izmedu sva tri projekta.
(0.1, 0.5, 0.4) Najveci udio resursa dodijeljen je projektu B.

U ovom primjeru problema takoder je moguce koristiti cjelobrojnu reprezentaciju rjeSenja
ako gene Zelimo prikazati kao postotke u rasponu [0, 100].

1.3.4 Permutacijska reprezentacija

Permutacijska reprezentacija rjeSenja vrlo se Cesto moze pogresno zamijeniti s cjelobro-
jnom, znakovnom ili realnom reprezentacijom. Ipak, za razliku od njih, u permutacijskoj
reprezentaciji rjeSenje se predstavlja nizom u kojem ne postoje duplikati. Primjerice, u
prethodno objasnjenim primjerima rasporedivanja zadataka medu radnicima te u prim-
jeru optimizacije raspodjele resursa moze se dogoditi da isti radnik bude zaduzen za dva
posla (njegov ID se dva puta nalazi u nizu), odnosno da viSe projekata ima isti udio dodi-
jeljenih resursa. Medutim, u odredenim tipovima problema, svaki je element niza (gen)
razlicit te je cilj za svakog od njih pronadi Sto bolje mjesto u nizu putem permutacija.
RjesSenja u takvim tipovima problema predstavljamo permutacijskom reprezentacijom.
Jedan od takvih problema klasi¢ni je problem osam kraljica u kojemu je cilj pronac¢i polozaj
svih osam kraljica na Sahovskoj plo¢i tako da nijedna kraljica ne napada neku drugu [27].
Slika 1.6 prikazuje jedno od mogucih rjesenja, dok ukupan broj to¢nih rjeSenja na ploci
dimenzija 8 x 8 iznosi 92.

Da bismo predstavili neko od mogucih rjeSenja ovog problema koristenjem permutacijske
reprezentacije, za svaku od kraljica mozemo pretpostaviti da se nalazi u zasebnom stupcu
(A — H). Zatim, koriStenjem cijelih brojeva u rjeSenju za svaku od kraljica navodimo
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Slika 1.6: Problem osam kraljica (jedno od rjesenja).

broj retka u kojem se ona nalazi. Tako bi rjeSenje prikazano na Slici 1.6 bilo pred-
stavljeno na sljede¢i nacin: (5,3,1,7,2,8,6,4). Prva kraljica smjeStena je na polje A5,
druga na polje B3, treca na polje C1, itd. RjeSenje je moguce predstaviti i na obrnut
nacin, odnosno s pretpostavkom da se svaka od kraljica nalazi u zasebnom retku (1 — 8).
U ovom slucaju, rjeSenje prikazano na Slici 1.6 bilo bi predstavljeno kao sljedeéi niz:
(C,E,B,H,A,G,D, F). Prva kraljica smjeStena je na polje C'1, druga na polje E2, tre¢a
na polje B3 itd.

Jos jedan Kklasicni problem u kojemu je moguce koristiti permutacijsku reprezentaciju
rjeSenja problem je trgovackog putnika (Slika 1.7). Ovaj problem svodi se na pronalazak
najkrace rute medu zadanim tockama (primjerice, gradovima), pri ¢emu svaku od tocki
treba posjetiti samo jedanput. Na kraju, potrebno je vratiti se u pocetnu tocku.

B

C

Slika 1.7: Primjer problema trgovackog putnika (Cetiri grada).

Ukoliko obilazak pocinje od tocke A, pojedina rjeSenja mozemo predstaviti nizovima poput
(A, B, C, D), (A, B, D, ), (A, D, B, C) itd. Budu¢i da permutacijska reprezentacija
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rjeSenja ne sadrzi duplikate, u svakom od ovih rjeSenja tocka A podrazumijeva se kao
zadnja tocka u nizu.

1.3.5 Reprezentacija stablom

Za razliku od prethodnih reprezentacija koje se najces¢e koriste u genetskim algorit-
mima, reprezentacija rjeSenja stablom uobicajeno se koristi u genetskom programiranju
(GP). U ovom pristupu, razvijeni matematicki izrazi i programi prikazuju se kao stabla
gdje unutarnji ¢vorovi predstavljaju operatore (kao sto su +, -, *, /) ili funkcije, dok listovi
stabla (terminalni ¢vorovi) predstavljaju konstante ili varijable. Evaluacija takvog stabla
obic¢no se vrsi rekurzivnim obilaskom (preorder, inorder ili postorder) ovisno o specificnoj
primjeni i vrsti operacija koje se izvode na stablu.

J’_
* \ -
a b C d
Slika 1.8: Primjer stablaste reprezentacije rjeSenja (matematickog izraza) u GP-u.

Na Slici 1.8 prikazano je jedno GP rjesenje razvijeno kao matematicki izraz u obliku stabla.
U ovom slucaju najprikladnije bi bilo obici stablo koriste¢i metodu inorder. Tom metodom
prvo se posjecuje lijevo podstablo, zatim korijenski ¢vor i na kraju desno podstablo. Kao
rezultat takvog prelaska, za navedeno stablo dobivamo izraz (a * b) + (¢ — d).

if (x > 0)

/ \

for (1 = 1; 1 <z; i++4) else
if (%3 ==0) print ("x mora biti pozitivan")
print ("Djeljiv s 3") else

print ("Nije djeljiv s 3")
Slika 1.9: Primjer stablaste reprezentacije programa u GP-u s uvjetom i petljom.

Sli¢no, na Slici 1.9, razvijeno stablo (GP rjeSenje) predstavlja primjer C programa koje bi
najprikladnije bilo obi¢i koristenjem metode preorder. Ova metoda prvo posjecuje korijen-
ski ¢vor, a nakon toga lijevo i desno podstablo gdje se rekurzivno ponavlja isti postupak.
U navedenom primjeru stabla, preorder prelazak ¢e rezultirati programom prikazanim u
Primjeru 1.1.
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1.3. REPREZENTACIJA RJESENJA

Primjer 1.1: Reprezentacija GP rjeSenja sa Slike 1.9 u programskom jeziku C, dobiveno preorder
prelaskom stabla.
if (x >= 10) {

1

2 for (int i = 0; i < x; i++) {
3 if (1 % 2 == 0)

4 printf ("Paran");

5 else

6 printf ("Neparan") ;

7 }

8 } else

9 printf ("Min: 10");

Iako se u GP-u stabla najcesce koriste za reprezentaciju rjeSenja (jedinki) gdje geni pred-
stavljaju ¢vorove tih stabala (operatore ili funkcije), ponekad se sami geni predstavljaju
stablima. Takav je pristup koristen u [1], gdje pojedini geni GP rjesSenja predstavljaju za-
sebne matematicke izraze (Primjer 1.2).

Primjer 1.2: Reprezentacija GP rjeSenja gdje su geni predstavljeni stablima.

I language AnBnCn {

2 lexicon {

3 Comment /\*[~\*]+\*/

4 TokenA a

5 TokenB b

6 TokenC c

7 ignore [\ \0xOD\0x0A\0x09]+ | #Comment

8 }

9 attributes int =*.val;

10 boolean *.o0k;

11 rule S {

12 S ::= A B C compute {

13 S.ok = (A.val == C.val) && (B.val == C.val); // gen
14 Irg

15 }

16 rule A {

17 A ::= a A compute {

18 A.val = (A[1].val + 1) + (1 + 1); // gen
19 };

20 A ::= a compute {

21 A.val = 1; // gen

22 8

23 }

24 rule B {

25 B ::= b B compute {

26 B.val = (1 + B[1].val) + (1 + 1); // gen
27 };

28 B ::= b compute {

29 B.val = 1; // gen

30 8

31 }

32 rule C {

33 C ::= c C compute {

34 C.val = (1 + C[1].val) + (1 + 1); // gen
35 s

36 C ::= c compute {

37 C.val = 1; // gen

38 }s

39 }

40 }

Prikazani primjer predstavlja izvorni kod prevoditelja za domenskospecifi¢ni jezik AnBnCn
[1] pisan u LISA (Language Implementation System based on Attribute grammars) prevoditelj-
prevoditelj alatu [28]. Dok cijeli izvorni kod predstavlja jedno rjeSenje (jedinku), poje-
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dine semanticke funkcije unutar produkcija predstavljaju gene. Svaka semanticka funkcija
(gen) zapravo je matematicki izraz generiran iz stabla izraza. Tako Slika 1.10 prikazuje
stablastu strukturu gena, odnosno izraza (A.val == C.val) && (B.val == C.val).

A.val C.val B.val C.val

Slika 1.10: Stablasta reprezentacija izraza (A.val == C.val) && (B.val == C.val).

1.4 Prostor pretrazivanja

Prostor pretrazivanja u evolucijskim algoritmima odnosi se na skup svih mogucih rjesenja
koja se mogu istraziti tijekom procesa optimizacije, odnosno na raspon mogucih rjeSenja
koje algoritam moze razmotriti kako bi pronasao najbolje rjesenje za zadani problem.
Ovisno o problemu, Cesto se vizualizira kao viSedimenzionalni krajolik u kojem svaka
toCka predstavlja jedno moguce rjeSenje, a njezina "visina" ili vrijednost odgovara kvaliteti
ili prikladnosti tog rjeSenja prema vrijednosti dobrote [29].

Dimenzionalnost prostora pretraZivanja ovisi o kompleksnosti zadanog problema. Sto je
problem kompleksniji (ima visSe parametara o kojima ovisi rjeSenje) time se povecavaju i
dimenzije prostora. Primjerice, za pronalazenje maksimuma funkcije f(z) = —2? +4, gdje
se trazi vrijednost = koja daje najvecu vrijednost funkcije, rjeSenje moze biti predstavljeno
parabolom (Slika 1.11). Ovo je primjer problema koji ima 1D prostor pretrazivanja jer za
jedan parametar (x) trazimo najvecu vrijednost za y.

Slika 1.11: Primjer jednodimenzionalnog prostora pretraZivanja funkcije f(z) = —2 + 4.

S druge strane, u 2D prostoru pretrazivanja mozemo razmatrati funkciju poput f(z,y) =
2? — y? + 4 koja predstavlja povrsinu u 3D prostoru. Ovdje rjeSenje moze biti u obliku
tocke (z,y) koja maksimizira funkciju tako da za odgovarajuce vrijednosti = i y dobivamo
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najvecu vrijednost za z. Prikazani krajolik na Slici 1.12 predstavlja jedan takav primjer
prostora za pretrazivanje.

Slika 1.12: Primjer dvodimenzionalnog prostora pretrazivanja.

Slika 1.12 takoder prikazuje i karakteristicne tocke u prostoru pretrazivanja koje nazi-
vamo ekstremima. Ovisno o prirodi problema, oni mogu biti lokalni i globalni maksimumi
ili minimumi, a njihova prisutnost i broj ovise o zadanom problemu i definiciji dobrote. U
nekom problemu moZe postojati nula ili viSe lokalnih ekstrema, kao i globalnih ekstrema.
Lokalni ekstrem tocka je u prostoru gdje dobrota poprima bolju vrijednost od svih os-
talih susjednih toc¢aka unutar odredene okoline. Medutim, lokalni ekstrem ne predstavlja
nuzno i optimalno rjeSenje, ve¢ najcesce tek jedno od rjeSenja u prostoru pretrazivanja
koje je najblize optimalnom rjeSenju za zadani problem. Optimalno rjeSenje predstavljeno
je globalnim ekstremom (primjerice, globalnim maksimumom). Ako optimalno rjeSenje
ne postoji, nece postojati niti jedan globalni ekstrem, dok u nekim slucajevima moze pos-
tojati viSe optimalnih rjeSenja, odnosno vise globalnih maksimuma ili minimuma [30, 31].
Pozeljno je imati Sto manji broj lokalnih ekstrema kako evolucijski algoritam tijekom pre-
trage ne bi zaglavio u jednom od tih podrudja te time izbjegao pronadi globalni ekstrem.
To je jedan od razloga zasto je evolucijske algoritme ponekad potrebno pokrenuti vise
puta ako od prvog pokusaja ne pronadu optimalno rjeSenje.

Prostor pretrazivanja vrlo se Cesto predstavlja i 2D grafom (Slika 1.13). Medutim, sada je
uz lokalni i globalni maksimum prikazan plato (rame) te ravni lokalni maksimum. Plato
je podrucje u prostoru pretrazivanja u kojem vrijednost dobrote ostaje konstantna un-
utar odredenog raspona. To znaci da, bez obzira na to koju tocku unutar tog podrucja
uzmemo, vrijednost dobrote bit ¢e jednaka. Medutim, klju¢no je da plato nije ekstrem —
izlazak iz tog podru¢ja moze voditi prema visim ili nizim vrijednostima. Dakle, u nekom
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Globalni maksimum

2.51

201

Ravni lokalni maksimum

=
ul
T

Plato (rame)

Vrijednost dobrote
=
o

0.5r

0.0r

0 2 4 6 8 10 12
Kandidat rjesenje

Slika 1.13: Prostor pretrazivanja u evolucijskim algoritmima (2D graf).

smjeru izvan platoa moguce je pronaci bolje rjeSenje. S druge strane, ravni lokalni ek-
strem (primjerice, ravni lokalni maksimum) takoder predstavlja podrucje s konstantnom
vrijednosti dobrote, ali ta vrijednost ujedno je i najvisa (ili najniza) u lokalnom okruzenju.
To znaci da sve susjedne tocke izvan tog podrucja imaju jednaku ili nizu (odnosno losiju)
vrijednost dobrote. U tom slucaju svi smjerovi iz ravnog lokalnog maksimuma vode prema
losijim rjeSenjima, pa je to zaista lokalni ekstrem.

Prostor pretrazivanja moguce je istrazivati i eksploatirati. Istrazivanje (engl. exploration)
odnosi se na pretrazivanje novih, joS neistrazenih podrucja prostora kako bi se povecala
raznolikost rjeSenja i izbjeglo zaglavljivanje u lokalnim ekstremima. Nasuprot tome, ek-
sploatacija (engl. exploitation) odnosi se na usmjereno pretrazivanje oko trenutno na-
jboljih rjesenja s ciljem njihovog daljnjeg poboljsSanja. Ravnoteza izmedu istrazivanja i
eksploatacije klju¢na je za uc¢inkovito pretrazivanje prostora jer omogucuje algoritmu da
kontinuirano pronalazi nova potencijalna rjeSenja, ali i da optimalno iskorisStava ve¢ pron-
adena dobra rjesenja.

Takoder je vazno napomenuti da prostor pretrazivanja moze biti statican (uvijek istog
oblika) ili dinamic¢an (podlozan promjenama). Dinamicki prostor pretrazivanja mijenja
svoj oblik ili svojstva tijekom vremena zbog promjena u uvjetima ili u funkciji dobrote.
Primjerice, ako funkcija dobrote predstavlja model prometnog toka, tada se prostor pre-
trazivanja mijenja tijekom dana ovisno o intenzitetu prometa. To predstavlja dodatni
izazov jer evolucijski algoritam mora kontinuirano prilagodavati svoje strategije pretrage
novim uvjetima, za razliku od staticnog prostora gdje uvjeti ostaju nepromijenjeni tijekom
cijelog procesa optimizacije.
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POGLAVLJE 2

Selekcija

Evolucijski algoritmi oponasaju prirodne evolucijske procese da bi pronasli optimalna
rjeSenja za zadani problem. Kroz generacije, populacija rjeSenja postupno se prilagodava
i poboljsava, sve dok se ne postigne zadovoljavajuci kriterij zavrSetka algoritma (Poglavlje
1.2.4). Ova prilagodba temelji se na klju¢nim evolucijskim procesima: selekciji, krizanju
(rekombinaciji) i mutaciji. Njihova pravilna primjena omogucuje ucinkovito istrazivanje
i eksploataciju prostora mogucih rjeSenja, Sto znacajno doprinosi ukupnoj ucinkovitosti
evolucijskog algoritma.

Ovisno o zadanom problemu, evolucijski algoritam nec¢e nuzno uvijek koristiti sve evolu-
cijske procese. Primjerice, u evolucijskim strategijama kriZanje se najée$ce izostavlja. Cak
i kada se koriste svi evolucijski procesi, njihova strategija i na¢in rada ne moraju nuzno
biti isti u svakoj implementaciji evolucijskog algoritma. Iako svaki proces prati osnovni
koncept, postoji viSe razlicitih mehanizama selekcije, krizanja i mutacije. Nadalje, nave-
dene evolucijske procese moguce je poboljsati tehnikama paralelizacije i memoizacije.
Ove tehnike omogucuju paralelnu evaluaciju jedinki u populaciji te paméenje rezultata
(vrijednosti dobrote) ve¢ evaluiranih rjeSenja, ¢ime se moze ubrzati rad evolucijskog al-
goritma.

Nakon generiranja i evaluacije pocetne populacije, evolucijski algoritam ulazi u petlju
evolucijskih procesa (Poglavlje 1.2.4). Ovisno o implementaciji, prvi korak u toj petlji
najcesce je selekcija. Cilj selekcije, koja ovisi o odabranom mehanizmu, jest odabrati
sto kvalitetnije jedinke u trenutnoj populaciji koje ¢e sudjelovati u narednom procesu
krizanja, gdje ¢e se rekombinacijom njihovih gena nastojati dobiti jo$ kvalitetnije jedinke
(rjeSenja). Bez posebnih mehanizama selekcije, evolucijski algoritam nece biti narocito
ucinkovit jer ne¢e usmjeravati pretragu prema kvalitetnijim rjeSenjima. Iz istog razloga,
mehanizmi poput potpuno slucajne selekcije vrlo se rijetko Kkoriste.

Evolucijski algoritmi koriste razli¢ite mehanizme selekcije da bi odabrali jedinke za korake

krizanja i mutacije. Medu najpoznatijima su proporcionalna (engl. roulette-wheel) [32],
stohasticka univerzalna [33], rangirajuca [34] i turnirska [35] selekcija. Proporcionalna
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selekcija oslanja se na nacelo proporcionalnosti, gdje jedinke s boljim vrijednostima do-
brote imaju vece izglede da budu odabrane. Stohasticka univerzalna selekcija dodatno
poboljSava ovu metodu smanjujuéi slu¢ajnost u procesu odabira. Rangirajuca selekcija,
s druge strane, rangira jedinke prema kvaliteti i na temelju tog poretka ih odabire, ¢ime
izbjegava dominaciju izuzetno dobrih rjeSenja. Konacno, turnirska selekcija slucajnim od-
abirom formira manje skupine jedinki i iz svake skupine bira najbolju.

2.1 Proporcionalna selekcija

Proporcionalna (engl. roulette — wheel) selekcija [32] temelji se na igri ruleta u kasinu.
Nakon Sto se zbroje vrijednosti dobrote svih jedinki u populaciji, izracunava se vjerojatnost
odabira svake od njih, pri ¢emu je vjerojatnost odabira pojedine jedinke proporcionalna
vrijednosti njezine dobrote. Sto je vrijednost dobrote veéa, to je veéa i vierojatnost odabira
takve jedinke. Iako ovaj mehanizam selekcije daje prednost najkvalitetnijim jedinkama,
uvijek ostavlja mogucnost odabira i slabijih jedinki, ¢cime doprinosi o¢uvanju genetske
raznolikosti u populaciji.

Tablica 2.1: Vjerojatnost odabira jedinki kod proporcionalne selekcije.

Vrijednost Vjerojatnost

Jedinka dobrote  odabira (%)
A 20 20

B 25 25

C 30 30

D 10 10

E 15 15
Zbroj 100 100

Za demonstraciju moZzemo razmotriti primjere jedinki prikazanih u Tablici 2.1. Svaka od
navedenih jedinki ima svoju vrijednost dobrote, a ukupna vrijednost iznosi 100 (20 + 25 +
30+10+15). Na temelju ovog zbroja moze se izracunati vjerojatnost odabira svake jedinke
kao udio vrijednosti dobrote u ukupnom zbroju. Primjerice, vjerojatnost odabira jedinke
A iznosi 20% (20/100 - 100), dok za jedinku B iznosi 25% (25/100 - 100) itd. Izracunate
vjerojatnosti moguce je prikazati u obliku kola ruleta da bismo i vizualno dobili dojam o
vjerojatnosti odabira pojedine jedinke u populaciji (Slika 2.1).

Nakon Sto se izracunaju vjerojatnosti odabira za svaku jedinku, sljedec¢i korak u propor-
cionalnoj selekciji simulacija je vrtnje kola ruleta. Jedinka A pokriva prvih 20% kola
(interval 0%—20%), jedinka B sljede¢ih 25% (interval 21%-45%), jedinka C' 30% (inter-
val 46%-75%), jedinka D 10% (interval 76%-85%), i jedinka E posljednjih 15% (interval
86%—100%). Nakon toga generira se slucajni broj izmedu 0 i 1 da bi se odredilo u kojem
segmentu se rulet zaustavlja, odnosno koja jedinka je odabrana. Ako, primjerice, bude
generirana vrijednost 0.4, odabrana ¢e biti jedinka B jer pripada intervalu 21%-45%. Taj
se postupak ponavlja sve dok ne bude odabran dovoljan broj jedinki za formiranje nove
populacije (Algoritam 2.1).
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Slika 2.1: Vjerojatnost odabira jedinki kod proporcionalne selekcije.

Algoritam 2.1 Proporcionalna selekcija.

1: function PROPORCIONALNASELEKCILJA(P)

2:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:

A A A

S+ 0
for svaka jedinka p; € P do
S+ S+ f;
end for
Cl — %
for i < 2ton do
Ci«+—Ci_1+ %
end for
for i < 1 to P.velicina do
r < Random(0, 1)
for svaka jedinka p; € P do
if C; > r then
P+ P ' U{p;}
break
end if
end for
end for
return P’

20: end function

> Zbrajanje vrijednosti dobrote svih jedinki.
> Kumulativna vjerojatnost prve jedinke.

> Kumulativna vjerojatnost za ostale jedinke.

> Generiraj slucajni broj izmedu 01 1.
> Broj pada unutar kumulativne vjerojatnosti jedinke p;?

> Dodaj odabranu jedinku u novu populaciju.
> Prekini petlju nakon odabira jedinke.

> Vrati novu populaciju.

Prikazani algoritam mozemo implementirati i testirati koristenjem programskog jezika
C++. U tu svrhu prvo ¢emo kreirati klasu Jedinka Ciji ¢e objekti predstavljati jedinke u
populaciji, gdje svaka od njih ima svoju jedinstvenu oznaku i vrijednost dobrote:

class Jedinka {

public:
char oznaka;
double dobrota;

8

// identifikator jedinke
// Vrijednost dobrote
Jedinka (char _oznaka, double _dobrota) : oznaka(_oznaka), dobrota(_dobrota) {};

Sukladno postojecoj klasi i pseudokodu u Algoritmu 2.1 implementiramo C++ funkciju
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za proporcionalnu selekciju (Primjer 2.1).

Primjer 2.1: Implementacija proporcionalne selekcije u programskom jeziku C++.

std::vector<Jedinka> proporcionalnaSelekcija(const std::vector<Jedinka>& P) {

// Ukupna suma vrijednosti dobrote svih jedinki

double S = O0;
for (const auto& p : P)
S += p.dobrota;

// Kumulativne vjerojatnosti
std::vector<double> C;

double C_i = P[0].dobrota / S;
C.push_back(C_i);

for (size_t i = 1; i < P.size();
C_i += P[i].dobrota / S;
C.push_back(C_i);

}

// Nova populacija
std::vector<Jedinka> P_;

// Generator slucajnih brojeva
std::random_device rd;
std::mt19937 gen(rd());

++1i) {

std::uniform_real_distribution<> dis (0.0, 1.0);

// Petlja za odabir jedinki
for (size_t i = 0; i < P.size();

++1i) {

double r = dis(gen); // Slucajni broj [0, 1]
for (size_t j = 0; j < P.size(); ++j) {

if (CLj] >= ) {
P_.push_back(P[j1);
break;

}
}

// Dodaj odabranu jedinku u novu populaciju

return P_; // Vrati novu populaciju

Prikazana implementacija funkcije kao parametar prima trenutnu populaciju jedinki. Za-
tim vrac¢a novu populaciju koja se sastoji od odabranih (selektiranih) jedinki. Nova i stara
populacija trebaju imati istu veli¢inu, zbog Cega se proces selekcije ponavlja P.size() puta.
Funkciju moZemo testirati na sljedeci nacin:

std

[ I N N

for

std:
::vector<Jedinka> novaPopulacija

:vector<Jedinka> P = { {'A', 20}, {'B', 25}, {'C', 30} , {'D', 20}, {'E', 15} };

= proporcionalnaSelekcija(P);

std::cout << "Nova populacija (jedinka, dobrota):\n";

(const auto& jedinka : novaPopulacija)

std::cout << jedinka.oznaka << ",

" << jedinka.dobrota << std::emndl;

Puni primjer rada proporcionalne selekcije moguce je pronaci u Prilogu 9.1, a kao jedan
od rezultata izvrSavanja prethodnog programskog koda mozemo dobiti sljedeéi izlaz:

Nova populacija (jedinka, dobrota):
C, 30
A, 20
C, 30
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Iako proporcionalna selekcija preferira odabir kvalitetnijih jedinki u populaciji, uvijek pos-
toji vjerojatnost da najbolje jedinke ipak ne budu izabrane za postupak krizanja te da u
konacnici budu izgubljene. Da bi se to sprijecilo potrebno je primijeniti elitizam (Poglavlje
5.1) na kraju evolucijskog procesa.

2.2 Stohasticka univerzalna selekcija

Proporcionalna selekcija jednostavna je i brza. Medutim, zbog vece vjerojatnosti od-
abira kvalitetnijih jedinki, manja raznolikost populacije Cesto predstavlja njen glavni ne-
dostatak. Da bismo povecali raznolikost selektirane populacije, mozemo koristiti sto-
hasticku univerzalnu selekciju (SUS) [33].

Algoritam 2.2 Stohasticka univerzalna selekcija (SUS).
1: function SUS(P)

2: ukupnaDobrota + 0 > Inicijalizacija ukupne vrijednosti dobrote.
3 for svaka jedinka p; € P do
4 ukupnaDobrota <+ ukupnaDobrota + f; > Sumiraj vrijednosti dobrote.
5: end for
6: D «+ w > Izracunaj razmak izmedu pokazivaca.
7 r + Random(0, D) > Generiraj pocetni pokazivac u intervalu [0, D).
8 kumulativhaDobrota <« 0
9: 1+ 1
10: for k < 1 to P.velicina do
11: while r > kumulativhaDobrota do
12: kumulativhaDobrota < kumulativhaDobrota + f;
13: 14+—1+1
14: end while
15: P« P'U{pi—1} > Dodaj odabranu jedinku u novu populaciju.
16: r<r+D > Pomakni pokaziva¢ za razmak D.
17: end for
18: return P’ > Vrati novu populaciju.

19: end function

Za razliku od proporcionalne selekcije, gdje se rulet vrti svaki put za pojedinacni odabir
jedinke, kod SUS-a rulet se vrti samo jednom za cijelu populaciju. Naime, SUS koristi
ravnomjerno rasporedene pokazivace za odabir jedinki na ruletu. Bududi da pokazivaci
pokrivaju cijelu populaciju, svaka jedinka ima priliku biti izabrana proporcionalno svojoj
dobroti. Ovaj pristup omogucuje ravnomjerniji odabir i smanjuje moguénost dominacije
nekoliko kvalitetnih jedinki, ¢ime SUS pridonosi vecoj raznolikosti selektirane populacije
u usporedbi s proporcionalnom selekcijom.

Primjer 2.2: Implementacija stohasticke univerzalne selekcije u programskom jeziku C+ +.

1 std::vector<Jedinka> SUS(const std::vector<Jedinka>& populacija) {
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// Korak 1: Izracunaj ukupnu vrijednost dobrote

double ukupnaDobrota = 0.0;

for (const auto& jedinka : populacija) {
ukupnaDobrota += jedinka.dobrota;

}

// Korak 2: 0Odredi razmak izmedu pokazivaca
double D = ukupnaDobrota / populacija.size();

// Korak 3: Generiraj pocetni slucajni broj u intervalu [0, D)
std::random_device rd;

std::mt19937 gen(rd());

std::uniform_real_distribution<> dist (0, D);

double r = dist(gen);

// Korak 4: Kreiraj novu populaciju
std::vector<Jedinka> novaPopulacija;
double kumulativnaDobrota = 0.0;
size_t i = 0;

for (size_t k = 0; k < populacija.size(); ++k) {
while (r > kumulativnaDobrota) {
kumulativnaDobrota += populacijal[il].dobrota;
++1;

}

// Dodaj trenutnu jedinku u novu populaciju
novaPopulacija.push_back(populacijali - 11);
r += D;

}

return novaPopulacijaj;

Algoritam 2.2 prikazuje pseudokod SUS algoritma, a Primjer 2.2 prikazuje njegovu imple-
mentaciju u programskom jeziku C++. Puni programski kod nalazi se u Prilogu 9.2.

Za demonstraciju pretpostavimo da imamo Sest jedinki sa sljede¢im vrijednostima do-
brote: A; 10, B;20, C;30, D;25, F;151i F;50. Prvo racunamo ukupnu vrijednost dobrote:
150 te razmak medu pokazivacima kao

ukupna dobrota 150

D= — = =25
veli¢ina populacije 6

U tre¢em koraku generiramo slucajni broj r u intervalu [0, D) koji predstavlja pocetni
pokaziva¢ na kolu ruleta. Ako pretpostavimo da je » = 10, mozemo vizualizirati kolo
ruleta koje ¢e biti koriSteno pri odabiru jedinki (Slika 2.2). Kolo ima Sest ravnhomjerno
rasporedenih pokazivaca s razmakom D = 25 te je iz njega odmah moguce vidjeti koje
¢e jedinke biti odabrane. To su jedinke A; 10 (r = 10, pocetni pokazivac), C;30 (r = 35),
C;30 (r = 60), D;25 (r = 85), F;50 (r = 110), F;50 (r = 135). Ovako ravnomjerno
rasporedeni pokazivac¢i omogucuju odabir dovoljnog broja jedinki iz samo jedne vrtnje
ruleta, pri ¢emu se dobiva i veca raznolikost rezultantne populacije.

U ovom primjeru nije eksplicitno izracunata vjerojatnost odabira svake jedinke, ali ona je
implicitno ukljucena u nacin rada SUS-a kroz proporcionalnu raspodjelu dobrote jedinki
na ruletu. Primjerice, jedinka £; 15 nije bila izabrana u ovom primjeru upravo zbog male
vrijednosti dobrote, odnosno zbog manje zastupljenosti na kolu ruleta. Isti pristup moguce
je primijeniti i u proporcionalnoj selekciji jer u obje metode ukupna dobrota populacije
definira duzinu ruleta, a vjerojatnost odabira ovisi o vrijednosti dobrote pojedine jedinke.
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r=35(C)

r=110 (F)

r=85 (D)

Slika 2.2: Odabir jedinki kod stohasticke univerzalne selekcije.

2.3 Rangirajuca selekcija

U oba prethodna algoritma, jedinke s ekstremno visokim vrijednostima dobrote u pop-
ulaciji imaju znatno vecu vjerojatnost odabira. Primjerice, ako imamo jedinke s vrijed-
nostima dobrote A; 5, B; 10, C; 15, D;5 i F;95 moze se zakljuCiti da ¢e jedinka F domini-
rati rezultantnom populacijom, Sto moZe narusiti njezinu raznolikost i dovesti do prerane
konvergencije u lokalni optimum. Da bismo to sprijecili i slabijim jedinkama dali vecu
vjerojatnost odabira, mozemo koristiti rangirajucu selekciju koja se temelji na relativnom
rangu jedinki, a ne na njihovoj apsolutnoj vrijednosti dobrote. Koliku ¢e vjerojatnost
odabira imati pojedina jedinka na temelju svog ranga ovisi o tipu rangirajuce selekcije.
Tako postoji linearno rangirajuca selekcija (Algoritam 2.3) kod koje se, nakon uzlaznog
sortiranja jedinki prema vrijednosti dobrote, vjerojatnost odabira racuna proporcionalno
njihovom rangu. Pri tome slabije jedinke dobivaju nizi, a kvalitetnije jedinke visi rang.

rang

V jerojatnost[rang] =

sumaRangova
Kvalitetnije jedinke i dalje imaju vecu vjerojatnost odabira jer ¢e biti viSeg ranga. Medu-
tim, ta je vjerojatnost znatno manja nego u slucaju proporcionalne ili stohasticke uni-
verzalne selekcije, Sto moze rezultirati ve¢om raznoliko$c¢u rezultantne populacije. Osim
linearne, rangirajuca selekcija moze biti i eksponencijalna, a ona daje jos vece pred-
nosti kvalitetnijim jedinkama. Rangirajudi pristup selekciji moZe se takoder kombinirati s
turnirskom selekcijom.

Slika 2.3 prikazuje primjer u kojem se, u obliku kola rulet, prikazuje vjerojatnost odabira
prethodno spomenutih pet jedinki A — E. Dok dominantna jedinka £ ima vjerojatnost od-
abira 73, 08% u proporcionalnoj selekciji (95/130), u linearno rangirajucoj selekciji ta ista
jedinka ima tek 33, 33% vjerojatnosti odabira (5/15). Iako i dalje ima najvecu vjerojatnost
odabira, jedinka F viSe nije toliko dominantna u odnosu na ostale (Tablica 2.2). Suk-
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Vjerojatnost odabira jedinki Vjerojatnost odabira jedinki linearno
proporcionalnom selekcijom rangirajucom selekcijom
A; 3,85%

A;
6,67%

Slika 2.3: Vjerojatnost odabira jedinki kod proporcionalne i rangirajuce selekcije.

ladno prikazanom primjeru, osnovna razlika izmedu proporcionalne i linearno rangira-
juce selekcije jest nacin racunanja vjerojatnosti odabira jedinke. On se temelji na osobnoj
i kumulativnoj vrijednosti dobrote (Algoritam 2.1), odnosno na osobnom i kumulativhom
rangu unutar populacije (Algoritam 2.3, Prilog 9.3).

Tablica 2.2: Vjerojatnost odabira jedinki kod proporcionalne i rangirajuce selekcije.

Vjerojatnost Rang po Vjerojatnost

Jedinka Dobrota (Prop. sel.) dobroti (Rang. sel.)

A 5 3,85% 1 6,67%
B 10 7,69% 3 20,00%
C 15 11,54% 4 26,67%
D 5 3,85% 2 13,33%
E 95 73,08% 5 33,33%
Suma 130 15

Kada dvije ili viSe jedinki imaju istu vrijednost dobrote (primjerice, jedinke A i D), one
nece imati istu vjerojatnost odabira jer ¢e pripadati razli¢itim rangovima. U takvim situaci-
jama njihov se rang obi¢no odreduje prema redoslijedu u populaciji, tj. prema tome koja
se jedinka ranije pojavljuje u originalnoj populaciji. Zbog toga u nasem primjeru jedinka
A ima rang 1, odnosno vjerojatnost odabira 6, 67%, jer se u populaciji nalazi prije jedinke
D, koja ima rang 2 i vjerojatnost odabira 13,33% (Tablica 2.2).
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Algoritam 2.3 Linearno rangirajuca selekcija.

1: function LINEARNORANGIRAJUCASELEKCIJA(P)

19:

21:

N + P.uwelicina > Broj jedinki u populaciji.
Sortiraj P > ...prema njihovoj vrijednosti dobrote u uzlaznom poretku.
ukupniRang «+ w > Zbroj rangova svih jedinki.
vjerojatnosti < | | > Inicijaliziraj listu vjerojatnosti selekcije.

fori < 1to N do

vjerojatnosti[i| < m > Vjerojatnost proporcionalna rangu.
end for
P 0 > Inicijaliziraj novu populaciju.
for k + 1to N do > Iteriraj za svaki clan nove populacije.
r < Random(0, 1) > Generiraj slucajni broj izmedu 0 i 1.

kumulativnaVjerojatnost < 0

fori <« 1to N do
kumulativnaVjerojatnost <— kumulativnaVjerojatnost + vjerojatnosti[i|
if » < kumulativnaVjerojatnost then

P« P'uU{Pl[i]} > Dodaj odabranu jedinku u novu populaciju.
break
end if
end for
end for
return P’ > Vrati novu populaciju.

22: end function

Kao i kod prethodnih selekcijskih mehanizama, rangirajuce selekcije ne jamce odabir na-
jboljih jedinki u populaciji. Zbog toga je u slucaju njihova koristenja i dalje preporuka
primijeniti elitizam na kraju evolucijskog procesa.

2.4 Turnirska selekcija

Umjesto na vrtnji kola ruleta, turnirska selekcija temelji se na simulaciji turnira u kojem

sudjeluju dvije ili viSe slucajno odabranih jedinki. Najbolja medu njima odabire se za
rezultantnu populaciju, a turniri se ponavljaju sve dok ona ne dosegne veli¢inu inicijalne
(ulazne) populacije (Algoritam 2.4, Prilog 9.4).

Algoritam 2.4 Turnirska selekcija.

1: function TURNIRSKASELEKCIJA(P, k)

2:

eI hw

P 0 > Inicijaliziraj novu populaciju.

for i < 1 to P.velicina do > Iteriraj za svaku jedinku u populaciji.
turnir < SlucajnoOdaberi(P, k) > Odaberi k slu¢ajnih jedinki.
najbolji < PronadiNajboljeg(turnir) > Odredi jedinku s najboljom dobrotom.
P’ «+ P' U {najbolji} > Dodaj najboljeg iz turnira u novu populaciju.

end for

return P’ > Vrati novu populaciju.

end function

Turnirska selekcija ubraja se medu najjednostavnije selekcijske mehanizme, $to je vidljivo
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2.4. TURNIRSKA SELEKCIJA

i iz njezine implementacije u programskom jeziku C++ (Primjer 2.3).

Primjer 2.3: Implementacija turnirske selekcije u programskom jeziku C+ +.

std::vector<Jedinka> turnirskaSelekcija(const std::vector<Jedinka>& populacija, int k) {
std::vector<Jedinka> novaPopulacija;
std::mt19937 generator (std::random_device{}());
std::uniform_int_distribution<> distribucija (0, populacija.size() - 1);

for (size_t i = 0; i < populacija.size(); i++) {
// 0daberi k slucajnih kandidata
std::vector<int> kandidati;
for (int j = 0; j < k; j++)
kandidati.push_back(distribucija(generator));

// Pronadi najboljeg medu kandidatima
int pobjednik = kandidati [0];
for (int j = 1; j < k; j++)
if (populacijalkandidati[j]].dobrota > populacijalpobjednik].dobrota)
pobjednik = kandidati[j];

// Dodaj pobjednika u novu populaciju
novaPopulacija.push_back(populacijalpobjednik]);
}

return novaPopulacija;

Veli¢inu turnira odreduje broj sudionika, pri ¢emu jedna jedinka moze sudjelovati u vise
turnira. Stovi$e, zbog slu¢ajnog odabira, ista jedinka moZe se natjecati i protiv same
sebe. Velicina turnira najcesce je konstantna u svakom krugu, ali moze biti i stohasticka
(slucajno odabrana) ili dinamicka, u svrhu kontrole selekcijskog pritiska (Poglavlje 2.6).
Turniri s ve¢im brojem sudionika omogucuju brzu konvergenciju evolucijskog algoritma,
ali povecavaju vjerojatnost konvergencije prema lokalnom optimumu.

Populacija Turnir 1 Nova populacija
A; 10 B:6 D;7
B; 6 D7 E;5
G Turnir 2
;4 B; 6
N T o4
D; 7 > E; 5
E;5 Turnir 3
B; 6
A;3
C; 4

Slika 2.4: Primjer turnirske selekcije.

Slika 2.4 demonstrira nacin rada turnirske selekcije nad populacijom s jedinkama i nji-
hovim dobrotama: A;10, B;6,C;4, D;7, E;51i A; 3. U prvom turniru slucajno su odabrane
jedinke B;6 i D;7. Bolja od njih (jedinka D) prelazi u novu (rezultantnu) populaciju.
Slicno se dogada u sljedeca dva turnira gdje bolje od jedinki C;4 i F;5, odnosno B;6 i
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('; 4 takoder prelaze u rezultantnu populaciju.

Ovisno o veli¢ini turnira, elitizam ne mora nuzno biti primijenjen na kraju evolucijskog
procesa. Primjerice, kod velikih turnira postoji mala vjerojatnost da najbolje jedinke
vec¢ nisu odabrane, sto omogucuje ustedu procesorskog vremena izbjegavanjem elitizma.
Takoder, pojedini turniri medusobno su neovisni, $to turnirsku selekciju ¢ini pogodnom za
paralelizaciju.

2.5 Pohlepna selekcija

Pohlepna selekcija predstavlja jedan od nacina za ubrzanje konvergencije algoritma u
postupku selekcije. Naime, njome uvijek biramo trenutno najbolju jedinku u populaciji.
Ovaj pristup primjenjuje se kada raznolikost populacije nije klju¢na, odnosno kada zelimo
maksimalno iskoristiti postojece kvalitetne jedinke u potrazi za optimalnim rjeSenjem.
Zbog svog nacina rada, glavni nedostatak ovog pristupa Cesto je prerana konvergencija
algoritma prema lokalnom optimumu.

Algoritam 2.5 Pohlepna selekcija.

1: function POHLEPNASELEKCIJA(P)

2: P« > Inicijaliziraj novu populaciju.
3: kopijaP < P > Kopiraj pocetnu populaciju.
4: for i +— 1 to P.velicina do

5: najbolja < NajboljaJedinka(kopijaP) > Pronadi jedinku s najve¢om dobrotom.
6: P’ + P"U{najbolja} > Dodaj najbolju jedinku u novu populaciju.
7: kopijaP < R\ {najbolja} > Ukloni odabranu jedinku iz preostale populacije.
8: end for

9: return P’ > Vrati novu populaciju.

10: end function

Algoritam 2.5 opisuje nacin rada pohlepne selekcije. Ulazna populacija P kopira se u po-
mocnu populaciju kopijaP. Postupak odabira najkvalitetnije jedinke iz kopijaP ponavlja
se sve dok nova populacija P’ ne dosegne potrebnu velicinu. Svaki put nakon Sto je na-
jkvalitetnija jedinka odabrana uklanja se iz kopijaP da bi se sprije¢ilo njezino ponovno
odabiranje u sljedecoj iteraciji.

Primjer 2.4: Implementacija pohlepne selekcije u programskom jeziku C++.

1 std::vector<Jedinka> pohlepnaSelekcija(std::vector<Jedinka>& Populacija) {
2 std::vector<Jedinka> novaPop;
std::vector<Jedinka> kopijaPop = Populacija; // Kopija pocetne populacije

5 // Izbor jedinki...

6 for (int i = 0; i < Populacija.size(); ++i) {

7 // Pronadi najbolju jedinku u kopijaPop populaciji

8 auto najboljaJedinkalt = std::max_element (kopijaPop.begin(), kopijaPop.end(),

9 [I(const Jedinka& a, const Jedinka& b) {

10 return a.dobrota < b.dobrotaj;

11 P

12 novaPop.push_back (*najboljaJedinkalt); // Dodaj najbolju jedinku u novu populaciju

13 kopijaPop.erase(najboljaJedinkalIt); // Ukloni odabranu jedinku
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15 return novaPop;

16 }

Ako testiramo C+ + implementaciju pohlepne selekcije (Primjer 2.4, Prilog 9.5) na prim-
jeru deset jedinki (8,4,8,6,4,7,9,5,3,7), rezultat ¢e uvijek biti iste jedinke poredane
silaznim redoslijedom prema vrijednosti dobrote (9,8,8,7,7,6, 5,4, 4, 3), neovisno o tome
je li ulazna populacija prethodno sortirana ili nije.

2.6 Selekcijski pritisak

Selekcijski pritisak odreduje intenzitet kojim se u postupku selekcije favoriziraju bolja
rjeSenja unutar populacije. Ovisno o odabranom selekcijskom mehanizmu, selekecijski
pritisak moze se koristiti za kontrolu brzine konvergencije evolucijskog algoritma prema
boljim rjesenjima [36]. Iako jaci selekcijski pritisak ubrzava konvergenciju, ¢esto sman-
juje raznolikost populacije, Sto moze dovesti do prerane konvergencije algoritma prema
lokalnom umjesto globalnom optimumu.

Rb. Jedinka Dobrota
| | /)
G 9

—_

~— Selekcijski pritisak = 80%

o N N | 00| oo

© 0O N o o b O
w m| T | o nlc|>
w A B O

-
o

Slika 2.5: Primjer selekcijskog pritiska u iznosu od 80%.

Primjer djelovanja selekcijskog pritiska prikazan je na Slici 2.5. Prikazano je deset jedinki
(A-J), silazno sortiranih prema vrijednostima dobrote. U ovom slucaju, selekcijski priti-
sak iznosi 80%, Sto znac¢i da u postupku odabira sudjeluje samo prvih 80% najkvalitetnijih
jedinki. Time se iz potencijalnog odabira iskljuc¢uju najlosije jedinke B i I s vrijednostima
dobrote 4 i 3, ¢ime se ubrzava konvergencija algoritma.

Uz selekcijski pritisak od 80% rezultantna populacija zadrzava relativno visoku razno-
likost. Medutim, povecanjem selekcijskog pritiska raznolikost populacije se smanjuje, Sto
moZze dovesti do prerane konvergencije prema lokalnom optimumu. Primjerice, ako bi
selekcijski pritisak iznosio 30%, rezultantna populacija sastojala bi se samo od jedinki G,
C'i A, $to bi negativno utjecalo na evolucijski algoritam koji za pronalazak optimalnog
rjeSenja zahtijeva Sto vecu raznolikost populacije.
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Selekcijski pritisak najcesée se povecava kod vremenski zahtjevnih problema (primjerice,
kada evaluacija jedinki traje dugo) jer se jacim selekcijskim pritiskom i fokusom na kvalitet-
nije jedinke nastoji brze pronaci optimalno rjeSenje. Medutim, zbog izravne povezanosti
selekcijskog pritiska i raznolikosti populacije, preporucuje se izbjegavanje njegovog ko-
riStenja kod jednostavnijih problema [37].
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POGLAVLJE 3

Krizanje

Rezultat selekcije obi¢no su najkvalitetnije jedinke u populaciji koje se u postupku
krizanja nazivaju roditeljima. Za razliku od selekcije, koja je evolucijski operator usm-
jeren na odabir ve¢ postojecih jedinki, krizanje je evolucijski operator kojim se stvaraju
nove jedinke rekombiniranjem genetskog materijala roditelja. Krizanjem (rekombinaci-
jom) njihovih gena pokusava se dobiti jos kvalitetnije jedinke (potomke) koje su blize
optimalnom rjeSenju. Medutim, za razliku od selekcije, krizanje nije obavezan korak u
evolucijskom algoritmu te ovisi o vjerojatnosti krizanja p. (engl. probability of crossover).
Ovisno o raznolikosti populacije, krizanje moze rezultirati i potomcima koji su identic¢ni
svojim roditeljima, Sto se Cesto dogada kada se populacija rjeSenja priblizava lokalnom
ili globalnom optimumu. Potomci dobiveni krizanjem mogu zamijeniti svoje roditelje u
populaciji, ali to nije uvijek pravilo. Ovisno o strategiji zamjene, potomci takoder mogu
zamijeniti najlosije jedinke u populaciji ili se natjecati za opstanak zajedno s roditeljima
i ostalim ¢lanovima populacije (primjerice, kroz selekcijske mehanizme poput turnirske i
rangirajuce selekcije).

Sli¢no kao i kod selekcije, viSe je tipova operatora krizanja, poput krizanja s jednom ili vise
tocaka prekida [37], uniformnog krizanja [38], krizanja s tri roditelja [39], aritmetickog
krizanja [40], heuristickog krizanja [41] i djelomi¢no mapiranog krizanja [42] koji ¢e biti
opisani u nastavku. Osim navedenih, postoje i mnogi drugi tipovi krizanja, poput ciklickog
[43], geometrijskog [44] i poligenskog [45].

3.1 Krizanje s jednom ili viSe toc¢aka prekida

Krizanje s jednom ili viSe tocaka prekida jedna je od osnovnih tehnika za simulaciju
procesa genetske rekombinacije. Ovisno o broju tocaka prekida, genetski materijal sluca-
jno odabranih roditelja dijeli se na odredenim mjestima, nakon Cega se stvaraju potomci
koji sadrze kombinacije gena odabranih roditelja. Ovaj pristup omogucuje temeljitije is-
trazivanje prostora mogucih rjesenja, s ciljem dobivanja potomaka koji su kvalitetom bolji
od svojih roditelja.
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3.1. KRIZANJE S JEDNOM ILI VISE TOCAKA PREKIDA

Za demonstraciju, pretpostavimo da u svrhu krizanja koristimo dva roditelja (jedinke)
predstavljena binarnim reprezentacijama (1,0,0,1,0,1,0,1,1)i(0,1,1,0,0,1,1,0,0). Prim-
jer njihovog krizanja u slucaju koristenja samo jedne tocke prekida vidljiv je na Slici 3.1.
Tocka prekida obi¢no se odreduje slucajnim odabirom i ovisi o broju gena. Za broj gena
N ona moze biti u intervalu [1, N — 1], a u prikazanom primjeru nalazi se na poziciji
5. Ovisno o odabranoj tocki prekida, kao rezultat krizanja dobivamo dva potomka koja
sadrze kombinacije gena svojih roditelja. Prvi potomak ima gene prvog roditelja do tocke
prekida (1,0,0,1,0), a nakon nje gene drugog roditelja (1,1,0,0). Sli¢no je i s drugim
potomkom, koji do tocke prekida ima gene drugog roditelja (0, 1, 1,0, 0), a nakon nje gene
prvog roditelja (1,0, 1, 1).

Tocka prekida

Rodielf1 |1 0 0 1 0i{1 0 1 1

Roditei2 ' 0 1 1 0 0:{1 1 0 O

Potomak 1 1 o o0 1 0 1 1 0 O

Potomak2 0 1 1 0 0i1 0 1 1

Slika 3.1: Krizanje s jednom to¢kom prekida.

Krizanje s jednom tockom prekida mozemo demonstrirati i u programskom jeziku C++.
Pretpostavimo da imamo sljedecu definiciju jedinke Ciji se geni nalaze spremljeni u vek-
toru binarnih brojeva (puni primjer nalazi se u Prilogu 9.6):

class Jedinka {
public:

std::vector<bool> geni;

Jedinka (const std::vector<bool>& geni = {}) : geni(geni) {}
}s

Opisano krizanje moZemo implementirati sljede¢om funkcijom:

Primjer 3.1: Implementacija krizanja s jednom to¢kom prekida u programskom jeziku C+ +.

void KrizanjeSJednomTockom(const Jedinka& roditeljl, const Jedinka& roditelj2, intx*
tockaPrekida, Jedinka* potomakl, Jedinka* potomak2) {
// Kreiranje generatora slucajnih brojeva i distribucije
std::random_device rd;
std::mt19937 gen(rd());
std::uniform_int_distribution<> distrib (1, roditeljl.geni.size() - 1);

// Slucajna tocka prekida
*tockaPrekida = distrib(gen);
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// Potomak 1 -
potomakl->geni

potomakl ->geni.
roditelj2.geni.

// Potomak 2 -
potomak2->geni

potomak2->geni.
roditeljl.geni.

geni prvog roditelja do tocke prekida, a zatim geni drugog roditelja
= { roditeljl.geni.begin(), roditeljl.geni.begin() + *tockaPrekida 1};
insert (potomakl ->geni.end (), roditelj2.geni.begin() + *tockaPrekida,
end ()

geni drugog roditelja do tocke prekida, a zatim geni prvog roditelja
= { roditelj2.geni.begin(), roditelj2.geni.begin() + *tockaPrekida 1};
insert (potomak2->geni.end(), roditeljl.geni.begin() + *tockaPrekida,
end ());

Funkcija KrizanjeSJednomTockom (Primjer 3.1) kao ulazne parametre ima dvije jedinke
(roditelje), a kao izlazne parametre odabranu tocku prekida te dva potomka. Nakon sluca-
jno odabrane tocCke prekida u intervalu [1, roditeljl.geni.size() — 1], ¢ime se osigurava da
tocka prekida nikada nece biti na pocetku ili na kraju vektora gena, funkcija ¢e prethodno
opisanim postupkom generirati i vratiti dva potomka. Njen poziv mozemo demonstrirati
na sljedec¢i nacin:

1 Jedinka roditelji({ 1, 0, O, 1, 0, 1, s ,
2 Jedinka roditelj2({ 0, 1, 1, 0, 0, 1, 1, 0, 0 });

3 int tockaPrekida;

4 Jedinka potomakl, potomak2;

6 KrizanjeSJednomTockom(roditeljl, roditelj2, &tockaPrekida, &potomakl, &potomak2);
7 std::cout << "Tocka prekida: " << tockaPrekida << "\n"; // 3

9 for (int gen : potomakl.geni)

std::cout << gen << " "; // 1 00001100

std::cout << "\n";
for (int gen : pot

omak2.geni)

std::cout << gen << " "; // 01 1101011

Dobiveni izlazi ovise o slucajno odabranoj tocki prekida, a u komentarima je prikazan
primjer za slucaj kada je odabrana tocka broj 3. Medutim, krizanje moze ukljucivati i viSe
tocaka prekida. Primjer takvog postupka prikazan je na Slici 3.2 koja demonstrira krizanje
s dvije tocke prekida.

Tocka prekida 1 Tocka prekida 2

Roditeit | 1 0 0{1 0 1 0i1 1

Roditelj 2 0o 1 1

Potomaki1 ' 1 0 0:0 0 1 1

Potomak2 0 1 1:i1 0 1 0:0 0O

Slika 3.2: Krizanje s dvije tocke prekida.
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Zbog dvije tocke prekida, geni potomaka podijeljeni su na tri segmenta. Prvi potomak
nasljeduje gene iz prvog i tre¢eg segmenta od prvog roditelja, dok gene iz srednjeg seg-
menta nasljeduje od drugog roditelja. Obrnuto vrijedi za drugog potomka. Ipak, to ne
znaci da pojedini potomak mora imati viSe gena od roditelja od kojeg nasljeduje vise seg-
menata. Primjerice, ako su tocke prekida rubne (primjerice, 1i N — 1), tada ¢e potomak
vjerojatno naslijediti veci broj gena od roditelja od kojeg nasljeduje srednji segment gena.

Primjer 3.2: Implementacija krizanja s dvije tocke prekida u programskom jeziku C+ +.

1 void KrizanjeSDvijeTockePrekida(const Jedinka& roditeljl, const Jedinka& roditelj2, intx*
tockaPrekidal, int* tockaPrekida2, Jedinka* potomakl, Jedinka* potomak2) {
std::random_device rd;

std::mt19937 gen(rd());

w N

4 std::uniform_int_distribution<> distrib (1, roditeljl.geni.size() - 1);
5

6 // Slucajan odabir dvije tocke prekida

7 *tockaPrekidal = distrib(gen);

8 *tockaPrekida2 = distrib(gen);

9

10 // Provjeravamo da su tocke razlicite

11 while (*tockaPrekidal == *tockaPrekida2)

12 *tockaPrekida2 = distrib(gen);

14 // Ako je tocka prekidal veca od tocke prekida2, zamijenimo ih
15 if (*xtockaPrekidal > *tockaPrekida2)
16 std::swap (*tockaPrekidal, *tockaPrekida2);

18 // Geni prvog potomka...

19 potomakl ->geni = { roditeljl.geni.begin(), roditeljl.geni.begin() + *tockaPrekidal };

20 potomakl ->geni.insert (potomakl->geni.end(), roditelj2.geni.begin() + *tockaPrekidal,
roditelj2.geni.begin() + *tockaPrekida2);

21 potomakl ->geni.insert (potomakl->geni.end(), roditeljl.geni.begin() + *tockaPrekida2,
roditeljl.geni.end());

23 // Geni drugog potomka...

24 potomak2->geni = { roditelj2.geni.begin(), roditelj2.geni.begin() + *tockaPrekidal };

25 potomak2->geni.insert (potomak2->geni.end(), roditeljl.geni.begin() + *tockaPrekidal,
roditeljl.geni.begin() + *tockaPrekida2);

26 potomak2->geni.insert (potomak2->geni.end(), roditelj2.geni.begin() + *tockaPrekida2,

roditelj2.geni.end());

U usporedbi s krizanjem koje koristi samo jednu toc¢ku prekida, ovaj pristup rezultira
vecom raznolikos¢u populacije, no kompliciraniji je za implementaciju (Primjer 3.2, Prilog
9.7). Osim $to se geni potomaka sastoje od tri segmenta (Sto zahtijeva viSe kopiranja),
generirane totke prekida ne smiju biti iste. Stovise, prva totka prekida mora se obavezno
nalaziti prije druge tocke.

Krizanje u tri ili viSe tocaka funkcionira na vrlo slican nacin, gdje svaki potomak nasljeduje
gene roditelja naizmjeni¢no, prema segmentima. U primjeru na Slici 3.3 koriStene su
tri tocke prekida, odnosno cCetiri segmenta gena. Oba potomka nastaju tako da se geni
izmjenjuju u naizmjeni¢nim segmentima. Prvi segment ostaje nepromijenjen, drugi se
mijenja izmedu roditelja, tre¢i ostaje isti, a zadnji (Cetvrti) segment takoder se mijenja.
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Tocka prekida 1 Tocka prekida 2 Tocka prekida 3

Roditeit | 1i0 0 1i0 1 0 1 i1

Roditei2 ' 0 (1 1 0(0 1 1 010

Potomaki 1 {1 1 0:0 1 0 1.0

Potomak2 00 0 1:i0 1 1 01

Slika 3.3: Krizanje s tri tocke prekida.

3.2 Uniformno kriZanje

Za razliku od krizanja temeljenog na tockama prekida, gdje se geni roditelja dijele u
jedan ili viSe segmenata, uniformno krizanje razmatra svaki gen roditelja zasebno. Kod
uniformnog krizanja moguce je primijeniti nekoliko razli¢itih pristupa. Prvi pristup temelji
se na slucajnom odabiru i-tog gena za prvi potomak, pri ¢emu se gen nasljeduje od prvog
ili drugog roditelja. Ako je i-ti gen prvog potomka naslijeden od prvog roditelja, tada se i-ti
gen drugog potomka automatski nasljeduje od drugog roditelja i obrnuto (izvorni pristup
[38]). Drugi pristup omogucuje da se geni oba potomka nasljeduju potpuno slucajno od
jednog ili drugog roditelja. Osim navedenih, moguce je primijeniti ponderirani odabir
gena temeljen na vrijednostima dobrote jednog i drugog roditelja ili nasljedivanje gena
koriStenjem unaprijed definirane maske.

Algoritam 3.1 Uniformno kriZzanje (slu¢ajni odabir gena jednog potomka).

1: function UNIFORMNOKRIZANJE(roditelj1, roditelj2, potomak1, potomak2)
2: for i + 1 to roditeljl.geni.kolicina do
r < slucajni broj (0 ili 1)
if r = 0 then
potomak1.genili] < roditeljl.geni[i]
potomak2.genili] < roditelj2.genili]
else
potomakl.genili] < roditelj2.genili]
potomak2.genili] < roditeljl.genili]
10: end if
11: end for
12: end function

R N A A

Algoritam 3.1 prikazuje izvorni pristup uniformnom krizanju temeljen na slu¢ajnom od-
abiru gena. Za svaki gen potomaka slucajno se odreduje hoce li ga prvi potomak naslijediti
od prvog ili drugog roditelja. Ako je slucajno generirana vrijednost jednaka nuli, prvi po-
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tomak nasljeduje i-ti gen od prvog roditelja, dok drugi potomak automatski nasljeduje
isti gen od drugog roditelja. Ako je sluCajno generirana vrijednost jednaka jedinici, prvi
potomak nasljeduje i-ti gen od drugog roditelja, a drugi potomak automatski od prvog.
Ovaj pristup osigurava da se geni oba potomka uvijek nasljeduju komplementarno, gdje za
gen koji jedan potomak naslijedi od jednog roditelja, drugi potomak ¢e uvijek naslijediti
od drugog roditelja. To znaci da su geni jednog potomka djelomi¢no uvjetovani genima
drugog potomka. Demonstracija ove metode nalazi se u Prilogu 9.8.

Algoritam 3.2 Uniformno krizanje (slucajni odabir gena oba potomka).

1: function UNIFORMNOKRIZANJE(roditelj1, roditelj2, potomak1, potomak2)
2: for i < 1 to roditeljl.geni.kolicina do

3: r1 «+ slucajni broj (0 ili 1)

4: r2 < slucajni broj (0 ili 1)

5: if r1 = 0 then

6: potomakl.genili] < roditeljl.genili]
7: else

8: potomakl.genili] < roditelj2.genili|
9: end if

10: if r2 = 0 then

11: potomak2.genili] < roditeljl.geni[i]
12: else
13: potomak2.genili] < roditelj2.genil[i]
14: end if

15: end for
16: end function

Nasuprot tome, Algoritam 3.2 i Prilog 9.9 prikazuju alternativni pristup u kojem se geni
oba potomka nasljeduju potpuno neovisno jedan o drugome. Svaki gen svakog potomka
bira se slu¢ajno od jednog od roditelja, bez obzira na prethodni izbor za drugog potomka.
Ovakav pristup omogucava vecu raznolikost i neovisnost izmedu potomaka, jer svaki gen
svakog potomka ima jednaku Sansu da bude naslijeden od bilo kojeg roditelja.

Da bi se ubrzala konvergencija algoritma, moguce je Koristiti i ponderirani pristup u
uniformnom krizanju. U tom slucaju, vjerojatnost nasljedivanja gena prilagodava se pro-
porcionalno vrijednosti dobrote odabranih roditelja, ¢ime se potice nasljedivanje gena od
kvalitetnijih roditelja (Algoritam 3.3, Prilog 9.10).

r1=0.348 r2=0.756

P1=0625 P2'= 0.375

1

A ! ! A

Y T T L
1 1

Slika 3.4: Odabir roditelja u ponderiranom uniformnom krizanju.

Primjerice, ukoliko imamo dva roditelja s vrijednostima dobrote 5 i 3, vjerojatnost nasljedi-
vanja svakog od gena od prvog roditelja (P1) iznosi 0.625, a od drugog roditelja (P2)
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Algoritam 3.3 Uniformno kriZanje (ponderirani slu¢ajni odabir gena oba potomka)

1: function UNIFORMNOKRIZANJE (roditelj1, roditelj2, potomak1, potomak?2)
Pl ¢+ — dz’telj1.23?)?;5[;«1#?52;;3?2. “ohaia > Vjerojatnost nasljedivanja gena od prvog roditelja.
P2+ 1-P1 > Vjerojatnost nasljedivanja gena od drugog roditelja.
for i + 1 to roditeljl.geni.kolicina do

r1 < slucajni broj izmedu 01 1

3
4
S5:
6: r2 « slucajni broj izmedu 01 1
7.
8
9

if r1 < P1 then
potomak]1.genili] < roditeljl.genil[i]

: else
10: potomak]1.genili] < roditelj2.genil[i]
11: end if
12: if r2 < P2 then
13: potomak2.genili] < roditeljl.genili]
14: else
15: potomak2.genili] < roditelj2.genili]
16: end if

17: end for
18: end function

iznosi 0.375. Ako su za prvi gen oba potomka generirane slucajne vrijednosti r1 = 0.348
ir2 = 0.756 to znaci da prvi potomak nasljeduje gen od prvog roditelja, dok drugi po-
tomak gen od drugog roditelja (Slika 3.4). Isti postupak ponavlja se i za preostale gene
potomaka, gdje se, ovisno o slucajno generiranim vrijednostima r1 i 72, geni nasljeduju
od prvog ili drugog roditelja. Ovaj postupak osigurava slucajnost u nasljedivanju gena,
pri ¢emu su vjerojatnosti nasljedivanja proporcionalne relativnim vrijednostima dobrote
roditelja (njihovu omjeru).

Uniformno kriZanje moze se realizirati i koriStenjem maske, umjesto sluc¢ajnih vjerojat-
nosti. Maska je niz unaprijed definiranih vrijednosti (nula i jedinica) koje odreduju od
kojeg roditelja se svaki gen nasljeduje. Ako je i-ta vrijednost u maski jednaka nuli, prvi
potomak nasljeduje i-ti gen od prvog roditelja, dok drugi potomak nasljeduje i-ti gen od
drugog roditelja. U suprotnom slucaju, kada je i-ta vrijednost u maski jednaka jedinici,
prvi potomak nasljeduje i-ti gen od drugog roditelja, a drugi potomak i-ti gen od prvog
roditelja (Algoritam 3.4).

Za demonstraciju pretpostavimo da postoje sljede¢i roditelji i maska:

Roditelj 1: (1,0,1,1,0)
Roditelj 2: (0,1,0,0,1)

Maska: (0,1,0,0,1)

Slijedec¢i Algoritam 3.4 dobivamo dva potomka sa sljede¢im genima:

Potomak 1: (1,1,1,1,1)
Potomak 2: (0,0,0,0,0)
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Algoritam 3.4 Uniformno kriZanje pomo¢u maske.

1: function UNIFORMNOKRIZANJEMASKE (roditelj1, roditelj2, maska, potomak1, potomak2)
2: for i « 1 to maska.velicina do
if maskali] = 0 then
potomakl.genili] < roditeljl.genili]
potomak2.genili] < roditelj2.genili]
else
potomakl.genili] < roditelj2.genili]
potomak2.genili] < roditeljl.genili]
end if
10: end for
11: end function

R N A A

Prva vrijednost u maski je nula, pa prvi potomak nasljeduje svoj prvi gen od prvog roditelja
(1), a drugi potomak svoj prvi gen od drugog roditelja (0). Druga vrijednost u maski
je jedinica, pa se drugi gen prvog potomka nasljeduje od drugog roditelja (1), a drugi
gen drugog potomka od prvog roditelja (0). Na isti nacin nasljeduju se i ostali geni.
Demonstracija uniformnog krizanja pomocu maske u programskom jeziku C++ nalazi se
u Prilogu 9.11.

3.3 Krizanje s tri roditelja

U prethodnim metodama uvijek su se koristila dva slu¢ajno odabrana roditelja P11 P2,
od kojih su potomci nasljedivali gene. Medutim, kriZanje se moZe provesti i koriStenjem
tri slucajno odabrana roditelja: P1, P2 i P3. U tom slucaju, ako su i-ti geni roditelja P1
i P2 isti, potomak nasljeduje i-ti gen od roditelja P1. Ako su i-ti geni roditelja P1 i P2
razli¢iti, potomak nasljeduje i-ti gen od roditelja P3 (Algoritam 3.5).

Algoritam 3.5 Krizanje s tri roditelja.

1: function KrRiZANJETRIRODITELJA(roditelj1, roditelj2, roditelj3, potomak)
2: for i + 1 to roditeljl.geni.kolicina do
if roditeljl.genili] = roditelj2.geni[i] then
potomak.genili] <— roditeljl.genili]
else if roditeljl.genili] # roditelj2.geni[i| then
potomak.genili] < roditelj3.genili]
end if
end for
end function

R N A A

Za demonstraciju pretpostavimo da postoje sljedeci roditelji:

Roditelj 1: (1,0,1,0,0)
Roditelj 2: (0,1,1,0,1)
Roditelj 3: (1,0,0,1,1)

Krizanje s tri prethodno prikazana roditelja rezultira potomkom koji ima sljedece gene:
(1,0,1,0,1). Prvi i drugi gen roditelja 1 i 2 su razli¢iti, pa potomak nasljeduje prvi i drugi
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gen od roditelja 3 (11i0). Treci i cetvrti gen su isti, pa potomak nasljeduje gene od prvog
roditelja (1 i 0). Zadnji gen nasljeduje od treceg roditelja (1) jer su geni roditelja 1 i
2 razlic¢iti. Demonstracija ovog nacina krizanja u programskom jeziku C++ nalazi se u
Prilogu 9.12.

3.4 Aritmeticko krizanje

Dok prethodne metode krizanja mogu uzrokovati nagle skokove u rjeSenjima potomaka,
aritmeticko krizanje omogucuje postupniju i gladu tranziciju izmedu vrijednosti gena
roditelja. U kontinuiranim optimizacijskim problemima, poput optimizacije realnih bro-
jeva, ovaj pristup olakSava preciznije istrazivanje prostora rjeSenja. Umjesto da se gen
naslijedi isklju¢ivo od jednog roditelja, u aritmetickom krizanju koristi se linearna kombi-
nacija gena oba roditelja, odredena tezinskim faktorom «:

Potomak.gen[i] = a - Roditeljl.genli] + (1 — «) - Roditelj2.genli]

Ovisno o vrijednosti tezinskog faktora, oba roditelja daju svoj doprinos novom rjesenju.
Njegova vrijednost obi¢no je u intervalu [0, 1]. Primjerice, ukoliko je o = 0, tada u pot-
punosti prevladava gen drugog roditelja, dok za o« = 1 prevladava gen prvog roditelja.
Ako je o = 0.5, tada su oba roditelja zastupljena u novom rjeSenju u jednakim omjerima.
Iako je tezinski faktor moguce inicijalizirati konstantom, vrlo ¢esto se zbog poboljsanja
raznolikosti inicijalizira slu¢ajnom vrijednosc¢u.

Opcenito, razlika izmedu kontinuiranih i diskretnih optimizacijskih problema svodi se na
broj mogucih rjesenja. U diskretnim problemima broj mogucih rjeSenja je konacan. Prim-
jerice, ako se kao rjeSenje trazi cijeli broj u intervalu od 1 do 10, to je diskretan problem
s 10 mogucih rjeSenja (1,2,3,...,10). U kontinuiranim optimizacijskim problemima broj
mogucih rjesenja gotovo je beskonacan jer rjeSenje moze biti bilo koji realni broj unutar
tog raspona (primjerice, 3.14, 7.34364 itd.) [46].

Algoritam 3.6 Aritmeticko krizanje.

1: function ARITMETICKOKRIZANJE (roditelj1, roditelj2, «, potomak)

2: for i < 1 to roditeljl.geni.kolicina do

3: potomak.genili] «— a - roditeljl.genili] + (1 — «) - roditelj2.genili]
4: end for

5: end function

Za primjer aritmeti¢kog krizanja opisanog u Algoritmu 3.6 pretpostavimo da pokusavamo
optimizirati nasu racunalnu igru. Strategija igre odredena je nizom parametara (realnih
brojeva) kojima se definira ucestalost napadanja drugog igraca, spremnost na rizike i
jactina protunapada.

Roditelj 1: (6.0, 4.0, 8.0) - agresivnija strategija
Roditelj 2: (2.0, 1.0, 5.0) - defanzivnija strategija

Koristenjem linearne kombinacije gena roditelja sa slu¢ajno odabranim tezinskim fak-
torima o = 0.3 i @ = 0.7 kao rezultat dobivamo sljedece potomke (strategije):
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Potomak 1:
Gen 1: 0.3 6.0+ (1 -0.3) *x2.0=23.2
Gen 2: 0.3 4.0+ (1 -0.3) *x1.0=1.9
Gen 3: 0.3 8.0+ (1 -0.3) x5.0=25.9
Potomak 2:

Gen 1: 0.7 x 6.0 + (1 - 0.7) * 2.0 = 4.8
Gen 2: 0.7 x 4.0 + (1 - 0.7) * 1.0 = 3.1
Gen 3: 0.7 * 8.0+ (1 - 0.7) *5.0=7.1

[

Kada analiziramo rezultate, jasno je da vrijednost tezinskog faktora « izravno odreduje
koliko ¢e potomak naslijediti od svakog roditelja. Za prvog potomka (3.2,1.9,5.9), kada je
a = 0.3, njegova strategija bliza je strategiji drugog roditelja (2.0, 1.0,5.0). To je zato Sto
manja vrijednost o znaci da potomak preuzima vec¢i udio genetskog materijala od drugog
roditelja. Primjerice, za prvi gen vrijednost 3.2 mnogo je bliZa vrijednosti 2.0 nego 6.0, Sto
potvrduje dominaciju utjecaja drugog roditelja.

S druge strane, kada je o = 0.7, strategija drugog potomka (4.8,3.1,7.1) bliza je strate-
giji prvog roditelja (6.0,4.0,8.0). U ovom slucaju, visa vrijednost o znaci da potomak
preuzima viSe karakteristika od prvog roditelja, Sto rezultira vrijednostima blizima nje-
govim genima. Tezinski faktor o tako omogucuje prilagodbu ravnoteze izmedu utjecaja
oba roditelja, jasno utjecudi na konacne rezultate krizanja. Demonstracija aritmetickog
krizanja u programskom jeziku C+ + nalazi se u Prilogu 9.13.

3.5 Heuristicko kriZanje

Nacin rada heuristickog krizanja podsjeca na aritmeticko krizanje. Dok aritmeticko
krizanje, ovisno o tezinskom faktoru o, omogucuje odrediti u kojoj mjeri potomak nasljeduje
karakteristike jednog ili drugog roditelja, heuristicko krizanje uvijek pokusava favorizirati
boljeg roditelja. U heuristickom krizanju potomka se pokusava $to vise "udaljiti" od losijeg
roditelja, zbog ¢ega potomak moze biti izvan intervala vrijednosti roditelja. U heuris-
tickom krizanju koristimo sljedec¢u formulu:

Potomak.gen|i] = Roditeljl.gen[i] + r - (Roditeljl.gen[i] — Roditelj2.genli])

U formuli se pretpostavlja da i-ti gen drugog roditelja ima manju ili jednaku vrijednost
od i-tog gen prvog roditelja (Roditelj2.gen[i] < Roditeljl.gen[i]). U suprotnom, i-ti gen
potomka mogao bi se generirati u pogreSnom smjeru (izraz u zagradi bio bi negativan),
udaljavajuéi potomka od optimalnog rjeSenja. U takvim sluc¢ajevima moguce je preskociti
krizanje za taj gen ili zamijeniti uloge roditelja (Algoritam 3.7).

Nadalje, faktor r, slicno kao i faktor o, moze biti u intervalu [0, 1] i moZe biti unaprijed
definiran ili slucajno odabran. Njime preciznije odredujemo vrijednost gena potomka,
odnosno njegovu udaljenost od gena loSijeg roditelja.

Za demonstraciju heuristickog krizanja pretpostavimo da se koriste unaprijed definirani
faktori » = 0.3 i r = 0.7 te da postoje sljedeca dva roditelja:
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Algoritam 3.7 Heuristicko krizanje.

1: function HEURISTICKOKRIZANJE (roditelj1, roditelj2, r, potomak)
2: for i + 1 to roditelj1.geni.kolicina do

3: if roditeljl.genili] > roditelj2.geni[i] then
4: potomak.genili] <— roditeljl.geni[i] + r - (roditeljl.genili] — roditelj2.geni[i])
5: else
6: potomak.genili] < roditelj2.geni[i] + r - (roditelj2.genili] — roditeljl.geni[i])
7: end if
8: end for
9: end function
Roditelj 1: (6.0, 4.0, 8.0)
Roditelj 2: (2.0, 5.0, 3.0)

Upotrebom Algoritma 3.7 dobivamo dva potomka sa sljede¢im genima:

Potomak 1:
Gen 1: 6.0 + 0.3 * (6.0 - 2.0) = 6.0 + 1.2 =7.2
Gen 2: 5.0 + 0.3 * (5.0 - 4.0) = 5.0+ 0.3 =5.3
Gen 3: 8.0 + 0.3 * (8.0 - 3.0) = 8.0+ 1.5 =9.5
Potomak 2:
Gen 1: 6.0 + 0.7 * (6.0 - 2.0) = 6.0 + 2.8 = 8.8
Gen 2: 5.0 + 0.7 * (5.0 - 4.0) = 5.0+ 0.7 =5.7
Gen 3: 8.0 + 0.7 * (8.0 - 3.0) = 8.0+ 3.5 =11.5

Potrebno je primijetiti da drugi gen drugog roditelja ima vecu vrijednost od istog gena
prvog roditelja. U tom slucaju zamijenili smo uloge roditelja jer bi u suprotnom gener-
irani gen potomaka otiSao u nezeljenom smjeru. Takoder, dok bi aritmeticko krizanje
s faktorom « "privuklo" potomka blize jednom ili drugom roditelju, faktor r je oba po-
tomka "odvukao" dalje od lo$ijeg roditelja. Stovise, vrijednosti gena oba potomka su izvan
granica vrijednosti gena njihovih roditelja. Zbog toga potreban je oprez pri heuristicCkom
krizanju jer novonastali potomak moZe rezultirati i genima koji su izvan prihvatljivih
granica zadanog problema. U tom slucaju mogu se primijeniti neke od tehnika normal-
izacije rezultata krizanja ¢ime se dobivene vrijednosti pokusava oc¢uvati unutar tih granica.
Demonstracija heuristickog krizanja u programskom jeziku C+ + nalazi se u Prilogu 9.14.

Unato¢ navedenim nedostacima, heuristicko krizanje ima odredene prednosti u odnosu na
aritmeticko krizanje. Dok aritmeticko krizanje dovodi do "prosjecnih" potomaka,heuristicko
krizanje najcesc¢e daje kvalitetnije potomke koji naginju kvalitetnijem roditelju. Zbog toga,
heuristicko krizanje brze konvergira prema optimalnom rjeSenju, osobito u slucajevima
kada je jedan roditelj znacajno kvalitetniji od drugog.

3.6 Djelomicno mapirano krizanje (PMX)

Za razliku od prethodnih metoda kriZzanja koje se uglavnom primjenjuju na binarne i
numericke reprezentacije rjeSenja, djelomi¢no mapirano krizanje (engl. Partially Mapped
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Crossover, PMX) koristi se za probleme s permutacijskom reprezentacijom, primjerice u
problemu trgovackog putnika. PMX se izvodi u nekoliko koraka opisanih Algoritmom 3.8:

Algoritam 3.8 Djelomi¢no mapirano krizanje (PMX).

1: function PMX(roditelj1, roditelj2, potomakl, potomak?2)
2: n < roditeljl.geni.kolicina

3: potomakl.geni[l..n| < prazno
4: potomak2.geni[l..n] < prazno
5: mapal < prazan skup parova
6: mapa2 < prazan skup parova
> Odredi dvije nasumicne tocke krizanja.
7: t1 < SLUCAJANBROJ(1,n)
8: to +— SLUCAJANBROJ(1,n)
9: if t1 > t, then
10: ZAMIJENI(t1, t2)
11: end if

> Razmijeni srednji segment i uspostavi mapiranje izmedu vrijednosti.
12: for i < t; to t5 do

13: potomakl.geni[i] < roditelj2.genili]
14: potomak2.genili] <— roditeljl.genili]
15: mapal.dodaj(roditelj2.geni|i], roditelj1.geni:])
16: mapaZ2.dodaj(roditeljl.geni|i], roditelj2.genil:])

17: end for
> Popuni pozicije izvan segmenta, eliminiraju¢i duplikate pomo¢u mapiranja.
18: for i+ 1tondo

19: if i < t; or i > ty then > Za potomka 1: pokuSaj izravno kopirati gen iz roditelja 1.
20: genl < roditeljl.genili|
21: while genl € potomakl.geni[t;..t2] do > Duplikat? Pronadi zamjenu preko mape
22: genl < mapal[genl]
23: end while
24: potomakl.genili] < genl

> Za potomka 2: isto, ali u suprotnom smjeru.
25: gen2 «+ roditelj2.genili]
26: while gen2 € potomak2.geni[t..ts] do > Duplikat? Pronadi zamjenu preko mape.
27: gen2 < mapa2[gen2]
28: end while
29: potomak2.genili] < gen2
30: end if

31: end for
32: end function

Prvo se nasumicno odaberu dvije tocke krizanja koje definiraju srednji segment kromo-
soma. Taj se segment zatim razmijeni izmedu roditelja. Time mogu nastati duplikati u
kromosomu potomka, Sto nije dozvoljeno kod permutacijskih problema poput problema
trgovackog putnika gdje svaka vrijednost mora biti jedinstvena. Da bi se to izbjeglo, PMX
uspostavlja mapiranje izmedu vrijednosti u razmijenjenim segmentima. Svaka vrijednost
iz segmenta jednog roditelja povezuje se s odgovaraju¢om vrijednosScu iz segmenta dru-
gog. Prilikom popunjavanja ostatka kromosoma potomka, ako je odredeni gen ve¢ prisu-
tan u srednjem segmentu koristi se ovo mapiranje da bi se pronasla odgovaraju¢a zamjena,
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odnosno gen koji nije ve¢ koriSten. Zamjena moze ukljucivati vise koraka sve dok se ne
pronade vrijednost koja zadovoljava uvjet unikatnosti.

Za potrebe demonstracije pretpostavimo da imamo dva roditelja u problemu trgovackog
putnika, pri ¢emu su gradovi u ruti koju treba obi¢i oznaceni cjelobrojnim vrijednostima:

* Roditelj1: 1 234567 89

* Roditelj2: 546 921783
Nasumicno odabrane tocke kriZzanja neka su na pozicijama 3 do 6:

* Roditelj1: 1 2 |34 56| 789

* Roditelj2: 5 4 |6 92 1] 7 8 3
Korak 1: Razmjena srednjih segmenata

e Potomak1l: _ _ 6921 _ _ _

e Potomak2: _ _ 3456 _ _ _

Korak 2: Uspostava mapiranja izmedu razmijenjenih vrijednosti.

36
449
54> 2
61

Korak 3: Popunjavanje preostalih pozicija
Za potomka 1 popunjavaju se pozicije izvan srednjeg segmenta (1, 2, 7, 8, 9) genima iz
roditelja 1: 1, 2, 7, 8, 9. Bududi da neki od tih gena ve¢ postoje u srednjem segmentu
potomka (6, 9, 2, 1), koriste se mapiranja:

* 1jevecprisutan = 1 — 6, ali 6 takoder postoji = 6 — 3 = upisuje se 3
* 2 jevel prisutan = 2 — 5 = upisuje se 5

* 7, 8 nisu u srednjem segmentu = upisuju se izravno

* 9je prisutan = 9 — 4 = upisuje se 4

Potomak 1 nakon popunjavanja: 3 56 92 17 8 4

Za potomka 2 koriste se geni iz roditelja 2: 5, 4, 7, 8, 3, asrednji segmentje3, 4, 5,
6.

* 5=5 — 2= upisuje se 2

* 4 =4 — 9= upisuje se 9
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* 7,8 = upisuju se izravno
* 3= 3 — 6, koji je ve¢ prisutan = 6 — 1 = upisuje se 1
Potomak 2 nakon popunjavanja: 2 9 3 4 5 6 7 8 1. Konacno za roditelje

* Roditelj1:1 234567 89

* Roditelj2: 546 921783
PMX krizanjem dobiju se potomci

e Potomak1l: 356 921784

e Potomak2:2 93456781

Cjelovita demonstracija djelomi¢no mapiranog krizanja u programskom jeziku C+ + nalazi
se u Prilogu 9.15.

Osim djelomi¢no mapiranog krizanja (PMX), u literaturi su predlozene i brojne druge
metode kriZzanja posebno prilagodene permutacijskim reprezentacijama, kao Sto su Order
Crossover (OX) [47], Cycle Crossover (CX) [37] i Edge Recombination Crossover (ERX) [48].
Razlic¢itim pristupima kombiniranju roditelja one u nekim slucajevima mogu bolje ocuvati
korisne dijelove rjesenja (poput redoslijeda elemenata, njihovih relativnih polozaja ili sus-
jednih veza), Sto u nekim problemima moze uzrokovati brzu konvergenciju i kvalitetnije
potomke.
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POGLAVLJE 4

Mutacija

U procesu krizanja odabranih jedinki (roditelja) nastaju djeca koja, ovisno o koristenoj
metodi krizanja, nasljeduju odredene karakteristike svojih roditelja. U sljede¢em koraku
evolucijskog procesa provodi se mutacija (Slika 1.2), odnosno evolucijski operator kojim
se, Ovisno o vjerojatnosti mutacije p,, (engl. probability of mutation), slu¢ajnim odabirom
mijenjaju vrijednosti gena pojedinih rjeSenja. Opcenito, mutacija sprjetava preranu kon-
vergenciju algoritma u lokalnom optimumu, povecava raznolikost populacije i omogucuje
istrazivanje novih dijelova prostora rjesenja. Vjerojatnost mutacije obicno je vrlo mala
(najcesce < 1%) da bi se ocuvala dobra rjesenja u populaciji, dok vece vrijednosti vjero-
jatnosti mutacije najée$ée dovode do duZe pretrage optimalnog rje$enja. Stovise, s rastom
vjerojatnosti mutacije evolucijski algoritam sve viSe poprima karakteristike slucajne um-
jesto ciljane pretrage.

Ovisno o tipu rjeSenja, postoje razliCite vrste mutacije, poput uniformne mutacije [49],
Gaussove mutacije [21], mutacije zamjenom [37], inverzijske [50] i adaptivnhe mutacije
[51]. Uniformna i Gaussova mutacija najcesce se koriste za rjeSenja reprezentirana re-
alnim brojevima i binarnim nizovima. Mutacija zamjenom i inverzijska mutacija Cesto
se primjenjuju u permutacijskim problemima poput problema trgovackog putnika. Adap-
tivna mutacija Cesto se koristi u problemima koji imaju viSe lokalnih optimuma da bi se
izbjegla prerana konvergencija algoritma prema neoptimalnom rjeSenju.

4.1 Uniformna mutacija

U problemima gdje su geni rjeSenja predstavljeni binarnim, realnim ili diskretnim vri-
jednostima (predefinirani skup) Cesto se koristi uniformna mutacija. Ona predstavlja jed-
nostavan oblik mutacije koji koristi parametar p,, da bi za svaki gen odlucila hoce li biti
podlozan promjeni. Za svaki gen generira se slucajna vrijednost, a ako je ona manja ili
jednaka p,,, gen mutira.

Rezultat mutacije moZze ovisiti o tipu vrijednosti gena, njegovoj trenutnoj vrijednosti te
skupu svih mogucih vrijednosti koje taj gen moze poprimiti (Algoritam 4.1). Primjerice,
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Algoritam 4.1 Uniformna mutacija (za binarne, realne i diskretne vrijednosti).

1: function UNIFORMNAMUTACUA(jedinka, p,,,, tip_gena, V, Xmin, Ximaz)

2: for i «+ 1 to jedinka.geni.kolicina do

3: if random(0,1) < p,, then

4: if tip_gena = binarni then > Binarni .
5: jedinka.genili| < 1 — jedinka.genili]

6: else if tip_gena = realni then > Realni geni.
7: jedinka.geni[i] + random(X,in, Xmaz)

8: else > Diskretni geni.
9: jedinka.geni[i] < random_choice(V \ {jedinka.geni[i]})

10: end if

11: end if

12: end for
13: end function

ako su geni realni brojevi definirani u intervalu [ X, Xiax], rezultat mutacije moze biti
bilo koji realni broj unutar tog raspona. Ako geni imaju diskretne vrijednosti, uniformna
mutacija rezultira slu¢ajno odabranom vrijednoscu iz skupa V, pri ¢emu se osigurava da
nova vrijednost bude razli¢ita od originalne. Binarni geni mutiraju na isti nacin, s time
da je nova vrijednost uvijek inverzna od prethodne (0 — 1, 1 — 0). Budud¢i da diskretni i
binarni geni obi¢no imaju mali skup mogu¢ih vrijednosti, potrebno je dodatno provijeriti i
osigurati da mutacija zaista uvodi novi genetski materijal usporedbom originalne i muti-
rane vrijednosti gena.

Primjerice, demonstrirajmo mutaciju gena koji imaju diskretne vrijednosti:

1 class JedinkaDiskretna {

2 public:

: std::vector<int> geni;

4 std::vector<int> V; // moguce vrijednosti gena

6 JedinkaDiskretna(const std::vector<int>& geni, const std::vector<int>& V)
7 : geni(geni), V(V) {

8 }

9k

Prikazana klasa JedinkaDiskretna sadrzi vektor cjelobrojnih gena geni te vektor V' koji
sadrzi skup svih mogu¢ih vrijednosti koje pojedini gen moze poprimiti. Sukladno prethodno
definiranoj klasi, implementirana je sljede¢a funkcija za mutaciju njenih gena (Primjer
4.1).

Primjer 4.1: Implementacija uniformne mutacije jedinke s diskretnim genima u programskom
jeziku C++.

void uniformnaMutacijaDiskretna(JedinkaDiskretna* jedinka, double pm) {

static std::random_device rd;
static std::mt19937 gen(rd());

[

4 std::uniform_real_distribution<double> distr (0.0, 1.0);
5
6 for (size_t i = 0; i < jedinka->geni.size(); i++) {
if (distr(gen) <= pm) { // da 1i ce doci do mutacije?
8 std::uniform_int_distribution<size_t> indexDistr (0, jedinka->V.size() - 1);
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int novaVrijednost;

do {

novaVrijednost = jedinka->V[indexDistr(gen)];
} while (novaVrijednost == jedinka->geni[i]); // osigurava promjenu vrijednosti
jedinka->geni[i] = novaVrijednost;

Za svaki gen jedinke prvo provjeravamo hoce li do¢i do mutacije, Sto ovisi o slucajno
generiranoj vrijednosti i parametru p,,. Ako se mutacija treba dogoditi, potrebno je
odabrati novu vrijednost za ciljani gen. Budu¢i da geni poprimaju diskretne vrijednosti iz
skupa definiranog vektorom V', nova se vrijednost bira slucajnim odabirom indeksa u tom
vektoru. Taj se postupak ponavlja sve dok nova vrijednost ciljanog gena ne bude razlicita
od njegove originalne vrijednosti.

Za testiranje mutacije mozemo upotrijebiti sljedeci programski odsjecak:

std::vector<int> V = { 0, 2, 4, 6, 8 }; // skup mogucih vrijednosti gena
JedinkaDiskretna diskretnaJedinka({ 0, 2, 0, 6, 8 }, V);

double pm = 0.2; // vjerojatnost mutacije (20%)

std::cout << "Prije mutacije: ";

for (int gen : diskretnaJedinka.geni) std::cout << gen << "
std::cout << "\n";

",
s

uniformnaMutacijaDiskretna(&diskretnaJedinka, pm);
std::cout << "Nakon mutacije: ";
for (int gen : diskretnaJedinka.geni) std::cout << gen << "

".
H

Kreirana je jedinka diskretnaJedinka s vrijednostima gena (0,2,0,6,8). Buduéi da se
radi o jedinki s diskretnim genima, prethodno je definiran skup V" koji sadrzi sve moguce
vrijednosti koje pojedini gen moZe poprimiti, odnosno (0, 2,4, 6,8). Nadalje, uniformna
mutacija ovisi o parametru p,,, ¢ija vrijednost iznosi 0.2 (20%). U svrhu demonstracije,
vjerojatnost mutacije u ovom slucaju namjerno je postavljena na puno visu vrijednost
nego Sto bi to obi¢no bio slucaj (< 0.01, odnosno < 1%).

Jedan od moguc¢ih rezultata izvrSavanja prethodnog programskog odsjecka je sljededi:

Prije mutacije: 0 2 0 6 8

Nakon mutacije: 0 8 0 6 8

Potrebno je primijetiti da je mutirao samo drugi gen, odnosno njegova vrijednost se promi-
jenila s 2 na 8. Time je na jednom mjestu u jedinki dodan novi genetski materijal, pri ¢emu
je nova vrijednost gena dobivena slu¢ajnim odabirom iz prethodno definiranog skupa V'.
Na slican nac¢in mozZemo primijeniti uniformnu mutaciju i na gene s binarnim i realnim
vrijednostima, kao $to je prikazano u Prilogu 9.16.

Implementacija mutacije Cesto je vrlo slicna generiranju slucajne populacije u inicijalizaci-
jskoj fazi evolucijskog algoritma (Primjer 4.2).
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Primjer 4.2: Generiranje slucajne populacije diskretnih jedinki u programskom jeziku C+ +.

1 std::vector<JedinkaDiskretna> slucajnaPopulacija(int velicina, int brojGena, const std::
vector<int>& V) {

2 static std::random_device rd;

3 static std::mt19937 gen(rd());

4 std::uniform_int_distribution<size_t> indexDistr (0, V.size() - 1); // raspon indeksa
5 std::vector<JedinkaDiskretna> populacija; // rezultantna populacija

6

7 for (int i = 0; i < velicina; ++i) {

8 std::vector<int> geni;

9 for (int j = 0; j < brojGena; ++j)

10 geni.push_back(V[indexDistr(gen)]); // slucajna vrijednost gena iz skupa V
11 populacija.emplace_back(geni, V);

12 }

13 return populacija;

14 }

Dok mutacija gena najcesce ovisi o vrlo maloj vrijednosti parametra p,,, pri generiranju
slucajne populacije svaki gen pojedine jedinke uvijek se inicijalizira slu¢ajnom vrijednoscu.

4.2 Gaussova mutacija

Gaussova mutacija, temeljena na Gaussovoj (normalnoj) distribuciji [52], mijenja cil-
jane gene tako Sto se generirane slucajne vrijednosti dodjeljuju postoje¢im vrijednostima
gena. Pri generiranju slu¢ajnih vrijednosti koristi se Gaussova distribucija, a konac¢ne vri-
jednosti gena moraju biti ograni¢ene na interval [Xin, Xmax]- U Gaussovoj distribuciji
najcesce se koristi srednja vrijednost 1 = 0, dok standardna devijacija o ovisi o problemu i
mozZe se prilagoditi prema veli¢ini prostora za pretrazivanje. Ovaj oblik mutacije najprik-
ladniji je za probleme u kojima su poZeljne manje promjene u vrijednostima gena ili za
primjenu u tehnikama lokalne pretrage.

Normalna distribucija visine muskaraca

0.040 A

0.035 A

0.030 A

0.025 A

0.020 A

0.015

Gustoca vjerojatnosti

- . .
- .. .
0.000
T T T T T T T
140 150 160 170 180 190 200 210
Visina (cm)

Slika 4.1: Primjer Gaussove distribucije visine muskaraca (4 = 175 cm, o = 10 cm).
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Razlog zbog kojeg su promjene u Gaussovoj mutaciji najceS¢e male moze se izravno iscitati
iz primjera prikazanog na Slici 4.1, koja ilustrira normalnu distribuciju visina muskaraca.
Sa srednjom vrijedno$¢u od 175 cm i standardnom devijacijom od +10 c¢cm, prema prav-
ilu 68 — 95 — 99.7 [53], moZemo ocekivati da ¢e otprilike 68% populacije imati visinu
izmedu 165 cm i 185 cm (podrucje oznaceno zutom bojom na slici). To znaci da je generi-
ranje visina unutar ovog raspona, koji predstavlja relativno malo odstupanje od prosjeka,
znatno vjerojatnije u usporedbi s udaljenijim vrijednostima. Isto vrijedi i za Gaussovu
mutaciju: budu¢i da se promjene generiraju prema normalnoj distribuciji s navedenim
parametrima, male promjene mnogo su ces¢e. Unato¢ tome, Gaussova mutacija povre-
meno moze generirati i veCe promjene (podrucja izvan zutog), Sto je korisno za izbjega-
vanje lokalnih ekstrema i istrazivanje Sireg prostora rjesenja.

Algoritam 4.2 Gaussova mutacija.

1: function GAUSSOVAMUTACLJA (jedinka, py,, 4, 0, Xmin, Xmax)
2: for i + 1 to jedinka.geni.koli¢ina do
if random(0,1) < p,, then > Provjera vjerojatnosti mutacije.
promjena < randomNormalDistr(u, o) > Generiraj Gaussov slucajni broj s i o.
novaVrijednost < jedinka.genifi] + promjena
jedinka.geni[i] < max(Xpyin, min(novaVrijednost, Xmax)) © Interval [Xyin, Xmax]
end if
end for
end function

A A A

Algoritam 4.2 opisuje jedan od mogucih nacina primjene Gaussove mutacije. Prvo, za
svaki gen jedinke provjerava se hoce li biti mutiran na temelju vjerojatnosti mutacije
pm. AKO se gen treba mutirati, generira se slucajna vrijednost (promjena) KkoriStenjem
Gaussove (normalne) distribucije s parametrima x i o, nakon ¢ega se ta vrijednost dodaje
trenutnoj vrijednosti gena. Nova vrijednost gena zatim se ograni¢ava na zadani interval
[Xmin, Xmax| Cime se osigurava da ostane unutar dopustenog raspona.

U programskom jeziku C+ + vrlo je jednostavno implementirati Gaussovu mutaciju, buduci
da sama standardna biblioteka pruza podrsku za Gaussovu (normalnu) distribuciju ko-
riStenjem klase std: :normal_distribution.

Pretpostavimo da imamo sljedecu definiciju jedinke VisinaMuskaraca:

class VisinaMuskaraca {
public:
std::vector<int> geni;
int Xmin, Xmax; // interval vrijednosti
VisinaMuskaraca(const std::vector<int>& geni, int Xmin, int Xmax)
: geni(geni), Xmin(Xmin), Xmax (Xmax) {
}
i

Jedinka sadrzi niz (vektor) visina muskaraca te njihove grani¢ne vrijednosti Xmin i Xmax.
Implementacija Gaussove mutacije ove jedinke u programskom jeziku C++ prikazana je
Primjerom 4.3.
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Primjer 4.3: Implementacija Gaussove mutacije u programskom jeziku C++.

void gaussMutacija(VisinaMuskaraca* jedinka, double pm, double srednjaVr, double stdDev) {
std::random_device rd;
std::mt19937 gen(rd());

std::normal_distribution<> normalDist(srednjaVr, stdDev); // Gaussova distribucija!
std::uniform_real_distribution<> uniformDist (0.0, 1.0);
for (size_t i = 0; i < jedinka->geni.size(); ++i) {
// Za svaki gen odlucujemo hoce 1li se mutirati na temelju pm
if (uniformDist (gen) <= pm) {
int promjena = static_cast<int>(normalDist(gen)); // Slucajna promjena
int novaVr = jedinka->geni[i] + promjena;
// 0Osiguravamo da nova vrijednost ostane unutar dozvoljenog opsega
novaVr = std::max(jedinka->Xmin, std::min(novaVr, jedinka->Xmax));
jedinka->geni[i] = novaVr;
}
}
}

Za generiranje slucajnih promjena koristi se Gaussova (normalna) distribucija. Dobivena
promjena dodaje se trenutnoj vrijednosti mutiranog gena. Ukoliko nova vrijednost, nastala
zbrajanjem promjene i trenutne vrijednosti gena, prelazi granice intervala [ X, Xmax,
tada gen poprima vrijednost blize granice intervala (tj. X, ili X.). Navedenu mu-
taciju mozemo testirati na sljedecem primjeru:

std::vector<int> geni = { 170, 180, 190, 165, 185 };
VisinaMuskaraca vM(geni, 120, 220); // Xmin = 120, Xmax = 220
std::cout << "Prije mutacije: ";

for (int gene : vM.geni) std::cout << gene << " H
std::cout << std::endl;

// Parametri: pm =

0.2, srednja vrijednost = 0, std. dev. = 10
gaussMutacija(&vM, 0.2,

0, 10);
std::cout << "Nakon mutacije: ";
for (int gene : vM.geni) std::cout << gene << " ;

; std::cout << std::endl;

Pri testiranju standardno je koristena srednja vrijednost © = 0, Sto znaci da je jednako
vjerojatno da ¢e mutacija povecati ili smanjiti vrijednost gena. Sukladno primjeru, stan-
dardna devijacija o iznosi 10. Kao rezultat izvodenja koda dobiveni su sljede¢i rezultati:

Prije mutacije: 170 180 190 165 185
Nakon mutacije: 165 180 190 182 185

Primjecujemo da su samo dva od pet gena mutirala, sto je o¢ekivano s obzirom na vjerojat-
nost mutacije p,, koja u ovom slucaju iznosi 0.2. Prvi gen mutirao je na manju vrijednost
(sa 170 na 165), dok je cetvrti gen mutirao na vecu vrijednost (sa 165 na 182). Obje
su promjene unutar priblizno dvije standardne devijacije (¢ = 10) od pocetnih vrijed-
nosti, Sto je u skladu s karakteristikama Gaussove distribucije. Takoder, sve vrijednosti
ostaju unutar ocekivanog raspona za visinu odraslih muskaraca, sto ukazuje na ucinkovi-
tost ogranicavanja na interval [X,,;, = 120, X,,.x = 220]. Potpuni primjer demonstracije
ove mutacije u programskom jeziku C+ + nalazi se u Prilogu 9.17.
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4.3 Mutacija zamjenom

U prethodno opisanim metodama mutacija djeluje na nacin da, ovisno o vjerojatnosti
mutacije p,,, dodjeljuje slucajne vrijednosti genima. Medutim, mutacija zamjenom, ovisno
o vjerojatnosti mutacije p,,, zamjenjuje vrijednosti dvaju gena unutar iste jedinke (Al-
goritam 4.3). Ovaj oblik mutacije pogodniji je za probleme permutacijskog tipa, poput
problema trgovackog putnika, problema optimizacije rasporeda poslova i sli¢nih.

Algoritam 4.3 Mutacija zamjenom.

1: function MUTACIJAZAMJENOM (jedinka, p,,,)

2: for i + 1 to jedinka.geni.kolicina do

3: if random(0,1) < p,,, then > Provjera vjerojatnosti mutacije.
4: repeat

5: j < random(1, jedinka.geni.kolicina)

6: until j #4 > Osiguravanje razlic¢itog gena.
7 swap(jedinka.genili], jedinka.geni[j]) > Zamjena gena.
8: end if

9: end for

10: end function

Algoritam prolazi kroz sve gene jedinke. Za svaki gen, s vjerojatnoscu p,,,, odlucuje se hoce
li se izvrsiti mutacija. Ako se mutacija treba dogoditi, bira se slucajni gen iz iste jedinke,
osiguravajuci da je razli¢it od trenutnog. Zatim se vrijednosti ova dva gena zamjenjuju.
Iako problemi permutacijskog tipa imaju diskretan skup vrijednosti, na ovaj nacin se i u
njima moze pridonijeti raznolikosti populacije.

Za primjer imamo sljede¢u definiciju jedinke koja predstavlja rjeSenje problema trgov-

ackog putnika. Cilj je u Sto kracem vremenu posjetiti sva zadana mjesta, gdje je svako
mjesto oznaceno jedinstvenim cijelim brojem.

1 class TrgovackiPutnik {

2 public:

3 std::vector<int> ruta; // Geni predstavljaju redoslijed gradova
4 TrgovackiPutnik (const std::vector<int>& ruta) : ruta(ruta) {}

5 };

Sukladno Algoritmu 4.3, implementirana je sljede¢a C+ + funkcija za mutaciju zamjenom
(Primjer 4.4):

Primjer 4.4: Implementacija mutacije zamjenom u programskom jeziku C+ +.

void mutacijaZamjenom(TrgovackiPutnik* jedinka, double pm) {

1

2 std::random_device rd;

3 std::mt19937 gen(rd());

4 std::uniform_real_distribution<> uniformDist (0.0, 1.0);

5 std::uniform_int_distribution<> intDist (0, jedinka->ruta.size() - 1);
6

7 for (size_t i = 0; i < jedinka->ruta.size(); ++i) {

8 // Za svaki grad odlucujemo hoce 1li se mutirati na temelju pm

9 if (uniformDist(gen) <= pm) {

10 int j;
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11 do {

12 j = intDist (gen);

13 } while (j == i); // Osiguravamo da je j razlicit od i
14

15 // Zamjena gradova

16 std::swap(jedinka->rutal[i], jedinka->rutaljl);

18 }
19 }

Zanimljivo je primijetiti da pojedini gen moZze biti slucajno mutiran ¢ak i u sluc¢aju da
prethodno nije izabran za mutaciju. Primjerice, iako je za prvi gen odluceno da nece biti
mutiran, on svejedno slu¢ajnim odabirom moZze biti izabran za zamjenu pri mutiranju
nekog drugog gena. Stovise, to se moze dogoditi i vi$e puta.

Mutaciju zamjenom sada moZemo testirati na sljedecem primjeru:

1 std::vector<int> ruta = { 0, 1, 2, 3, 4, 5 }; // Gradovi oznaceni brojevima 0-5
2 TrgovackiPutnik tp(ruta);

3

4 std::cout << "Prije mutacije: ";

5 for (int grad : tp.ruta) std::cout << grad << " ";
6 std::cout << std::endl;

7

8 mutacijaZamjenom(&tp, 0.2); // Parametar: pm = 0.2

9 std::cout << "Nakon mutacije: 8
10 for (int grad : tp.ruta) std::cout << grad << " ";

Jedan od mogudih rezultata izvrsavanja je sljedeci:

Prije mutacije: 0

12345
Nakon mutacije: 51 2 3 0

4
Iz rezultata je vidljivo da se mutacija zamjenom dogodila nekoliko puta. Vrijednost nula
sada se nalazi na petom mjestu, vrijednost Cetiri na zadnjem (Sestom), a vrijednost pet

kao vrijednost prvog gena u nizu. Potpuni primjer mutacije zamjenom u programskom
jeziku C+ + nalazi se u Prilogu 9.18.

4.4 Inverzijska mutacija

Inverzijska mutacija oblik je mutacije pogodan za probleme permutacijskog tipa. Za
razliku od mutacije zamjenom, koja za svaki gen provjerava hoce li mutirati, inverzijska
mutacija tu provjeru radi samo jednom za cijelu jedinku. Ukoliko se treba dogoditi inverz-
ijska mutacija, biraju se dvije slucajne pozicije gena u jedinki te se invertira redoslijed svih
gena izmedu njih, ukljucujudi i odabrane pozicije (Algoritam 4.4).

Kao i u slucaju mutacije zamjenom, inverzijsku mutaciju takoder mozemo demonstrirati
na problemu trgovackog putnika. Umjesto mutacije zamjenom, potrebno je implementi-
rati funkciju za inverzijsku mutaciju (Primjer 4.5, Prilog 9.19).
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Algoritam 4.4 Inverzijska mutacija.

1: function INVERZIJSKAMUTACIJA(jedinka, p,,)

2: if random(0,1) < p,, then > Provjera vjerojatnosti mutacije.
3: repeat

4: i < random(1, jedinka.geni.kolicina)

5: j < random(1, jedinka.geni.kolicina)

6: until ¢ # j > Osiguravanje razli¢itih indeksa.
7: if i > j then

8: SWAP(3, 7) > Osiguravanje ispravnog poretka.
9: end if
10: REVERSE(jedinka.geni[: : j]) > Inverzija odabranog segmenta.
11: end if

12: end function

Primjer 4.5: Implementacija inverzijske mutacije u programskom jeziku C++.

void inverzijskaMutacija(TrgovackiPutnik* jedinka, double pm) {
std::random_device rd;
std::mt19937 gen(rd());
std::uniform_real_distribution<> uniformDist (0.0, 1.0);

// 0dlucujemo hoce 1li se mutacija dogoditi na temelju pm
if (uniformDist (gen) <= pm) {
std::uniform_int_distribution<> intDist (0, jedinka->ruta.size() - 1);

int start, end;
// 0Osiguravamo da su start i end razliciti
do {
start = intDist(gen);
end = intDist (gen);
} while (start == end);

// Osiguravamo da je start manji od end
if (start > end) std::swap(start, end);

// Inverzija
std::reverse(jedinka->ruta.begin() + start, jedinka->ruta.begin() + end + 1);

}

Ukoliko inverzijsku mutaciju testiramo na istom primjeru kao i mutaciju zamjenom, jedan
od mogucih rezultata je sljedeci:

Prije mutacije: 0 1 2 3 4 5
Nakon mutacije: 0 3 2 1 4 5

Inverzijska mutacija se dogodila, pri ¢emu su za inverziju odabrani geni od drugog do
cetvrtog (vrijednosti od 1 do 3). Stoga se vrijednosti tih gena u obrnutom redoslijedu
pojavljuju nakon mutacije. Vazno je primijetiti da su geni izvan odabranog raspona (0, 4 i
5) ostali nepromijenjeni na svojim originalnim pozicijama.

4.5 Adaptivha mutacija

Neovisno o odabranom tipu mutacije, vjerojatnost mutacije p,, moze biti adaptivna.
Intenzitet mutacije moze se prilagodavati kvaliteti jedinke te stagnaciji vrijednosti dobrote
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da bi se izaslo iz podrucja lokalnog optimuma. Adaptivna mutacija Cesto je u upotrebi
kod problema koji imaju visestruke lokalne ekstreme. NajCeS¢e se u pocetku koriste vece
vjerojatnosti mutacije radi opseznijeg istrazivanja prostora svih mogucih rjeSenja, dok se u
kasnijim fazama evolucijskog algoritma vjerojatnost mutacije smanjuje da bi se omogucilo
fino podesavanje dobrih rjeSenja i konvergencija prema globalnom optimumu.

Algoritam 4.5 Pojednostavljeni op¢i oblik adaptivne mutacije.

1: function ADAPTIVNAMUTACIJA(jedinka, globalniNapredak)
2: jedinka.stopaMutacije <— PRILAGODISTOPU(jedinka.dobrota, globalniNapredak)

3: for i «+ 1 to jedinka.geni.kolicina do > Iteracija kroz sve gene.
4: if random(0, 1) < jedinka.stopaMutacije then > Ako gen treba mutirati.
5: jedinka.geni[i] +— NOVAVRIJEDNOST(jedinka.geni[i]) > Dodijeli novu vrijednost.
6: end if

7: end for

8: end function

Op¢i oblik adaptivne mutacije prikazan je u Algoritmu 4.5. U njemu je vidljivo da vjero-
jatnost mutacije ne mora biti ista za sve jedinke u populaciji, ve¢ se moze pratiti za svaku
jedinku posebno. Stovi$e, ona se moZe dinami¢ki odrediti ovisno o dobroti jedinke i glob-
alnom napretku populacije (razlici izmedu najbolje dobrote u trenutnoj i prethodnoj gen-
eraciji). Ukoliko se dobrota populacije s generacijama ne poboljSava, vjerojatnost mutacije
se postepeno povecava da bi se izbjegli lokalni optimumi. Zatim se za svaki gen (ili cijelu
jedinku, ovisno o odabranoj metodi mutacije) provjerava hoce li mutirati te se spremaju
generirane promjene.

U svrhu demonstracije adaptivne mutacije neka postoji sljedeca definicija jedinke:

1 class JedinkaRealna {

2 public:

3 std::vector<double> geni;

4 double minVal, maxVal;

5 double dobrota;

6 double pm; // vjerojatnost mutacije

8 JedinkaRealna(const std::vector<double>& geni, double minVal, double maxVal)
9 : geni(geni), minVal(minVal), maxVal(maxVal), dobrota(0.0), pm(0.01) {}
10 };

Osim vrijednosti dobrote, svaka realna jedinka sada ima i svoju vlastitu vjerojatnost mu-
tacije. Pri inicijalizaciji, podrazumijevana vrijednost dobrote jedinke iznosi 0, dok vjero-
jatnost mutacije iznosi 0.01. Jedan od pristupa adaptivnoj uniformnoj mutaciji ovakve
jedinke prikazan je u Primjeru 4.6.

Primjer 4.6: Implementacija adaptivne uniformne mutacije u programskom jeziku C+ +.

1 void adaptivnaMutacijaRealna(JedinkaRealna& jedinka, double globalniNapredak) {
2 static std::random_device rd;

3 static std::mt19937 rng(rd());

4 std::uniform_real_distribution<> dis(0.0, 1.0);

5 std::uniform_real_distribution<> genDis(jedinka.minVal, jedinka.maxVal);

6

7 // Prilagodba vjerojatnosti mutacije
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if (globalniNapredak < 0.001)

jedinka.pm = std::min(0.1, jedinka.dobrota * 1.5);
else

jedinka.pm = std::max(0.001, jedinka.dobrota * 0.9);

// Mutacija gena
for (auto& gen : jedinka.geni)
if (dis(rng) <= jedinka.pm)
gen = genDis(rng);
}

Ukoliko je globalni napredak populacije zanemariv (manji od 0.001) povecava se vjerojat-
nost mutacije da bi se potaknulo istrazivanje novih podrudja. Pri tome se ogranicava mak-
simalna vjerojatnost mutacije na 0.1 (10%) da evolucijski algoritam ne bi rezultirao previse
nasumicnom pretragom. Nasuprot tome, ako postoji znacajniji globalni napredak popu-
lacije, onda se vjerojatnost mutacije smanjuje, pri cemu najmanja moguca vjerojatnost
mutacije iznosi 0.001 (0.1%). Ovisno o dodijeljenoj vjerojatnosti mutacije, svaki pojedini
gen jedinke moZe mutirati i pritom dobiti novu vrijednost u intervalu [minVal, maxVal].

Adaptivna mutacija dobro balansira izmedu istrazivanja novih i eksploatacije ve¢ posto-
jec¢ih (dobrih) podrudja rjeSenja. Primjenjiva je u raznim reprezentacijama rjeSenja (bi-
narna, cjelobrojna, realna, permutacijska itd.) te se ovisno o njima mogu razlikovati
strategije adaptacije mutacije. U konacnici, adaptivha mutacija omogucuje evolucijskom
algoritmu da se sam prilagodava problemu te, sukladno tome, moze rezultirati brzom ili
kasnijom konvergencijom.

Iako prethodno nisu bili spomenuti, osim adaptivne mutacije postoje i adaptivno krizanje
i adaptivna selekcija u evolucijskim algoritmima. Adaptivno krizanje prilagodava nacin
kombiniranja genetskog materijala roditelja [54], dok adaptivna selekcija dinamicki mi-
jenja kriterije odabira jedinki za reprodukciju [55]. Zajedno s adaptivhom mutacijom,
ove tehnike Cine evolucijske algoritme iznimno fleksibilnima i sposobnima za samostalno
prilagodavanje razlicitim problemima optimizacije.
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POGLAVLJE 5

Strategije izvedbe evolucijskih algoritama

Evolucijski algoritmi, premda efikasni i fleksibilni, u svojoj osnovnoj formi mogu biti
neucinkoviti kada se primjenjuju na velike ili racunalno zahtjevne probleme. Njihova
izvedba uvelike ovisi o nacinu na koji se implementiraju evolucijski operatori, kao i o
dodatnim strategijama koje se koriste za ubrzanje izvodenja, ocuvanje genetske razno-
likosti te smanjenje nepotrebnih evaluacija. U ovom poglavlju razmatraju se upravo takve
strategije, odnosno one koje poboljsavaju ucinkovitost evolucijskih algoritama bez kom-
promitiranja kvalitete rjeSenja.

Prikazane metode obuhvacaju i klasi¢ne pristupe poput elitizma koji osigurava prijenos
najkvalitetnijih jedinki izmedu generacija, kao i moderne pristupe temeljene na paralelizmu
i memoizaciji. Dok elitizam omogucuje o¢uvanje ve¢ pronadenih dobrih rjeSenja, par-
alelizam znatno ubrzava proces evaluacije, Sto je klju¢no kod slozenih problema ili velikih
populacija. Memoizacija, s druge strane, smanjuje broj nepotrebnih evaluacija pamcen-
jem ve¢ obradenih rjeSenja i njihovih svojstava.

Osim navedenih tehnika, u ovom poglavlju dodatno se razmatra i strategija temeljena na
Kartezijevom produktu gena, koja omogucuje Sirenje uc¢inka jedne evaluacije na veci broj
slicnih rjeSenja. U situacijama kada viSe genetskih varijacija dovodi do iste vrijednosti
dobrote, moguce je unaprijed detektirati skup takvih jedinki i za sve njih pohraniti jedin-
stvenu evaluaciju. Ovaj pristup posebno dolazi do izrazaja u domenama poput genetskog
programiranja ili problema rasporedivanja, gdje se uocava visok stupanj redundantnosti
medu jedinkama.

5.1 Elitizam

Nakon selekcije, krizanja i mutacije, moZe se primijeniti strategija elitizma. Njome
se osigurava preZivljavanje najkvalitetnijih jedinki u populaciji kroz generacije prema
nacelu survival of the fittest [56, 57]. Odredeni broj elitnih jedinki iz prethodne gen-
eracije rjeSenja prebacuje se u trenutnu, najteS¢e zamjenjujuci najlosije jedinke. Korak
elitizma obi¢no se smjeSta na kraj evolucijskog procesa (primjerice, nakon mutacije, vidi

59



1
2

4

5

5.1. ELITIZAM

Sliku 5.1), da bi se izbjeglo slucajno mijenjanje ili gubitak najboljih jedinki tijekom evolu-
cijskog procesa.

[ Inicijalizacija ]
Y
[ Evaluacija ]
Evolucijski operatori
: [ Selekcija ] ;
Ne
Uvjet zavrsetka je : ,
zadovoljen? [ Krizanje ]
[ Mutacija ]
Da H ¢
[ _ ] P Elitizam P
Kraj N e

Slika 5.1: Elitizam u evolucijskom algoritmu.

Koristenje elitizma nije uvijek nuzno potrebno, a naj¢esce ovisi o odabranom selekcijskom
mehanizmu. Primjerice, ukoliko se koriste velike turnirske selekcije, vjerojatnost da na-
jbolja jedinka u populaciji nece biti izabrana jako je mala, pa se korak elitizma u ovakvim
slucajevima moze i preskociti. Time se moZe uStedjeti procesorsko vrijeme potrebno za
sortiranje prethodne generacije rjeSenja i kopiranje elitnih jedinki u trenutnu populaciju.

Algoritam 5.1 Elitizam u evolucijskom algoritmu.

1: function ELiTiZAM (prethodnaPop, trenutnaPop, kolElitni)

2: SORTIRAJ(prethodnaPop, poDobroti) > Sortiraj prethodnu populaciju po dobroti.
3 SORTIRAJ(trenutnaPop, poDobroti) > Sortiraj trenutnu populaciju po dobroti.
4 for i < 1 to kolElitni do

5: trenutnaPop[kraj - i] + prethodnaPopl[i] > Zamjena najlosijih jedinki.
6 end for

7: end function

Implementacija elitizma odvija se u nekoliko koraka opisanih u Algoritmu 5.1. Prvo se
prethodna i nova populacija sortiraju prema vrijednostima dobrote svojih jedinki. Ovi su
koraci nuzni da bi se iz prethodne generacije rjeSenja mogle dohvatiti one najbolje (elitne)
jedinke, kao i da bi se identificirale najlosije jedinke u trenutnoj populaciji koje treba za-
mijeniti elitnim jedinkama. C++ implementacija prikazana je u Primjeru 5.1.

Primjer 5.1: Implementacija elitizma u programskom jeziku C+ +.

void dodajElitneJedinke (Populacija& izvor, Populacija& odrediste, int brojElitnih) {
// Silazno sortiraj jedinke u izvornoj populaciji prema vrijednosti dobrote
std::sort(izvor. jedinka.begin(), izvor.jedinka.end(),
[IJ(const Jedinka& a, const Jedinka& b) {
return a.dobrota > b.dobrota; // 0d vece vrijednosti prema manjoj
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7)) 8

// Silazno sortiraj jedinke u odredisnoj populaciji prema vrijednosti dobrote
std::sort (odrediste. jedinka.begin(), odrediste.jedinka.end(),
[I(const Jedinka& a, const Jedinka& b) {
return a.dobrota > b.dobrota; // 0d vece vrijednosti prema manjoj

) 8

// Zamijeni najgore jedinke u odredisnoj populaciji s elitnim jedinkama
for (int i = 0; i < brojElitnih; ++i)
odrediste. jedinka[odrediste. jedinka.size() - i - 1] = izvor.jedinkal[i];

Broj elitnih jedinki definiran je parametrom. Stvarni broj elitnih jedinki ovisi o speci-
ficnom problemu te se vrlo Cesto odreduje eksperimentalno, testiranjem razli¢itih vrijed-
nosti. Obi¢no se odabire mali postotak, primjerice, 1% - 10% od ukupnog broja jedinki
u populaciji. Pri tome treba imati na umu da unato¢ prednostima elitizma (ocuvanje
najboljih rjeSenja kroz generacije) on moze negativno utjecati na raznolikost populacije.
Preveliki broj elitnih jedinki moZe smanjiti tu raznolikost, osobito u kasnijim generacijama
kada elitne jedinke ve¢ dominiraju populacijom. Zbog toga broj elitnih jedinki moze biti
varijabilan, tj. ovisan o stagnaciji populacije. Takoder, prilikom odabira elitnih jedinki
moze se primijeniti strategija izbjegavanja duplikata, ¢ime se dodatno pogoduje razno-
likosti populacije.

5.2 Paralelizam

Paralelizam u evolucijskim algoritmima dobro je istrazena tema koja se koristi u svrhu
poboljsanja performansi evaluacije populacije, kao i jedna od strategija za o¢uvanje razno-
likosti rjeSenja. Kada je cilj ubrzati evaluaciju kod racunski zahtjevnih problema primjen-
juje se fino granulirani paralelizam, pri ¢emu se evaluacija jedinki izvodi paralelno ko-
riStenjem vise dretvi ili procesora, ili cak vise racunala [24, 58]. Ovaj pristup omogucuje
znacajno poboljsanje performansi u velikim optimizacijskim problemima gdje je potrebno
obraditi velike koli¢ine podataka u kratkom vremenskom razdoblju.

S druge strane, postoji i grubo granulirani paralelizam koji se fokusira na neovisnu evolu-
ciju viSe subpopulacija uz primjenu evolucijskih operatora (selekcija, kriZanje i mutacija)
[59, 60, 61]. Najcesce se implementira na distribuiranim sustavima koriStenjem vise racu-
nala, ali moZe se provesti i na viSeprocesorskim arhitekturama. Ovaj pristup dovodi do
vece raznolikosti konacne populacije te smanjuje rizik od prerane konvergencije algo-
ritma, pod uvjetom da je migracija jedinki medu subpopulacijama rijetka i dobro postavl-
jena. Naime, ako je migracija precesta ili preopsezna, populacije se mogu prebrzo izjed-
naciti, Sto smanjuje genetsku raznolikost i moze dovesti do prerane konvergencije.

U daljnjem tekstu fokus ¢e biti na poboljsanju performansi evaluacije rjesenja u evoluci-
jskim algoritmima, odnosno na primjeni fino granularnog paralelizma u viSedretvenim i
viSeracunalnim okruzenjima.
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5.2.1 Paralelna evaluacija populacije

Kada je evaluacija jedinki glavno usko grlo u evolucijskom procesu, fino granulirani
paralelizam nudi ucinkovit pristup za poboljSanje performansi. Ovaj oblik paralelizma,
koji se najCes¢e implementira na jednom racunalu koristec¢i viSedretveno programiranje,
omogucuje istovremenu evaluaciju veceg broja jedinki populacije.

Visedretvena evaluacija posebno je ucinkovita kada je evaluacija dobrote jedinke racunski
(vremenski) zahtjevna, a populacija dovoljno velika da opravda troskove kreiranja, inici-
jalizacije i rada dretvi. Implementacija ovog pristupa obi¢no ukljucuje podjelu populacije
na manje segmente gdje svaka dretva evaluira svoj dio populacije (Slika 5.2). Time se
postiZe bolje iskoristavanje resursa modernih visejezgrenih procesora $to rezultira znaca-
jnim ubrzanjem evolucijskog procesa.

> E— - —
= 0 —

0 | } dretva 1
FEEEE S 249 PEEEE S
—————

D — dretva 1 250 |
_ : ' dretva 2
499 _ :
e 499 < :
500 5 } dretva 3
b — } dretva 2 749 D E—
- E— 750
' : } dretva 4
999 : Py :

Slika 5.2: ViSedretveni pristup evaluaciji populacije s 1000 jedinki.

Za primjer, u problemu semantickog zakljuc¢ivanja [1] koriStena je viSedretvena evalu-
acija populacije. Zbog slozenosti pojedinih problema izvodenje evolucijskog procesa ko-
riStenjem samo jedne dretve trajalo bi ¢ak do 42 dana. Medutim, implementacijom viSe-
dretvenog pristupa i koriStenjem racunala s 40 procesorskih jezgri trajanje istog procesa
smanjeno je na priblizno 38 sati. U ovom sluc¢aju, populacije su imale po 20.000 jedinki.

Vazno je napomenuti da, iako viSedretvena evaluacija ne zahtijeva slozene algoritme za
distribuciju zadataka kao Sto je to slucaj s grubo granuliranim paralelizmom, ipak za-
htijeva pazljivo upravljanje sinkronizacijom i balansiranjem optere¢enja medu dretvama.
Osim toga, ako evaluacija dobrote jedinki nije dovoljno racunski zahtjevna, upravljanje
dretvama moZze postati usko grlo, odnosno moze dovesti do cak i slabijih performansi
visedretvenog pristupa u odnosu na evaluaciju populacije sa samo jednom dretvom.

Za demonstraciju pretpostavimo da rjeSavamo problem pronalaska binarne reprezentacije
nekog prirodnog broja, pri ¢emu je kvalitetnije ono rjeSenje koje je blize trazenoj vri-
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jednosti (problem minimizacije). Primjer 5.2 prikazuje C++ implementaciju metode za
evaluaciju kompletne populacije, pri ¢emu se ovisno o parametru, evaluacija moze izvoditi
sekvencijalno, koriste¢i samo jednu dretvu, ili viSedretveno, koriste¢i sve dostupne proce-
sorske jezgre. Kompletan programski kod nalazi se u Prilogu 9.20.

Primjer 5.2: Implementacija sekvencijalne i viSedretvene evaluacije populacije u programskom
jeziku C++ koriStenjem standardne biblioteke.

void Populacija::evaluiraj(bool visedretveno, int optimalnaVrijednost) {

if (!visedretveno) {
// Sekvencijalna evaluacija svih jedinki (bez paralelizacije)

for (unsigned int i = 0; i < jedinka.size(); i++)
jedinka[i].evaluiraj(optimalnaVrijednost);
return;
}
// Dohvati broj dostupnih procesorskih jezgri ili koristi barem jednu dretvu
unsigned brojDretvi = std::max(lu, std::thread::hardware_concurrency());
if (jedinka.empty()) return; // Ako nema jedinki, prekini izvrsavanje
std::vector<std::thread> dretve;
int pocetak = 0, iskoristeniZadaci = 0, zadaciZaOvuDretvu = O0;
// Kreiranje i pokretanje dretvi
for (unsigned int i = 0; i < std::min((unsigned) jedinka.size(), brojDretvi); i++) {
// 0Odredivanje broja zadataka za ovu dretvu (ravnomjerno rasporedivanje)
zadaciZaOvuDretvu = jedinka.size()/brojDretvi + (i < jedinka.size() ) brojDretvi);
int kraj = std::min(pocetak + zadaciZaOvuDretvu - 1, (int) (jedinka.size()) - 1);
// Pokretanje dretve za evaluaciju dijela populacije
std::thread dretva([=](unsigned _pocetak, unsigned _kraj) {
for (unsigned int j = _pocetak; j <= _kraj; j++)
jedinkal[j]l.evaluiraj (optimalnaVrijednost); // !
}, pocetak, kraj);
dretve.push_back(std::move(dretva));
// Azuriranje iskoristenih zadataka nakon pokretanja dretve
iskoristeniZadaci += zadaciZaOvuDretvu;
pocetak = iskoristeniZadaci;
}
// Cekanje da sve dretve zavrse izvrsavanje
for (auto& dretva : dretve)
dretva. join();
}

Iako standardna C+ + biblioteka nudi podrsku za implementaciju viSedretvenosti, na pro-
grameru je odgovornost da samostalno odredi i ravnomjerno rasporedi zadatke medu
dretvama. Pravilna i ravhomjerna raspodjela poslova klju¢na je za postizanje optimalnih
performansi viSedretvenog pristupa, prvenstveno zbog znacajnih troskova povezanih s
kreiranjem i unistavanjem dretvi. Nepravilna raspodjela moze rezultirati neravnomjernim
opterecenjem, pri cemu neke dretve zavrSavaju znatno ranije od drugih, sto dovodi do
neiskoristenosti procesorskih jezgri i ukupno slabijih performansi algoritma.

Naime, kada bi se za evaluaciju svake pojedine jedinke u populaciji zasebno stvarala i unis-
tavala dretva, ukupni troSak operacijskog sustava (vrijeme i resursi) za upravljanje dret-
vama premasio bi dobit od paralelizacije, Sto bi rezultiralo lo$ijim performansama. Um-
jesto toga, ucinkovitiji pristup je koriStenje unaprijed alociranog skupa dretvi (sukladno
broju dostupnih procesorskih jezgri), pri cemu svaka dretva obraduje viSe zadataka um-
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jesto da se ponovno stvara za svaki zadatak. Takav pristup smanjuje spomenute troskove
i poboljsava iskoriStenost resursa. Upravo to demonstrira Primjer 5.2, gdje se populacija
dijeli na viSe segmenata, a svaka dretva evaluira dodijeljeni dio populacije.

Tablica 5.1: Primjer raspodjele poslova za 2, 4 i 8 dretvi, za populaciju s 1.000 jedinki.

Broj dretvi Dretva Interval Broj jedinki

2 1 [0, 499] 500
2 2 [500,999] 500
4 1 [0, 249] 250
4 2 [250, 499] 250
4 3 [500, 749] 250
4 4 [750, 999] 250
8 1 [0, 124] 125
8 2 [125,249] 125
8 3 [250,374] 125
8 4 [375,499] 125
8 5  [500, 624] 125
8 6  [625,749] 125
8 7 [750, 874] 125
8 8  [875,999] 125

Primjer takve raspodjele poslova vidljiv je u Tablici 5.1. Za populaciju od 1.000 jedinki te
2, 4 i 8 dretvi raspodjela posla jednaka je po svakoj dretvi. Medutim, da je rijec o populaciji
od, primjerice, 1.003 jedinke uz koristenje 4 dretve, raspodjela bi bila sljedeca:

* Dretva 1: [0, 250] (251 jedinka)

* Dretva 2: [251, 501] (251 jedinka)
* Dretva 3: [502, 752] (251 jedinka)
* Dretva 4: [753, 1002] (250 jedinki)

Sada broj jedinki ne moze biti jednak za svaku dretvu, ali je i dalje ravhomjerno ras-
poreden da bi sve dretve imale podjednako opterecenje.

Op¢enito, ovisno o koriStenom programskom jeziku i programskom okviru, preporuka je
koristiti bazen dretvi (engl. thread pool) da bi upravljanje dretvama bilo jos jednostavnije
i ucinkovitije. Bazen dretvi pruza bolju kontrolu nad brojem aktivnih dretvi, sprjecava-
judéi preopterecenje sustava [24]. Osim toga, ovaj pristup Cesto pojednostavljuje imple-
mentaciju jer prebacuje odgovornost za optimalnu raspodjelu poslova s programera na
sam sustav, istovremeno Cesto pruzajuci bolje performanse u praksi.

Primjer 5.3: Implementacija sekvencijalne i viSedretvene evaluacije populacije koristenjem bazena
dretvi u C++ Builder razvojnom okruzenju i koristenjem VCL biblioteke.

1 void Populacija::evaluiraj(bool visedretveno, int optimalnaVrijednost) {
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if (!visedretveno) {
// Sekvencijalna evaluacija svih jedinki (bez paralelizacije)

for (unsigned int i = 0; i < jedinka.size(); i++)
jedinka[i].evaluiraj(optimalnaVrijednost);
return;

}

if (jedinka.empty()) return; // Ako nema jedinki, prekini izvrsavanje

// Visedretveno izvrsavanje koristenjem bazena dretvi (C++ Builder)
int size = static_cast<int>(jedinka.size());
TParallel::For (0, size - 1, _di_TProc__1<int>([=](int i) {
if (i >= 0 && i < size) {
jedinka[i].evaluiraj(optimalnaVrijednost);
}
)

Za razliku od nekih programskih jezika poput Pythona, Jave i C#, C++ standardna bib-
lioteka ne pruza izravnu podrsku za koriStenje bazena dretvi. Ovo znaci da programeri
koji zele implementirati bazen dretvi u C++ moraju posegnuti za alternativnim rjesen-
jima. Jedna od takvih alternativa je koristenje VCL (Visual Component Library) biblioteke
u C++ Builder razvojnom okruzenju (Primjer 5.3) [62]. VCL pruza moguc¢nost koriStenja
bazena dretvi kroz klasu T Parallel koja omogucuje jednostavnije i ucinkovitije upravl-
janje visedretvenim izvrSavanjem zadataka. Ova biblioteka olaksava implementaciju par-
alelizma u C++ Builder aplikacijama, nude¢i funkcionalnosti slicne onima koje su dos-
tupne u drugim jezicima s ugradenom podrSkom za bazene dretvi.

Usporedbom Primjera 5.2 i 5.3 jasno je vidljivo zasto je koriStenje bazena dretvi bolji
pristup. Znatno je jednostavniji za implementaciju, a u konacnici, zbog svog nacina rada,
najcesce daje i bolje performanse.

Na performanse viSedretvene evaluacije populacije moze utjecati i potreba za sinkro-
nizacijom dretvi. Primjerice, ukoliko bi bilo potrebno brojati odradene evaluacije u viSe-
dretvenom nacinu rada, dretve bi bilo potrebno zakljucavati pri pristupu zajednickim
resursima (zajednickom brojacu) koriStenjem kriticne sekcije, muteksa ili slicnih meha-
nizama. U odredenom trenutku sve dretve morat Ce Cekati svoj red i pauzirati izvrSavanje
da bi uvecale stanje brojaca, da bi tek nakon toga mogle dalje nastaviti s radom.

5.2.2 Paralelizam u distribuiranom okruzenju

Paralelna evaluacija moze se odvijati i u distribuiranom okruzenju, koristenjem vise
racunala povezanih u mrezu. Distribuirani paralelizam u evolucijskim algoritmima moze
se ostvariti na nekoliko nac¢ina, medu kojima su model gospodar-sluga , oto¢ni, hijerarhi-
jski model itd. [63]. Ovi se modeli mogu primijeniti i na jednom racunalu u viSedretvenom
okruzenju, no njihova je primarna svrha iskoriStavanje racunalnih resursa distribuiranog
sustava.

Jedan od najjednostavnijih za implementaciju upravo je model gospodar-sluga (engl.
master-slave), u kojem jedno racunalo (gospodar) obavlja pripremu populacije za eval-
uaciju (selekciju, krizanje i mutaciju), dok ostala racunala u mrezi (sluge) evaluiraju po-
jedine dijelove te populacije i vracaju rezultate gospodaru (Algoritam 5.2).
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Algoritam 5.2 Evaluacija populacije koriStenjem modela gospodar-sluga u distribuiranom
okruzenju.

1: function GOSPODARSLUGA (populacija, brojSluga)
2: while uvjet zavrSetka nije zadovoljen do
novaPopulacija <— SELEKCIJA(populacija)
KRrIZANJE(novaPopulacija)
MuTAC1JA(novaPopulacija)

aRhw

> Podjela populacije na segmente za sluge.
6: podpopulacije +- PODIJELI(novaPopulacija, brojSluga)
> Slanje podpopulacija slugama na evaluaciju.

7: for i «+ 1 to brojSluga do

8: POsSALJISLUGI(4, podpopulacije[i])

9: end for

> Cekanje rezultata evaluacije od sluga.

10: for i + 1 to brojSluga do
11: evaluiraniDioPopulacije - PRIMIODSLUGE (%)
12: ZAMIJENI(novaPopulacija.dioPopulacije[i], evaluiraniDioPopulacije)
13: end for
14: populacija < novaPopulacija

15: end while
16: end function

Navedeni algoritam opisuje opceniti pristup paralelnoj evaluaciji populacije u distribuira-
nom okruzenju koristenjem modela gospodar-sluga, pri ¢emu se detalji implementacije
mogu razlikovati ovisno o specificnostima pojedinog slucaja. Primjerice, podjela pop-
ulacije na dijelove ne mora nuzno biti ravhomjerna, ve¢ moze ovisiti o karakteristikama
svakog pojedinog sluge. Svaki sluga, odnosno ra¢unalo, moZze imati razliite resurse poput
broja procesorskih jezgri, koli¢ine memorije i drugih ¢cimbenika. U takvoj situaciji raspod-
jela poslova medu slugama moze biti optimizirana prema moguénostima pojedinog racu-
nala. Primjerice, slugi s dvostruko vise procesorskih jezgri moze se dodijeliti ve¢i (ravnom-
jerno izraCunati) dio populacije da bi sve sluge zavrsile s radom otprilike u isto vrijeme,
¢ime se minimizira cekanje na obradu sljedec¢e populacije (Slika 5.3).

U primjeru na Slici 5.3 pretpostavljamo da gospodar ne sudjeluje u evaluacijskom procesu,
ve¢ samo priprema populaciju, razdjeljuje zadatke i ¢eka rezultate. Takoder, pretpostavl-
jamo da sve sluge imaju procesore iste brzine, jer bi u suprotnom i to bio ¢imbenik u
izracunavanju ravnomjerne raspodjele poslova medu slugama.

Nacin komunikacije izmedu gospodara i sluga u distribuiranom evolucijskom algoritmu
koji koristi model gospodar-sluga takoder moze biti specifican za svaki slucaj. Mogudi je
sinkroni oblik komunikacije, gdje gospodar Salje zadatke slugama i ¢eka njihove rezul-
tate prije nego Sto nastavi dalje. Ovaj pristup moze biti uc¢inkovit u slucajevima gdje je
potrebna stroga kontrola nad procesom, ali moze uzrokovati kasnjenja ako neki od sluga
rade sporije [64]. S druge strane, u asinkronom obliku komunikacije gospodar ne mora
Cekati na sve rezultate, ve¢ moze procesirati one koji su mu ve¢ dostupni, ¢ime se sman-
juje vrijeme ¢ekanja i omogucava bolja skalabilnost, osobito u heterogenim sustavima gdje
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Gospodar
Populacija: 1000

LJ

fSIuga 2

CPU jezgri: 8 CPU jezgri: 16 CPU jezgri: 24 CPU jezgri: 32
Subpopulacija: 100  Subpopulacija: 200  Subpopulacija: 300  Subpopulacija: 400

Slika 5.3: Model gospodar-sluga u distribuiranom okruzenju.

racunala imaju razlic¢ite kapacitete ili optere¢enja [65]. Medutim, da bi u asinkronom ob-
liku komunikacije gospodar znao kada su sve evaluacije zavrSene, potrebno je implemen-
tirati mehanizam koji ¢e signalizirati kada su svi zadaci dovrSeni (primjerice, svaki sluga
moZe poslati signal gospodaru kada zavrsi s izvrSavanjem svih dodijeljenih zadataka).

5.3 Memoizacija

U evolucijskim algoritmima, tehnika koristenja tablice rasprsivanja (engl. hash table) ili
slicne strukture podataka za otkrivanje i izbjegavanje ponovne evaluacije ve¢ evaluiranih
jedinki u populaciji ¢esto se naziva memoizacijskom strategijom. Ovaj pristup posebno je
koristan u scenarijima gdje je evaluacija jedinki racunski zahtjevna, jer njegova primjena
smanjuje ukupno procesorsko vrijeme potrebno za evaluaciju populacije [66].

Memoizacija postaje jo$ vaznija u kasnijim fazama evolucijskog procesa, kada populacija
nakon veceg broja generacija po¢ne sadrzavati sve viSe slicnih rjesenja. U tim fazama
evolucijski operatori, poput krizanja i mutacije, mogu proizvesti jedinke koje su ve¢ bile
evaluirane u ranijim generacijama. Bez memoizacije te bi se jedinke ponovno evaluirale,
Sto bi rezultiralo nepotrebnim troSenjem racunalnih resursa. Memoizacija omogucuje ko-
riStenje prethodno pohranjenih vrijednosti dobrote umjesto ponovne evaluacije, Sto ne
samo da smanjuje trosak evaluacije ve¢ i ubrzava cijeli proces.

Memoizacija u kontekstu evolucijskih algoritama ukljucuje pohranjivanje vrijednosti do-
brote evaluiranih jedinki u tablici rasprsSivanja (ili drugoj uc¢inkovitoj strukturi za pre-
trazivanje), zajedno s njihovim genetskim reprezentacijama. Kada se jedinka evaluira,
algoritam prvo provjerava tablicu rasprSivanja da bi utvrdio je li ta jedinka (ili genetski
identi¢na njoj) ve¢ bila evaluirana. Ako jest, dohvaca se pohranjena vrijednost dobrote,
¢ime se izbjegava racunski trosak ponovne evaluacije. Ako nije, jedinka se evaluira, a njez-
ina se dobrota zajedno s genetskom reprezentacijom pohranjuje u tablicu rasprSivanja za
buduce koristenje.
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5.4. KARTEZIJEV PRODUKT GENA

Uspjesnost memoizacije u evolucijskim algoritmima ovisi o dizajnu funkcije rasprSivanja
i koristenoj strukturi podataka. Funkcija rasprSivanja mora ucinkovito preslikavati genet-
sku reprezentaciju jedinki u jedinstvene kljuCeve, a struktura podataka treba omoguditi
brze operacije umetanja i pretrazivanja.

Primjerice, pretpostavimo da u programskom jeziku C++ Zelimo Koristiti strategiju mem-
oizacije pri evaluaciji jedinki ¢iji binarni geni predstavljaju cijele brojeve. Tada mozZemo
koristiti sljede¢u strukturu podataka klju¢-vrijednost:

std::unordered_map<unsigned int, unsigned int> memoizacija;

Struktura std: :unordered_map ima prosjecnu vremensku slozenost O(1) za operacije pre-
trazivanja i umetanja podataka, Sto je ¢ini idealnom za primjenu u memoizaciji. Klju¢ u
ovoj strukturi predstavlja genetsku strukturu rjeSenja (u nasem slucaju cijeli broj ¢iju eval-
uaciju Zelimo provjeriti ili pohraniti), dok vrijednost predstavlja dobrotu jedinke. Nave-
dena struktura najcesce se nalazi u globalnom prostoru da bi se mogla visestruko koristiti
pri evaluaciji svake nove generacije rjeSenja.

Primjer 5.4: Evaluacija jedinke koriStenjem strategije memoizacije.

void Jedinka::evaluiraj(int optimalnaVrijednost) {

unsigned int broj = 0;
for (unsigned int i = 0; i < gen.size(); i++)
broj += gen[i] * (1u << (gen.size() - i - 1));
// Provjera postoji 1li vec izracunata vrijednost dobrote za ovu binarnu vrijednost.
auto it = memoizacija.find(broj);
if (it != memoizacija.end())
dobrota = it->second; // Ako je vrijednost vec izracunata, dohvacamo je iz tablice
else { // Ako vrijednost nije vec izracunata
dobrota = (broj < optimalnaVrijednost) ? (optimalnaVrijednost - broj) : (broj -
optimalnaVrijednost) ;
memoizacijal[broj]l = dobrota; // vrijednost dodajemo u tablicu rasprsivanja
}
}

Primjer 5.4 demonstrira primjenu strategije memoizacije prilikom evaluacije jedinke u
evolucijskom algoritmu. Na temelju binarne strukture jedinke izracunava se cijeli broj
koji ona predstavlja. Taj broj istovremeno sluzi kao genetska reprezentacija jedinke te se
njegova prisutnost provjerava u memoizacijskoj strukturi. Ako se tamo nalazi, vrijednost
dobrote dohvaca se iz memoizacijske strukture i dodjeljuje jedinki. U suprotnom, jedinka
se evaluira, a njezina genetska struktura i izracunata vrijednost dobrote spremaju se u
memoizacijsku strukturu. Puni primjer demonstracije strategije memoizacije nalazi se u
Prilogu 9.21.

5.4 Kartezijev produkt gena

Ovisno o problemu, strategija memoizacije moZe se dodatno poboljsati tako da se na
temelju evaluacije jednog rjesenja izracuna i spremi vrijednost dobrote za cijeli skup
slicnih rjesenja. Primjerice, ako jedan ili viSe gena imaju slicne vrijednosti (varijante) koje
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ne utjecu na dobrotu jedinke, tada postoji viSe jedinki koje dijele istu vrijednost dobrote.
Kartezijevim produktom vrijednosti gena mozemo automatski odrediti sve takve jedinke
te, prilikom evaluacije jedne od njih, istu vrijednost dobrote zabiljeziti svim drugim sli¢nim
jedinkama u memoizacijskoj strukturi. U ovakvom slucaju, strategija proSirenja mem-
oizacije na cijeli skup slicnih rjesenja moze znacajno smanjiti broj evaluacija te ubrzati
evolucijski proces.

Kartezijev produkt (ili Kartezijev umnozak) operacija je iz teorije skupova koja generira
novi skup sastavljen od svih mogudih uredenih parova elemenata iz dva ili vise skupova.
Ovaj koncept koristi se u razli¢itim granama matematike i racunarstva, ukljucujuci ge-
ometriju, relacije i baze podataka [67]. Za primjer, neka imamo skupove

A={1,2,3}
B ={a,b,c}

Kartezijev produkt A x B je:

Ax B=A{(1,a),(1,b),(1,¢),(2,a),(2,b),(2,¢),(3,a),(3,b),(3,¢)}

Ako skupovi A i B predstavljaju gene, a vrijednosti unutar njih varijacije koje ne utjecu
na dobrotu jedinke, tada Kartezijevim produktom dobivamo skup jedinki koje dijele istu
vrijednost dobrote. Kao primjer u evolucijskim algoritmima (genetskom programiranju),
promotrimo rjeSenje (jedinku) koje predstavlja atributnu gramatiku za domensko speci-
ficni jezik ExprLA (Primjer 5.5) [24].

Primjer 5.5: Atributna gramatika za domensko specifi¢ni jezik ExprLA (neto¢no rjesenje).

1 language ExprLA {

2 lexicon {

3 Comment /\*x[~\*]+\*/
4 Operator \+ | \*
5

: Separator \( | \)

6 Int [0-9]+

7 ignore [\ \0xOD\0x0A\0x09]+ | #Comment

8 }

9 attributes int *.val, *.inVal;

10 rule Expr {

11 E ::= T EE compute {

12 E.val = EE.val*EE.inVal; // gen 1

13 EE.inVal = T.val*EE.val; // gen 2

14 8

15 EE ::= + T EE compute {

16 EE.val = EE[1].inVal+EE.inVal; // gen 3
17 EE[1].inVal = EE.valxT.val; // gen 4
18 } | epsilon compute {

19 EE.val = EE.inVal=*EE. inVal; // gen 5
20 8

21 T ::= F TT compute {

22 T.val = TT.inVal*TT.val; // gen 6

23 TT.inVal = TT.val*T.val; // gen 7

24 3

25 TT ::= *x F TT compute {

26 TT.val = F.val*TT[1].val; // gen 8

27 TT[1].inVal = TT.inVal+TT.val; // gen 9
28 } | epsilon compute {

29 TT.val = TT.inVal+TT.inVal; // gen 10
30 };
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31 }
rule Term {

F #Int compute {

F.val

) compute {
E.val; // gen 12

Integer.valueOf (#Int.value()).intValue ();

// gen 11

Navedeni primjer prikazuje neto¢no rjesenje jedinke koja ima 12 gena. Vecina tih gena
(semantickih jednadzbi) moze postojati u vise varijacija, prikazanih u Tablici 5.2.

Tablica 5.2: Semanticke jednadzbe i njihove varijacije za gene iz Primjera 5.5.

Rb. | Semantic equation and variations
1 E.val = EE.val*EE.inVal;
E.val = EE.inVal*EE.val;
) EE.inVal = T.val*EE.val;
EE.inVal = EE.val*T.val;
3 EE.val = EE[1].inVal+EE.inVal;
EE.val = EE.inVal+EE[1].inVal;
4 EE[1].inVal = EE.val*T.val;
EE[1].inVal = T.val*EE.val;
5 EE.val = EE.inVal*EE.inVal;
6 T.val = TT.inVal*TT.val;
T.val = TT.val*TT.inVal;
TT.inVal = TT.val*T.val;
7 TT.inVal = T.val*TT.val;
8 TT.val = F.val*TT[1].val;
TT.val = TT[1].val*F.val;
9 TT[1].inVal = TT.inVal+TT.val;
TT[1].inVal = TT.val+TT.inVal;
10 | TT.val = TT.inVal+TT.inVal;
11 F.val = Integer.valueOf(#Int.value()).intValue();
12 | F.val = E.val;

Geni (semanticke jednadzbe) pod rednim brojevima 1,2,3,4,6,7,8 i 9 mogu postojati u
dvije varijante, pri ¢Cemu nijedna od njih ne utjece na vrijednost dobrote jedinke iz Primjera
5.5. Kartezijev produkt svih 12 skupova gena (njihovih varijacija) rezultira s 256 mogu¢ih
varijanti jedinki (24222 1%2x2x2%2x1x1%1), pri Cemu sve imaju istu vrijednost dobrote.

Nakon evaluacije samo jedne od moguc¢ih kombinacija, njezina vrijednost dobrote sprema
se u tablicu rasprsivanja, a ista vrijednost dodjeljuje se i preostalim varijantama te jedinke
u tablici rasprSivanja (njih 255). Ovim pristupom strategija memoizacije postaje znatno
ucinkovitija jer se u ovom slucaju evaluacijom samo jedne jedinke zapravo odreduje vri-
jednost dobrote za 256 jedinki.
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Jedan dodatni primjer primjene Kartezijevog produkta gena u evolucijskim algoritmima
moze se pronaci u problemima rasporedivanja, posebno u problemu rasporeda preda-
vanja na fakultetu. Ako jedinka predstavlja rjeSenje rasporeda predavanja, onda geni u
toj jedinki mogu predstavljati dvoranu i vrijeme u kojoj se odvija nastava iz odredenog
kolegija. U nekim situacijama postoji vise alternativa koje ne mijenjaju kvalitetu rjeSenja
(dobrotu jedinke), primjerice:

* Razlicite dvorane iste kategorije: Ako dvije dvorane imaju isti kapacitet i tehnicku
opremu, zamjena jedne dvorane drugom ne utjecCe na kvalitetu rasporeda.

* Moguce zamjene termina predavanja: Ako kolegij moze biti odrzan u dva vre-
menska termina bez narusavanja ogranicenja (primjerice, ne preklapa se s drugim
kolegijima istog nastavnika ili iste grupe studenata), tada se ti termini mogu smatrati
ekvivalentnim.

Ako uzmemo skup mogucih dvorana A = {D;, D,} i skup mogu¢ih termina B = {7}, 1>},
Kartezijev produkt A x B daje cetiri kombinacije:

Ax B = {(Dl,Tl), (Dl,TQ), (DQaTl)a (DQ,TQ)}

Sve ove kombinacije generiraju jedinke koje imaju istu vrijednost dobrote jer su dvorane
i termini ekvivalentni u kontekstu postojeceg problema. Koriste¢i strategiju memoizacije,
mozemo evaluirati samo jednu od ovih kombinacija i istu vrijednost dobrote dodijeliti
svim ostalim kombinacijama, ¢ime znacajno smanjujemo broj evaluacija potrebnih za op-
timizaciju rasporeda.
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POGLAVLJE 6

Metode lokalnog pretrazivanja

Evolucijski algoritmi predstavljaju skup heuristickih metoda koje, inspirirane prirod-
nim evolucijskim procesima, nastoje pronaci optimalna rjeSenja za slozene optimizacijske
probleme. Temeljni mehanizmi ovih algoritama ukljucuju selekciju, krizanje, mutaciju te
evaluaciju pojedinacnih rjeSenja. Osim primjene ovih mehanizama, u praksi se cesto ko-
riste i tehnike lokalnog pretrazivanja. Ove strategije mogu djelovati samostalno ili kao dio
Sireg optimizacijskog pristupa, ovisno o specificnostima problema i ciljevima optimizacije.

Lokalno pretrazivanje usmjereno je na poboljSanje trenutnih rjeSenja kroz postupne, Cesto
inkrementalne, promjene unutar ogranitenog prostora za pretrazivanje. Prednosti ovog
pristupa su brza konvergencija i efikasnost u pronalazenju poboljSanja u neposrednoj
blizini (okolici) pocetnog rjeSenja. Medu najcesS¢e koriStene metode u okviru lokalnog
pretrazivanja su:

* Metoda penjanja uz brijeg — metoda koja iterativno prelazi na susjedna rjesenja s
boljom vrijednosti dobrote [68].

* Simulirano kaljenje - stohasticka tehnika koja, kroz kontrolirano "hladenje" sus-
tava, dopusta prelazak i na loSija rjeSenja u pocetnoj fazi pretrazivanja, ¢ime se
smanjuje rizik zaglavljivanja u lokalnim optimumima [69].

* Tabu pretrazivanje — metoda koja uvodi memorijske strukture (tabu liste) da bi se
izbjeglo vracanje na prethodno obradena rjesSenja te da bi se istrazila nova podrudja
prostora za pretrazivanje [70].

* Memetski algoritam — hibridni pristup koji kombinira evolucijske algoritme s lokalnim
pretrazivanjem [71].

Lokalne metode pretrazivanja omogucuju brzo poboljsavanje postoje¢ih rjeSenja te su
posebno korisne kada je poznata dobra pocetna tocka ili kada se zeli dodatno poboljsati
rjeSenje dobiveno nekom drugom metodom. Medutim, ove metode mogu biti osjetljive na
lokalne optimume, zbog ¢ega je u slozenijim problemima pozeljno kombinirati ih s drugim
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tehnikama koje omogucuju Sire istrazivanje prostora rjeSenja.

Lokalne metode pretrazivanja nalaze Siroku primjenu u mnogim stvarnim problemima
optimizacije, posebice onima gdje je izracun globalnog optimuma racunalno preskup ili
nedostizan zbog velicine i sloZenosti prostora rjeSenja [72]. U takvim situacijama lokalno
pretrazivanje predstavlja praktican pristup koji omogucuje brzo pronalazenje zadovoljava-
jucih rjeSenja unutar ogranicenog broja iteracija.

Nadalje, lokalne metode Cesto se integriraju u Sire heuristicke ili metaheuristicke okvire,
poput memetskih algoritama ili hibridnih evolucijskih strategija, gdje preuzimaju ulogu
eksploatacijskog mehanizma usmjerenog na fino podesavanje postojecih rjeSenja [73, 74].
Upravo zbog svoje jednostavnosti, fleksibilnosti i mogu¢nosti prilagodbe, lokalne metode
pretrazivanja i dalje ostaju temeljna komponenta mnogih naprednih algoritama u po-
drudju racunalne inteligencije i operacijskih istrazivanja.

6.1 Generiranje okolnih rjeSenja

Klju¢na karakteristika metoda lokalnog pretrazivanja jest generiranje okolnih rjesenja s
ciljem pronalaska boljeg rjeSenja unutar prostora pretrazivanja. Okolna rjeSenja ¢ine skup
mogucih rjeSenja do kojih se moze dod¢i iz trenutnog rjeSenja primjenom malih prom-
jena prema unaprijed definiranim pravilima. Taj skup rjeSenja naziva se prostor okolice
(engl. neighborhood), a njegovo pravilno definiranje od klju¢nog je znacaja za ucinkovi-
tost odabrane metode lokalnog pretrazivanja jer izravno utjece na brzinu konvergencije i
kvalitetu konacnih rjesSenja.

Broj okolnih rjeSenja moze biti konstantan tijekom cijelog postupka lokalne pretrage,
odnosno isti za svako rjeSenje nad kojim se pretraga provodi. Medutim, taj broj moze
biti i adaptivan, Sto znaci da se mijenja tijekom izvodenja algoritma ovisno o odredenim
kriterijima, poput trenutne faze pretrage, kvalitete pronadenih rjesenja ili udaljenosti od
optimuma. Primjerice, u pocetnim fazama algoritma broj okolnih rjeSenja moze biti jed-
nak za svaki gen, dok se kasnije, ovisno o kvaliteti okolnih rjeSenja, taj broj moze smanjiti
za gene Cija okolina daje loSija rjeSenja, a proporcionalno povecati za ostale gene, tako da
ukupni broj generiranih okolnih rjeSenja ostane priblizno isti.

Vazno je napomenuti da izbor strategije generiranja okolnih rjeSenja ukljucuje kompromis
izmedu kvalitete lokalne pretrage i racunalne slozenosti. Vece okoline omogucuju bolju
pokrivenost prostora pretrazivanja i povecavaju Sansu za pronalazak boljeg rjesenja, ali
istovremeno povecavaju i broj evaluacija, Sto moZze biti znacajan ¢imbenik kod slozeni-
jih problema. S druge strane, ogranicavanje okolice na manji broj jednostavnih izmjena
rezultira brzim izvodenjem, ali povecava rizik zaglavljivanja u lokalnim optimumima.

Za demonstraciju, pretpostavimo da imamo binarno rjeSenje duljine 8:

s=1[1,0,0,1,1,0,1,0]

U ovom slucaju, prostor okolnih rjeSenja mozemo definirati kao skup svih rjesenja koja
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se mogu dobiti invertiranjem (promjenom) toc¢no jednog bita u po¢etnom rjesenju. Stoga

okolna rjesenja od s izgledaju ovako:

S8 = [17 O) 07 ]-7 ]-7 07 17 l}

Veli¢ina ovako definirane okolice iznosi 8 buduéi da imamo 8 mogu¢ih promjena bita.
Svako od okolnih rjesenja razlikuje se od pocetnog rjeSenja u to¢no jednom bitu, a tek
nakon evaluacije svih ovih rjeSenja moguce je utvrditi postoji li medu njima rjesenje koje

je bolje od pocetnog.

Invertiranje jednog bita u binarnoj reprezentaciji tek je jedna od mogucnosti generiranja
okolnih rjeSenja. Ovisno o specificnostima problema, moguce su i druge strategije za

generiranje okolice, primjerice:

* Invertiranje viSe bitova odjednom: u jednom koraku invertira se unaprijed defini-

rani broj bitova (primjerice, dva ili tri).

* Rotacija bitova: kruzno pomicanje cijelog ili dijela binarnog niza ulijevo ili udesno.
* Zamjena pozicija bitova: zamjena mjesta dvaju ili viSe odabranih bitova.

* Dodavanje ili uklanjanje bitova: ako je dopustena promjenjiva duljina rjeSenja,

invertiran 1.
invertiran 2.
invertiran 3.

invertiran 5.
invertiran 6.
invertiran 7.
(invertiran 8.

(
(
(
(invertiran 4.
(
(
(

okolica se moze generirati dodavanjem ili uklanjanjem bitova.

* Permutacija podniza bitova: preuredivanje redoslijeda unaprijed definiranog pod-

niza bitova unutar rjesenja.

U sljede¢em primjeru pretpostavimo da rjeSavamo problem trgovackog putnika te da
imamo sljedece pocCetno rjesenje u permutacijskoj reprezentaciji (svaki grad smije se po-

javiti to¢no jednom):

A—-B—-C—=D—=F

Za generiranje okolnih rjeSenja u ovom problemu mozemo Kkoristiti neke od sljedec¢ih

strategija:

* Zamjena pozicija dvaju gradova:
B—-A—>C—D—FE
A—-C—-B—>D—F
A—-B—-D—-C—FE
A—-B—-C—E—D

zamjena gradova AiB
zamjena gradova Bi C
zamjena gradova C i D)

zamjena gradova D i E)
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* Inverzija segmenta puta:

A—D—C—B— E (invertiran segment od grada B do grada D)

* Pomicanje jednog grada:

A—C—D—B— E (grad B premjesten iza grada D)

Lokalne pretrage moguce su i u genetskom programiranju u kojem su rjesenja pred-
stavljena kao stabla koja simbolicki opisuju racunalne programe, matematicke izraze ili
logicke konstrukcije. Stabla su sastavljena od operatora (¢vorova u stablu) i terminala
(listova stabla), primjerice, varijabli (z, y) ili konstanti.

_|_

X -
VRN /N
x Y y 2
Slika 6.1: Primjer pocetnog rjeenja u obliku stabla u GP-u (izraz (z x y) + §).

Slika 6.1 prikazuje pocetno rjeSenje (izraz (x x y) + %) Ciju okolicu rjeSenja Zelimo gener-
irati. U nastavku je primjer tri moguca okolna rjeSenja (Slika 6.2, Slika 6.3 i Slika 6.4).

_|_

x/ \+
/N /N
X 3 Yy 2

Slika 6.2: Primjer okolnog rjeSenja stabla nastalog zamjenom podstabla (x zy) podstablom
(x x3).

U prvom okolnom rjeSenju podstablo (z x y) zamijenjeno je novim podstablom (z x 3).
Izraz nakon ove promjene postaje:

Yy
3+ Z
(x X )+2

Promjenom podstabla pokusava se ispitati moze li konstanta 3 umjesto varijable y dovesti
do boljeg rjesSenja.

_|_

i/\+
RN VRN
X Yy Y 2

Slika 6.3: Primjer okolnog rjesenja nastalog mutacijom operatora (x zamijenjen operatorom +).
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U drugom okolnom rjeSenju operator x u lijevom podstablu zamijenjen je operatorom —+.
Izraz nakon ove promjene glasi:
)

(x+y)+§

Ova promjena ispituje utjecaj drugacije matematicke operacije na kvalitetu rjeSenja, odnosno
provjerava hoce li zbrajanje varijabli z i y dovesti do boljeg rjeSenja od njihovog mnozenja.

_|_

X -
RN VRN
X Yy X 2
Slika 6.4: Primjer okolnog rjeSenja nastalog mutacijom lista (y zamijenjen z-om).

U tre¢em okolnom rjeSenju varijabla y u desnom podstablu zamijenjena je varijablom zx.
Izraz nakon ove promjene postaje:

xr
(I'XZ/)+§

Cilj je ove promjene istraziti hoce li upotreba varijable z umjesto y u drugom dijelu izraza
dati bolje rjesenje.

Neovisno o tipu problema i reprezentaciji rjeSenja, odabir strategije generiranja okolice
klju¢an je za ucinkovitost algoritma lokalnog pretrazivanja jer izravno utjece na istrazi-
vanje prostora pretrazivanja. Ipak, vazno je napomenuti da se u postupcima lokalne
pretrage obi¢no izbjegava istovremeno mijenjati ve¢i broj gena jer se takvim promje-
nama znacajnije povecava udaljenost od pocetnog rjesenja, zbog Cega bi se generirana
rjeSenja mogla nadi izvan definirane okolice. Cilj je lokalne pretrage upravo istrazivanje
malih promjena oko trenutnog rjesenja, ¢ime se osigurava temeljita eksploatacija prostora
neposredno uz pocetno rjesSenje. Vece promjene tipicno pripadaju globalnim strategijama

pretrazivanja, ¢iji je cilj istrazivanje udaljenijih podrudja prostora pretrazivanja.

6.2 Metoda penjanja uz brijeg

Prva metoda lokalnog pretrazivanja metoda je penjanja uz brijeg (engl. hill climb-
ing). Cesto se naziva i pohlepnom metodom lokalnog pretrazivanja (engl. greedy local
search) [75] jer algoritam u svakom koraku odabire najbolje trenutno dostupno rjesenje,
bez razmatranja dugorocnih posljedica, Sto je karakteristika pohlepnih pristupa. Zbog
takve prirode ovog algoritma cesto dolazi do zaglavljivanja u lokalnim optimumima iz
kojih se tesko moze izaci bez dodatnih mehanizama poput upotrebe metode penjanja uz
brijeg s nasumi¢nim ponovnim pokretanjem (engl. random-restart hill climbing) [76] ili
metode simuliranog kaljenja (engl. simulated annealing) [77].

Ako proces trazenja optimalnog rjeSenja zamislimo kao penjanje na vrh brijega, tada se
ova metoda moZe opisati kao iterativno poboljSavanje trenutnog rjesenja (jedinke) tako da
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se u svakom koraku pokusava prijeci u susjedno rjeSenje s viSom (boljom) vrijednos¢u do-
brote. Ako bolje rjeSenje ne postoji (primjerice, u slucaju lokalnog maksimuma ili platoa)
algoritam se zaustavlja.

Lokalno pretrazivanje - metoda penjanja uz brijeg
Globalni maksimum
3.0f

2.5F

Vrijednost dobrote
= N
wn o

=
o
T

0.5r

0.0

| XF2.18 | X =5.50,
0 2 4 6
Kandidat rjesenje

Slika 6.5: Lokalno pretrazivanje — metoda penjanja uz brijeg (engl. hill climbing).

Na Slici 6.5, za pocetna rjeSenja x = 1.68 i x = 2.18 lokalna pretraga metodom penjanja uz
brijeg zavrsit ¢e u krajnje lijevom lokalnom maksimumu, buduéi da se okolica tih rjesenja
nalazi upravo na njegovom brijegu. Zatim, za pocetno rjeSenje x = 6.39 penjanje uz brijeg
dovest ¢e do globalnog maksimuma. Sli¢no vrijedi i za druga pocetna rjeSenja r = 8.28
iz = 9.72 cija ¢e lokalna pretraga ovom metodom rezultirati zadnjim (krajnje desnim)
lokalnim maksimumom.

Iako bi algoritam penjanja uz brijeg u slucaju x = 5.5 uobicajeno prekinuo pretragu (vri-
jednost se nalazi na platou), u nekim varijantama dopusten je i prelazak na susjedno
rjeSenje s jednakom vrijednos¢u dobrote. Tako se omogucuje nastavak pretrazivanja jer
neka od tih rjeSenja na platou mogu imati bolje susjede. Primjerice, poCetno rjeSenje
x = 5.5 ima istu vrijednost dobrote kao i njegova okolina (5.2,5.3, ..., 5.8), ali rjeSenje 5.8
u svom susjedstvu ima bolje rjeSenje koje vodi do globalnog maksimuma.

Op¢i oblik metode penjanja uz brijeg prikazan je Algoritmom 6.1. Lokalna pretraga odvija
se sve dok nije zadovoljen kriterij zaustavljanja, primjerice, kada je dosegnut maksimalni
broj iteracija, postignuta zadovoljavajuca vrijednost dobrote ili neki drugi unaprijed defini-
rani uvjet. Nakon generiranja i evaluacije okoline pocetnog rjeSenja r, najbolje susjedno
rjeSenje pohranjuje se u r’. Ako je vrijednost dobrote tog rjeSenja manja ili jednaka vri-
jednosti dobrote pocetnog rjeSenja, tada napretka nema i pretraga se prekida (dosegnut
je plato, lokalni ili globalni optimum). U suprotnom, trenutno najbolje rjeSenje r’ postaje
novo pocetno rjesenje r, te se lokalna pretraga ponavlja. Na kraju se vraca rjesenje r koje
predstavlja lokalni, a u najboljem slucaju i globalni optimum.
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Algoritam 6.1 Penjanje uz brijeg (engl. hill climbing).

1: function PENJANJEUZBRIJEG(7) > PoCetno rjeSenje r.
2: while nije kraj do > Petlja se izvodi dok nije zadovoljen kriterij zaustavljanja.
3: r’ « najboljiSusjed (r) > Odabir najboljeg susjednog rjesenja.
4: if dobrota(r’) < dobrota(r) then > Ako nema poboljSanja, prekidamo.
5: break

6: end if

7: rr > Prijelaz na bolje rjeSenje.
8: end while

9: return r > Vraca se lokalni (ili globalni) optimum.

10: end function

Vazno je napomenuti da ova inacica algoritma pretpostavlja da se u svakoj iteraciji pre-
gledava cijela okolina trenutnog rjeSenja. Medutim, zbog veli¢ine te okoline, to Cesto
nije izvedivo u praksi. U takvim slucajevima moze se primijeniti stohasticka inacica al-
goritma [78] koja ne pretpostavlja da ¢e bolje susjedno rjeSenje uvijek biti pronadeno.
Umjesto toga, radi s ogranicenim brojem slucajno generiranih susjeda u svakoj iteraciji i
omogucuje nastavak pretrage cak i kada trenutno ne dolazi do poboljsanja.

Takoder je moguce koristiti i lokalno snopovsko pretrazivanje (engl. local beam search)
[79]. Algoritam zapocinje generiranjem k slucajnih rjeSenja (primjerice, njih 5). U svakoj
iteraciji, za svako trenutno rjeSenje generira se skup svih susjednih rjeSenja. Od svih
generiranih susjeda (bez ukljucivanja roditelja) odabire se novih k najboljih rjeSenja koja
se koriste u sljedecoj iteraciji.

Spomenuti pristupi posebno su korisni u problemima s velikim ili diskretnim prostorom
pretrazivanja, poput optimizacije rasporeda nastave, slaganja termina ispita ili odabira
konfiguracije sustava gdje nije moguce ucinkovito pretraziti sve susjede zbog njihove bro-
jnosti ili slozenosti.

Primjer 6.1: Implementacija metode penjanja uz brijeg u programskom jeziku C+ +.

Jedinka PenjanjeUzBrijeg(Jedinka Rjesenje, unsigned int optimum) {
Rjesenje.evaluiraj (optimum) ;

bool zapeo = false;
int brojIteracija = 0;
const int maksIteracija = 1000;

// ponavljaj lokalnu pretragu sve dok algoritam nije zapneo u lokalnom optimumu,
// maksimalni broj iteracija nije preden, i nije pronadeno optimalno rjesenje

while (!zapeo && brojIteracija <= maksIteracija && Rjesenje.uBroj() != optimum) {
zapeo = true;
Jedinka najbolji = Rjesenje;
for (int i = 0; i < Rjesenje.gen.size(); ++i) {
Jedinka susjed = Rjesenje;

susjed.flipBit (i) ;
susjed.evaluiraj (optimum) ;

if (susjed.dobrota < mnajbolji.dobrota) {

najbolji = susjed;
zapeo = false;
}
}
Rjesenje = najbolji;
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23 ++brojlteracija;
24 }
25 return Rjesenje; // vrati najbolje pronadeno rjesenje

26 }

Za demonstraciju, pretpostavimo da pomoc¢u metode penjanja uz brijeg Zelimo dohvatiti
binarnu reprezentaciju broja 175, pri ¢emu kre¢emo od pocetnog rjeSenja — broja 53. Vri-
jednost dobrote pojedinog rjeSenja odredena je njegovom udaljenosc¢u od trazene vrijed-
nosti, Sto ovaj problem ¢ini problemom minimizacije (najbolja vrijednost dobrote iznosi
0). U tu svrhu korisStena je metoda PenjanjeUzBrijeg (Primjer 6.1, Prilog 9.22), koja
za svaku jedinku (rjeSenje) generira okolna rjeSenja inverzijom bitova. Svako rjeSenje
predstavljeno je binarnom reprezentacijom duljine 8 bitova, pa ¢e stoga za svako pocetno
rjeSenje postojati ukupno 8 okolnih rjeSenja (Tablica 6.1).

Tablica 6.1: Koraci algoritma penjanja uz brijeg za problem dohvata binarne reprezentacije cijelog
broja 175 s pocetnim rjeSenjem - brojem 53.

Broj (bin) Broj (dek) Dobrota

Iteracijal 00110101 53 122
Susjed 1 10110101 181 6
Susjed 2 01110101 117 58
Susjed 3 00010101 21 154
Susjed 4 00100101 37 138
Susjed 5 00111101 61 114
Susjed 6 00110001 49 126
Susjed 7 00110111 55 120
Susjed 8 00110100 52 123
Iteracija2 10110101 181 6
Susjed 1 00110101 53 122
Susjed 2 11110101 245 70
Susjed 3 10010101 149 26
Susjed 4 10100101 165 10
Susjed 5 10111101 189 14
Susjed 6 10110001 177 2
Susjed 7 10110111 183 8
Susjed 8 10110100 180 5
Iteracija3 10110001 177 2
Susjed 1 00110001 49 126
Susjed 2 11110001 241 66
Susjed 3 10010001 145 30
Susjed 4 10100001 161 14
Susjed 5 10111001 185 10
Susjed 6 10110101 181 6
Susjed 7 10110011 179 4
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Broj (bin) Broj (dek) Dobrota

Susjed 8 10110000 176 1
Iteracija4 10110000 176 1
Susjed 1 00110000 48 127
Susjed 2 11110000 240 65
Susjed 3 10010000 144 31
Susjed 4 10100000 160 15
Susjed 5 10111000 184 9
Susjed 6 10110100 180 5
Susjed 7 10110010 178 3
Susjed 8 10110001 177 2

U prvoj iteraciji algoritam zapocinje s pocetnim rjeSenjem, brojem 53, Cija je binarna
reprezentacija 00110101. Dobrota ovog rjeSenja iznosi 122, Sto ukazuje na to da je pril-
i¢no udaljeno od ciljne vrijednosti 175. Da bi pronasao bolje rjeSenje, algoritam generira
sve moguce susjede pocetnog rjesenja tako da preokrece po jedan bit u svakom koraku.
Medu tim susjedima najpovoljniji se pokazuje broj 181 (10110101), ¢ija je dobrota znatno
kvalitetnija — svega 6. Time se ve¢ u prvom koraku postize veliko poboljsanje, sto ilustrira
ucinkovitost metode penjanja uz brijeg pri brzom napredovanju iz losih pocetnih stanja.

U drugoj iteraciji algoritam krece od rjeSenja 181. Premda se ve¢ radi o kvalitethom
rjeSenju, pretraga susjedstva pokazuje da postoji jos povoljniji kandidat — broj 177 s bina-
rnim zapisom 10110001 i dobrotom 2. Ovdje se izmjena dogada u manje znacajnom bitu,
Sto pokazuje da algoritam sada ulazi u fazu preciznijeg prilagodavanja vrijednosti.

Treca iteracija pocinje s rjeSenjem 177, a u njegovom susjedstvu se pojavljuje broj 176
(10110000) s jos manjom (kvalitetnijom) dobrotom, svega 1. U cCetvrtoj iteraciji analiza
susjedstva tog rjeSenja pokazuje da nijedno susjedno rjeSenje ne nudi daljnje poboljsanje
(svi imaju vecu ili jednaku dobrotu). Primjerice, najbolji susjed u Cetvrtoj iteraciji s vrijed-
no$¢u 177 ve¢ je obraden u prethodnoj iteraciji i ima vec¢u (lo$iju) dobrotu od trenutnog
rjeSenja. Budud¢i da ne postoji mogucénost napretka, algoritam se u ovom trenutku zaus-
tavlja, Sto je tipicno ponasanje metode penjanja uz brijeg pri dosezanju lokalnog (ili glob-
alnog) optimuma.

Istu metodu mozemo upotrijebiti i pri rjeSavanju problema trgovackog putnika gdje
pokusavamo pronaci najkrac¢i put medu zadanim gradovima. Slika 6.6 demonstrira jedan
primjer takvog problema.

Ako kao pocetno rjeSenje problema sa Slike 6.6 uzmemo putanju0 -1 —-2 -4 —3 =0
s vrijednos$¢u dobrote (ukupnom duljinom puta) 83, konac¢no rjesenje bit ¢e putanja 2 —
0 —1—4— 3 — 2sdobrotom 71. Do tog rjeSenja dolazi se u svega tri iteracije metode
penjanja uz brijeg (Tablica 6.2), dok se cjelovita implementacija rjeSenja ovog problema
u programskom jeziku C+ + nalazi u Prilogu 9.23.

81



6.2. METODA PENJANJA UZ BRIJEG

<z
>

2
19

1
ol

2 13 23@ 10 1

Slika 6.6: Primjer problema trgovackog putnika (pet gradova).

Tablica 6.2: Koraci algoritma penjanja uz brijeg za problem trgovackog putnika s pet gradova.

Put Dobrota

Iteracijal 0-1-52—-54—-53—-0 83

Susjed1l 1505254531 75
Susjed 2 2-51—-0—-4—-3—>2 81
Susjed 3 4—-1-2—-0—-3—-4 80
Susjed 4 3-1-2—-4—-0—-3 109
Susjed 5 0-2—-1—-4—-3—-0 80
Susjed 6 0-4—-2—-1—-3—-0 109
Susjed 7 0-3—-2—-4—-1—-0 98
Susjed 8 0-1-4—-2—-3—-0 98
Susjed 9 0-1-3—-4—-2—-0 75
Susjed 10 0—-1—-2—-53—-4—-0 81

Iteracija2 1-0-52—-54—-53->1 75

Susjed 1 0-1—-2—-4—-3—-0 83
Susjed 2 2-50—-1—24—-3->2 71
Susjed 3 4—-0—-52—-1—-3—-4 82
Susjed 4 3-0—-2—-4—-51—3 99
Susjed 5 1-2—-0—-4—-3—1 82
Susjed 6 1-4—-52—-50—-3—>1 99
Susjed 7 1-3—-22—-24—-50—>1 100
Susjed 8 1-0—-4—-52—-3—>1 100
Susjed 9 1-0—-3—-4—-2—-1 83
Susjed10 1 -0—-2—-3—-4—-1 71

Iteracija3 2505154532 71
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Put Dobrota

Susjed 1 0-2—-1-4—-3—-0 80
Susjed 2 1-0—-2—-4—-3—1 75
Susjed 3 4—-50—-51—-2—-3—-4 81
Susjed 4 3-0—-1—-4—-2—3 98
Susjed 5 2-51-0—-4—-3—-2 81
Susjed 6 2-54—-1-0—-3—-2 98
Susjed 7 2+3-51-4—-0—-2 97
Susjed 8 2-50—-54—-1—-3—-2 97
Susjed 9 2-0—-3—-24—-1—-2 80
Susjed10 2—-0—-1—-3—-4—2 75

Algoritam zapocinje s po¢etnom putanjom 0 — 1 — 2 — 4 — 3 — 0, ¢ija je ukupna duljina
(dobrota) 83. U prvoj iteraciji algoritam generira sve moguce susjedne putanje, pri cemu
se svaka susjedna putanja dobiva zamjenom para gradova u trenutnom rjeSenju. Medu
svim generiranim susjedima, najbolju dobrotu ima Susjed 1, koji zamjenjuje gradove na
pozicijama 0 i 1, pri ¢emu dobivamo novu putanjul — 0 — 2 — 4 — 3 — 1 s dobrotom
75. Bududi da je nova putanja bolja, algoritam prihvaca to rjeSenje i prelazi u drugu it-
eraciju.

U drugoj iteraciji ponovno se generira deset susjeda zamjenom svih parova gradova. Na-
jbolje rjesenje postize Susjed 2, koji zamjenjuje gradove na pozicijama 0 i 2. Dobivena
putanja2 - 0 — 1 — 4 — 3 — 2 ima dobrotu 71, Sto predstavlja poboljsanje, pa al-
goritam prihvaca to rjeSenje kao pocetno rjeSenje u trecoj iteraciji algoritma. Medutim,
iako se i u trecoj iteraciji generira deset susjeda, niti jedan od njih ne nudi poboljsanje
u odnosu na najbolje rjeSenje iz druge iteracije. Najbolji susjedi imaju dobrotu 75, Sto je
losije od trenutnog (pocetnog) rjeSenja te iteracije - 71. Buduci da nema susjeda s boljom
dobrotom, algoritam se zaustavlja.

U svega tri iteracije, algoritam penjanja uz brijeg pronasao je lokalno optimalnu putanju
duljine 71. Ovaj primjer zorno ilustrira prednosti algoritma u brzom pronalazenju dobrih
rjeSenja, ali i njegovu sklonost zaustavljanju u lokalnim optimumima zbog nedostatka
mehanizama za istrazivanje Sireg prostora rjeSenja.

6.3 Penjanje uz brijeg s nasumi¢nim pokretanjem

Uspjeh metode penjanja uz brijeg uvelike ovisi o odabiru pocetnog rjeSenja, zbog cega
algoritam Cesto zaglavi u lokalnom optimumu. Da bi se taj problem ublazio, moguce je
vise puta pokrenuti algoritam, svaki put s druk¢ijim (nasumi¢no odabranim) pocetnim
rjeSenjem. Takav pristup, poznat kao penjanje uz brijeg s nasumicnim ponovnim pokretan-
jem (engl. random-restart hill climbing) [76], povecava vjerojatnost pronalaska globalnog
optimuma buduci da se pretrazuju razliciti dijelovi prostora rjesSenja.

Primjerice, u prethodnom problemu pronalaska binarne reprezentacije cijelog broja 175,
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algoritam penjanja uz brijeg s poCetnim rjeSenjem - brojem 53, zaglavio je u lokalnom
optimumu u Cetvrtoj iteraciji (Tablica 6.1). Da bismo pronasli to¢no rjeSenje, mozemo
primijeniti metodu penjanja uz brijeg s nasumi¢nim ponovnim pokretanjem.

Primjer 6.2: Metoda penjanja uz brijeg s nasumi¢nim ponovnim pokretanjem implementirana u
programskom jeziku C++.

Jedinka PenjanjeUzBrijegRestart(unsigned int optimum, int brojRestarta) {
Jedinka najboljeRjesenje;
najboljeRjesenje.dobrota = UINT8_MAX;
std::random_device rd;
std::mt19937 gen(rd());
std::uniform_int_distribution<> distrib (0, 1);

for (int i = 0; i < brojRestarta && najboljeRjesenje.uBroj() != optimum; ++i) {
// Generiraj slucajno pocetno rjesenje
Jedinka pocetno;
generate (pocetno.gen.begin(), pocetno.gen.end(), [&]() { return distrib(gen) % 2;

b
std::cout << "\n>>> Nasumicni restart " << (i + 1)
<< " | pocetak = " << pocetno.uBroj() << std::endl;
// Lokalna pretraga iz trenutnog pocetnog rjesenja
Jedinka lokalno = PenjanjeUzBrijeg(pocetno, optimum);
if (lokalno.dobrota < najboljeRjesenje.dobrota)
najboljeRjesenje = lokalno;
std::cout << ">>> Kraj restarta " << (i + 1) << ": " << lokalno.uBroj()
<< " (dobrota = " << lokalno.dobrota << ")\n";
}

return najboljeRjesenje;

Koriste¢i ve¢ implementiranu funkciju PenjanjeUzBrijeg (Primjer 6.1, Prilog 9.22), nova
funkcija PenjanjeUzBrijegRestart (Primjer 6.2) generira nasumicna pocetna rjeSenja te
ponavlja pozive funkcije PenjanjeUzBrijeg sve dok se ne pronade globalni optimum ili
dok se ne dosegne unaprijed zadani broj restarta. Primjerice,

unsigned int optimum = 175;

int pocetnoRjesenjeBroj = 53;

Jedinka pocetnoRjesenje(brojUBitove(pocetnoRjesenjeBroj));

std::cout << "pocetak = " << pocetnoRjesenje.uBroj() << std::endl;

// ako penjanje uz brijeg nije rezultiralo globalnim optimumom

if (PenjanjeUzBrijeg(pocetnoRjesenje, optimum).uBroj() != optimum) {
// penjanje uz brijeg s nasumicnim ponovnim pokretanjem (maks. 5 poziva)
Jedinka rezultat = PenjanjeUzBrijegRestart (optimum, 5);
std::cout << "\n>>> Najbolje globalno rjesenje = " << rezultat.uBroj()

<< ", Dobrota: " << rezultat.dobrota << std::endl;
}

Sada ponovno krecemo od pocetnog rjeSenja (broja 53). Buduci da u ovom slucaju opti-
malno rjeSenje (broj 175) nece biti pronadeno standardnom metodom penjanja uz brijeg,
poziva se funkcija PenjanjeUzBrijegRestart koja ¢e najviSe 5 puta pokusati pronaci op-
timalno rjeSenje nasumi¢nim odabirom pocetnog rjeSenja. Jedan od mogu¢ih rezultata
izvrSavanja prethodnog koda je sljedeci:

pocetak = 53
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Iteracija: 1 = 181
Iteracija: 2 = 177
Iteracija: 3 = 176

>>> Nasumicni restart 1 | pocetak = 96
Iteracija: 1 = 224
Iteracija: 2 = 160
Iteracija: 3 = 176
>>> Kraj restarta 1: 176 (dobrota = 1)

>>> Nasumicni restart 2 | pocetak = 32
Iteracija: 1 = 160
Iteracija: 2 = 176
>>> Kraj restarta 2: 176 (dobrota = 1)

>>> Nasumicni restart 3 | pocetak = 124
Iteracija: 1 = 126
Iteracija: 2 = 127
>>> Kraj restarta 3: 127 (dobrota = 48)

>>> Nasumicni restart 4 | pocetak = 39
Iteracija: 1 = 167
Iteracija: 2 = 175
>>> Kraj restarta 4: 175 (dobrota = 0)

>>> Najbolje globalno rjesenje = 175, Dobrota: O

Na pocetku, algoritam krece s fiksnim pocetnim rjeSenjem — brojem 53. Ve¢ nakon tri
iteracije penjanjem dolazi do lokalnog optimuma s vrijednosc¢u 176, koja je vrlo blizu cilja,
ali nije jednaka optimumu. Buduci da se globalni optimum nije postigao, aktivira se meh-
anizam nasumicnog ponovnog pokretanja gdje se algoritam pokrece s novim, nasumi¢no
odabranim pocetnim rjesenjima.

Tijekom prvog restarta, algoritam nasumicno krece s rjesenjem 96 koje se u tri koraka
poboljsava do 176. Iako je to kvalitetno rjeSenje, ono nije idealno. Drugi restart zapocinje
s brojem 32 i brzo konvergira na istu vrijednost 176. Ova pojava potvrduje da je 176 vrlo
Cest lokalni optimum u prostoru rjeSenja te se lako dostize iz razli¢itih pocetnih tocaka.

Tredi restart zapocinje s brojem 124 i nakon dvije iteracije zavrSava na 127, Sto je znatno
udaljenije od optimuma (dobrota = 48). Ovo pokazuje da nisu sva pocetna rjeSenja jed-
nako korisna jer neka vode i prema losim lokalnim optimumima. Konacno, u Cetvrtom
restartu, algoritam krece od 39 i u dvije iteracije uspje$no dolazi do globalnog optimuma
175 (dobrota = 0). Na kraju se kao najbolje globalno rjeSenje izdvaja upravo to rjesenje.
Cjelovita implementacija i demonstracija ove metode u programskom jeziku C+ + nalazi
se u Prilogu 9.24.

Ovaj primjer jasno pokazuje zasto je korisno koristiti nasumi¢na ponovna pokretanja: iako
jedno izvodenje algoritma moze zaglaviti u lokalnom optimumu, viSestruki pokusaji iz ra-
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zlicitih pocetnih tocaka povecavaju vjerojatnost pronalaska globalnog optimuma. Takoder,
izlaz ilustrira kako razli¢ita pocetna rjeSenja mogu dovesti do vrlo razlic¢itih rezultata. U
nekim slucajevima (primjerice, kod restarta s pocetnim brojem 96 ili 32) algoritam brzo
konvergira prema lokalnom optimumu 176 koji je blizu cilja, ali nije tocan. U tre¢em
pokusaju, pocetno rjeSenje 124 vodi prema znatno loSijem rjeSenju 127 koje je na velikoj
udaljenosti od cilja. S druge strane, pocetna vrijednost 39 u cetvrtom pokusaju dovodi do
toCnog rjesenja 175 ve¢ nakon dvije iteracije.

Ipak, metoda nasumi¢nog ponovnog pokretanja moze imati i odredene nedostatke. Kod
sloZenih problema s velikim prostorom rjeSenja ili puno lokalnih optimuma, vjerojatnost
da ce slucajna pocetna rjeSenja dovesti do globalnog optimuma moze biti vrlo mala. To
¢e onda kao posljedicu imati veliki broj nepotrebnih ponovnih pokretanja. Takoder, ova
metoda ne koristi podatke iz prethodnih pokusaja, tj. ne "uci" iz neuspjelih pokusaja.
Stovise, moze se dogoditi ¢ak vi$e pokretanja s identi¢nim pocetnim rjeSenjima.

6.4 Simulirano kaljenje

Ucestalo zapinjanje u lokalnim optimumima, karakteristi¢no za pohlepni pristup metode
penjanja uz brijeg, moZe se ublaziti primjenom metode simuliranog kaljenja (engl. sim-
ulated annealing [69]). Umjesto prihvacanja samo najboljih rjeSenja (pohlepni pristup),
ova metoda povremeno prihvaca i losija rjesenja. Time se omogucuje izlazak iz lokalnih
optimuma i prelazak u druga podrudja prostora pretrazivanja koja potencijalno vode
prema globalnom optimumu. Jedan takav primjer prikazan je na Slici 6.7 gdje bi pocetno
rjeSenje, koriStenjem metode penjanja uz brijeg, ostalo zarobljeno u krajnje lijevom lokalnom
maksimumu. Ipak, primjenom metode simuliranog kaljenja, algoritam uspijeva izbje¢i ¢ak
dva lokalna maksimuma i dosegnuti globalni maksimum.

Lokalno pretrazivanje - metoda simuliranog kaljenja
Globalni maksimum

3.0r

251

Vrijednost dobrote
= N
w o

=
=)
.

0.51

0.0

0 2 2 6 8 10 12
Kandidat rjesenje

Slika 6.7: Lokalno pretrazivanje — metoda simuliranog kaljenja (engl. simulated annealing).
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Algoritam simuliranog kaljenja inspiriran je fizikalnim procesom termalnog kaljenja met-
ala u kojem se materijal najprije zagrijava do visoke temperature, a zatim polako hladi,
omogucuju¢i atomima da preurede svoju strukturu u energetski najstabilniji raspored,
odnosno globalni minimum energije. Ideja je prenesena u domenu optimizacije gdje se
trazi globalno optimalno rjeSenje unutar kompleksnog prostora rjeSenja s mnogo lokalnih
optimuma.

Algoritam 6.2 Simulirano kaljenje (engl. simulated annealing).

1: function SIMULIRANOKALJENJE(7, Ty, o, Tinin) > Pocetno rjeSenje r, temperatura 7y, faktor
hladenja «, minimalna temperatura 7},;,.

2: T+ T > Inicijalizacija temperature.
3: Tnajbolji <= T > Pamti se najbolje rjeSenje.
4: while 7' > T,,;, and nije kraj do > Petlja dok traje kaljenje.
5: r’ < generirajSusjeda(r) > Nasumicno rjeSenje iz okoline.
6: A + dobrota(r) — dobrota(r") > Gubitak u kvaliteti.
7: if A < 0 then > Ako je novo rjeSenje bolje (maksimizacija).
8: r<«r > Prihvaca se novo rjeSenje.
9: if dobrota(r) > dobrota(rp,jpeli) then

10: Tnajbolji <= T > Azurira se najbolje rjeSenje.
11: end if

12: else

13: v < rand(0, 1) > Slucajan broj iz [0, 1].

14: p e BT > Metropolisova vjerojatnost.

15: if v < p then

16: rr > Prihvaca se loSije rjeSenje s vjerojatnosc¢u p.

17: end if

18: end if

19: T+—T- « > Hladenje temperature.

20: end while

21: return rp,iholji > Vraca se najbolje pronadeno rjesenje.

22: end function

Algoritam zapocinje s inicijalnim (pocetnim) rjeSenjem i dodjeljuje mu neku visoku pocetnu
temperaturu. U svakoj iteraciji algoritam nasumicno generira jedno susjedno rjesenje
(primjerice, promjenom jednog gena u kromosomu). Ako novo rjeSenje ima bolju vrijed-
nost dobrote, tada se ono uvijek prihvaca. Medutim, ako je novo rjesenje losije, ono se
ipak moze prihvatiti s odredenom vjerojatnoscu koja ovisi o trenutnoj temperaturi (Algo-
ritam 6.2).

Vjerojatnost prihvacanja loSijeg rjeSenja temelji se na Metropolisovoj formuli [80]:

AFE

P=e¢ T

gdje AE oznacava razliku u vrijednosti dobrote izmedu trenutnog i novog rjesenja. Ako
je novo rjeSenje bolje, prihvaca se bezuvjetno. U suprotnom, loSije rjeSenje moze se prih-
vatiti s odredenom vjerojatnosc¢u koja opada s padom temperature.
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Nakon svake iteracije temperatura se smanjuje prema nekoj funkciji hladenja. Najces$ce se
koristi geometrijsko hladenje prema formuli 7' = T - «, gdje je a € (0, 1) faktor hladenja.
Alternativno se koristi logaritamsko ili linearno hladenje. Algoritam zavrSava kada tem-
peratura padne ispod unaprijed definiranog minimuma, kad je postignut zadani broj it-
eracija ili kad je postignuto idealno rjesenje.

Primjer 6.3: Metoda simuliranog kaljenja implementirana u programskom jeziku C+ +.

Jedinka SimuliranoKaljenje(
Jedinka r, // pocetno rjesenje
unsigned int optimum, // ciljana vrijednost
double TO, // pocetna temperatura
double Tmin, // minimalna temperatura
double alpha, // faktor hladenja
int maksIteracija // maksimalni broj iteracija
) {
std::random_device rd;
std::mt19937 rng(rd());
std::uniform_real_distribution<double> dist (0.0, 1.0);

double T = TO;

r.evaluiraj (optimum) ;

Jedinka rNajbolji = r;

int iter = 0;

while (T > Tmin && iter < maksIteracija && rNajbolji.uBroj() != optimum) {
Jedinka rSusjed = generirajSusjeda(r, rng);
rSusjed.evaluiraj (optimum) ;
int delta = rSusjed.dobrota - r.dobrota;

if (delta < 0) { // ako je susjedno rjesenje bolje (blize optimumu)
r = rSusjed;
if (r.dobrota < rNajbolji.dobrota)
rNajbolji = r;
}
else { // susjedno rjesenje je losije
double vjerojatnost = std::exp(-delta / T);
if (dist(rng) < vjerojatnost)
r = rSusjed;
}
std::cout << "Iteracija: " << iter + 1
<< ", Broj: " << r.uBroj()
<< ", Dobrota: " << r.dobrota
<< ", Temp: " << T << std::endl;
T *= alpha; // smanjivanje temperature (hladenje)
++iter;

return rNajbolji;

}

Primjer 6.3 (Prilog 9.25) prikazuje C++ implementaciju metode simuliranog kaljenja za
problem pronalaska binarne reprezentacije cijelog broja. Budud¢i da je u ovom slucaju rijec¢
o problemu minimizacije, AE oznacava razliku u vrijednosti dobrote izmedu susjednog
i trenutnog rjesenja. Ako je AE < 0, tada je susjedno rjesenje bolje (blize je trazenoj
vrijednosti) i automatski se prihvaca. S druge strane, loSije rjeSenje takoder moze biti
prihvaceno s odredenom vjerojatnos¢u koja ovisi o Metropolisovoj formuli, odnosno o
trenutnoj temperaturi. Sto je temperatura vi$a (u pocetnim iteracijama), to je veca i
vjerojatnost prihvacanja losijih rjeSenja. Kako se broj iteracija povecava, temperatura se
postupno smanjuje, a time opada i vjerojatnost prihvacanja losijih rjesenja.

Poziv ove metode mozemo testirati na istom primjeru kao i pri demonstraciji metode pen-
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janja uz brijeg, gdje se trazila binarna reprezentacija cijelog broja 175 uz pocetno rjesenje
- broj 53:

unsigned int optimum = 175;
Jedinka pocetnoRjesenje(brojUBitove (53));

// Parametri SA algoritma
double TO = 100.0;

double Tmin = 0.01;
double alpha = 0.95;

int maksIteracija = 1000;

Jedinka rezultat = SimuliranoKaljenje(
pocetnoRjesenje, optimum, TO, Tmin, alpha, maksIteracija
)
std::cout << "Najbolji broj: " << rezultat.uBroj()
<< ", Dobrota: " << rezultat.dobrota << std::endl;

Bududi da je metoda stohasticka, svaki put moze dati razlicit rezultat. Jedan od mogucih
rezultata prikazan je u nastavku:

Iteracija: 1, Broj: 55, Dobrota: 120, Temp: 100
Iteracija: 2, Broj: 63, Dobrota: 112, Temp: 95
Iteracija: 3, Broj: 191, Dobrota: 16, Temp: 90.25
Iteracija: 4, Broj: 189, Dobrota: 14, Temp: 85.7375
Iteracija: 5, Broj: 181, Dobrota: 6, Temp: 81.4506
Iteracija: 6, Broj: 165, Dobrota: 10, Temp: 77.3781
Iteracija: 7, Broj: 164, Dobrota: 11, Temp: 73.5092
Iteracija: 8, Broj: 132, Dobrota: 43, Temp: 69.8337
Iteracija: 9, Broj: 140, Dobrota: 35, Temp: 66.342

Iteracija: 10, Broj: 204, Dobrota: 29, Temp: 63.0249
Iteracija: 11, Broj: 205, Dobrota: 30, Temp: 59.8737
Iteracija: 12, Broj: 201, Dobrota: 26, Temp: 56.88
Iteracija: 13, Broj: 217, Dobrota: 42, Temp: 54.036
Iteracija: 14, Broj: 249, Dobrota: 74, Temp: 51.3342
Iteracija: 15, Broj: 217, Dobrota: 42, Temp: 48.7675
Iteracija: 16, Broj: 153, Dobrota: 22, Temp: 46.3291
Iteracija: 17, Broj: 185, Dobrota: 10, Temp: 44.0127
Iteracija: 18, Broj: 189, Dobrota: 14, Temp: 41.812
Iteracija: 19, Broj: 189, Dobrota: 14, Temp: 39.7214
Iteracija: 20, Broj: 191, Dobrota: 16, Temp: 37.7354
Iteracija: 21, Broj: 175, Dobrota: O, Temp: 35.8486
Najbolji broj: 175, Dobrota: 0

U prikazanom primjeru vidimo kako algoritam simuliranog kaljenja tijekom 21 iteracije
pronalazi optimalnu binarnu reprezentaciju za broj 175. Na pocetku algoritam brzo prelazi
iz pocetnog broja 53 na znatno bolje vrijednosti, poput 191 i 181, koje su relativno blizu
optimuma. Tijekom srednjih iteracija (primjerice, izmedu 7. i 16.) algoritam oscilira
izmedu boljih i losijih rjeSenja, Sto je posljedica jos uvijek vece prisutne vjerojatnosti pri-
hvacanja losijih rjesenja. Na kraju, kako temperatura opada, ta vjerojatnost postaje niza,
a algoritam postupno konvergira prema optimumu kojeg dostize to¢no u 21. iteraciji.
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Ovaj rezultat ilustrira prednost stohastickog pristupa koji u ranim fazama istrazuje pros-
tor rjeSenja Sire, dok u kasnijima postupno usmjerava pretragu prema optimumu.

Simulirano kaljenje - pretraga binarne reprezentacije cijelog broja 175
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Slika 6.8: Simulirano kaljenje — pretraga binarne reprezentacije cijelog broja 175.

Trenutna rjeSenja i pripadne vrijednosti temperature po svakoj iteraciji prikazani su na
Slici 6.8. Graf dodatno potvrduje tipicno ponasSanje algoritma simuliranog kaljenja -
u pocetnim fazama, pri viSim temperaturama, pretraga ukljuCuje i loSija rjeSenja, Sto
omogucuje izlazak iz lokalnih optimuma. S postupnim opadanjem temperature rjeSenja se
stabiliziraju i sve viSe usmjeravaju prema globalnom optimumu. To je pogotovo izrazeno
kod lokalne pretrage simuliranim kaljenjem s ve¢im brojem iteracija (Slika 6.9).

Simulirano kaljenje - pretraga binarne reprezentacije cijelog broja 175
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Slika 6.9: Simulirano kaljenje — druga pretraga binarne reprezentacije cijelog broja 175.

Kao sto je vidljivo iz prethodnih rezultata i grafova, simulirano kaljenje karakteriziraju
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dvije faze ponasanja. U pocetku, kada je temperatura visoka, algoritam Cesto prihvaca
losija rjeSenja. To mu omogucuje da ,iskace” iz lokalnih optimuma i istrazuje razli¢ita po-
drudja prostora rjeSenja. Kasnije, kako temperatura opada, ponasanje algoritma postaje
slicnije metodi penjanja uz brijeg, odnosno prihvacaju se samo bolja (ili jednako dobra)
rjeSenja, a algoritam se usredotocCuje na fino ugadanje rjesenja.

Takoder, teoretski je dokazano u [81] da, ako se temperatura hladi dovoljno sporo, algori-
tam konvergira prema globalnom optimumu s vjerojatnoscu 1. To potvrduje da simulirano
kaljenje nije heuristicki pristup bez teorijske podloge, ve¢ ozbiljan optimizacijski algori-
tam temeljen na fizikalnim zakonima.

Prednosti algoritma ukljucuju otpornost na lokalne optimume, jednostavnost implementacije
i robusnost u slucaju kompleksnih, nelinearnih prostora rjeSenja. Najve¢i nedostatak nesto
je sporija izvedba u odnosu na deterministicke metode kao S$to je penjanje uz brijeg, te
osjetljivost na odabir parametara — pocCetne temperature, brzine hladenja i definicije sus-
jednih rjesenja.

6.5 Tabu pretrazivanje

Jedan od pristupa kojim se mogu ublaziti ucestali problemi lokalnih optimuma u heuris-
tickim algoritmima je tabu pretrazivanje (engl. tabu search) koje je uveo Fred Glover
1986. godine [82]. Sama rijec¢ tabu oznacava nesto zabranjeno, a u kontekstu lokalne
pretrage odnosi se na privremenu zabranu prihvac¢anja vec¢ isprobanih rjeSenja ili poteza.
Cilj je usmjeriti pretragu prema novim, neistrazenim podrucjima prostora rjeSenja, cime
se povecava vjerojatnost pronalaska boljih (Cesto i globalnih) rjesenja.

Temeljna ideja tabu pretrazivanja jest vodenje tzv. tabu liste, u koju se privremeno pohran-
juju nedavno posjecena rjesenja ili izvrSeni potezi (primjerice, zamjene vrijednosti, per-
mutacije i sl.) da bi se sprijecilo vra¢anje na prethodno istrazene konfiguracije. Duljina
liste je ogranicena, a kada dosegne svoj maksimalni kapacitet najstariji zapisi se uklan-
jaju prema nacelu First-In-First-Out (FIFO) [83]. Ipak, vazno je napomenuti da napred-
nije varijante tabu pretrazivanja mogu ukljucivati i dinamicku duljinu tabu liste koja se
prilagodava tijekom izvodenja pretrage. Primjerice, duljina se povecava kada algoritam
stagnira, a smanjuje kada napreduje prema boljim rjeSenjima.

U praksi se najcesce koriste dvije vrste pamcenja — pamdéenje rjesenja (engl. solution-based
memory) i pamcenje poteza (engl. move-based memory). Pri pamcenju rjeSenja u tabu listi
biljeze se cijela rjeSenja, dok se pri pamcenju poteza pamti samo transformacija kojom se
doslo do novog rjeSenja (primjerice, koje su dvije vrijednosti zamijenjene u permutaciji
ili koji je bit bio invertiran). Takav pristup omogucuje ucinkovitije vodenje evidencije o
nedavnim koracima pretrage uz manju potro$nju memorije te sprjecava ponavljanje istih
transformacija, ¢ak i ako one vode do razlicitih rjesenja.

Vazno je istaknuti da se u metodi tabu pretrazivanja lokalna pretraga u svakoj iteraciji ne
provodi iz globalno najbolje do tada pronadenog rjesenja (kao Sto je to slucaj u metodi
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penjanja uz brijeg), ve¢ iz trenutno prihvacenog rjeSenja koje je rezultat prethodne it-
eracije. Takav pristup omogucuje algoritmu da napusti trenutno dobro rjeSenje i istrazi
nova podrucja pretrazivackog prostora, ¢ak i ako to u pocetku vodi prema rjesenju losije
kvalitete. Zahvaljuju¢i mehanizmu tabu liste, algoritam se pritom Stiti od povratka u ve¢
istrazena rjeSenja tijekom odredenog broja iteracija (ovisno o veli¢ini tabu liste). Istovre-
meno, najbolje globalno rjesSenje pamti se zasebno i azurira se iskljucivo kada se pronade
rjeSenje bolje kvalitete. Na taj nacin algoritam postize ravnotezu izmedu eksploatacije
(lokalnog poboljsanja) i istrazivanja novih dijelova prostora pretrazivanja, sto u praksi
Cesto rezultira pronalaskom kvalitetnijih rjeSenja u odnosu na klasi¢ne metode lokalne
pretrage, poput penjanja uz brijeg.

Zahvaljujudi svojoj sposobnosti balansiranja izmedu eksploatacije i istrazivanja prostora
rjeSenja, tabu pretrazivanje uspjesno se primjenjuje u mnogim kombinatorickim opti-
mizacijskim problemima, uklju¢ujuéi rasporedivanje, rutiranje, problem trgovackog put-
nika i mnoge druge.

Algoritam 6.3 Tabu pretrazivanje (engl. tabu search).

1: function TABUPRETRAZIVANJE(r, L, kmax) D PoCetno rjeSenje r, tabu duljina L, maksimalan
broj iteracija kpax-

2: Tnajbolji <= T > PoCetno najbolje rjesenje.
3: tabuLista « prazna lista > Tabu lista zapoc¢inje prazna.
4: k<0 > Brojac iteracija.
5: while k£ < k.« and nije kraj do > Glavna petlja pretrage.
6: R’ + generirajSveSusjede(r) > Skup svih susjeda trenutnog rjesenja.
7: r’ < najbolji iz R’ koji nije u tabuListi > Tabu filtriranje.
8: if ' je tabu and dobrota(r") > dobrota(ryajbeii) then > Aspiration kriterij.
9: dopusti r’ > Prekida se tabu ako je rjeSenje dovoljno dobro.
10: end if

11: r— 1! > Pomakni se na novo rjeSenje.
12: if dobrota(r) > dobrota(rp,jpoyi) then

13: Tnajbolji <= T > Azuriraj najbolje rjeSenje.
14: end if

15: dodajPotezUListu(tabuLista, r) > Dodaj novo rjeSenje ili potez u tabu listu.
16: if duljina(tabulista) > L then

17: ukloniNajstariji(tabuLista) > FIFO izbacivanje najstarijeg poteza.

18: end if

19: k+—k+1

20: end while

21: return rp,iholji > Vraca se najbolje pronadeno rjesenje.

22: end function

Algoritam tabu pretrazivanja (Algoritam 6.3) inicijalizira se pocetnim rjeSenjem r, koje
se ujedno postavlja kao trenutno najbolje poznato rjeSenje rppoi. Takoder se definira
prazna tabu lista koja privremeno pohranjuje poteze ili rjeSenja s ciljem izbjegavanja nji-
hovog ponovnog koriStenja tijekom ogranicenog broja iteracija. U svakoj iteraciji algo-
ritma generira se skup susjeda trenutnog rjeSenja, oznacen s R’. Unutar tog skupa traZzi se
najbolje rjesenje koje nije tabu, odnosno ono koje ne pripada tabu listi. Time se postize
kontrolirani mehanizam lokalne pretrage s pamc¢enjem koji usmjerava pretragu prema
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novim regijama prostora rjesenja.

Ako je trenutno najbolje rjeSenje u skupu susjeda ipak tabu, ali je bolje od dosad najbol-
jeg poznatog rjeSenja rnajpolii, tada se primjenjuje tzv. aspiracijski kriterij koji omogucuje
prekrSaj tabu pravila ako bi to dovelo do globalnog napretka pretrage [70]. Medutim,
primjena aspiracijskog kriterija ima smisla samo u odredenim kontekstima. U slucaju kada
se koristi pamcenje rjeSenja, kriterij je opravdan uglavnom u dinamic¢kim problemima gdje
se funkcija dobrote moZe mijenjati tijekom vremena. U stati¢nim problemima s determin-
istickom evaluacijom, ponovno prihvacanje ve¢ poznatog rjesenja koje je ranije bilo odbi-
jeno obi¢no nema smisla jer se njegova evaluacija nije promijenila.

S druge strane, kada se koristi pamcenje poteza, aspiracijski kriterij ima znatno ve¢u prim-
jenu. Bududi da isti potez moZze u razli¢itim kontekstima voditi do razli¢itih rjeSenja,
moguce je da se potez koji je formalno tabu u nekoj iteraciji ipak isplati izvrsiti ako dovodi
do globalno boljeg rjesenja. U tom slucaju, aspiracijski kriterij omogucuje da se tabu
ogranicenje zaobide, Cime se izbjegava nepotrebno blokiranje napretka algoritma.

Nakon izbora najboljeg prihvatljivog susjeda »/, algoritam azurira trenutno rjeSenje r i, ako
je potrebno, azurira i globalno najbolje rjeSenje rnajpoi. Potom se novi potez ili rjeSenje
dodaje u tabu listu, a ako je duljina liste premasila zadani prag L, najstariji element se uk-
lanja po nacelu FIFO (engl. First-In-First-Out) [83]. Ciklus pretrage ponavlja se sve dok ne
bude zadovoljen kriterij zaustavljanja, nakon Cega se vraca globalno najbolje pronadeno
rjeSenje rpajbolii-

Primjer 6.4: Tabu pretrazivanje s pamc¢enjem rjeSenja za problem trgovackog putnika u program-
skom jeziku C++.

Jedinka TabuPretraga(Jedinka rjesenje, const std::vector<std::vector<int>>& matrica, int

tabuDuljina = 5, int maksIteracija = 100) {

rjesenje.evaluiraj(matrica); // Evaluiraj pocetno rjesenje

Jedinka najboljeRjesenje = rjesenje; // Inicijalno postavi kao najbolje
std::1list<Jedinka> tabulista; // Lista zabranjenih (nedavno posjecenih) rjesenja
int iteracija = 0;

while (iteracija < maksIteracija) {
Jedinka najboljiKandidat; // Trenutno najbolji susjed
najboljiKandidat.dobrota = INT_MAX;
bool nadjen = false; // Pracenje je 1li pronaden kandidat izvan tabu liste

// Generiranje i evaluacija svih susjeda
for (size_t i = 0; i < rjesenje.put.size(); ++i) {
for (size_t j = i + 1; j < rjesenje.put.size(); ++j) {
Jedinka susjed = rjesenje;
susjed.zamijeniGradove(i, j); // Zamjena dvaju gradova = novi susjed
susjed.evaluiraj (matrica); // Izracunaj duljinu rute

// Provjera nalazi 1i se susjed u tabu listi (usporeduje se put)
auto it = std::find_if (tabulista.begin(), tabuLista.end(),
[&] (const Jedinka& e) { return e.put == susjed.put; 1});

// Ako nije tabu i bolji je od dosadasnjeg kandidata - prihvati

if (it == tabulista.end() && susjed.dobrota < najboljiKandidat.dobrota) {
najboljiKandidat = susjed;
nadjen = true;

}
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if (!'nadjen) {

// Ako su svi susjedi tabu - ignoriraj tabu listu i uzmi najbolji moguci susjed
for (size_t i = 0; i < rjesenje.put.size(); ++i) {
for (size_t j = i + 1; j < rjesenje.put.size(); ++j) {
Jedinka susjed = rjesenje;

susjed.zamijeniGradove (i, j);
susjed.evaluiraj (matrica);

if (susjed.dobrota < najboljiKandidat.dobrota)
najboljiKandidat = susjed;

}
}

rjesenje = najboljiKandidat; // Pomak na novo rjesenje

// Azuriraj najbolje globalno rjesenje ako je novo bolje
if (rjesenje.dobrota < najboljeRjesenje.dobrota)
najboljeRjesenje = rjesenje;

// Dodaj novo rjesenje u tabu listu
tabuLlista.push_back(rjesenje);

// 0Odrzavanje duljine tabu liste (FIFOQ)
if (tabulista.size() > static_cast<size_t>(tabuDuljina))

tabulista.pop_front(); // Izbaci najstarije
++iteracija;
}
return najboljeRjesenje; // Vrati najbolje pronadeno rjesenje
}

Implementacija tabu pretrage s pamcenjem rjeSenja za problem trgovackog putnika vidljiva
je u Primjeru 6.4, odnosno Prilogu 9.26. U usporedbi s metodom penjanja uz brijeg (Prim-
jer 6.1), metoda tabu pretrazivanja Kkoristi tabu listu koja sprecava algoritam da se vraca
na nedavno posjec¢ena rjeSenja. Na taj se nacin izbjegava kruzno pretrazivanje i omogucuje
kretanje izvan lokalnih minimuma. Ako je trenutno najbolje susjedno rjeSenje oznaceno
kao tabu, algoritam ga preskace i nastoji pronaci alternativno, joS neprouceno rjeSenje. U
slucaju da su svi susjedi tabu, tabu ogranicenje privremeno se zanemaruje da bi se osigu-
rao napredak. Ovaj mehanizam omogucuje metodi da istrazuje $iri prostor rjeSenja, cak i
ako to ukljucuje privremeno prihvacanje losijih rjesenja.

U slucaju da se prethodno prikazano tabu pretrazivanje za rjeSavanje problema trgov-
ackog putnika (Primjer 6.4) implementira tako da umjesto cijelih rjeSenja pamti poteze,
tada tabu lista treba sadrzavati informacije o zamjenama indeksa (tj. gradova) koje su
izvrSene u prethodnim iteracijama (Primjer 6.5, Prilog 9.27).

Primjer 6.5: Tabu pretrazivanje s pamcenjem poteza za problem trgovackog putnika u program-
skom jeziku C++.

Jedinka TabuPretraga(Jedinka rjesenje, const std::vector<std::vector<int>>& matrica, int
tabuDuljina = 5, int maksIteracija = 100) {
rjesenje.evaluiraj (matrica);
Jedinka najboljeRjesenje = rjesenje;

// Umjesto pamcenja cijelog rjesenja, pamte se samo POTEZI (zamijenjeni indeksi)
std::list<std::pair<int, int>> tabulista;

int iteracija = 0;
while (iteracija < maksIteracija) {
Jedinka najboljiKandidat;
najboljiKandidat.dobrota = INT_MAX;
int najboljil = -1, najboljiJ = -1; // Sprema se najbolji potez
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// Lokalna pretraga: pokusaj svih mogucih zamjena gradova

for (size_t i = 0; i < rjesenje.put.size(); ++i) {
for (size_t j = i + 1; j < rjesenje.put.size(); ++j) {
Jedinka susjed = rjesenje;

susjed.zamijeniGradove (i, j);
susjed.evaluiraj(matrica);

// Provjera je 1li POTEZ (i,j) u tabu listi
bool jeTabu = std::find(tabulista.begin(), tabuLista.end(), std::make_pair(
i, j)) !'= tabulista.end() ||
std::find(tabulista.begin(), tabulista.end(), std::make_pair(
j, 1)) !'= tabulLista.end();

// ASPIRACIJSKI KRITERIJ: dozvoljava tabu potez
// ako vodi do boljeg globalnog rjesenja
if (!jeTabu || susjed.dobrota < najboljeRjesenje.dobrota) {
if (susjed.dobrota < najboljiKandidat.dobrota) {
najboljiKandidat = susjed;
najboljil ij
najboljiJ = j;

}
}
}
}
// Azuriraj trenutno rjesenje
rjesenje = mnajboljiKandidat;
// Azuriraj globalno najbolje rjesenje
if (rjesenje.dobrota < najboljeRjesenje.dobrota)
najboljeRjesenje = rjesenje;
// Dodaj odabrani potez u tabu listu
if (najboljil !'= -1 && najboljiJ != -1)
tabulista.push_back({ najboljil, najboljiJ });
// 0Odrzavaj duljinu tabu liste (FIFO0)
if (tabulista.size() > static_cast<size_t>(tabuDuljina))
tabulista.pop_front();
++iteracija;
}
return najboljeRjesenje;
}

U ovakvom pristupu gdje se pamte pojedini potezi neophodno je uvesti i aspiracijski kri-
terij koji omogucava prihvacanje tabu poteza ako on vodi do boljeg rjeSenja od dosad
globalno najboljeg. Naime, iako neka specificna zamjena gradova u problemu trgovackog
putnika u ranim iteracijama mozda ne doprinosi poboljsanju rjeSenja (ili ¢ak pogorsava
rezultat), ista ta zamjena u drugacijem kontekstu (nakon $to se ostali elementi puta promi-
jene) moze postati klju¢na za pronalazak globalno optimalnog rjesenja.

Pristup pamcenja poteza najceSce omogucuje vecu fleksibilnost u pretrazi prostora rjesenja,
a ujedno smanjuje i memorijsku slozenost. Usporedba poteza zahtijeva manje resursa od
usporedbe c¢itavih permutacija (kompletnih rjesenja) jer se u tabu listu tada pohranjuju
samo parovi indeksa (primjerice, (7, j)) koji oznacavaju izvrSenu zamjenu gradova. Prov-
jera je li neka nova zamjena tabu svodi se na jednostavnu provjeru prisutnosti tog para
(ili simetri¢nog para (j,7)) u tabu listi. Nasuprot tome, kod pristupa koji pamti cijela
rjeSenja potrebno je usporedivati Citave vektore permutacija $to je racunalno skuplje, kako
u vremenskom pogledu (veci broj elemenata za usporedbu), tako i u pogledu potrosnje
memorije (potrebno je pohraniti cijelu permutaciju za svako rjesenje u tabu listi).
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6.6 Memetski algoritam

Memetski algoritmi (engl. memetic algorithms) predstavljaju klasu metaheuristickih op-
timizacijskih metoda koje kombiniraju globalno pretrazivanje evolucijskih algoritama s
tehnikama lokalne pretrage. Ovaj pristup omogucuje iskorisStavanje prednosti oba svijeta:
istrazivanja Sireg prostora rjeSenja putem operatora poput krizanja i mutacije te iskorista-
vanja lokalnih informacija radi dodatnog poboljsanja rjesenja [71].

Naziv memetski inspiriran je pojmom mem, jedinicom kulturne informacije koju je, analogno
genu u biologiji, uveo Richard Dawkins [84]. U kontekstu ovih algoritama, mem sim-
bolizira ideju da se rjeSenja, osim nasljedivanjem, mogu i lokalno usavrSavati, ¢ime se
oponasa proces kulturne adaptacije i u¢enja unutar populacije. Na taj nacin svaka jedinka
ima mogucnost samostalnog poboljsanja pregledom svog neposrednog okruzenja (oko-
lice) prije nego Sto sudjeluje u daljnjem razmnozavanju unutar populacije.

Cilj memetskog algoritma nije zamijeniti genetski pristup, ve¢ ga nadograditi u¢inkovitom
lokalnom pretragom koja omogucuje brzu konvergenciju prema kvalitetnim rjeSenjima.
Ipak, lokalno pretrazivanje koje je sastavni dio memetskog algoritma primjenjuje se na
ogranicen i selektivan nacin da bi se izbjegla prebrza konvergencija i gubitak raznolikosti
u populaciji. Obi¢no se provodi nad manjim brojem jedinki i uz ogranic¢en broj iteracija,
¢ime se odrzava ravnoteza izmedu pretrazivanja i eksploatacije.

Zbog svoje fleksibilnosti i u¢inkovitosti, memetski algoritmi uspjesno su primijenjeni u
rjeSavanju niza slozenih optimizacijskih problema, ukljuc¢ujuci problem trgovackog put-
nika, rasporedivanje resursa, bio-informaticki zadaci, automatizirani dizajn i projektiranje
itd. [85, 86].

Algoritam 6.4 Memetski algoritam s lokalnom pretragom nad najboljim jedinkama.

t<+0
P(t) + INICIJALIZACLJA
EVALUACIJA(P(t))
while uvjet zavrSetka nije zadovoljen do
P'(t) + SELEKCIJA(P(t))
P’ (t) + KRIZANJE(P'(t))
P"(t) + MUTACJA(P"(t))
EVALUACLJIA(P" (t))
P(t+ 1) < LOKALNAPRETRAGANADNAJBOLJIMA(P"'(t), N)
10: t<—t+1
11: end while

A R G Ty

b

Ovisno o prirodi problema, u memetskom algoritmu moguce je primijeniti razliCite strate-
gije lokalne pretrage. Primjerice, Algoritam 6.4 prikazuje slu¢aj u kojem se lokalna pre-
traga provodi nad N najboljih jedinki u populaciji. U takvom pristupu, evaluacija je nuzna
odmah nakon mutacije, odnosno prije primjene lokalne pretrage da bi se moglo odabrati
koje ¢e jedinke biti predmet pobolj$anja. Stovise, izmedu koraka mutacije i lokalne pre-
trage Cesto se primjenjuje i mehanizam elitizma kojim se najbolje jedinke iz prethodne
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generacije prenose u novu generaciju.

Osim poboljsavanja najboljih jedinki moguce je primijeniti i druge strategije. Jedna od
njih lokalna je pretraga nad slucajno odabranim jedinkama s unaprijed definiranom vjero-
jatnoscu. Druga je mogucnost adaptivna lokalna pretraga, kod koje se broj jedinki ili
intenzitet pretrage dinamicki prilagodavaju tijekom vremena, ovisno o brzini konvergen-
cije ili promjenama u prosjecnoj kvaliteti populacije. Takoder, lokalna pretraga moze se
ograniciti samo na one jedinke koje zadovoljavaju odredeni kriterij raznolikosti (tzv. se-
lektivna lokalna pretraga) ¢ime se smanjuje rizik od preuranjene konvergencije. Nadalje,
moguce je definirati i frekvencijsku kontrolu kojom se lokalna pretraga ne provodi u svakoj
generaciji, ve¢ periodicki (npr. svakih & generacija) ili stohasticki.

Odabir odgovarajuce strategije primjene lokalne pretrage ima velik utjecaj na ravnotezu
izmedu eksploatacije i istrazivanja, a time i na ukupnu u¢inkovitost memetskog algoritma.
Takoder, ucinak lokalne pretrage u memetskom algoritmu uvelike ovisi i o na¢inu na koji
se rezultati te pretrage integriraju u populaciju.

Postoji vise mogucih strategija zamjene, ovisno o tome nad kojom se jedinkom pretraga
vrsi te kako i gdje se poboljSana rjeSenja umecu. Jedan od najces¢ih pristupa je strategija
poznata kao pohlepna zamjena (engl. greedy replacement), prema kojoj najbolje susjedno
rjeSenje zamjenjuje izvornu jedinku samo ako je kvalitetnije. Druga je mogucnost da
najbolje susjedno rjeSenje ne zamjenjuje izvorno, ve¢ se umetne u populaciju, primjerice,
zamjenom najlosijeg ¢lana. Druga je moguc¢nost ukljuditi vise rjeSenja dobivenih lokalnom
pretragom u populaciju, primjerice, kroz zamjenu vise (najc¢esS¢e najlosijih) ¢lanova pop-
ulacije. Tablica 6.3 prikazuje pregled nekih od najcesce koristenih strategija integracije
rezultata lokalne pretrage u memetskom algoritmu.

Tablica 6.3: Ceste strategije integracije rezultata lokalne pretrage u memetskom algoritmu [85].

Naziv strategije Opis Zamjenjuje Uvjet za zamjenu

Pohlepna zamjena Najbolji susjed zamjenjuje izvornu | Izvorna jedinka Ako je f(2') > f(x)
jedinku samo ako je kvalitetniji.

Bezuvjetna zamjena Najbolji susjed uvijek zamjenjuje | Izvorna jedinka Uvijek

izvornu jedinku, neovisno o nje-
govoj kvaliteti.

Zamjena najlosijeg Najbolji susjed se ukljucuje u pop- | Najlosija jedinka Uvijek ili uvjetno
ulaciju zamjenom najloseg ¢lana. (primjerice,  samo
ako je f(z') > f(x))
Umetanje viSe rjeSenja | ViSe rjeSenja dobivenih lokalnom | ViSestruki ¢lanovi | Ovisno o kriteriju

pretragom  razli¢itih  jedinki | populacije umetanja (npr. za-
ukljucuje se u populaciju. mjenom  najlosijih
¢lanova)

Kao sto je prikazano, u¢inkovitost memetskog algoritma uvelike ovisi o dvjema klju¢nim
dimenzijama - strategiji odabira jedinki nad kojima se lokalna pretraga primjenjuje te
nacinu integracije dobivenih rjeSenja u populaciju. Odabir jedinki moze biti temeljen na
elitizmu (najbolje jedinke), slucajnosti (stohasticki odabir s odredenom vjerojatnoscu),
kriterijima raznolikosti (selektivna pretraga), adaptivnim pravilima ili frekvencijskoj kon-
troli. Svaka od ovih strategija ima specificne prednosti — elitizam ubrzava konvergenciju,

97



6.6. MEMETSKI ALGORITAM

dok selektivna i adaptivna primjena odrzavaju raznolikost i prilagodbu algoritma tijekom
vremena.

S druge strane, strategije integracije rezultata lokalne pretrage odreduju kako se novo
rjeSenje koristi, odnosno zamjenjuje li izvorno rjeSenje (pohlepno ili bezuvjetno), zam-
jenjuje li nekog drugog clana populacije (primjerice, najlosijeg), ili se dodatno umetne u
populaciju. I ovdje je odabir uvjetovan prirodom problema — pohlepna zamjena pogodna
je za stabilne funkcije dobrote, dok umetanje viSe rjeSenja moze povecati selekcijski priti-
sak.

U praksi, optimalna kombinacija ovih dvaju aspekata Cesto se ne moZze unaprijed odred-
iti, ve¢ se donosi empirijski na temelju eksperimentiranja i analize ponasanja algoritma
na konkretnom problemu. Stoga se u razvoju memetskih algoritama preporucuje dizajn
koji omogucuje jednostavnu zamjenu ili kombinaciju strategija, ¢ime se algoritam moze
prilagoditi specifi¢nostima razli¢itih problema.

6.6.1 Metoda pohlepne zamjene

U nastavku prikazimo implementaciju i usporedbu genetskog i memetskog algoritma
na jednostavnom, ali ilustrativnom problemu pretrage binarnog zapisa zadane cjelobrojne
vrijednosti. Cilj je pronac¢i binarni niz maksimalne duljine 32 bita koji, kada se interpretira
kao cijeli broj, bude $to blizi unaprijed definiranoj ciljanoj vrijednosti (primjerice, broju
1234567890). Svaka jedinka u populaciji predstavlja potencijalno rjesenje, a vrijednost
dobrote racuna se kao apsolutna razlika izmedu dekodirane vrijednosti i ciljne vrijednosti
(problem minimizacije). RjeSenje genetskim algoritmom implementirano je i prikazano u
Prilogu 9.28 te koristi sljedece evolucijske operatore:

* Turnirska selekcija (velicine 2): za svaku novu jedinku nasumicno se biraju dva
kandidata, a dalje se prenosi onaj s boljom dobrotom.

* Uniformno krizanje: svaki gen djeteta nasumicno se nasljeduje od jednog od roditelja.
* Mutacija: svaki bit (gen) ima fiksnu vjerojatnost promjene.

* Elitizam: postotak najboljih jedinki iz prethodne generacije prenosi se u novu.

Algoritam se izvrSava sve dok se ne pronade optimalno rjeSenje (dobrota = 0) ili dok
se ne dosegne maksimalan broj generacija (2500). Navedenu implementaciju usporedit
¢emo s implementacijom memetskog algoritma Kkoji proSiruje taj genetski algoritam do-
davanjem lokalne pretrage nad odredenim brojem najboljih jedinki trenutne populacije
(Primjer 6.6). Ta pretraga omogucit ¢e bolju eksploataciju lokalnog prostora rjeSenja,
¢ime se povecava preciznost i ubrzava konvergencija prema optimalnom rjesenju.

Primjer 6.6: Lokalna pretraga nad N najboljih jedinki u memetskom algoritmu (metoda pohlepne
zamjene).
1 // Lokalna pretraga se primjenjuje nad predefiniranim brojem najboljih jedinki

2 void MemetskiAlgoritam::lokalnaPretraga(Populacijax P) {
// Sortiranje populacije po dobroti - najbolje jedinke dolaze na pocetak
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4 std::sort(P->jedinke.begin(), P->jedinke.end(), [](const Jedinka& a, const Jedinka& b){
return a.dobrota < b.dobrota;

6 B

7

8 // Iteracija kroz najbolje jedinke koje ce biti lokalno poboljsane

9 for (int i = 0; i < brojZalokalnuPretragu; ++i) {

10 Jedinka najbolji = P->jedinke[i]; // Pocetna jedinka koju pokusavamo poboljsati
11

12 // Generiranje svih susjeda promjenom svakog pojedinog gena

13 for (size_t g = 0; g < najbolji.geni.size(); ++g) {

14 Jedinka susjed = najbolji;

15 susjed.genil[g]l = !susjed.genilgl; // Invertiraj g-ti gen

16 susjed.evaluiraj(ciljanaVrijednost); // Evaluiraj dobrotu susjeda
17

18 // Ako je susjed kvalitetniji (ima manju dobrotu), postaje najbolji
19 if (susjed.dobrota < najbolji.dobrota)

20 najbolji = susjed;

21 }

22 P->jedinke[i] = najbolji;

23 }

24 }

Nakon S$to se u populaciji provedu krizanje i mutacija, nad unaprijed definiranim bro-
jem najboljih jedinki provodi se lokalna pretraga. U sklopu te pretrage svaka se jedinka
poboljsava tako da se generiraju svi njeni mogudi susjedi (s razlikom u jednom bitu).
Lokalna pretraga u ovom slucaju koristi pristup pohlepne zamjene gdje se najbolji sus-
jed mijenja s izvornim rjeSenjem, ukoliko je kvaliteta najboljeg susjeda bolja od izvornog
rjeSenja. Lokalna pretraga provodi se prije elitizma da eventualna degradacija rjeSenja
izazvana lokalnom pretragom ne bi utjecala na ocuvanje najboljih jedinki iz prethodne
generacije (Prilog 9.29). Na taj se nacin osigurava da globalno najbolja rjesenja nisu
prebrisana ako bi lokalna pretraga slucajno odvela jedinku prema loSijem rjeSenju.

Tablica 6.4: Usporedba broja evaluacija za razlicit broj elitnih jedinki u lokalnoj pretrazi (metoda
pohlepne zamjene).

Sjeme El=0 (GA) El=5(MA) ElI=10 (MA) El=20 (MA)
1687280607 11.000 43.710 13.930 1.140
834276 8.000 1.890 31.030 3.810
298347162 NaN 3.120 11.650 1.140
40321789 10.750 14.190 4.810 9.150
3817265984 12.000 3.940 6.250 8.620
Prosjek 10.438 13.370 13.534 4.772

U svrhu usporedbe genetskog i memetskog algoritma, odabrano je pet nasumicnih pocet-
nih vrijednosti za generator slucajnih brojeva. Za svako od tih sjemena pokrenuto je
izvrSavanje genetskog algoritma (GA), kao i triju varijanti memetskog algoritma (MA)
koje se razlikuju prema broju elitnih jedinki (5, 10 i 20) nad kojima se primjenjuje lokalna
pretraga. Da bi usporedba bila Sto preciznija, analizirani su rezultati prema ukupnom
broju evaluacija, a ne prema broju generacija. Naime, u slucaju memetskog algoritma
broj generacija ne odrazava to¢no racunalnu slozenost jer se dodatno, unutar svake gen-
eracije, obavlja lokalna pretraga s velikim brojem evaluacija susjeda (do 32 po jedinki) Sto
znacajno moze utjecati na ukupno vrijeme izvodenja.
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Rezultati prikazani u Tablici 6.4 pokazuju da genetski algoritam u jednom od pokretanja
(sjeme 298347162) nije uspio pronaci optimalno rjeSenje u zadanom broju generacija. U
ostalim slucajevima, prosjec¢an broj evaluacija iznosio je 10.438. Nasuprot tome, memetski
je algoritam u svim pokretanjima pronasao optimalno rjeSenje. Medutim, broj potreb-
nih evaluacija uvelike ovisi o broju elitnih jedinki obuhvacenih lokalnom pretragom. Kod
najmanjeg broja (5 jedinki), broj evaluacija u nekim je sluc¢ajevima bio veé¢i nego kod
GA, dok je kod najveceg broja (20 jedinki) postignut najnizi prosjecni broj evaluacija, $to
ukazuje na brzu konvergenciju. StoviSe, u zadnjem je slu¢aju svako pokretanje memet-
skog algoritma dovelo do brzeg pronalaska optimalnog rjeSenja u usporedbi s genetskim
algoritmom.

Ovi rezultati ukazuju na to da, ovisno o odabranim parametrima, lokalna pretraga moze
omoguciti brzu konvergenciju algoritma, ali i dovesti do veceg ukupnog broja evalu-
acija, osobito ako lokalna pretraga nije dovoljno ucinkovita ili se primjenjuje na pre-
velikom broju jedinki. Odabir optimalnih vrijednosti parametara (kao $to su veli¢ina
populacije, postotak elitizma, intenzitet mutacije, ali i broj jedinki za lokalnu pretragu)
nije univerzalan i u pravilu ovisi o specifi¢cnostima problema koji se rjeSava. Stoga se
ti parametri najceS¢e odreduju eksperimentalno, usporedbom performansi algoritma na
vecem broju slucajeva i analizom metrika poput broja generacija, ukupnih evaluacija, vre-
mena izvodenja i pouzdanosti pronalaska optimalnog rjeSenja.

6.6.2 Metoda viSestruke zamjene

Osim optimalnih vrijednosti parametara kojima se postize najbrza konvergencija algo-
ritma, predmet eksperimentiranja moze biti i sama strategija lokalne pretrage. Tako smo,
primjerice, prethodno koristili lokalnu pretragu s pohlepnom zamjenom, gdje najbolji sus-
jed zamjenjuje izvorno rjeSenje ako je bolje kvalitete (Primjer 6.6). Radi demonstracije,
sada ispitajmo alternativnu strategiju — lokalnu pretragu s viSestrukom zamjenom (Prim-
jer 6.7, Prilog 9.30) u kojoj ¢emo pokusati generirati manju koli¢inu okolnih rjesenja.

Primjer 6.7: Lokalna pretraga nad N najboljih jedinki u memetskom algoritmu (metoda viSestruke
zamjene).

1 // Lokalna pretraga se primjenjuje nad predefiniranim brojem najboljih jedinki
2 void MemetskiAlgoritam::lokalnaPretraga(Populacija* P, std::mt19937& generator) {

3 // Sortiranje populacije po dobroti - najbolje jedinke dolaze na pocetak

4 std::sort(P->jedinke.begin(), P->jedinke.end(), [](const Jedinka& a, const Jedinka& b){
5 return a.dobrota < b.dobrota;

6 B

7 std::vector<Jedinka> susjedi;

8 std::uniform_int_distribution<> distribGen (0, 31);

9 std::uniform_real_distribution<> distriijerojatnost(0.0, 1.0);

11 // Generiraj susjede za najbolji dio populacije

12 for (int i = 0; i < brojZaLokalnuPretragu; ++i) {

13 Jedinka original = P->jedinke[i];

14 Jedinka kandidat = original;

15 for (size_t g = 0; g < kandidat.geni.size(); ++g) {
16 if (distribVjerojatnost (generator) <= 0.5)

17 kandidat.geni[g] = !kandidat.genilg]l;

18 }

19 kandidat.evaluiraj(ciljanaVrijednost);
20 susjedi.push_back(kandidat) ;
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// Sortiraj generirane susjede po dobroti
std::sort(susjedi.begin(), susjedi.end(), []l(const Jedinka& a, const Jedinka& b) {
return a.dobrota < b.dobrota;

s

// Zamijeni najlosije jedinke u populaciji generiranim susjedima
for (int i = 0; i < susjedi.size(); ++1i)
P->jedinke [P->jedinke.size() - 1 - i] = susjedil[il;

U ovom slucaju, za svako od najboljih izvornih rjeSenja ne generiraju se svi moguci susjedi,
vec se susjedi stvaraju nad slucajno odabranim genima (bitovima) s unaprijed zadanom
vjerojatnos¢u od 50 %. Nadalje, umjesto pohlepne zamjene izvornih jedinki, ova strategija
zamjenjuje najlosije jedinke u populaciji generiranim susjedima, pri ¢emu izvorne jedinke
ostaju netaknute.

Tablica 6.5: Usporedba broja evaluacija za razlic¢it broj elitnih jedinki u lokalnoj pretrazi (metoda
umetanja viSe rjeSenja).

Sjeme El=0 (GA) El=5(MA) El=10 (MA) El=20 (MA)
1687280607 11.000 13.000 17.410 20.230
834276 8000 373.570 8.570 675.250
298347162 NaN 20.395 7.790 14.560
40321789 10.750 11.725 NaN 8.890
3817265984 12.000 14.530 10.650 15.640
Prosjek 10.438 86.664 11.105 146.914

Eksperimentiranjem nove strategije lokalne pretrage (metoda umetanja viSe rjesenja) do-
biveni su rezultati prikazani u Tablici 6.5. Usporedbom s rezultatima prethodne strategije
(metoda pohlepne zamjene) prikazanima u Tablici 6.4 moZe se primijetiti da nova metoda,
unatoc¢ konceptualnoj jednostavnosti i potencijalno manjem broju generiranih susjeda po
jedinki, u vecini slucajeva uzrokuje veci broj evaluacija do konvergencije. Posebno se istice
varijanta s 20 elitnih jedinki gdje viSestruka zamjena pokazuje znacajno loSije performanse
(prosje¢no 146.914 evaluacija naspram samo 4.772 u slucaju pohlepne zamjene). Sli¢cno
vrijedi i za varijantu s 5 elitnih jedinki gdje prosjecan broj evaluacija znatno raste (86.664
u usporedbi s 13.370 kod pohlepne strategije).

U novoj strategiji, okolina se istrazuje neselektivno i stohasticki, bez jamstva da ce se
pronadi bolje lokalno rjesenje. Stoga rezultati i nisu toliko neoc¢ekivani: viSestruka zam-
jena, iako potencijalno jeftinija po pojedinac¢noj iteraciji, moze dovesti do slabijeg lokalnog
poboljsanja, Sto zahtijeva veci broj generacija do konvergencije. Ipak, za potpuniju evalu-
aciju strategije bilo bi korisno dodatno istraziti utjecaj vjerojatnosti promjene gena, broja
elitnih jedinki te kriterija za prihvacanje rjeSenja da bi se bolje razumjela dinamika strate-
gije i moguc¢nosti njezine optimizacije.
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6.6.3 Lokalna pretraga s parametriziranom dubinom

U prikazanom problemu svaki gen moze imati samo dvije vrijednosti (binarni genotip),
pa je lokalna pretraga podrazumijevala promjenu jednog bita (invertiranje), ¢ime se gener-
irao samo jedan susjed po moguc¢em genu. Medutim, u mnogim realnim problemima svaki
gen moze imati vise alternativnih vrijednosti, primjerice, cijele brojeve iz diskretnog skupa
{0,1,...,k — 1}. U takvim sluc¢ajevima, broj susjeda po genu moze znacajno rasti, $to
omogucuje uvodenje dodatnog parametra — dubine pretrage po genu. Umjesto da se svaki
gen samo jednom promijeni na alternativnu vrijednost, mozZemo definirati koliko ¢emo
alternativnih vrijednosti po genu ispitivati primjerice, sve osim trenutne, samo jednu ili NV
nasumicnih).

Ovakva generalizacija omogucuje uvodenje dodatne fleksibilnosti i kontrolu nad intenzite-
tom lokalne pretrage. S druge strane, povec¢anjem broja mogucih vrijednosti po genu rastu
i racunalni zahtjevi lokalne pretrage pa je potrebno pazljivo balansirati izmedu kvalitete
lokalnog poboljsanja i troska evaluacije. U takvim slu¢ajevima preporucuje se koriStenje
najcesce stohastickih metoda za odabir alternativnih vrijednosti po genu.

AG' (1) - fitness value: 7/11 AG'(2) - fitness value: 6/11 AG' (3] - fitness value: 4/11
50=ABC Su=ABC Su=ABC
An=ah An=ah An=ah

Awval = A[1].val+1; Awval = A[1].val+1; Aval =A[1].val+1;
Au=a An=a An=a

Awval=1; Awval=1; Aval=1;
B:i=bB B:=bB B:u=bB

B.val = (B[1].val+1)+1; B.val = (B[1].val+1)+1; B.val = (B[1].val+1)+1;
B:=b B:=b B:=b

B.val=1; B.val=1; B.val=1;
Cu=cC Cu=cC Cu=cC

C.val = (1+C[1].val)+1; C.val = (1+C[1].val)+1; C.val = (1+C[1].val)+1;
Cu=c Cu=c Cu=c

Cwval=1; C.wval=1; C.wval=1;
AG' (4) - fitness value: 8/11 AG'(5) - fitness value: 8/11 AG' (6) - fitness value: 11/11
50=ABC Su=ABC Su=ABC

S.ok = (A.val==C.val) &&(B.val==A.val); S.ok = (A.val=C.val) &&(B.val==A.val); 5.0k = (A.val=C.val) &&(B.val==A.val);
An=ah An=ah An=ah

[A.val = A[1].val+A[1].val;] [A.val = A[1]val+{1+1);]
An=a An=a An=a

Awval=1; Aval=1; Aval=1;
B:u=bB Bu=bB Bu=bB

B.val = (B[1].val+1)+1; B.val =(B[1].val+1)+1; B.val = (B[1].val+1)+1;
B:=b B:u=b B:=b

B.val=1; B.val=1; B.val=1;
Cu=cC Cu=cC Cu=cC

C.val = (1+C[1].val)+1; C.val = (1+C[1].val)+1; C.val = (1+C[1].val}+1;
Cu=c Cu=c Cu=c

Cwval=1; C.wval=1; C.wval=1;

Slika 6.10: Primjer susjedstva atributne gramatike jezika a"0"c¢" [87].
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Slika 6.10 prikazuje primjer takve lokalne pretrage jednog neto¢nog rjesenja atributne
gramatike za jezik a"b"c" [87], i to za prve dvije semanticke jednadZzbe. U prikazanom
primjeru svaki gen (u ovom slucaju jednadzba) moze imati velik broj varijanti, a svaka se
od njih u postupku lokalne pretrage bira stohasticki (nasumi¢nim odabirom). Dubina pre-
trage po genu iznosi 3, odnosno za svaki gen nasumicno se odabiru i ispituju tri varijante
jednadzbi. Zanimljivo je da jedna od tako odabranih jednadzbi, usprkos ogranicenom i
neselektivnom pretrazivanju, vodi ¢ak do globalnog optimuma, $to pokazuje potencijal
stohasticke lokalne pretrage i u sloZenijim primjerima problema.

Kao i kod vecine metaheuristickih pristupa, odabir strategije lokalne pretrage takoder
treba temeljiti na eksperimentalnoj evaluaciji, uzimajuci u obzir specificnosti problema te
Zeljeni balans izmedu eksploatacije (iskoriStavanja postojeceg znanja) i istrazivanja novih
rjeSenja. Ucinkovitost pojedine strategije uvelike ovisi o prirodi problema, omjeru izmedu
lokalnog i globalnog pretrazivanja koji se Zeli posti¢i, kao i o dostupnim rac¢unalnim resur-
sima. Zbog toga vrijedi naglasiti da bi kod drugacijih problema prethodno prikazane
metode lokalne pretrage mogle dati suprotne rezultate od prikazanih. Stoga se ne moze
unaprijed generalizirati koja je strategija bolja, te je potrebna empirijska validacija u kon-
tekstu svakog konkretnog problema.
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POGLAVLJE 7

Dodatni primjeri optimizacijskih problema

U prethodnim poglavljima opisane su temeljne tehnike koristene u evolucijskim al-
goritmima, ukljuCujuci razlicite oblike selekcije, krizanja, mutacije i lokalne pretrage.
Njihove demonstracije uglavnom su se temeljile na problemima pretrazivanja binarne
reprezentacije zadanog cijelog broja (primjerice, prilozi 9.28, 9.29 i 9.30) te pronalaska
najkrace rute trgovackog putnika (primjerice, prilozi 9.23, 9.2619.27). Stoga ovo poglavlje
donosi dodatne primjere optimizacijskih problema iz razli¢itih podrucja, ne samo radi
ilustracije ucinkovitosti evolucijskih algoritama, ve¢ i kao poticaj Citateljima za njihovu
primjenu u vlastitim istrazivanjima, projektima i razvoju rjeSenja.

Takoder je vazno istaknuti da se svaki od sljede¢ih problema moze rijesiti na vise razlicitih
nacina, ovisno o odabiru strategije (algoritma), reprezentaciji rjeSenja, definiciji funkcije
dobrote i postavkama parametara. Budu¢i da u¢inkovitost pojedinog pristupa uvelike ovisi
o specificnostima problema i kontekstu njegove primjene, ne postoji jednoznacno najbolje
rjeSenje. Upravo zato preporucuje se Citateljima da navedene probleme pokusaju rijesiti i
nekim od alternativnih strategija opisanih u ovoj knjizi, kako bi uocili razlike u rezultatima
i razumjeli prednosti i nedostatke pojedinih pristupa.

7.1 Minimizacija funkcije |+ — 5| + sin(3x)
U ovom primjeru Zelimo minimizirati funkciju:

f(z) = |x — 5| + sin(3x)

pri cemu je funkcija definirana na kontinuiranom intervalu z € [0, 10] (Slika 7.1). U teoriji,
njezin minimum moguce je pronaci koriStenjem pristupa grube sile (engl. brute force),
ispitivanjem velikog broja toCaka unutar tog intervala. No, takav pristup brzo postaje
racunalno nepraktican kada se trazi visoka preciznost. Primjerice, ako zelimo pronaci
minimum s precizno$éu od 10~!2, morali bismo evaluirati barem 102 to¢aka. Cak i ako
evaluacija funkcije traje samo mikrosekundu, ukupno vrijeme izvodenja u ovom slucaju
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7.1. MINIMIZACIJA FUNKCLJE |z — 5| + sin(3z)

prelazilo bi sate.

Osim toga, klasicne metode temeljene na derivacijama takoder nisu prikladne za ovu
funkciju. Zbog apsolutne vrijednosti, funkcija nema jasno definiran nagib (derivaciju) u
tocki x = 5, a oscilacije koje uzrokuje sinusni dio mogu uzrokovati da se pojedini al-
goritmi lokalne pretrage zaustave u nekom lokalnom minimumu, umjesto da pronadu
globalni minimum (Slika 7.1).

Genetski algoritam pokazuje se boljim u takvim slu¢ajevima. Umjesto da iscrpno pregle-
dava sve moguce vrijednosti, on iterativno stvara i evaluira nova rjeSenja pomoc¢u meh-
anizama selekcije, krizanja i mutacije. Cjelovito rjeSenje genetskim algoritmom u pro-
gramskom jeziku C+ + prikazano je u Prilogu 9.31, a u nastavku ¢e biti objasnjeni njegovi
najvazniji dijelovi.

b |

5\/6 7 8 9 1
| . ]

(5.64631, —10.2965) |

Slika 7.1: Graf funkcije f(z) = |« — 5| + sin(3z), = € [0, 10].

Za rjeSavanje ovog problema Koristi se realna reprezentacija rjeSenja. Svaka jedinka u
populaciji predstavlja jednu realnu vrijednost = € |0, 10], dok se kvaliteta jedinke (do-
brota) racuna kao vrijednost funkcije f(z), pri ¢emu je cilj minimizacija.

class Jedinka {

public:
double x; // stvarna vrijednost, u intervalu [0, 10]
double dobrota; // f(x)
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U nastavku algoritam koristi standardne operatore genetskih algoritama, prilagodene re-
alnim vrijednostima:

* Inicijalizacija: Generira se pocetna populacija jedinki s vrijednostima = nasumi¢no
odabranima unutar zadanog intervala [0, 10].

* Evaluacija: Svaka se jedinka evaluira funkcijom f(x) = |z — 5| + sin(3z), pri ¢emu
tezimo minimizaciji (manjoj vrijednosti za f(x)).

* Selekcija: Primijenjena je turnirska selekcija (Poglavlje 2.4) veli¢ine 3. Iz populacije
se nasumicno odaberu tri jedinke, a najbolja medu njima ulazi u novu populaciju.
Ovaj postupak ponavlja se dok se ne generira nova populacija jedinki iste veli¢ine
(100).

* Krizanje: KoriSteno je aritmeticko krizanje (Poglavlje 3.4). Za dva roditelja x; i zo,
potomci se dobivaju kao:

Ty =ax; + (1 — )z,

rh = (1 —a)r; + azy

gdje je a € [0, 1] nasumi¢no odabrana vrijednost. Ovakav pristup omogucuje stvaranje
potomaka unutar raspona vrijednosti roditelja.

* Mutacija: KoriStena je Gaussova mutacija (Poglavlje 4.2) s vjerojatnos¢u od 20 %.
Ako se dogodi, vrijednosti = se dodaje nasumicna vrijednost iz normalne raspod-
jele N(0,0.1). Veéina generiranih vrijednosti bit ¢e unutar intervala [—0,1,0,1], no
moguca su i veca odstupanja. Ako nova vrijednost z izade izvan dopustenog inter-
vala [0, 10], vraca se unutar granica.

* Elitizam: Nije koristen.

» Zaustavljanje: Algoritam se izvodi unaprijed definirani broj generacija (200), a ti-
jekom evolucije biljezi se najbolja pronadena jedinka. U ovom slucaju nije moguce
postaviti uvjet za prekid temeljen na vrijednosti funkcije, buduc¢i da optimalna vri-
jednost nije unaprijed poznata.

Tijekom izvodenja, algoritam brzo konvergira prema globalnom minimumu. Primjerice:

Generacija 1: f(x)=-0.212626, x=5.50076

Generacija 2: f(x)=-0.2963576314154188, x=5.6521244909580926
Generacija 4: f(x)=-0.2964594764131629, x=5.6494522995462608
Generacija 5: f(x)=-0.2965014166735382, x=5.6464295570220404
Generacija 9: f(x)=-0.2965014790170860, x=5.6463213083535173

Generacija 10: f(x)=-0.2965014798157656, x=5.6463067137701657
Generacija 13: f(x)=-0.2965014798187986, x=5.6463074963591149
Generacija 16: f(x)=-0.2965014798188167, x=5.6463075619372143
Generacija 19: f(x)=-0.2965014798188170, x=5.6463075635141866

Vidljivo je da se ve¢ nakon desetak generacija algoritam priblizio optimalnom rjeSenju s vi-
sokom precizno$¢u. Najbolja pronadena vrijednost funkcije iznosi —0,2965014798188170,
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a pripadna vrijednost = = 5,6463075635141866. Vrijednosti su stabilne ve¢ nakon 13. gen-
eracije, a preciznost rezultata odgovara razini preciznosti tipa double u programskom
jeziku C+ +, odnosno oko 15 znamendki.

Ovaj primjer demonstrira kako jednostavan genetski algoritam moze pronaci globalni
minimum nelinearne i oscilatorne funkcije s viSe lokalnih minimuma. Primjena realne
reprezentacije rjeSenja i aritmetickog krizanja ¢ini algoritam jednostavnim za implementaciju
i u¢inkovitim u praksi. Slican pristup moguce je primijeniti na Sirok raspon problema iz
numericke optimizacije.

7.2 Problem osam kraljica

S problemom osam kraljica ve¢ smo se ukratko upoznali pri opisu permutacijske reprez-
entacije rjeSenja u Poglavlju 1.3.4, a u ovom ¢emo poglavlju detaljno prikazati njegovo
rjeSavanje primjenom genetskog algoritma (vidi Prilog 9.32).

Problem osam kraljica jedan je od najpoznatijih problemskih primjera iz podrucja um-
jetne inteligencije i kombinatorne optimizacije [88, 89]. Cilj je postaviti osam kraljica na
standardnu Sahovsku plocu velic¢ine 8 x 8 tako da nijedna kraljica ne napada neku drugu.
Bududi da se kraljice mogu kretati vodoravno, okomito i dijagonalno, rjeSenje zahtijeva
da u svakom retku, stupcu i dijagonali postoji najviSe jedna kraljica.

Naizgled jednostavan, ovaj problem skriva iznimno veliku kombinatornu slozenost. Ako
se na plocu postavlja osam medusobno razlic¢itih kraljica na razli¢ita polja, ukupan broj
mogucih pozicija iznosi:

64
( g ) = 4426165 368

To ukljucuje sve nacine postavljanja osam neoznacenih kraljica na razlicita polja ploce,
neovisno o tome napadaju li se medusobno. S obzirom na to da je samo 92 od tih konfigu-
racija valjano rjesenje problema (gdje se kraljice medusobno ne napadaju), jasno je da bi
pristup temeljen na pretrazivanju grubom silom (engl. brute force) bio krajnje neucinkovit
i racunalno nepraktican. Zbog navedenih karakteristika, problem osam kraljica cesto se
koristi kao referentni primjer za ispitivanje ucinkovitosti heuristickih i metaheuristickih
algoritama.

Za rjeSavanje problema osam kraljica koristi se permutacijska reprezentacija rjeSenja.
Svaka jedinka predstavlja jednu permutaciju brojeva od 0 do 7, pri ¢emu svaki broj oz-
nacava stupac na koji se postavlja kraljica u odgovaraju¢em retku. Na taj se nacin au-
tomatski izbjegavaju medusobni napadi kraljica po retcima i stupcima, a preostaje samo
provjera dijagonalnih konflikata. Evaluacija rjeSenja provodi se brojanjem parova kraljica
koje se nalaze na istoj dijagonali. Cilj je algoritma minimizirati broj takvih konflikata.

1 class Jedinka {
2 public:
; std::vector<int> pozicije; // pozicijel[i] = stupac kraljice u retku i
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int dobrota; // broj konflikata po dijagonalama (sto manje, to bolje)

U nastavku algoritam koristi klasicne operatore genetskih algoritama, prilagodene per-
mutacijama:

* Inicijalizacija: Svaka se jedinka inicijalizira nasumi¢nom permutacijom brojeva 0
do 7, ¢ime se osigurava jedinstvenost pozicija kraljica u svakom retku i stupcu.

* Evaluacija: Svaka se jedinka evaluira funkcijom koja broji broj parova kraljica na
istoj dijagonali. Konflikt postoji ako je |i — j| = |z; — z;|, gdje su ¢ i j indeksi redaka,
a x;, x; stupci kraljica. Primjerice, za jedinku definiranu vektorom:

s 02461357
pozicije =
01 2 3 4 5 6 7
vrijednosti u gornjem retku predstavljaju stupce u koje su smjeStene kraljice, dok
donji redak oznacava pripadajuce retke (indekse).

Kraljice u retku 0 i 7 nalaze se na istoj dijagonali jer vrijedi:

* Selekcija: Primijenjena je turnirska selekcija (Poglavlje 2.4) veli¢ine 3. Iz populacije
se nasumicno odaberu tri jedinke, a najbolja (s najmanje konflikata) ulazi u novu
populaciju. Ovaj postupak ponavlja se dok se ne generira nova populacija.

* Krizanje: KoriSteno je PMX (engl. Partially Mapped Crossover) krizanje (Poglavlje
3.6), koje je posebno pogodno za permutacijsku reprezentaciju jer osigurava da po-
tomci ostanu valjane permutacije, odnosno da se kraljice ne ponove u istom stupcu.
Primjerice, pretpostavimo da roditelji predstavljaju sljedece permutacije, gdje svaki
broj oznacava stupac kraljice u retku i:

Roditelj 1: [3,1,4,6,0,7,5,2]
Roditelj 2: [4,6,2,0,3,7,1,5]

Segmenti izmedu pozicija 1 i 3 razmijenjeni su izmedu roditelja (oznaceno podebl-
jano), pri ¢emu nastaju djelomi¢ni potomci:

Potomak 1 (nepopravljeno): [3,6,2,0,0,7,5,2]
Potomak 2 (nepopravljeno): [4,1,4,6,3,7,1,5]

Oba potomka sadrze duplikate (primjerice, broj 0i 2 u potomku 1), Sto bi znacilo da
su dvije kraljice postavljene u isti stupac, Sto nije dopusteno u kontekstu problema
osam kraljica. Zato se primjenjuje popravak na temelju preslikavanja razmijenjenih
vrijednosti kako bi se uklonili duplikati i zadrzala valjana permutacija. Time se
dobivaju nove jedinke koje predstavljaju ispravno rjeSenje bez ponavljanja stupaca,
a samim time i bez napada po stupcima.
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Potomak 1 (popravljeno): [3,6,2,0,1,7,5,4]
Potomak 2 (popravljeno): [2,1,4,6,3,7,0,5]
* Mutacija: KoriStena je jednostavna zamjena dvaju elemenata u permutaciji (mu-

tacija zamjenom), s vjerojatnocom od 20%. Ovakva mutacija ne narusava per-
mutacijsku strukturu rjesenja.

* Elitizam: Nije koriSten.

» Zaustavljanje: Algoritam se izvodi najvise 500 generacija ili dok se ne pronade
jedinka s nula konflikata, Sto predstavlja valjano rjesenje problema.

Tijekom izvodenja, algoritam u vecini pokretanja brzo konvergira prema optimalnom
rjeSenju. Primjeri dobivenih rjesenja u Sahovskoj notaciji:

A5,B8,C4,D1,E3,F6,G2,H7
A1,B7,C5,D8,E2,F4,G6,H3
A4,B2,C7,D3,E6,F8,G1,H5

Ista rjeSenja vizualno su prikazana Slikom 7.2.
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Slika 7.2: Neka od rjeSenja problema osam kraljica.
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Primjena genetskog algoritma na problem osam kraljica pokazala se ucinkovitom i el-
egantnom metodom za rjeSavanje ovog klasi¢cnog problema kombinatorne optimizacije.
Koristenjem permutacijske reprezentacije rjeSenja pojednostavljuje se prostor pretrage
eliminacijom konflikata po redcima i stupcima, dok se dijagonalni konflikti uspjesno razr-
jesavaju evaluacijskom funkcijom.

Iako je problem osam kraljica relativno jednostavan, isti se pristup moze primijeniti i na
opceniti problem n-kraljica (cilj je postaviti n kraljica na Sahovsku plocu dimenzija n x n
tako da nijedna kraljica ne napada neku drugu), kao i na srodne probleme rasporedivanja,
alokacije resursa i sli¢no.
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7.3 Problem ruksaka

Problem ruksaka vec je ranije predstavljen u Poglavlju 1.3.1 kao primjer problema u
kojem se moze upotrijebiti binarna reprezentacija rjeSenja. Problem ruksaka (eng. knap-
sack problem) jedan je od najpoznatijih i najistrazivanijih problema u podruc¢ju kombi-
natorne optimizacije [90, 91]. U svojoj osnovnoj varijanti, poznatoj kao "problem 0/1
ruksaka", zadan je skup n predmeta, pri ¢emu je svaki predmet i opisan svojom vrijed-
nosScu v; i tezinom w;, uz ukupni kapacitet ruksaka 1. Cilj je pronaci podskup predmeta
koji maksimizira ukupnu vrijednost u ruksaku, uz ogranicenje da ukupna tezina ne prelazi
dopusteni kapacitet ruksaka:

n
maksimizirati Zvixi’ x; € {0,1}
=1

n
uz ogranicenje Zwixi <W, z;€{0,1}
=1

Rjesenje se tipicno predstavlja binarnim nizom duljine n, gdje binarna vrijednost z; = 1
oznacava da je i-ti predmet ukljucen u ruksak, a vrijednost z; = 0 da nije (primjer: Tablica
1.1). Ova vrsta reprezentacije ¢ini problem posebno pogodnim za rjeSavanje razli¢itim
evolucijskim tehnikama, ukljucujuci genetske algoritme, zbog svoje jednostavne strukture
i lako definirane funkcije dobrote. U ovom slucaju, dobrota obi¢no predstavlja ukupnu vri-
jednost predmeta u ruksaku. Medutim, u slucaju prekoracenja kapaciteta ruksaka, takvo
rjeSenje ima najnizu mogucu vrijednost dobrote (0 - prazan ruksak).

Cjelovito rjesenje problema ruksaka pomocu genetskog algoritma u programskom jeziku
C+ + nalazi se u Prilogu 9.33, dok su u nastavku opisani njegovi najvazniji dijelovi:

* Inicijalizacija: Svaka se jedinka inicijalizira nizom slucajnih binarnih vrijednosti
(0 ili 1), ¢ime se generiraju razli¢ite kombinacije nasumi¢no odabranih predmeta u
ruksaku.

* Evaluacija: Svaka se jedinka evaluira tako da se zbrajaju vrijednosti i tezine pred-
meta oznacenih s 1. Ako ukupna tezina ne premasuje kapacitet ruksaka, ukupna
vrijednost predstavlja dobrotu rjeSenja. U suprotnom, dobrota se postavlja na 0 jer
takvo rjeSenje nije prihvatljivo.

* Selekcija: Primijenjena je stohasticka univerzalna selekcija (Poglavlje 9.2). Izgraduje
se kumulativna distribucija normalizirane dobrote, a jedinke se biraju pomoc¢u ravnom-
jerno razmaknutih to¢aka na intervalu [0, 1], ¢ime se osigurava raznolika, ali pravedna
selekcija.

* Krizanje: Koristi se krizanje u jednoj tocki prekida (Poglavlje 3.1). Za svaki par
roditelja nasumicno se odreduje jedna tocka prekida, nakon ¢cega se zamjenjuju svi
geni nakon te tocke izmedu roditelja. Time nastaju dva nova potomka koji kombini-
raju gene oba roditelja.
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* Mutacija: Primijenjena je uniformna mutacija (Poglavlje 4.1), pri ¢emu se svaki gen
u jedinki moze neovisno promijeniti s odredenom vjerojatnosti (1%). Na taj se nacin

odrzava raznolikost populacije i omogucuje izbjegavanje lokalnih optimuma.

* Elitizam: Jedna (najbolja) jedinka iz prethodne generacije prenosi se u novu gen-
eraciju kako bi se sacuvalo trenutno najbolje pronadeno rjeSenje (Poglavlje 5.1). U
praksi je moguce prenijeti i ve¢i broj jedinki iz prethodne generacije, no pretjerano
elitisticno ponasanje moze smanjiti raznolikost nove populacije te dovesti do prebrze
konvergencije prema lokalnom optimumu.

* Zaustavljanje: S obzirom da optimalna vrijednost nije unaprijed poznata, algoritam

se izvodi unaprijed definiran broj generacija (100).

Pri testiranju implementiranog rjesenja iz Priloga 9.33, za ulazne podatke

// popis mogucih predmeta u ruksaku

std::vector<Predmet> predmeti
.2}
.5}
.5}
.8}
.0}
.02}
.2}
.4}
.3}

{"Knjiga", 12.99,
{"Boca vode", 1.50,
{"Laptop", 599.00,
{"Hrana", 20.00,
{"Kabanica", 49.99,
{"Fotoaparat", 320.00,
{"Upaljac", 2.00,
{"Jakna", 89.99,
{"Tablete", 15.50,
{"Baterije", 6.99,

};

double kapacitet_ruksaka =

1

OO, ONF P, NB-

(00]

.5}

.5;

jedan od dobivenih izlaza je sljedeci:

Vrijednost (EUR) Tezina (kg)

{

>
B
B
>
>
>
B
B

B

// u kg

// mnaziv,

cijena (EUR),

Kabanica
Fotoaparat
Jakna
Tablete

12.99
599.00
49.99
320.00
89.99
15.50

Ukupna vrijednost: 1087.47 EUR

Ukupna tezina:
Kapacitet ruksa

Na temelju zadanih ulaznih podataka, gdje je kapacitet ruksaka ogranicen na 8.5,kg, a
skup dostupnih predmeta definiran realnim vrijednostima u eurima i pripadaju¢im tezi-
nama u kilogramima, genetski algoritam pronalazi optimalnu (ili bar blizu optimalnu)

8.40 kg
ka: 8.50 kg

tezina (kg)
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kombinaciju predmeta ¢ija ukupna vrijednost je maksimalna, a tezina ne prelazi dop-
uSteno ograniCenje. Naime, uocavamo da algoritam uspjesno odabire kombinaciju pred-
meta koja gotovo u potpunosti iskoriStava raspolozivi kapacitet ruksaka, pri ¢emu je
ukupna tezina 8.40,kg, odnosno samo 0.1 kg ispod ogranicenja. Istovremeno, ukupna
vrijednost predmeta iznosi ¢ak 1087.47 eura, $to ukazuje na visoku ucinkovitost algo-
ritma. StoviSe, u¢inkovitost algoritma otituje se i u malom broju generacija potrebnih
za pronalazak ovakvog rjeSenja (najcesce ve¢ unutar prvih 10 generacija).

Zanimljivo je primijetiti da se u rjeSenju nalaze predmeti visoke vrijednosti poput lap-
topa, fotoaparata i jakne, dok su neki laksi, ali manje vrijedni predmeti (primjerice,boca
vode ili baterije) izostavljeni jer njihov omjer vrijednosti i tezine nije konkurentan. Takvo
ponasanje algoritma odrazava sposobnost dobre procjene kompromisa izmedu tezine i
vrijednosti, Sto je srz problema ruksaka.

Primjena genetskog algoritma na problem ruksaka pokazuje kako se heuristicke metode
mogu ucinkovito primijeniti i na probleme optimizacije s ograniCenjima. Za razliku od
problema osam kraljica, gdje je cilj minimizirati broj konflikata, ovdje se trazi maksimizacija
ukupne vrijednosti uz postivanje strogo definiranog kapaciteta. Evaluacija rjeSenja tako
ukljucuje i penalizaciju onih jedinki koje premasuju dopustenu tezinu. Time se algoritam
usmjerava prema realno izvedivim, ali i ekonomski isplativijim kombinacijama predmeta.

7.4 Optimizacija Skolskog rasporeda

Jedan od Cestih izazova u obrazovnim institucijama jest izrada tjednog rasporeda nas-
tave koji zadovoljava niz prakticnih ogranicenja. Svakom predmetu potrebno je dodijeliti
termin i ucionicu, pritom vodeéi racuna da nijedan profesor ne drzi nastavu u vise ter-
mina istovremeno, da su ucionice dostupne i da nastava bude unutar zadanog vremen-
skog okvira. Osim toga, Cesto postoji ogranicen broj dana i sati u kojima se nastava moze
odrzavati, Sto dodatno otezava izradu ispravnog i u¢inkovitog rasporeda.

U ovom primjeru bit ¢e prikazano kako se problem rasporeda nastave moze formulirati i
rjeSavati koriStenjem genetskog algoritma. Fokus je stavljen na evaluaciju sukoba (prim-
jerice, preklapanja termina za istog profesora ili zauzetost ucionica), a cilj je pronaci ras-
pored s minimalnim brojem takvih konflikata. Cjeloviti primjer rjeSenja ovog problema u
programskom jeziku C+ + nalazi se u Prilogu 9.34.

U ovom slucaju, ulaz u problem optimizacije rasporeda ¢ine tri glavne komponente: popis
predmeta, broj dostupnih ucionica i broj nastavnih dana:

// popis predmeta

std::vector<Predmet> predmeti = {

{"Predmet 1", "Prof. 1"}, {"Predmet 2", "Prof. 1"}, {"Predmet 3", "Prof. 1"},
{"Predmet 4", "Prof. 2"}, {"Predmet 5", "Prof. 2"}, {"Predmet 6", "Prof. 2"},
{"Predmet 7", "Prof. 3"}, {"Predmet 8", "Prof. 3"}, {"Predmet 9", "Prof. 3"},
{"Predmet 10", "Prof. 3"}, {"Predmet 11", "Prof. 4"}, {"Predmet 12", "Prof. 4"},
{"Predmet 13", "Prof. 4"}, {"Predmet 14", "Prof. 4"}, {"Predmet 15", "Prof. 4"},
{"Predmet 16", "Prof. 5"}, {"Predmet 17", "Prof. 5"}, {"Predmet 18", "Prof. 5"},
{"Predmet 19", "Prof. 5"}, {"Predmet 20", "Prof. 5"}

113



7.4. OPTIMIZACIJA SKOLSKOG RASPOREDA

int brojUcionica = 2; // dvije ucionice na raspolaganju
int brojDana = 3; // nastava traje 3 dana (pon-sri)

Svaki predmet ima pridruzenog profesora, pri ¢emu isti profesor moze drzati nastavu iz
vise predmeta. Time se u rasporedu uvodi vazno ograniCenje: profesor ne smije biti ras-
poreden na viSe termina nastave koji se odvijaju u isto vrijeme.

Drugi vazan ulazni parametar je broj uc¢ionica koji ogranicava broj paralelnih termina nas-
tave koja se mogu odrzati u isto vrijeme. Ako se dva termina nastave pokuSaju smjestiti
u istu ucionicu u isto vrijeme, to se tretira kao konflikt koji negativno utjece na kvalitetu
rasporeda.

I konacno, tre¢i ulazni parametar je broj dana unutar kojih se nastava moze rasporediti
(primjerice, od ponedjeljka do srijede). Svaki dan sadrzi isti broj dostupnih sati za nas-
tavu u tim ucionicama (primjerice, od 8 do 12 sati), a nastava je fiksne duljine (primjerice,
jedan sat).

Zajedno, svi ovi ulazni podaci odreduju prostor svih mogucih rjeSenja unutar kojeg genet-
ski algoritam trazi optimalni raspored. RjeSenje se oblikuje tako da svakom predmetu
dodijeli konkretan dan, sat i utionica, a procjena kvalitete takvog rjeSenja temelji se na
broju sukoba u rasporedu (problem minimizacije).

Najvaznije komponente genetskog algoritma implementiranog u Prilogu 9.34 opisane su
u nastavku:

* Inicijalizacija: Svaka jedinka predstavlja jedan mogudi raspored nastave. Za svaki
predmet nasumicno se odreduje dan, sat i uc¢ionica, uz postivanje zadanih granica
(broj dana, radno vrijeme i broj u¢ionica). Generiranjem veceg broja takvih jedinki
formira se pocetna populacija rjeSenja s kojom algoritam zapocinje svoj rad.

* Evaluacija: Dobrota jedinke definirana je kao broj penalizacija, pri ¢emu se penal-
iziraju sljedece situacije:
1. termin nastave izlazi izvan dozvoljenog vremenskog raspona
2. dvije razlicite nastave zakazane su u istoj ucionici u istom terminu
3. profesor ima vise paralelnih termina nastave.

Sto je broj penalizacija manji, to je jedinka kvalitetnija. Idealna jedinka ima vrijed-
nost dobrote jednaku nuli, Sto oznacava potpuno valjan raspored bez sukoba.

* Selekcija: KoriStena je turnirska selekcija (vidi Poglavlje 2.4). Za svako novo rjesenje
u populaciji nasumicno se biraju dvije jedinke, a prenosi se ona s manjim brojem
penalizacija. Time se preferiraju kvalitetniji rasporedi, ali se i dalje, zbog minimalne
veli¢ine turnira, omogucuje prisutnost slabijih rjeSenja kako bi se o¢uvala raznolikost
populacije.

* Krizanje: Koristeno je uniformno ponderirano krizanje (vidi Poglavlje 3.2), pri ¢emu
se za svaki gen (odnosno termin nastave) neovisno odreduje hoce li biti naslijeden
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od prvog ili drugog roditelja, s jednakom vjerojatnos¢u od 50%. Ovaj oblik krizanja
omogucuje ravhomjernu kombinaciju genetskog materijala oba roditelja, bez obzira
na redoslijed gena, te se moze primijeniti i na reprezentacije koje ukljucuju vise
komponenti, kao $to su dan, sat i ucionica.

* Mutacija: Primijenjena je uniformna mutacija (vidi Poglavlje 4.1), u kojoj svaki gen
(termin nastave) ima odredenu vjerojatnost mutacije. Ako se dogodi mutacija, vri-
jednosti dana, sata i ucionice za taj gen nasumi¢no se ponovno generiraju. Ovakav
pristup zadrzava jednostavnost implementacije, a ujedno omogucuje dovoljnu razno-
likost populacije, $to je klju¢no za izbjegavanje lokalnih minimuma.

* Elitizam: Jedna ili viSe najboljih jedinki (s najmanjim brojem penalizacija) iz prethodne
generacije prenosi se u novu generaciju. Time se osigurava ocuvanje trenutno na-
jboljeg rjesenja, ¢ime se izbjegava regresija kvalitete rjeSenja kroz generacije (vidi
Poglavlje 5.1). U ovom slucaju prenosi se samo jedna elitna jedinka.

» Zaustavljanje: Algoritam se zaustavlja nakon unaprijed definiranog broja generacija
(200) ili ¢im pronade rjeSenje bez ikakvih sukoba (dobrota jednaka 0).

Prilikom pokretanja navedenog programa, jedan od dobivenih izlaza (rjeSenja) bio je
sljedeci:

Generacija 31: najbolja dobrota = 0
Predmet 1 (Prof. 1) -> Pon 8-9h, ucionica 1

Predmet 2 (Prof. 1) -> Pon 10-11h, ucionica 1
Predmet 3 (Prof. 1) -> Sri 9-10h, ucionica 2
Predmet 4 (Prof. 2) -> Sri 9-10h, ucionica 1
Predmet 5 (Prof. 2) -> Pon 9-10h, ucionica 2
Predmet 6 (Prof. 2) -> Sri 10-11h, ucionica 1
Predmet 7 (Prof. 3) -> Pon 9-10h, ucionica 1
Predmet 8 (Prof. 3) -> Sri 8-9h, ucionica 1
Predmet 9 (Prof. 3) -> Pon 11-12h, ucionica 1
Predmet 10 (Prof. 3) -> Uto 8-9h, ucionica 2
Predmet 11 (Prof. 4) -> Sri 11-12h, ucionica 2
Predmet 12 (Prof. 4) -> Uto 8-9h, ucionica 1
Predmet 13 (Prof. 4) -> Uto 9-10h, ucionica 1
Predmet 14 (Prof. 4) -> Pon 11-12h, ucionica 2
Predmet 15 (Prof. 4) -> Uto 11-12h, ucionica 1
Predmet 16 (Prof. 5) -> Uto 9-10h, ucionica 2
Predmet 17 (Prof. 5) -> Pon 10-11h, ucionica 2
Predmet 18 (Prof. 5) -> Sri 10-11h, ucionica 2
Predmet 19 (Prof. 5) -> Sri 8-9h, ucionica 2
Predmet 20 (Prof. 5) -> Uto 10-11h, ucionica 1

Za ukupno 20 predmeta rasporedenih izmedu pet profesora i dvije ucionice genetski algo-
ritam pronasao je optimalno rjeSenje bez sukoba u samo 31 generaciji. Radi lakse prov-
jere ispravnosti dobivenog rjesenja Tablica 7.1 prikazuje navedeni raspored nastave orga-
niziran po danima i satima.
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Tablica 7.1: Tjedni raspored nastave prema danima i satima.

Sat Pon Uto Sri

8:00-9:00 Pred. 1 (Prof. 1) [u¢. 1] Pred. 10 (Prof. 3) [u¢. 2] | Pred. 12 (Prof. 4) [u¢. 1] Pred. 8 (Prof. 3) [u¢. 1] | Pred. 19 (Prof. 5) [u¢. 2]
9:00-10:00 Pred. 5 (Prof. 2) [u¢. 2] | Pred. 7 (Prof. 3) [u¢. 1] Pred. 13 (Prof. 4) [u¢. 1] | Pred. 16 (Prof. 5) [u¢. 2] Pred. 3 (Prof. 1) [u¢. 2] | Pred. 4 (Prof. 2) [u¢. 1]
10:00-11:00 Pred. 2 (Prof. 1) [u¢. 1] | Pred. 17 (Prof. 5) [ué. 2] Pred. 20 (Prof. 5) [u¢. 1] Pred. 6 (Prof. 2) [u¢. 1] | Pred. 18 (Prof. 5) [u¢. 2]
11:00-12:00 Pred. 9 (Prof. 3) [u¢. 1] | Pred. 14 (Prof. 4) [u¢. 2] Pred. 15 (Prof. 4) [u¢. 1] Pred. 11 (Prof. 4) [u¢. 2]

U rasporedu nema preklapanja termina za iste profesore, niti dvostrukog zauzeca ucion-
ica, a sva nastava smjeStena je unutar dopustenog vremenskog raspona. Stoga moZemo
potvrditi da dobiveno rjeSenje zaista predstavlja valjani (optimalni) tjedni raspored nas-
tave koji zadovoljava sva zadana ogranicenja.

7.5 Simbolicka regresija

Regresijska analiza statisticka je metoda koja se koristi za modeliranje odnosa izmedu
jedne zavisne (ili izlazne) varijable i jedne ili visSe nezavisnih (ili ulaznih) varijabli [92].
Cilj je regresije pronaci matematicku funkciju koja opisuje kako promjene u ulaznim var-
jjablama utjecu na izlaz. Primjerice, ako Zelimo modelirati kako temperatura zraka ut-
jece na potro$nju elektri¢ne energije, regresijskom analizom pokusavamo pronaci funkciju
tipa:

potrosnja = f(temperatura)

gdje je f funkcija koju trebamo pronaci. Ako pretpostavimo da je f linearna, govorimo o
linearnoj regresiji:
potro$nja = a - temperatura + b

gdje su a i b parametri koje procjenjujemo na temelju podataka.

Regresijska analiza koristi se u gotovo svim podruc¢jima znanosti i inZenjerstva — od ekonomije,
biologije i sociologije, do strojnog ucenja i umjetne inteligencije.

S druge strane, simbolicka regresija metoda je regresijske analize ¢iji je cilj pronac¢i matem-
aticki izraz koji najbolje opisuje vezu izmedu ulaznih i izlaznih podataka, pri ¢emu se ne
pretpostavlja unaprijed poznati oblik funkcije [19]. Za razliku od klasi¢nih metoda (poput
linearne ili polinomne regresije), simbolicka regresija istovremeno otkriva strukturu i
parametre modela. Drugim rijeCima, algoritam simbolicke regresije ne trazi optimalne
koeficijente unutar unaprijed zadane funkcije, ve¢ samostalno gradi funkciju koristenjem
osnovnih matematickih operatora (primjerice, 4+, —, X, -+, sin, exp, itd.).

Najces¢i je nacin implementacije simbolicke regresije koriStenje genetskog programiranja
koje razvija populaciju kandidata u obliku stabala izraza, pri ¢cemu svako stablo pred-
stavlja jedan mogu¢i matematicki izraz [19]. Operatori i varijable kombiniraju se na
razli¢ite nacine da bi se formirali izrazi koji minimiziraju pogresku na skupu podataka.
Genetsko programiranje pokazalo se osobito korisnim kada je cilj dobiti ne samo to¢ne,
nego i interpretabilne modele, odnosno izraze koje ¢ovjek moze lako razumjeti, analizirati
i koristiti u daljnjoj obradi [93].
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Jedna od zanimljivih primjena simbolicke regresije u kontekstu evolucijskih algoritama
jest modeliranje ili aproksimacija prostora rjeSenja (engl. fitness landscape). U situacijama
kada je izracun funkcije dobrote skup, spor ili numericki zahtjevan, primjerice u inZenjer-
skim simulacijama, simbolicka regresija moze posluziti kao zamjenski model (engl. surro-
gate model) koji aproksimira ponasanje funkcije dobrote. Time se evolucijskom algoritmu
omogucuje da brze i ucinkovitije istrazuje prostor rjeSenja, bez potrebe za skupim evalu-
acijama [94].

Zahvaljujuéi sposobnosti da iz podataka otkrije jednostavne, razumljive i matematicki
toCne izraze, simbolicka regresija nalazi primjenu u znanstvenim istrazivanjima, inzenjer-
skim sustavima i biomedicini, odnosno u svim podru¢jima gdje je interpretabilnost modela
jednako vazna kao i njegova prediktivna snaga [95].

Za demonstraciju, uzmimo da imamo sljedece ulazne tocke (uzorke):

{(—3,4), (—2,1), (—1,0), (0,1), (1,4), (2,9), (3,16)}.

Primjenom genetskog programiranja, u Prilogu 9.35 prikazano je kako pronaci najbolju
aproksimaciju funkcije koja prolazi kroz zadane tocke. U nastavku su objasnjeni najvazniji
dijelovi algoritma.

Na pocetku algoritma (inicijalizacija) nasumicno se generira po¢etna populacija matem-
atickih izraza sastavljenih od varijabli, konstanti i zadanih operatora (+, —, *). Primjer
jednog takvog izraza prikazan je na Slici 7.3. Svaki izraz interpretira se kao funkcija te se
evaluira nad ulaznim tockama, pri ¢emu se izracunava pogreska (dobrota) u odnosu na
stvarne izlazne vrijednosti. Cilj je inicijalizacije proizvesti poc¢etnu raznolikost te identifi-
cirati izraze koji najbolje aproksimiraju zadane tocke.

+

N

+ 0.5

/ N\ 7N

2

Slika 7.3: Stablo izraza za funkciju f(z) = 22 + 2z + 0.5.

Evaluacija izraza temelji se na usporedbi izra¢unate vrijednosti f(z) s ocekivanom vrijed-
nos¢u y za svaki ulazni uzorak (z,y). Dobrota jedinke odreduje se kao suma kvadrata
pogresaka:

n

dobrota = Z(f(%) - ?/i)Q

i=1

Ova mjera standardna je u regresiji jer veCe pogreske stroze kaznjava, a izraze s manjim
ukupnim odstupanjem nagraduje. Primjerice, ako jedinka daje f(—3) = 2, a stvarna
vrijednost je y = 4, tada doprinos pogresci iznosi:
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(2—-4)*=4

Sto je razlika veca, kvadrat pogreske raste brze, pa algoritam preferira stabilne izraze koji
daju priblizno toc¢ne rezultate za sve tocke.

Primjerice, pretpostavimo da Zelimo evaluirati rjeSenje (funkciju) f(z) = 22 + 2z + 0.5 sa
Slike 7.3 nad setom ulaznih tocaka. Izracun dobrote suma je kvadrata pogresaka:

(3.50 — 4)2 + (0.50 — 1)2 + (—=0.50 — 0)2 4 (0.50 — 1)2 4 (3.50 — 4)% + (8.50 — 9)% + (15.50 — 16)? =
0.52 4+ 0.5% 4+ 0.5 + 0.5 + 0.5 + 0.5% + 0.5% =
0.25+ 0.25 + 0.25 + 0.25 4+ 0.25 + 0.25 + 0.25 = 1.75

U nastavku je koriStena turnirska selekcija (vidi Poglavlje 2.4). Za svako novo rjeSenje u
populaciji nasumicno se biraju dvije jedinke (stabla matematickih izraza), a prenosi se ona
s manjom, odnosno boljom vrijednosti funkcije dobrote. Na taj nacin preferiraju se izrazi
koji bolje aproksimiraju zadane ulazne toCke. Turnirska selekcija Cesto se Kkoristi jer je
jednostavna za implementaciju, ne zahtijeva sortiranje populacije i lako se parametrizira
(primjerice, veli¢inom turnira). Osim toga, omogucuje dobar balans izmedu iskoriStavanja
najboljih rjesenja i ocuvanja raznolikosti u populaciji.

Krizanje se provodi nad dvjema jedinkama (matematickim izrazima). Postupak je sljedeci:
1. Stvara se kopija stabla prvog roditelja (donora).

2. Nasumic¢no se odabire podstablo iz drugog roditelja (donora zamjene).

3. U kopiji prvog roditelja nasumi¢no se odabire ¢vor koji ¢e biti zamijenjen.

4. Odabrano podstablo drugog roditelja zamjenjuje ¢vor u kopiranom stablu.

Na taj nacin dijete nasljeduje osnovnu strukturu od jednog roditelja, ali s dijelom izraza
drugog roditelja. Krizanje omogucuje rekombinaciju korisnih podizraza i uvodenje razno-
likosti u populaciju.

Na Slici 7.4 prikazan je konkretan primjer krizanja dviju jedinki u genetskom programi-
ranju.

* Roditelj A sadrzi izraz ((x * x) + (2.0 - x)), pri cemu je desno podstablo ¢vor s
operatorom -, Ciji su potomci 2.0 i x.

* Roditelj B predstavlja izraz (x * (1.0 + x)). U ovom primjeru, iz roditelja B na-
sumicno je odabrano podstablo koje odgovara izrazu (1.0 + x).

* Tijekom krizanja, to podstablo iz roditelja B zamjenjuje nasumi¢no odabrano pod-
stablo iz roditelja A, u ovom slucaju (2.0 - x).

* Time nastaje nova jedinka (dijete) s izrazom ((x * x) + (1.0 + x)).
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[ x ] [=x ] [2.0] [x]

Roditelj A

Dijete (nakon krizanja)

Slika 7.4: Primjer krizanja: podstablo (+ 1.0 x) iz Roditelja B zamjenjuje podstablo (- 2.0 x) iz
Roditelja A.

Ovim postupkom dijete nasljeduje strukturu roditelja A, ali sadrzi i genetski materijal
roditelja B u obliku zamijenjenog podizraza. To omogucuje razmjenu funkcionalnih di-
jelova izmedu razlic¢itih jedinki, ¢ime se povecava vjerojatnost dolaska do kvalitetnijeg
rjeSenja u sljede¢im generacijama.

Nadalje, mutacija se provodi tako da se za svaku novonastalu jedinku generira slucajni
broj iz intervala [0, 1]. Ako je taj broj manji ili jednak od unaprijed zadane vjerojatnosti
mutacije (primjerice, 0,2), unutar stabla izraza nasumi¢no se odabire jedan c¢vor ili pod-
stablo, koje se potom zamjenjuje novim, nasumi¢no generiranim stablom (Prilog 9.35).
Na taj nacin struktura izraza djelomicno se mijenja, ¢cime se omogucuje istrazivanje novih
dijelova prostora rjesenja koji ne bi bili dostupni samo primjenom krizanja.
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Algoritam koristi i strategiju elitizma, pri ¢emu se jedna (najbolja) jedinka iz prethodne

.....

vanje najboljeg pronadenog rjesenja. Algoritam zavrsava tek nakon $to se dosegne unapri-
jed zadani broj generacija (100), budu¢i da ciljna funkcija, odnosno konac¢ni matematicki
izraz, nije unaprijed poznata.

52
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L
R

-5 -4 -3 -2

Slika 7.5: Graf funkcije f(x) = 2% + 2z + 1 s prikazom zadanih ulaznih to¢aka.

Stvarna funkcija koju trazimo je f(x) = z? + 2z + 1. Slika 7.5 prikazuje njezin graf
te potvrduje da se sve ulazne toCke (uzorci) nalaze upravo na toj funkciji. Medutim,
pogledajmo sada neka od rjesenja pronadena genetskim programiranjem:

Izraz 1:
((3.335274 + (z — 2.373807)) + ((x - x) + x))

Skraceni oblik:
f(z) = 2% + 22 + 0.961467
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Dobrota:
=0.010393

Dobiveni izraz relativno je jednostavan i blizu trazene funkcije f(z) = 2>+ 2z + 1. Dobrota
iznosi 0.010393, Sto znaci da je pogreska mala, ali ipak uocljiva. Ovaj izraz koristi osnovne
operatore i ima umjerenu dubinu stabla pa je dobar primjer jedinke koja je razumljiva i
toCna, ali jos uvijek nije savrSena aproksimacija.

Izraz 2:
((0.497490 + (0.497490 + z)) + (z + (z - z)))

Skraceni oblik:
f(z) = 2% + 2z + 0.994980

Dobrota:

= 0.000176
Ovaj izraz je kradi, simetrian i Citljiv, te je numericki jo$ precizniji (dobrota je samo
0.000176). Time je funkcija gotovo identi¢na trazenoj, uz minimalnu razliku. Izraz je i
dalje lagan za razumijevanje i ima ogranic¢en broj operacija.

Izraz 3:

(((((((z - ) = (0.020664 - (x — 0.020664))) — ((0.020664 - (z — z))-

((z — ((3.370040 — (x - 1.640801)) + z)) — x))) — ((0.184826 - 0.579098)—
(0.020664 - ((0.020664 — ((z — z) — 0.184826)) — ((z + (3.178887 — z)) — 2)))))
+z) — 0.579098) + (1.747589 + )

Skraceni oblik:
f(z) = 2% + 2z + 1.00044335834

Dobrota:
= (.0000014

Zadnji izraz znatno je duzi, duboko ugnijezden i teze Citljiv, ali se evaluacijom pokazuje da
daje najblizu aproksimaciju ciljnoj funkciji f(z) = 22+2x+1 s izuzetno niskom pogreskom
od 0.0000014. Iako je to numericki najbolje rjeSenje, njegov je oblik daleko najsloZeniji,
S$to ga Cini losijim izborom u smislu interpretabilnosti.

Genetsko programiranje u ovom je sluc¢aju pokazalo iznimnu sposobnost u pronalasku
vrlo dobrih aproksimacija trazene funkcije f(z) = x? + 2z + 1, i to bez eksplicitnog znanja
o njezinu obliku. Tijekom evolucije, algoritam je generirao niz raznolikih i ¢esto vrlo
slozenih izraza. Ipak, medu njima su se spontano pojavili izrazi koji su gotovo iden-
ticni stvarnoj funkciji, s vrlo malim odstupanjima u konstantnim ¢lanovima. Primjerice,
evoluirani izrazi:

fi(x) = 2% + 22 +0.994980 i fo(x) = 2 + 22 + 1.000443

imaju pogreske (dobrote) reda veli¢ine 10~* odnosno 107.

Vazno je istaknuti da genetsko programiranje:
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* nije imalo unaprijed zadanu formu funkcije
* nije znalo da se radi o kvadratnom polinomu
* nije imalo informaciju da je optimalna konstanta to¢no 1.

Unato¢ tome, zahvaljuju¢i mehanizmima selekcije, krizanja i mutacije, uspjelo je pronaci
vrlo precizne izraze koji odlicno aproksimiraju sve ulazne tocke. Ovakav rezultat jasno
demonstrira snagu i fleksibilnost simbolicke regresije temeljene na genetskom programi-
ranju, osobito u slucajevima kada oblik funkcije nije unaprijed poznat.

7.6 Razvoj strategije za odobravanja kredita

U ovom primjeru analiziramo primjenu genetskog programiranja na zadatak klasifikacije
zahtjeva za kredit. Cilj je evolucijom logi¢kog stabla pronadi strategiju koja ¢e, na temelju
kombinacije ulaznih atributa, odluditi treba li klijentov zahtjev biti odobren ili odbijen.

Modelirana su Cetiri binarna ulazna atributa:
* A: korisnik ima stalno zaposlenje (1) ili nema (0)
* B: korisnik ima pozitivnu kreditnu povijest (1) ili nema (0)
* C: korisnik ima dugovanja (1) ili nema (0)
* D: korisnik je mladi od 30 godina (1) ili nije (0).
Svaki primjer klasificira se u jednu od dviju klasa:
* 1 - odobriti zahtjev
* 0 - odbiti zahtjev.

Primjerice, korisnik koji ima posao (A=1), urednu kreditnu povijest (B=1), nema dugova
(C=0) i nije mlad (D=0) predstavlja idealan profil, pa bi stablo trebalo klasificirati taj slucaj
kao 1 — odobriti zahtjev. S druge strane, korisnik koji je mlad (D=1), nema posao ni kred-
itnu povijest (A=0, B=0) i ima dugove (C=1) predstavlja visokorizican slucaj i trebao bi biti
klasificiran kao 0 — odbiti zahtjev.

Iako se klasifikacijski problemi u praksi Cesto rjeSavaju primjenom neuronskih mreza zbog
njihove visoke ucinkovitosti [96, 97], takvi modeli nerijetko rezultiraju strukturama koje
je tesko interpretirati. Stoga je u ovom primjeru naglasak stavljen na razvoj strategije
odlucivanja u obliku uvjetnih izraza, pri cemu se Koristi genetsko programiranje koje
omogucuje jasno razumijevanje i analizu dobivenih modela. Cilj genetskog programiranja
u ovom kontekstu jest generirati i usavrsavati logicka stabla sastavljena od izraza poput
(B == 1), (C && D) ili uvjetnih izraza IF(... THEN ... ELSE ...) koja Sto vjernije
odrazavaju skrivenu strategiju odlucivanja na temelju danih primjera.

Ulazni skup podataka prikazan je u Tablici 7.2. Svaki redak predstavlja jednog korisnika i
pripadajucu klasu (odobriti ili odbiti zahtjev). Osim osnovnih primjera koji jasno razlikuju
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dobre i lose kandidate, dodani su i posebni slucajevi koji sprjecavaju da algoritam pronade
prejednostavna rjeSenja, poput pravila “ako korisnik nije mlad, automatski odobri zaht-
jev”. Time se potice genetsko programiranje da uci slozenije kombinacije uvjeta medu vise
varijabli.

Tablica 7.2: Ulazni primjeri za klasifikaciju zahtjeva za kredit.

Klijent | A | B | C | D | Klasa | Objasnjenje
1 1/1]0(0 1 Sve idealno
2 11110 1 Dugovi, ali inace dobar profil
3 1/0]0|0 1 Ima posao i nema dugova
4 0O|1|0]O0 1 Dobra povijest i bez dugova
5 0/0|1]|1 0 Mlad, nema posao ni povijest, ima dugove
6 0|1 |11 0 Samo povijest, mlad i s dugovima
7 11011 0 Samo posao, ali sve ostalo lose
8 0/]0|0]|1 0 Mlad i bez ikakvih pozitivnih osobina
9 0/0|1]0 0 Stariji, ali sve ostalo negativno
10 11101 1 Mlad, ali savrsen profil
11 11001 1 Mlad, ali ima posao i bez dugova
12 0/|1/0]|1 1 Mlad, ali dobra povijest i bez dugova
13 0/|0|0]|O 0 Stariji, ali bez pozitivnih karakteristika

Legenda: A - stalno zaposlenje, B — pozitivna kreditna povijest, C — ima dugovanja, D — mladi od
30 godina, Klasa — odluka.

Cjelovito rjeSenje primjenom genetskog programiranja u programskom jeziku C+ + vidljivo
je u Prilogu 9.36, dok su u nastavku opisani njegovi najvazniji dijelovi.

Na pocetku algoritma (inicijalizacija) nasumic¢no se generira pocetna populacija logickih
stabala sastavljenih od varijabli (A, B, C, D), logickih operatora (==, | =, &&, ||), kon-
stanti (0 ili 1) te uvjetnih izraza oblika IF(uvjet) THEN (grana) ELSE (grana). Svako
stablo predstavlja strategiju odlucivanja, odnosno pravilo koje za konkretan ulazni prim-
jer (korisnika) vraca odluku o tome treba li kredit biti odobren (1) ili odbijen (0).

Evaluacija svakog stabla provodi se usporedbom njegovih predikcija s to¢no zadanim
klasama za sve ulazne primjere. Za svaki ispravno klasificirani primjer dodjeljuje se jedan
bod. Dobrota jedinke racuna se kao broj ispravno Kklasificiranih primjera. Ako stablo za
neki primjer donese ispravnu odluku (predikcija odgovara stvarnoj klasi), dodaje se jedan
bod. Primjerice, ako jedinka ispravno klasificira 10 od ukupno 13 primjera, njezina do-
brota je 10.

Cilj je evolucije maksimizirati broj tocno klasificiranih primjera. Kroz generacije populacija
stabala razvija se koriste¢i klasi¢ne evolucijske operatore:

* Selekcija: koristi se turnirska selekcija. Za svaku novu jedinku iz populacije nasum-
i¢no se odabire nekoliko kandidata (veli¢ine turnira, primjerice, 2), a najbolji medu
njima (s najvecom dobrotom) odabire se kao roditelj. Na taj se nacin osigurava
prednost kvalitetnijih rjeSenja, ali uz ocuvanje raznolikosti.
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* Krizanje (rekombinacija): za dvoje roditelja odabrana podstabla nasumic¢no se za-
mjenjuju — u prvu kopiju roditelja A umece se kopija podstabla iz roditelja B. Ovim
postupkom stvaraju se potomci koji mogu naslijediti korisne dijelove strukture oba
roditelja, potencijalno spajajuci uc¢inkovite pododluke.

* Mutacija: uz odredenu vjerojatnost (primjerice, 20%), potomku se zamijeni neko
od njegovih podstabala novim nasumic¢no generiranim stablom. Mutacija unosi do-
datnu varijaciju u populaciju, Sto pomaze izbjegavanju lokalnih optimuma.

* Elitizam: najbolja jedinka iz trenutne generacije uvijek se prenosi u sljedecu, ¢ime
se osigurava ocuvanje najkvalitetnijeg rjeSenja.

Nakon odredenog broja generacija ili postizanja maksimalne moguce tocnosti, prikazuje
se najbolje pronadeno stablo odlucivanja. Primjerice, za ulazne podatke prikazane u
Tablici 7.2 jedno od dobivenih rjeSenja nakon samo 13 generacija bilo je sljedece:

IF ((A OR IF (1)
THEN
B
ELSE
(1 OR B)))
THEN
((C AND D) != (1 OR (((D '=D) == (0 OR 1)) AND (IF (D)
THEN
1
ELSE
1 AND (D AND C)))))
ELSE
((1 OR ((IF (W)
THEN
1
ELSE
A AND (0 OR B)) !'= (B != ((C AND D) != B)))) AND
IF (1)
THEN A
ELSE A)

Iako kompleksan, ovaj izraz predstavlja logicku funkciju koja kombinira sve Cetiri vari-
jable (A, B, C, D) kako bi odlu¢ila o ishodu klasifikacije. Uvjeti poput A || IF(1) THEN
B ELSE ... ukazuju na pokusaj generalizacije ponasanja korisnika koji ima posao ili poz-
itivhu povijest, dok izrazi poput C && D provjeravaju postojanje dugovanja kod mladih
korisnika.

Zbog visestrukih trivijalnih izraza (primjerice, IF(1) THEN ...), izraz se moZe znacajno
pojednostaviti u interpretaciji. Njegova saZeta verzija moze glasiti:

IF (A OR B)
THEN (C AND D) !'= 1
ELSE A
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odnosno, u programskom jeziku C+ +:

bool strategija(bool A, bool B, bool C, bool D) {
if (A |l B) {
return (C && D) != true;
} else
return A;

Drugim rije¢ima, ako klijent ima posao (A) ili dobru kreditnu povijest (B), rezultat ovisi
o tome ima li dugove (C) i je li mlad (D); inace se odluka svodi na status zaposlenja
(varijablu A). Ova pojednostavljena logika ilustrira kako genetsko programiranje moZze
generirati odluke koje, iako formalno slozene, sadrze korisnu logiku koja se moze dodatno
pojednostaviti i objasniti.

Tablica 7.3: Evaluacija strategije IF (A OR B) THEN (C AND D) != 1 ELSE A nad skupom
ulaznih podataka.

Klijent | A B C D | Klasa | Evaluacija strategije | Toéno
1 1 1 0 O 1 AORB=1=CANDD=0=0#1=1 v
2 1 1 1 0 1 AORB=1=CANDD=0=0#1=1 v
3 1 0 0 O 1 AORB=1=CANDD=0=0#1=1 v
4 |0 1 0 0| 1 |AORB=1=CANDD=0=0%1=1| v
5 0O 0 1 1 0 AORB=0=ELSE=A=0 v
6 |0 1 1 1| 0 |AORB=1=CANDD=1=1#£1=0]| V
7 1 0 1 1 0 AORB=1=CANDD=1=1#1=0 v
8 0O 0 0 1 0 AORB=0=ELSE=A=0 v
9 0O 0 1 0O 0 AORB=0=ELSE=A=0 v
10 1 1 0 1 1 AORB=1=CANDD=0=0#1=1 v
11 1 0 0 1 1 AORB=1=CANDD=0=0#4£1=1 v
12 0 1 0 1 1 AORB=1=CANDD=0=0#1=1 v
13 0 0 0 O 0 AORB=0=ELSE=A=0 v

Evaluacija strategije odluc¢ivanja IF (A OR B) THEN (C AND D) != 1 ELSE A za svakog
klijenta zasebno prikazana je u Tablici 7.3. Da bismo bolje razumjeli njeno ponasanje,
detaljnije analizirajmo par sljedec¢ih ulaznih primjera:

* Klijent1: A =1, B=1, C=0, D=0,Klasa=1

— A OR B = 1 = prelazi se na THEN granu.
— C AND D = 0, zatim 0 != 1 = rezultat je 1.

- Strategija vraca 1, $to odgovara ispravnoj klasi.
* Klijent5: A =0, B=0, C=1, D= 1,Klasa=0

- A OR B = 0 = prelazi se na ELSE granu.
— ELSE grana vraca vrijednost A, koja je 0.

— Strategija vraca 0, Sto odgovara ispravnoj klasi.
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* Klijent6: A =0, B=1, C=1, D= 1,Klasa=0
- A OR B = 1 = prelazi se na THEN granu.
- C AND D = 1, zatim 1 != 1 = rezultat je 0.

— Strategija vraca 0, Sto odgovara ispravnoj klasi.

Ovaj primjer pokazuje kako genetsko programiranje, iako stohasticko i potencijalno neefikasno
u nekim slucajevima, moZze proizvesti strategije odlucivanja koje su ne samo ucinkovite u
klasifikaciji nego i lako razumljive ¢ovjeku. Time se GP namece kao prikladna alternativa

i u zadacima gdje je interpretabilnost strategije jednako vazna kao i njezina to¢nost.
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POGLAVLJE 8

Komparativna analiza i smjernice za odabir algoritma

U ovom poglavlju daje se sazeta komparativna analiza glavnih tipova evolucijskih algo-
ritama obradenih u knjizi te smjernice za odabir odgovarajuceg algoritma ovisno o karak-
teristikama problema. Cilj poglavlja je studentima i istrazivacima pruziti orijentaciju pri

odabiru metode koja najbolje odgovara prirodi optimizacijskog zadatka koji rjeSavaju.

8.1 Usporedna analiza evolucijskih algoritama

Evolucijski algoritmi mogu se medusobno razlikovati prema nacinu reprezentacije rjeSenja,
tipu problema koji rjeSavaju, koriStenim operatorima i svojstvima konvergencije. U tom

pogledu, Tablica 8.1 daje pregled klju¢nih evolucijskih algoritama.

Tablica 8.1: Komparativna analiza klju¢nih evolucijskih algoritama.

Algoritam Reprezentacija Tip problema | Prednosti Ogranicenja / Prim-
jene
Genetski al- | Binarna, realna, | Kombinatorni, Jednostavna Prerana konvergencija;
goritam permutacijska, diskretni, kon- | implementacija, ruksak, rasporedi, opti-
vektorska tinuirani robusnost, Siroka | mizacija parametara
primjena
Genetsko Stablo Simbolicki, Generira funkcije | Velika slozenost; regre-
programi- modeliranje i programe sija, klasifikacija
ranje
Evolucijske | Realna Kontinuirani, Samoadaptivna Neprimjeren za
strategije numericki mutacija, pre- | diskretne; optimizacija
ciznost parametara
Evolucijsko | Realna ili graf Predvidanje, Jednostavnost, Sporija konvergencija;
programi- Klasifikacija stabilnost vremenske serije, od-
ranje luke
Memetski Ovisi 0 osnovnom | Kombinatorni, Visoka kvaliteta | Racunski zahtjevan;
algoritam algoritmu slozeni rjeSenja, iskoris- | planiranje, logistika,
tavanje lokalne | rasporedi
pretrage
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8.2. SMJERNICE ZA ODABIR ALGORITMA

Genetski algoritam najcesS¢e se koristi zbog njegove uspjeSne primjene u raznim prob-
lemima optimizacije, gdje jednostavna binarna ili permutacijska reprezentacija omogucuje
ucinkovito pretrazivanje velikog prostora rjesenja. Genetsko programiranje ide korak dalje
jer evoluira same programske strukture te se koristi u zadacima poput simbolicke regre-
sije, generiranja izraza i evolucije programa gdje cilj nije samo pronadi rjeSenje, vec¢ i
razumjeti njegovu formu.

Nadalje, evolucijske strategije istaknule su se u optimizaciji realnih parametara, prim-
jerice kod prilagodbe modela u kontinuiranim prostorima, zahvaljuju¢i samoadaptivnim
mehanizmima mutacije koji omogucuju precizno usmjeravanje pretrage. Evolucijsko pro-
gramiranje primijenjeno je u problemima predvidanja i klasifikacije, poput modeliranja
vremenskih serija, gdje su stabilnost i robusnost vazniji od brzine konvergencije. Konacno,
memetski algoritam kombinira globalnu evolucijsku pretragu s lokalnim poboljsavanjem i
pokazao se posebno ucinkovitim u sloZzenim zadacima, gdje lokalna optimizacija dodatno
unapreduje kvalitetu rjeSenja i ubrzava konvergenciju.

8.2 Smjernice za odabir algoritma

Prilikom odabira odgovarajuceg evolucijskog algoritma potrebno je uzeti u obzir tip prob-
lema, prirodu funkcije dobrote, velicinu prostora pretrazivanja te potrebu za lokalnim
pretrazivanjem ili interpretabilnosé¢u rezultata. Na Slici 8.1 prikazan je dijagram toka koji
moze posluziti kao jednostavan vodic.

Tip
problema

) Samoadaptivna Predvidanje i
Potrebna je mutacija? klasifikacija?

lokalna pretraga?

Evolucijske
strategije

Evolucijsko
programiranje

Genetski
algoritam

Memetski
algoritam

Genetsko programiranje (GP)
(ako se evoluira struktura
programa ili funkcije)

Slika 8.1: Osnovne smjernice za odabir odgovarajuceg evolucijskog algoritma.

Uz osnovne smjernice, dijagram na Slici 8.1 moze se dodatno proSiriti i precizirati. Prim-
jerice, genetsko programiranje moze se primijeniti i u podruéjima predvidanja, klasi-
fikacije i simboliCke regresije, kao sto je to ve¢ prikazano u poglavljima 7.5 i 7.6. Takoder,
ako problem ukljucuje visekriterijsku optimizaciju, prikladno je primijeniti visekriterijske
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8. KOMPARATIVNA ANALIZA I SMJERNICE ZA ODABIR ALGORITMA

evolucijske algoritme poput NSGA-II [98]. U slucajevima kombinatorne optimizacije,
genetski i memetski algoritmi obi¢no daju najbolje rezultate, dok se za optimizaciju re-
alnih parametara preporucuju evolucijske strategije ili diferencijalna evolucija [99].

Prikazana Tablica 8.1 i dijagram toka (Slika 8.1) omogucuju brzu orijentaciju pri od-
abiru prikladnog algoritma. U praksi, optimalan izbor Cesto ukljucuje eksperimentalno
podesavanje parametara i kombiniranje pristupa radi postizanja ravnoteze izmedu brzine
konvergencije, kvalitete rjesenja i racunske slozenosti.
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POGLAVLJE 9

Prilozi

U ovom poglavlju kao prilozi nalaze se gotovi primjeri i demonstracije raznih algoritama
koji su prethodno detaljno objasnjeni u knjizi. Primjeri su implementirani koriStenjem
programskog jezika C++ s ciljem da cCitatelju omoguce prakticno razumijevanje i laksu
primjenu obradenih teorijskih koncepata. Svaki primjer ukljucuje strukturiran i dokumen-
tiran izvorni kod koji sluzi kao dodatna podrska za implementaciju algoritama u stvarnim
projektima ili za daljnje eksperimentiranje.

9.1 Proporcionalna selekcija

Referenca: Poglavlje 2.1

#include <iostream>
#include <vector>
#include <random>

class Jedinka {

public:
char oznaka; // identifikator jedinke
double dobrota; // Vrijednost dobrote
Jedinka (char _oznaka, double _dobrota)

8

oznaka(_oznaka),

dobrota(_dobrota) {};

std::vector<Jedinka> proporcionalnaSelekcija(const std::vector<Jedinka>& P) {
// Ukupna suma vrijednosti dobrote svih jedinki

double S = 0;

for (const auto& p : P) {
S += p.dobrota;

}

// Kumulativne vjerojatnosti
std::vector<double> C;

double C_i = P[0].dobrota / S;
C.push_back (C_i);

for (size_t i = 1; i < P.size();
C_i += P[i].dobrota / S;
C.push_back(C_i);

++1i)
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9.2. STOHASTICKA UNIVERZALNA SELEKCIJA

// Nova populacija koja ce biti vracena
std::vector<Jedinka> P_;

// Generator nasumicnih brojeva
std::random_device rd;

std::mt19937 gen(rd());
std::uniform_real_distribution<> dis (0.0, 1.0);

// Petlja za odabir jedinki
for (size_t i = 0; i < P.size(); ++i) {
double r = dis(gen); // Nasumican broj izmedu 0 i 1
for (size_t j = 0; j < P.size(); ++j) {
if (C[j]l >=r) {
P_.push_back(P[jl); // Dodaj odabranu jedinku u novu populaciju
break;

}
}

return P_; // Vraca novu populaciju

int main() {
std::vector<Jedinka> P = { {'A', 20}, {'B', 25}, {'c', 30} , {'D', 20}, {'E', 15} };
std::vector<Jedinka> novaPopulacija = proporcionalnaSelekcija(P);

std::cout << "Nova populacija (jedinka, dobrota):\n";
for (const auto& jedinka : novaPopulacija)
std::cout << jedinka.oznaka << ", " << jedinka.dobrota << std::endl;

return O;

9.2 Stohasticka univerzalna selekcija
Referenca: Poglavlje 2.2

#include <iostream>
#include <vector>
#include <random>

// Klasa za reprezentaciju jedinke

class Jedinka {

public:
double dobrota; // Vrijednost funkcije dobrote
Jedinka (double f) : dobrota(f) {}

}s

// Funkcija za stohasticku univerzalnu selekciju
std::vector<Jedinka> SUS(const std::vector<Jedinka>& populacija) {

// Korak 1: Izracunaj ukupnu vrijednost dobrote

double ukupnaDobrota = 0.0;

for (const auto& jedinka : populacija) {

ukupnaDobrota += jedinka.dobrota;

}

// Korak 2: 0Odredi razmak izmedu pokazivaca

double D = ukupnaDobrota / populacija.size();

// Korak 3: Generiraj pocetni nasumicni broj u intervalu [0, D)
std::random_device rd;

std::mt19937 gen(rd());

std::uniform_real_distribution<> dist (0, D);

double r = dist(gen);

// Korak 4: Kreiraj novu populaciju
std::vector<Jedinka> novaPopulacija;
double kumulativnaDobrota = 0.0;
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size_t i = 0;

for (size_t k = 0; k < populacija.size(); ++k) {
while (r > kumulativnaDobrota) {
kumulativnaDobrota += populacijal[il].dobrota;
++1;
}
// Dodaj trenutnu jedinku u novu populaciju
novaPopulacija.push_back(populacijali - 1]);
r += D;
}
return novaPopulacija;

}

// Testiranje u funkciji main
int main() {
// Kreiranje inicijalne populacije
std::vector<Jedinka> populacija = { 50, 60, 30, 40, 25, 10, 20 };

// Pozivanje SUS funkcije
std::vector<Jedinka> novaPopulacija = SUS(populacija);

// Ispis nove populacije
std::cout << "Nova populacija (dobrote):" << std::endl;
for (const auto& jedinka : novaPopulacija) {
std::cout << jedinka.dobrota << " ";
}

std::cout << std::endl;

return O;

9.3 Linearno rangirajuca selekcija
Referenca: Poglavlje 2.3

#include <iostream>
#include <vector>
#include <random>

struct Jedinka {
char oznaka;
double dobrota;
Jedinka (char _oznaka, double _dobrota) : oznaka(_oznaka), dobrota(_dobrota) {};

8

// Linearno rangirajuca selekcija
std::vector<Jedinka> linearnaRangSelekcija(const std::vector<Jedinka>& populacija) {
int brojJedinki = populacija.size();
std::vector<Jedinka> sortiranaPopulacija = populacija;
std::vector<double> vjerojatnosti(brojJedinki);
std::vector<Jedinka> novaPopulacija;

// Sortiraj populaciju prema dobroti
std::sort(sortiranaPopulacija.begin(), sortiranaPopulacija.end(), [l(const Jedinka& a,
const Jedinka& b) {

return a.dobrota < b.dobrota; // Sortiraj po uzlaznom poretku

) 8

// Izracunaj ukupni rang
int ukupniRang = brojJedinki * (brojJedinki + 1) / 2;

// Izracunaj vjerojatnosti na temelju ranga
for (int i = 0; i < brojJedinki; ++i)
vjerojatnosti[i]l = (double) (i + 1) / ukupniRang; // Rang krece od 1
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9.4. TURNIRSKA SELEKCIJA

// Inicijalizacija generatora slucajnih brojeva
std::random_device rd;

std::mt19937 generator (rd());
std::uniform_real_distribution<> distribucija (0.0, 1.0);

// Kreiraj novu populaciju
for (int k = 0; k < populacija.size(); ++k) {

double r = distribucija(generator);
double kumulativnaVjerojatnost = 0.0;
for (int i = 0; i < brojJedinki; ++i) {

kumulativnaVjerojatnost += vjerojatnostil[il;

if (r <= kumulativnaVjerojatnost) {
novaPopulacija.push_back(sortiranaPopulacijal[i]);
break;

}
}

return novaPopulacijaj;

int main() {
std::vector<Jedinka> populacija = {
{'A', 10.0}, {'B"', 20.0}, {'C', 15.0}, {'D', 5.0}, {'E', 90.0}
}s

// linearno rangirajuca selekcija
std::vector<Jedinka> novaPopulacija = linearnaRangSelekcija(populacija);

// Ispis nove populacije
std::cout << "Nova populacija nakon rangirajuce selekcije:\n";
for (const auto& jedinka : novaPopulacija)
std::cout << jedinka.oznaka << ": " << jedinka.dobrota << "\n";

return O;

9.4 Turnirska selekcija
Referenca: Poglavlje 2.4

#include <iostream>
#include <vector>
#include <random>

struct Jedinka {
char oznaka;
int dobrotaj;
Jedinka (char _oznaka, double _dobrota) : oznaka(_oznaka), dobrota(_dobrota) {};

std::vector<Jedinka> turnirskaSelekcija(const std::vector<Jedinka>& populacija, int k) {
std::vector<Jedinka> novaPopulacija;
std::mt19937 generator(std::random_device{}());
std::uniform_int_distribution<> distribucija(0, populacija.size() - 1);

for (size_t i = 0; i < populacija.size(); i++) {
// 0Odaberi k nasumicnih kandidata
std::vector<int> kandidati;
for (int j = 0; j < k; j++) {

int indeks = distribucija(generator);

kandidati.push_back(indeks);

std::cout << "Kandidat " << populacijalindeks].oznaka
<< ": " << populacijalindeks].dobrota << "\n";
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int

// Pronadi najboljeg medu kandidatima
int pobjednik = kandidati[0];
for (int j = 1; j < kj; j++)
if (populacijalkandidati[j]].dobrota > populacijalpobjednik].dobrota)
pobjednik = kandidati[j];

// Dodaj pobjednika u novu populaciju
novaPopulacija.push_back(populacijalpobjednik]);
std::cout << "Pobjednik: " << populacijal[pobjednik].oznaka
<< ": " << populacijal[pobjednik].dobrota << "\n\n";
}

return novaPopulacija;

main () {
std::vector<Jedinka> populacija = { {'A', 10}, {'B', 6}, {'C', 4}, {'D', 7}, {'E', 5},
{'A', 3} };

std::vector<Jedinka> novaPopulacija = turnirskaSelekcija(populacija, 2);

std::cout << "Nova populacija:\n";
for (const auto& jedinka : novaPopulacija)

std::cout << jedinka.oznaka << ": " << jedinka.dobrota << "\n";
return O;

9.5 Pohlepna selekcija

Referenca: Poglavlje 2.5

#include <iostream>
#include <vector>

struct Jedinka {

std:

int

char oznaka;
int dobrota;
Jedinka (char _oznaka, double _dobrota) : oznaka(_oznaka), dobrota(_dobrota) {};

:vector<Jedinka> pohlepnaSelekcija(std::vector<Jedinka>& Populacija) {
std::vector<Jedinka> novaPop;
std::vector<Jedinka> kopijaPop = Populacija; // Kopija pocetne populacije

// Izbor jedinki...
for (int i = 0; i < Populacija.size(); ++i) {
// Pronadi najbolju jedinku u preostalim jedinkama
auto najboljaJedinkalt = std::max_element (kopijaPop.begin(), kopijaPop.end(),
[I(const Jedinka& a, const Jedinka& b) {
return a.dobrota < b.dobrotaj;

1) 8

novaPop.push_back (*najboljaJedinkalIt); // Dodaj najbolju jedinku u novu populaciju
kopijaPop.erase(najboljaJedinkalIt); // Ukloni odabranu jedinku iz preostale
populacije
}

return novaPop;

main () {

std::vector<Jedinka> populacija = { {'A', 8}, {'D', 6}, {'F', 7}, {'1', 3}, {'B', 4},
'¢', 9%, {'E', 4}, {'H', 8}, {'J', 7}, {'C', 8} };

std::vector<Jedinka> novaPopulacija = pohlepnaSelekcija(populacija);

std::cout << "Nova populacija:\n";
for (const auto& jedinka : novaPopulacija)

std::cout << jedinka.oznaka << ": " << jedinka.dobrota << "\n";
return O;

{
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9.6. KRIZANJE S JEDNOM TOCKOM PREKIDA

9.6 Krizanje s jednom tockom prekida

Referenca: Poglavlje 3.1

#include <iostream>
#include <vector>
#include <random>

class Jedinka {
public:

18

std::vector<bool> geni;
Jedinka(const std::vector<bool>& geni = {}) : geni(geni) {}

void KrizanjeSJednomTockom(const Jedinka& roditeljl, const Jedinka& roditelj2, intx

int

tockaPrekida, Jedinka* potomakl, Jedinka* potomak2) {

// Kreiranje generatora slucajnih brojeva i distribucije

std::random_device rd;

std::mt19937 gen(rd());

std::uniform_int_distribution<> distrib (1, roditeljl.geni.size() - 1); // [1, N-1]

// Nasumicna tocka prekida
*tockaPrekida = distrib(gen);

// Prvi potomak - uzimamo gene od prvog roditelja do tocke prekida,

potomakl ->geni = { roditeljl.geni.begin(), roditeljl.geni.begin() + *tockaPrekida };
// zatim od drugog roditelja nakon prekida

potomakl ->geni.insert (potomakl->geni.end(), roditelj2.geni.begin() + *tockaPrekida,
roditelj2.geni.end());

// Drugi potomak - uzimamo gene od drugog roditelja do tocke prekida,

potomak2->geni = { roditelj2.geni.begin(), roditelj2.geni.begin() + *tockaPrekida };
// zatim od prvog roditelja nakon prekida

potomak2->geni.insert (potomak2->geni.end(), roditeljl.geni.begin() + *tockaPrekida,
roditeljl.geni.end());

main () {
Jedinka roditelji({ 1, 0, 0, 1, 0, 1, 0, 1, 1 });
Jedinka roditelj2({ 0, 1, 1, 0, 0, 1, 1, 0, 0 1});

int tockaPrekida;
Jedinka potomakl, potomak2;
KrizanjeSJednomTockom(roditeljl, roditelj2, &tockaPrekida, &potomakl, &potomak2);

std::cout << "Tocka prekida: " << tockaPrekida << "\n"; // 6

for (int gen : potomakl.geni) std::cout << gen << " "; // 1 00101100
std::cout << "\n";

for (int gen : potomak2.geni) std::cout << gen << " "; // 01 1 001011

return O;

9.7 Krizanje s dvije tocke prekida

Referenca: Poglavlje 3.1

#include <iostream>
#include <vector>
#include <random>
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class Jedinka {
public:

8

std::vector<bool> geni;
Jedinka (const std::vector<bool>& geni = {}) : geni(geni) {}

void KrizanjeSDvijeTockePrekida(const Jedinka& roditeljl, const Jedinka& roditelj2, intx

int

tockaPrekidal, int* tockaPrekida2, Jedinka* potomakl, Jedinka* potomak2) {
// Kreiranje generatora slucajnih brojeva i distribucije
std::random_device rd;

std::mt19937 gen(rd());

std::uniform_int_distribution<> distrib(l, roditeljl.geni.size() - 1);

// Nasumicno odabir dvije tocke prekida
*tockaPrekidal = distrib(gen);
*tockaPrekida2 = distrib(gen);

// Provjeravamo da su tocke razlicite
while (*tockaPrekidal == xtockaPrekida2)
*tockaPrekida2 = distrib(gen);

// Ako je tocka prekidal veca od tocke prekida2, zamijenimo ih
if (*xtockaPrekidal > *tockaPrekida2)
std::swap (*tockaPrekidal, *tockaPrekida2);

// Prvi potomak - uzimamo gene od prvog roditelja do prve tocke prekida,

potomakl ->geni = { roditeljl.geni.begin(), roditeljl.geni.begin() + *tockaPrekidal };
// zatim od drugog roditelja izmedu tocaka prekida,

potomakl ->geni.insert (potomakl->geni.end(), roditelj2.geni.begin() + *tockaPrekidal,
roditelj2.geni.begin() + *tockaPrekida2);

// i gene od prvog roditelja nakon druge tocke

potomakl->geni.insert (potomakl->geni.end(), roditeljl.geni.begin() + *tockaPrekida2,
roditeljl.geni.end());

// Drugi potomak - uzimamo gene od drugog roditelja do prve tocke prekida,
potomak2->geni = { roditelj2.geni.begin(), roditelj2.geni.begin() + *tockaPrekidal };
// zatim od prvog roditelja izmedu tocaka prekida,

potomak2->geni.insert (potomak2->geni.end(), roditeljl.geni.begin() + *tockaPrekidal,
roditeljl.geni.begin() + *tockaPrekida2);

// i gene od drugog roditelja nakon druge tocke prekida

potomak2->geni.insert (potomak2->geni.end(), roditelj2.geni.begin() + *tockaPrekida2,
roditelj2.geni.end());

main () {
Jedinka roditelji({ 1, 0, 0, 1, 0, 1, 0, 1, 1 });
Jedinka roditelj2({ 0, 1, 1, 0, 0, 1, 1, 0, 0 1});

int tockaPrekidal, tockaPrekida?2;

Jedinka potomakl, potomak2;

KrizanjeSDvijeTockePrekida(roditeljl, roditelj2, &tockaPrekidal, &tockaPrekida2, &
potomakl, &potomak2);

std::cout << "Tocke prekida: " << tockaPrekidal << " i " << tockaPrekida2 << "\n";
for (int gen : potomakl.geni) std::cout << gen << " "; // Ispis gena prvog potomka
std::cout << "\n";

for (int gen : potomak2.geni) std::cout << gen << " "; // Ispis gena drugog potomka

return O;
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9.8 Uniformno krizanje (nasumicni odabir gena jednog

potomka)
Referenca: Poglavlje 3.2

#include <iostream>
#include <vector>
#include <random>

class Jedinka {

public:

std::vector<bool> geni;

Jedinka (const std::vector<bool>& geni = {})
3

void uniformnoKrizanje(const Jedinka& roditeljil,
potomakl, Jedinkax* potomak2) {

const Jedinka& roditelj2,

geni (geni) {}

Jedinkax

// Kreiranje generatora slucajnih brojeva i distribucije

std::random_device rd;
std::mt19937 gen(rd());
std::uniform_int_distribution<> distrib (0, 1);
for (int i = 0; i < roditeljl.geni.size(); i++) {
// Nasumicno biramo roditelja za svaki gen
if (distrib(gen) == 0) {
// Prvi potomak nasljeduje gen od prvog roditelja, drugi od drugog
potomakl ->geni.push_back(roditeljl.genil[il);
potomak2->geni.push_back(roditelj2.genil[il]);
}
else {
// Prvi potomak nasljeduje gen od drugog roditelja, drugi od prvog
potomakl ->geni.push_back(roditelj2.genil[il]);
potomak2->geni.push_back(roditeljl.genil[i]);
}
}

}

int main() {
Jedinka roditelji({ 1, 0, O, 1, 0, 1, 0, 1,
Jedinka roditelj2({ o0, 1, 1, 0, 0, 1, 1, O,

Jedinka potomakl, potomak2;
uniformnoKrizanje (roditeljl, roditelj2,
for (int gen
std::cout <<
for (int gen
return O;

"\n" ;

potomakl.geni) std::cout << gen << " ";

potomak2.geni) std::cout << gen << " ";

&potomakl, &potomak2);

// Ispis gena prvog potomka

// Ispis gena drugog potomka

9.9 Uniformno krizanje (nasumicni odabir gena oba po-

tomka)
Referenca: Poglavlje 3.2

#include <iostream>
#include <vector>
#include <random>

class Jedinka {
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public:

std:

:vector<int> geni;

Jedinka (const std::vector<int>& geni =

8

geni (geni) {}

// Uniformno krizanje (nasumicni odabir gena oba potomka)

void uniformnoKrizanje (const Jedinka& roditeljl,

potomakl, Jedinkax* potomak2) {

// Kreiranje generatora slucajnih brojeva
std::random_device rd;

std::mt19937 gen(rd());
std::uniform_int_distribution<> distrib (0,
for (int i = 0; i < roditeljl.geni.size();

int

1)

i++) {

// Generiranje nasumicnih brojeva za odabir gena svakog potomka

int rl = distrib(gen);
int r2 = distrib(gen);

// 0Odabir gena za potomakl
if (r1 == 0)

potomakl ->geni.push_back(roditeljil.

else

potomakl ->geni.push_back(roditelj2.

// 0Odabir gena za potomak2
if (r2 == 0)

potomak2->geni.push_back(roditeljl.

else

potomak2->geni.push_back(roditelj2.

main () {

// Primjeri roditelja
Jedinka roditelji({ 1, 0, 0, 1
Jedinka roditelj2({ 0, 1, 1,

// Potomci

Jedinka potomakl,

potomak2;

// Poziv funkcije za uniformno krizanje

uniformnoKrizanje (roditeljl,

// Ispis gena potomaka

std
for

std:

std:

for
std

::cout << "Geni potomka 1:
(int gen potomakl.geni)
:cout << "\n";

:cout << "Geni potomka 2:
(int gen potomak2.geni)
::cout << "\n";

return O;

roditelj2,

",
>

std::cout

std::cout

<< gen << " "

geni[il);

genil[il);

genil[il);

geni[i]);

&potomakl, &potomak2);

<< gen << " "j

9.10 Ponderirano uniformno kriZanje

Referenca: Poglavlje 3.2

#include <iostream>
#include <vector>
#include <random>

class Jedinka {

public:

std:

:vector<bool> geni;

const Jedinka& roditelj2,

Jedinkax*
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double dobrota; // Dobrota jedinke

Jedinka (const std::vector<bool>& geni = {}, double dobrota = 1.0) : geni(geni), dobrota
(dobrota) {}
}s

// Uniformno krizanje s ponderiranim nasumicnim odabirom
void ponderiranoUniformnoKrizanje(const Jedinka& roditeljl, const Jedinka& roditelj2,
Jedinka* potomakl, Jedinka* potomak2) {
// Kreiranje generatora slucajnih brojeva i distribucija
std::random_device rd;
std::mt19937 gen(rd());
std::uniform_real_distribution<> distrib (0.0, 1.0);

// Racunanje vjerojatnosti nasljedivanja za oba roditelja
double P1 = roditeljl.dobrota / (roditeljil.dobrota + roditelj2.dobrota);
double P2 = 1 - P1;

std::cout << "Vjerojatnost za roditelja 1: " << P1 << std::endl;
std::cout << "Vjerojatnost za roditelja 2: " << P2 << std::endl;
for (int i = 0; i < roditeljl.geni.size(); i++) {

// Generiranje nasumicnih brojeva za svaki gen

double rl1 = distrib(gen); // Nasumicni broj za prvi potomak

double r2 = distrib(gen); // Nasumicni broj za drugi potomak

// Ispis generiranih brojeva za svaki gen

std::cout << "Gen " << i + 1 << ":\n";
std::cout << " Nasumicni broj za prvi potomak: " << r1 << std::endl;
std::cout << " Nasumicni broj za drugi potomak: " << r2 << std::endl;

// Nasljedivanje gena za prvi potomak na temelju ponderirane vjerojatnosti
if (r1 <= P1) {
potomakl ->geni.push_back(roditeljl.genil[i]);

std::cout << " Potomak 1 nasljeduje gen od roditelja 1: " << roditeljl.genil[il
<< std::endl;
}
else {
potomakl ->geni.push_back(roditelj2.genil[i]);
std::cout << " Potomak 1 nasljeduje gen od roditelja 2: " << roditelj2.genil[il
<< std::endl;
¥

// Nasljedivanje gena za drugi potomak na temelju ponderirane vjerojatnosti
if (r2 <= P2) {
potomak2->geni.push_back(roditeljl.genil[i]);

std::cout << " Potomak 2 nasljeduje gen od roditelja 1: " << roditeljl.genil[il
<< std::endl;
}
else {
potomak2->geni.push_back(roditelj2.genil[i]);
std::cout << " Potomak 2 nasljeduje gen od roditelja 2: " << roditelj2.genil[i]
<< std::endl;
¥

}

int main() {
// Inicijalizacija roditelja s genima i dobrota
Jedinka roditelji({ 1, 0, 0 }, 5.0); // Dobrota roditelja 1
Jedinka roditelj2({ 0, 1, 1 }, 3.0); // Dobrota roditelja 2

Jedinka potomakl, potomak2;

// Krizanje
ponderiranoUniformnoKrizanje (roditeljl, roditelj2, &potomakl, &potomak2);

// Ispis rezultata
std::cout << "\nPotomak 1: ";
for (int gen : potomakl.geni) std::cout << gen << " "; // Ispis gena prvog potomka
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std::cout << "\n";
std::cout << "Potomak 2: ";
for (int gen : potomak2.geni) std::cout << gen << " "; // Ispis gena drugog potomka

std::cout << "\n";

return O;

9.11 Uniformno krizanje pomoc¢u maske

Referenca: Poglavlje 3.2

#include <iostream>
#include <vector>

class Jedinka {
public:

std::vector<bool> geni;

Jedinka(const std::vector<bool>& geni = {}) : geni(geni) {}
1

// Uniformno krizanje pomocu maske

void uniformnoKrizanjeMaske (const Jedinka& roditeljl, const Jedinka& roditelj2, const std::

vector<bool>& maska, Jedinka& potomakl, Jedinka& potomak2) {
for (size_t i = 0; i < maska.size(); i++) {
if (maskal[i] == 0) {
potomakl.geni.push_back(roditeljl.genil[i]);
potomak2.geni.push_back(roditelj2.genil[i]);

}
else {
potomakl.geni.push_back(roditelj2.genil[i]);
potomak2.geni.push_back(roditeljl.genil[il);
}
}
}
int main() {
Jedinka roditelji({ 1, 0, 1, 1, 0 });
Jedinka roditelj2({ 0, 1, 0, 0, 1 });
std::vector<bool> maska = { 0, 1, 0, 0, 1 }; // Maska za krizanje

Jedinka potomakl, potomak2;
uniformnoKrizanjeMaske (roditeljl, roditelj2, maska, potomakl, potomak2);

// Ispis rezultata

std::cout << "Potomak 1: ";

for (int gen : potomakl.geni) std::cout << gen << " ";
std::cout << "\n";

std::cout << "Potomak 2: ";

for (int gen : potomak2.geni) std::cout << gen << " ";

std::cout << "\n";

return O;

9.12 Krizanje s tri roditelja

Referenca: Poglavlje 3.3
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#include <iostream>
#include <vector>

class Jedinka {

public:

std::vector<int> geni;

Jedinka (const std::vector<int>& geni = {}) : geni(geni) {}
}s

// Krizanje s tri roditelja
void krizanjeTriRoditelja(const Jedinka& roditeljl, const Jedinka& roditelj2, const Jedinka
& roditelj3, Jedinka& potomak) {
for (size_t i = 0; i < roditeljl.geni.size(); i++) {
if (roditeljl.geni[i] == roditelj2.genil[i])
potomak.geni.push_back(roditeljl.genil[il);
else
potomak.geni.push_back(roditelj3.genil[il);

}

int main() {
Jedinka roditelji({ 1, 0, 1, 0, 0 });
Jedinka roditelj2({ 0, 1, 1, 0, 1 });
Jedinka roditelj3({ 1, 0, 0, 1, 1 });

Jedinka potomak;
krizanjeTriRoditelja(roditeljl, roditelj2, roditelj3, potomak);

// Ispis rezultata

std::cout << "Potomak: ";

for (int gen : potomak.geni) std::cout << gen << " ";
std::cout << "\n";

return O;

9.13 Aritmeticko krizanje
Referenca: Poglavlje 3.4

#include <iostream>
#include <vector>

class Jedinka {
public:

std::vector<double> geni;

Jedinka (const std::vector<double>& geni = {}) : geni(geni) {}
1

// Aritmeticko krizanje s tezinskim faktorom alpha
void aritmetickoKrizanje(const Jedinka& roditeljl, const Jedinka& roditelj2, double alpha,
Jedinka& potomak) {
potomak.geni.clear ();
for (size_t i = 0; i < roditeljl.geni.size(); i++) {
double gen = alpha * roditeljl.geni[i] + (1 - alpha) * roditelj2.genil[i];
potomak.geni.push_back(gen);

int main() {
Jedinka roditelj1({ 6.0, 4.0, 8.0 });
Jedinka roditelj2({ 2.0, 1.0, 5.0 });
Jedinka potomak;

aritmetickoKrizanje(roditeljl, roditelj2, 0.3, potomak);
std::cout << "Potomak: ";
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for (double gen potomak.geni) std::cout << gen << " ";
std::cout << "\n";
aritmetickoKrizanje (roditeljl, roditelj2, 0.7, potomak);
std::cout << "Potomak: ";
for (double gen potomak.geni) std::cout << gen << " ";
std::cout << "\n";
return O;
}
. [ 4 L4 .
9.14 Heuristicko krizanje
Referenca: Poglavlje 3.5
#include <iostream>
#include <vector>
class Jedinka {
public:
std::vector<double> geni;
Jedinka (const std::vector<double>& geni = {}) geni(geni) {}

18

// Heuristicko krizanje s faktorom r
void heuristickoKrizanje(const Jedinka& roditelji,
Jedinka& potomak) {
potomak.geni.clear();
for (size_t i 0; i < roditeljl.geni.size();
if (roditeljl.genil[i] >= roditelj2.genilil

double gen = roditeljl.geni[i] + r * (roditeljl.genil[i]

potomak.geni.push_back(gen) ;

const Jedinka& roditelj2, double r,

i++) {
) {
- roditelj2.genil[il);

}
else {
double gen = roditelj2.genil[il + r * (roditelj2.genil[i] - roditeljil.genil[il);
potomak.geni.push_back(gen);
}
}
}
int main() {
Jedinka roditelj1({ 6.0, 4.0, 8.0 });
Jedinka roditelj2({ 2.0, 5.0, 3.0 });
Jedinka potomak;
heuristickoKrizanje (roditeljl, roditelj2, 0.3, potomak);
std::cout << "Potomak (r = 0.3): ";
for (double gen potomak.geni) std::cout << gen << " ";
std::cout << "\n";
heuristickoKrizanje(roditeljl, roditelj2, 0.7, potomak);
std::cout << "Potomak (r = 0.7): ";
for (double gen potomak.geni) std::cout << gen << " ";

std::cout << "\n";

return O;

9.15 Djelomi¢no mapirano krizanje (PMX)

Referenca: Poglavlje 3.6
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#include <iostream>
#include <vector>
#include <unordered_map>
#include <algorithm>
#include <random>

class Jedinka {
public:

std::vector<int> geni;

Jedinka(const std::vector<int>& geni = {}) : geni(geni) {}
3

int mapirajGen(int gen, const std::unordered_map<int, int>& mapa, const std::vector<int>&

segment) {
// sve dok se gen vec nalazi u segmentu...

while (std::find(segment.begin(), segment.end(), gen) != segment.
auto it = mapa.find(gen);
if (it != mapa.end()) gen = it->second; // pokusaj koristiti

else break;
+
return gen;

}

// PMX krizanje s parametriziranim tockama krizanja
void PMX(const Jedinka& roditeljl, const Jedinka& roditelj2, int ti1,
potomakl, Jedinka& potomak2) {
int n = roditeljl.geni.size();
potomakl.geni.resize(n, -1);
potomak2.geni.resize(n, -1);

std::unordered_map<int, int> mapal, mapa2;

// Razmjena srednjih segmenata i mapiranje
for (int i = t1; i <= t2; ++i) {
potomakl.geni[i] = roditelj2.genilil;
potomak2.geni[i] = roditeljl.genil[il;
mapal [roditelj2.geni[i]] = roditeljl.genil[il;
mapa2[roditeljl.geni[i]] = roditelj2.genilil;
}

// Popunjavanje ostalih pozicija
for (int i = 0; i < n; ++i) {
if (i >= t1 && i <= t2) continue;

int genl = roditeljl.genil[i];

genl = mapirajGen(genl, mapal, { potomakl.geni.begin() + ti,
+t2 + 1 3

potomakl.geni[i] = genl;

int gen2 = roditelj2.genilil;
gen2 = mapirajGen(gen2, mapa2, { potomak2.geni.begin() + ti,
+ 12 + 1 3
potomak2.geni[i] = gen2;
}
}

void ispisiJedinku(const Jedinka& jed, const std::string& oznaka) {
std::cout << oznaka << ": ";
for (int gen : jed.geni) std::cout << gen << " ";
std::cout << "\n";

int main() {
Jedinka roditelji({ 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 1});
Jedinka roditelj2({ 5, 4, 6, 9, 2, 1, 7, 8, 3 1});
Jedinka potomakl, potomak2;

// Tocke krizanja
int t1 = 2; // ili slucajni odabir
int t2 = 6; //

end (D) {

zamjenski gen

int t2, Jedinka&

potomakl.geni.begin ()

potomak2.geni.begin ()
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std::cout << "Tocke krizanja: " << t1 << " - " << t2 << "\n\n";

ispisiJedinku(roditeljl, "Roditelj 1");
ispisiJedinku(roditelj2, "Roditelj 2");

PMX(roditeljl, roditelj2, til, t2, potomakl, potomak2);
ispisiJedinku(potomakl, "Potomak 1");

ispisiJedinku (potomak2, "Potomak 2");
return O;

9.16 Uniformna mutacija
Referenca: Poglavlje 4.1

#include <iostream>
#include <vector>
#include <random>

// Binarna jedinka
class JedinkaBinarna {

public:

std::vector<bool> geni;

JedinkaBinarna (const std::vector<bool>& geni = {}) : geni(geni) {}
3

// Realna jedinka

class JedinkaRealna {

public:
std::vector<double> genij;
double minVal, maxVal;

JedinkaRealna(const std::vector<double>& geni, double minVal, double maxVal)
geni(geni), minVal(minVal), maxVal(maxVal) {
}
g

// Diskretna jedinka
class JedinkaDiskretna {
public:
std::vector<int> geni;
std::vector<int> V;

JedinkaDiskretna (const std::vector<int>& geni, const std::vector<int>& V)
geni(geni), V(V) {
}
1

// Uniformna mutacija binarnih gena (inverzija)

void uniformnaMutacijaBinarna(JedinkaBinarna* jedinka, double pm) {
static std::random_device rd;
static std::mt19937 gen(rd());
std::uniform_real_distribution<double> distr (0.0, 1.0);

for (size_t i = 0; i < jedinka->geni.size(); i++) {
if (distr(gen) <= pm)
jedinka->geni[i] = 1 - jedinka->genil[il];
}

}

// Uniformna mutacija realnih gena

void uniformnaMutacijaRealna(JedinkaRealna* jedinka, double pm) {
static std::random_device rd;
static std::mt19937 gen(rd());
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std::uniform_real_distribution<double> distr (0.0, 1.0);
std::uniform_real_distribution<double> realDistr(jedinka->minVal, jedinka->maxVal);

for (size_t i = 0; i < jedinka->geni.size(); i++) {
if (distr(gen) <= pm)
jedinka->geni[i] = realDistr(gen);
}

}

// Uniformna mutacija diskretnih gena

void uniformnaMutacijaDiskretna(JedinkaDiskretna* jedinka, double pm) {
static std::random_device rd;
static std::mt19937 gen(rd());
std::uniform_real_distribution<double> distr (0.0, 1.0);

for (size_t i = 0; i < jedinka->geni.size(); i++) {
if (distr(gen) <= pm) {
std::uniform_int_distribution<size_t> indexDistr (0, jedinka->V.size() - 1);
int novaVrijednost;
do {
novaVrijednost = jedinka->V[indexDistr(gen)];
} while (novaVrijednost == jedinka->geni[i]); // Osigurava promjenu vrijednosti
jedinka->geni[i] = novaVrijednost;
}
}

}

int main() {
double pm = 0.2; // Vjerojatnost mutacije (20%)

// Binarna mutacija

JedinkaBinarna binarnaJedinka({ 1, 0, O, 1, 0, 1, 0, 1, 1 });
std::cout << "Binarna prije mutacije: ";

for (int gen : binarnaJedinka.geni) std::cout << gen << " ";

std::cout << "\n";

uniformnaMutacijaBinarna(&binarnaJedinka, pm);
std::cout << "Binarna nakon mutacije: ";

for (int gen : binarnaJedinka.geni) std::cout << gen <<
std::cout << "\n\n";

// Realna mutacija

JedinkaRealna realnaJedinka({ 1.2, 3.4, 5.6, 7.8, 9.6 }, 0.0, 10.0);
std::cout << "Realna prije mutacije: ";

for (double gen : realnaJedinka.geni) std::cout << gen << " ";

std::cout << "\n";

uniformnaMutacijaRealna (&realnaJedinka, pm);
std::cout << "Realna nakon mutacije: ";
for (double gen : realnaJedinka.geni) std::cout << gen << " ";

std::cout << "\n\n";

// Diskretna mutacija

std::vector<int> V = { 0, 2, 4, 6, 8 }; // Skup mogucih vrijednosti
JedinkaDiskretna diskretnaJedinka({ 0, 2, 0, 6, 8 }, V);

std::cout << "Diskretna prije mutacije: ";

for (int gen : diskretnaJedinka.geni) std::cout << gen << " ";
std::cout << "\n";

uniformnaMutacijaDiskretna (&diskretnaJedinka, pm);

std::cout << "Diskretna nakon mutacije: ";

for (int gen : diskretnaJedinka.geni) std::cout << gen << " ";
std::cout << "\n";

return O;
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9.17 Gaussova mutacija
Referenca: Poglavlje 4.2

#include <iostream>
#include <vector>
#include <random>

class VisinaMuskaraca {
public:
std::vector<int> geni;
int Xmin, Xmax; // interval vrijednosti
VisinaMuskaraca(const std::vector<int>& geni, int Xmin, int Xmax)
geni(geni), Xmin(Xmin), Xmax(Xmax) {
}
i)

// Funkcija za Gaussovu mutaciju s parametrom pm (vjerojatnost mutacije)

void gaussMutacija(VisinaMuskaraca* jedinka, double pm, double srednjaVr, double stdDev) {
std::random_device rd;
std::mt19937 gen(rd());
std::normal_distribution<> normalDist (srednjaVr, stdDev);
std::uniform_real_distribution<> uniformDist (0.0, 1.0);

for (size_t i = 0; i < jedinka->geni.size(); ++i) {
// Za svaki gen odlucujemo hoce 1li se mutirati na temelju pm
if (uniformDist (gen) <= pm) {

int promjena = static_cast<int>(normalDist(gen)); // Slucajna promjena
//std::cout << promjena << "\n";
int novaVr = jedinka->geni[i] + promjena;

// 0Osiguravamo da nova vrijednost ostane unutar dozvoljenog opsega
novaVr = std::max(jedinka->Xmin, std::min(novaVr, jedinka->Xmax));
jedinka->geni[i] = novaVr;

int main() {
std::vector<int> geni = { 170, 180, 190, 165, 185 };
VisinaMuskaraca vM(geni, 120, 220); // Xmin = 120, Xmax = 220
std::cout << "Prije mutacije: ";
for (int gene : vM.geni) std::cout << geme << " ";
std::cout << std::endl;

// Parametri: pm = , srednja vrijednost = 0, std. dev. 10

0.2
gaussMutacija(&vM, 0.2, 0, 10);

std::cout << "Nakon mutacije: ";

for (int gene : vM.geni) std::cout << gemne << " ";
std::cout << std::endl;

return O;

9.18 Mutacija zamjenom
Referenca: Poglavlje 4.3

#include <iostream>
#include <vector>
#include <random>
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#include <algorithm>

class TrgovackiPutnik {

public:
std::vector<int> ruta; // Geni predstavljaju redoslijed gradova
TrgovackiPutnik (const std::vector<int>& ruta) : ruta(ruta) {}
1

// Funkcija za mutaciju zamjenom s parametrom pm (vjerojatnost mutacije)
void mutacijaZamjenom(TrgovackiPutnik* jedinka, double pm) {
std::random_device rd;
std::mt19937 gen(rd());
std::uniform_real_distribution<> uniformDist (0.0, 1.0);
std::uniform_int_distribution<> intDist (0, jedinka->ruta.size() - 1);

for (size_t i = 0; i < jedinka->ruta.size(); ++i) {
// Za svaki grad odlucujemo hoce 1li se mutirati na temelju pm
if (uniformDist(gen) <= pm) {

int j;
do {
j = intDist (gen);
} while (j == 1i); // Osiguravamo da je j razlicit od i

// Zamjena gradova
std::swap(jedinka->rutal[i], jedinka->rutaljl);

}
}
}
int main() {
std::vector<int> ruta = { 0, 1, 2, 3, 4, 5 }; // Gradovi oznaceni brojevima 0-5
TrgovackiPutnik tp(ruta);
std::cout << "Prije mutacije: ";
for (int grad : tp.ruta) std::cout << grad << " ";
std::cout << std::endl;
mutacijaZamjenom (&tp, 0.2); // Parametar: pm = 0.2
std::cout << "Nakon mutacije: ";
for (int grad : tp.ruta) std::cout << grad << " ";
std::cout << std::endl;
return O;
}

9.19 Inverzijska mutacija
Referenca: Poglavlje 4.4

#include <iostream>
#include <vector>
#include <random>
#include <algorithm>

class TrgovackiPutnik {

public:
std::vector<int> ruta; // Geni predstavljaju redoslijed gradova
TrgovackiPutnik (const std::vector<int>& ruta) : ruta(ruta) {}
1

// Funkcija za inverzijsku mutaciju s parametrom pm (vjerojatnost mutacije)
void inverzijskaMutacija(TrgovackiPutnik* jedinka, double pm) {
std::random_device rd;
std::mt19937 gen(rd());
std::uniform_real_distribution<> uniformDist (0.0, 1.0);

// 0dlucujemo hoce 1li se mutacija dogoditi na temelju pm
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if (uniformDist (gen) <= pm) {
std::uniform_int_distribution<> intDist (0, jedinka->ruta.size() - 1);

int start, end;
// 0Osiguravamo da su start i end razliciti

do {
start = intDist(gen);
end = intDist (gen);

} while (start == end);

// Osiguravamo da je start manji od end
if (start > end) std::swap(start, end);

// Inverzija
std::reverse(jedinka->ruta.begin() + start, jedinka->ruta.begin() + end + 1);

}

int main() {
std::vector<int> ruta = { 0, 1, 2, 3, 4, 5 }; // Gradovi oznaceni brojevima 0-5
TrgovackiPutnik tp(ruta);
std::cout << "Prije mutacije: ";
for (int grad : tp.ruta) std::cout << grad << " ";
std::cout << std::endl;

// Parametar: pm = 0.8 (visoka vjerojatnost za demonstraciju)
inverzijskaMutacija(&tp, 0.8);
std::cout << "Nakon mutacije: ";

for (int grad : tp.ruta) std::cout << grad << " ";
std::cout << std::endl;

return O;

9.20 Sekvencijalna i viSedretvena evaluacija populacije
Referenca: Poglavlje 5.2.1

#include <iostream>
#include <vector>
#include <chrono>
#include <thread>

class Jedinka {
public:
std::vector<bool> gen = std::vector<bool>(32); // broj bitova
unsigned int dobrota{ std::numeric_limits<unsigned int>::max() };
void evaluiraj(int optimalnaVrijednost);
1
void Jedinka::evaluiraj(int optimalnaVrijednost) {
// binarno u cijeli broj
unsigned int broj = 0;
for (unsigned int i = 0; i < gen.size(); i++)
broj += gen[i] * (int)pow(2, gen.size() - i - 1);

// vrijednost dobrote (udaljenost od optimalne vrijednosti)
if (broj < optimalnaVrijednost)

dobrota = optimalnaVrijednost - broj;
else

dobrota = broj - optimalnaVrijednost;
// za testiranje s visedretvenih pristupom
std::this_thread::sleep_for(std::chrono::nanoseconds (500));
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class Populacija {
public:
std::vector<Jedinka> jedinka;
void generirajSlucajnu(int popVel);
void evaluiraj(bool visedretveno, int optimalnaVrijednost);
1
void Populacija::generirajSlucajnu(int popVel) {
jedinka.clear ();
for (int i = 0; i < popVel; i++) {
Jedinka pom;
for (unsigned int j = 0; j < pom.gen.size(); j++)
pom.gen[j]l = rand() % 2;
jedinka.push_back (pom) ;
}
}
void Populacija::evaluiraj(bool visedretveno, int optimalnaVrijednost) {
if (!visedretveno) {
// Sekvencijalna evaluacija svih jedinki (bez paralelizacije)

for (unsigned int i = 0; i < jedinka.size(); i++)
jedinka[i].evaluiraj(optimalnaVrijednost);
return;

}

// Dohvati broj dostupnih procesorskih jezgri ili koristi barem jednu dretvu
unsigned brojDretvi = std::max(lu, std::thread::hardware_concurrency());
if (jedinka.empty()) return; // Ako nema jedinki, prekini izvrsavanje

std::vector<std::thread> dretve;
int pocetak = 0, iskoristeniZadaci = 0, zadaciZaOvuDretvu = O0;

// Kreiranje i pokretanje dretvi

for (unsigned int i = 0; i < std::min((unsigned) jedinka.size(), brojDretvi); i++) {
// 0Odredivanje broja zadataka za ovu dretvu (ravnomjerno rasporedivanje)
zadaciZaOvuDretvu = jedinka.size() / brojDretvi + (i < jedinka.size() % brojDretvi)

int kraj = std::min(pocetak + zadaciZaOvuDretvu - 1, (int)(jedinka.size()) - 1);

// Pokretanje dretve za evaluaciju dijela populacije
std::thread dretva([=](unsigned _pocetak, unsigned _kraj) {
for (unsigned int j = _pocetak; j <= _kraj; j++)
jedinka[j].evaluiraj (optimalnaVrijednost);
}, pocetak, kraj);
dretve.push_back(std::move (dretva));

// Azuriranje iskoristenih zadataka nakon pokretanja dretve
iskoristeniZadaci += zadaciZaOvuDretvu;
pocetak = iskoristeniZadaci;

}

// Cekanje da sve dretve zavrse izvrsavanje
for (auto& dretva : dretve)
dretva. join () ;

int main() {
int seed = 1687280607; //(unsigned)time (NULL) ;
srand (seed) ;

int popVel = 1000;
int optimalnaVrijednost = 1234567890;
bool visedretveno = 0;

auto start_t = std::chrono::high_resolution_clock::now();
std::vector<Populacija> generacija;

Populacija slucajnaPop;
slucajnaPop.generirajSlucajnu(popVel) ;
slucajnaPop.evaluiraj(visedretveno, optimalnaVrijednost);
generacija.push_back(slucajnaPop);
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auto kraj_t = std::chrono::high_resolution_clock::now();

auto duration = std::chrono::duration_cast<std::chrono::milliseconds>(kraj_t - start_t)
.count () ;

std::cout << "Trajanje: " << duration << " ms.\n";

return O;

9.21 Evaluacija populacije koristenjem strategije memo-

izacije

Referenca: Poglavlje 5.3

#include <iostream>
#include <vector>
#include <random>
#include <unordered_map>

std:

:unordered_map<unsigned int, unsigned int> memoizacija; // memoizacijska struktura

class Jedinka {
public:

18

std::vector<bool> gen = std::vector<bool>(32);

unsigned int dobrota{ std::numeric_limits<unsigned int>::max() I};
void evaluiraj(int optimalnaVrijednost);

inline static int memBrojac = 0;

void Jedinka::evaluiraj(int optimalnaVrijednost) {

}

unsigned int broj = 0;
for (unsigned int i = 0; i < gen.size(); i++)
broj += gen[i] * (lu << (gen.size() - i - 1));

// Provjera postoji 1li vec izracunata vrijednost dobrote za ovu binarnu vrijednost.
auto it = memoizacija.find(broj);
if (it != memoizacija.end()) {
dobrota = it->second; // Ako je vrijednost vec izracunata, dohvacamo je iz tablice
memBrojac++;
std::cout << broj << "\n"; // vec pronadena vrijednost u tablici rasprsivanja

}
else { // Ako vrijednost nije vec izracunata,
dobrota = (broj < optimalnaVrijednost) ? (optimalnaVrijednost - broj) : (broj -
optimalnaVrijednost);
memoizacija[broj] = dobrota; // vrijednost dodajemo u tablicu rasprsivanja
}

class Populacija {
public:

8

std::vector<Jedinka> jedinka;
void generirajSlucajnu(int popVel);
void evaluiraj(int optimalnaVrijednost);

void Populacija::generirajSlucajnu(int popVel) {

std::random_device rd;
std::mt19937 gen(rd());
std::uniform_int_distribution<> dis (0, 1);

jedinka.clear ();
for (int i = 0; i < popVel; i++) {
Jedinka pom;
for (unsigned int j = 0; j < pom.gen.size(); j++)
pom.gen[j] = dis(gen);
jedinka.push_back (pom) ;
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}

void Populacija::evaluiraj(int optimalnaVrijednost) {
for (unsigned int i = 0; i < jedinka.size(); i++)
jedinka[i].evaluiraj (optimalnaVrijednost);

}

int main() {
int popVel = 250000;
int optimalnaVrijednost = 1234567890;
std::vector<Populacija> generacija;

Populacija slucajnaPop;
slucajnaPop.generirajSlucajnu(popVel);
slucajnaPop.evaluiraj (optimalnaVrijednost);
generacija.push_back(slucajnaPop);

std::cout << "Memoizacija: " << Jedinka::memBrojac << "
return O;

preskocenih evaluacija!\n";

9.22 Penjanje uz brijeg (binarna reprezentacija broja)
Referenca: Poglavlje 6.2

#include <iostream>
#include <vector>

class Jedinka {

public:
std::vector<bool> gen = std::vector<bool>(8);
unsigned int dobrota = UINT8_MAX;

Jedinka(const std::vector<bool>% _gen = {});
void evaluiraj(unsigned int optimum) ;
unsigned int uBroj ();
void flipBit (int i);

18

Jedinka::Jedinka(const std::vector<bool>& _gen) {
if (_gen.empty ())
gen = std::vector<bool>(8);
else
gen = _gen;

}

void Jedinka::flipBit(int i) {
if (i >= 0 && i < gen.size()) {

gen[i] = !'gen[i];
}
}
void Jedinka::evaluiraj(unsigned int optimum) {
unsigned int broj = uBroj();
dobrota = (broj < optimum) ? (optimum - broj) : (broj - optimum);
}
unsigned int Jedinka::uBroj () {
unsigned int sum = 0;
for (unsigned int i = 0; i < gen.size(); i++)
sum += gen[i] * (1U << (gen.size() - i - 1));
return sum;
}
std::vector<bool> brojUBitove (unsigned int broj, size_t duljina = 8) {
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std::vector<bool> bitovi(duljina, 0);

for (int i = 0; i < duljina; ++1i)
bitovil[duljina - i - 1] = (broj >> i) & 1;

return bitovi;

}

Jedinka PenjanjeUzBrijeg(Jedinka Rjesenje, unsigned int optimum) {
Rjesenje.evaluiraj (optimum) ;

bool zapeo = false;

int brojIteracija = 0;

const int maksIteracija = 1000;

int prethodnaVrijednost = Rjesenje.uBroj();

// ponavljaj dok nije lokalni optimum, maksimum iteracija, ili dok nije pronadeno
rjesenje

while (!zapeo && brojlteracija <= maksIteracija && Rjesenje.uBroj() != optimum) {
zapeo = true;
Jedinka najbolji = Rjesenje;
for (int i = 0; i < Rjesenje.gen.size(); ++i) {
Jedinka susjed = Rjesenje;

susjed.flipBit (i);
susjed.evaluiraj (optimum) ;

if (susjed.dobrota < najbolji.dobrota) {

najbolji = susjed;
zapeo = false;
}
}
if (najbolji.uBroj() != prethodnaVrijednost) {
std::cout << "Iteracija: " << brojlIteracija + 1
<< " = " << najbolji.uBroj() << std::endl;
prethodnaVrijednost = najbolji.uBroj();
3
Rjesenje = najbolji;
++brojlteracija;
}
return Rjesenje;
}
int main() {
unsigned int optimum = 175;
Jedinka pocetnoRjesenje(brojUBitove (53));
Jedinka rezultat = PenjanjeUzBrijeg(pocetnoRjesenje, optimum);
std::cout << "Broj: " << rezultat.uBroj() << ", Dobrota: " << rezultat.dobrota << std::
endl ;

return O;

9.23 Penjanje uz brijeg (problem trgovackog putnika)
Referenca: Poglavlje 6.2

#include <iostream>
#include <vector>

class Jedinka {

public:
std::vector<int> put;
int dobrota = INT_MAX;

Jedinka(const std::vector<int>& _put = {});
void evaluiraj(const std::vector<std::vector<int>>& matricaUdaljenosti);
void zamijeniGradove (int i, int j);

>8

Jedinka::Jedinka(const std::vector<int>& _put) {
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if (_put.empty())
put {0, 1,

2, 3, 4 }; // inicijalni redoslijed gradova
else

put _put;

}

void Jedinka::zamijeniGradove (int i, int j) {
if (i >= 0 & j >= 0 && i < put.size() && j < put.size())
std::swap(put[i]l, putl[jl);
}

void Jedinka::evaluiraj(const std::vector<std::vector<int>>& matricaUdaljenosti) {

int ukupnaUdaljenost 0;
for (size_t i 0; i < put.size()

= = ++1i)

1;

ukupnaUdaljenost += matricaUdaljenostil[put[il][putl[i + 111;

// Povratak u pocetni grad

ukupnaUdaljenost += matricaUdaljenosti[put.back()][put.front()];

dobrota ukupnaUdaljenost;

}

void ispisiPut(const Jedinka& jedinka) {
for (int grad jedinka.put)
std::cout << grad << " -> "
:cout << jedinka.put.front ()
<< "\tDuljina puta (dobrota): "

<< jedinka.dobrota << std::endl;

std:

// povratak
}

Jedinka PenjanjeUzBrijeg(Jedinka rjesenje, const std::vector<std:
rjesenje.evaluiraj (matrica) ;

//std::cout << "Pocetno rjesenje: ";
//ispisiPut (rjesenje);

bool zapeo false;
int brojIteracija 0;
int maksIteracija

const 1000;

while (!zapeo && brojlteracija < maksIteracija) {
zapeo true;
Jedinka najbolji
int brojSusjeda

rjesenje;
03

//std::cout << "\mn--- Iteracija " << brojlIteracija + 1 <<

for (size_t i 0; i < rjesenje.put.size(); ++i) {

for (size_t j i + 1; j < rjesenje.put.size();
++brojSusjeda;

Jedinka susjed rjesenje;

susjed.zamijeniGradove (i,

susjed.evaluiraj(matrica);

38

//std::cout << "Susjed "
// << i << " i " << <<
//ispisiPut (susjed) ;

<< brojSusjeda << "

ll): ||;

if (susjed.dobrota < najbolji.dobrota) {

najbolji = susjed;
zapeo = false;
// std::cout << ">>> Poboljsanje!
// << najbolji.dobrota << ")\n";
}
}
3
rjesenje = najbolji;

++brojlteracija;
}
return rjesenje;

}

int main() {

(zamjena gradova

:vector<int>>& matrica) {

"o___\n";

++3) {

Novo najbolje rjesenje (dobrota "
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// matrica udaljenosti izmedu 5 gradova
std::vector<std::vector<int>> udaljenosti = {
0, 10, 13, 20, 19 1},

i0, 0, 23, 22, 19 },

13, 23, 0, 24, 25 },

20, 22, 24, 0, b5 1},

19, 19, 25, 5, 0 }

e

e

std::vector<int> pocetniPut = { 0, 1, 2, 4, 3 };
Jedinka pocetnoRjesenje(pocetniPut);
Jedinka rezultat = PenjanjeUzBrijeg(pocetnoRjesenje, udaljenosti);

std::cout << "Najbolji pronadeni put: ";
ispisiPut (rezultat);
return O;

9.24 Penjanje uz brijeg s nasumi¢nim ponovnim pokre-
tanjem

Referenca: Poglavlje 6.3

#include <iostream>
#include <vector>
#include <random>

class Jedinka {

public:
std::vector<bool> gen = std::vector<bool>(8);
unsigned int dobrota = UINT8_MAX;

Jedinka (const std::vector<bool>& _gen = {});
void evaluiraj(unsigned int optimum) ;
unsigned int uBroj ();
void flipBit (int i);

1

Jedinka::Jedinka(const std::vector<bool>& _gen) {
if (_gen.empty ())
gen = std::vector<bool>(8);
else
gen = _gen;

}

void Jedinka::flipBit(int i) {
if (i >= 0 && i < gen.size())

gen[i] = !'gen[il];
}
void Jedinka::evaluiraj(unsigned int optimum) {
unsigned int broj = uBroj();
dobrota = (broj < optimum) ? (optimum - broj) : (broj - optimum);
}
unsigned int Jedinka::uBroj () {
unsigned int sum = 0;
for (unsigned int i = 0; i < gen.size(); i++)
sum += gen[i] * (1U << (gen.size() - i - 1));
return sum;
}
std::vector<bool> brojUBitove(unsigned int broj, size_t duljina = 8) {

std::vector<bool> bitovi(duljina, 0);
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for (int i = 0; i < duljina; ++i)
bitovi[duljina - i - 1] = (broj >> i) & 1;
return bitovi;

}

Jedinka PenjanjeUzBrijeg(Jedinka Rjesenje, unsigned int optimum) {
Rjesenje.evaluiraj (optimum) ;

bool zapeo = false;

int brojIteracija = 0;

const int maksIteracija = 1000;

int prethodnaVrijednost = Rjesenje.uBroj();

// ponavljaj dok nije lokalni optimum, maksimum iteracija, ili dok nije pronadeno
rjesenje

while (!zapeo && brojIteracija <= maksIteracija && Rjesenje.uBroj() != optimum) {
zapeo = true;
Jedinka najbolji = Rjesenje;
for (int i = 0; i < Rjesenje.gen.size(); ++i) {
Jedinka susjed = Rjesenje;

susjed.flipBit (i);
susjed.evaluiraj (optimum) ;

if (susjed.dobrota < najbolji.dobrota) {

najbolji = susjed;
zapeo = false;
}
}
if (najbolji.uBroj() != prethodnaVrijednost) {
std::cout << "Iteracija: " << brojlIteracija + 1
<< " = " << najbolji.uBroj() << std::endl;
prethodnaVrijednost = najbolji.uBroj();
}
Rjesenje = najbolji;

++brojIteracijaj;
}
return Rjesenje;

}

Jedinka PenjanjeUzBrijegRestart(unsigned int optimum, int brojRestarta) {
Jedinka najboljeRjesenje;
najboljeRjesenje.dobrota = UINT8_MAX;
std::random_device rd;
std::mt19937 gen(rd());
std::uniform_int_distribution<> distrib(0, 1);

for (int i = 0; i < brojRestarta && najboljeRjesenje.uBroj() != optimum; ++i) {
// Generiraj slucajno pocetno rjesenje
Jedinka pocetno;
generate (pocetno.gen.begin(), pocetno.gen.end(), [&]() { return distrib(gen) % 2;

b
std::cout << "\n>>> Nasumicni restart " << (i + 1)
<< " | pocetak = " << pocetno.uBroj() << std::endl;
// Lokalna pretraga iz trenutnog pocetnog rjesenja
Jedinka lokalno = PenjanjeUzBrijeg(pocetno, optimum);
if (lokalno.dobrota < najboljeRjesenje.dobrota)
najboljeRjesenje = lokalno;
std::cout << ">>> Kraj restarta " << (i + 1) << ": " << lokalno.uBroj()
<< " (dobrota = " << lokalno.dobrota << ")\n";
}
return najboljeRjesenje;
}
int main() {
unsigned int optimum = 175;
int pocetnoRjesenjeBroj = 53;

Jedinka pocetnoRjesenje(brojUBitove(pocetnoRjesenjeBroj));
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std::cout << "pocetak = " << pocetnoRjesenje.uBroj() << std::endl;

// ako penjanje uz brijeg nije rezultiralo globalnim optimumom
if (PenjanjeUzBrijeg(pocetnoRjesenje, optimum).uBroj() != optimum) {
// penjanje uz brijeg s nasumicnim ponovnim pokretanjem (maks. 5 poziva)
Jedinka rezultat = PenjanjeUzBrijegRestart (optimum, 5);
std::cout << "\n>>> Najbolje globalno rjesenje = " << rezultat.uBroj()
<< ", Dobrota: " << rezultat.dobrota << std::endl;
}

return O;

9.25 Simulirano kaljenje (binarna reprezentacija broja)
Referenca: Poglavlje 6.4

#include <iostream>
#include <vector>
#include <random>

class Jedinka {

public:
std::vector<bool> gen = std::vector<bool >(8);
unsigned int dobrota = UINT8_MAX;

Jedinka(const std::vector<bool>% _gen = {});
void evaluiraj(unsigned int optimum) ;
unsigned int uBroj () const;
void flipBit(int i);

}s

Jedinka::Jedinka(const std::vector<bool>& _gen) {
if (_gen.empty())
gen = std::vector<bool>(8);
else
gen = _gen;

}

void Jedinka::flipBit(int i) {
if (i >= 0 && i < gen.size()) {

gen[i] = !'gen[il];
}
}
void Jedinka::evaluiraj(unsigned int optimum) {
unsigned int broj = uBroj();
dobrota = (broj < optimum) ? (optimum - broj) : (broj - optimum);
}
unsigned int Jedinka::uBroj() const {
unsigned int sum = 0;
for (unsigned int i = 0; i < gen.size(); i++)
sum += gen[i] * (1U << (gen.size() - i - 1));
return sum;
}
std::vector<bool> brojUBitove (unsigned int broj, size_t duljina = 8) {
std::vector<bool> bitovi(duljina, 0);
for (int i = 0; i < duljina; ++1i)
bitovi[duljina - i - 1] = (broj >> i) & 1;
return bitovi;
}

// Funkcija za generiranje slucajnog susjeda
Jedinka generirajSusjeda(const Jedinka& original, std::mt19937& rng) {
Jedinka novi = original;
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std::uniform_int_distribution<int> distribucija(0, original.gen.size() - 1);
int pozicija = distribucija(rng);

novi.flipBit (pozicija);

return novi;

}

Jedinka SimuliranoKaljenje(
Jedinka r, // pocetno rjesenje
unsigned int optimum, // ciljna vrijednost
double TO, // pocetna temperatura
double Tmin, // minimalna temperatura
double alpha, // faktor hladenja
int maksIteracija // maksimalni broj iteracija

) {
std::random_device rd;
std::mt19937 rng(rd());
std::uniform_real_distribution<double> dist (0.0, 1.0);

double T = TO;
r.evaluiraj (optimum) ;
Jedinka rNajbolji = r;

int iter = 0;
while (T > Tmin && iter < maksIteracija && rNajbolji.uBroj() != optimum) {
Jedinka rSusjed = generirajSusjeda(r, rng);

rSusjed.evaluiraj (optimum) ;
int delta = rSusjed.dobrota - r.dobrota;

if (delta < 0) { // ako je susjedno rjesenje bolje (blize optimumu)
r = rSusjed;
if (r.dobrota < rNajbolji.dobrota)
rNajbolji = r;
}
else { // susjedno rjesenje je losije
double vjerojatnost = std::exp(-delta / T);
if (dist(rng) < vjerojatnost)

r = rSusjed;
}
std::cout << "Iteracija: " << iter + 1
<< ", Broj: " << r.uBroj()
<< ", Dobrota: " << r.dobrota
<< ", Temp: " << T << std::endl;

T *= alpha;
++iter;
}

return rNajbolji;

int main() {
unsigned int optimum = 175;
Jedinka pocetnoRjesenje(brojUBitove (53));

// Parametri SA algoritma
double TO = 100.0;

double Tmin = 0.01;
double alpha = 0.95;

int maksIteracija = 1000;
Jedinka rezultat = SimuliranoKaljenje(
pocetnoRjesenje, optimum, TO, Tmin, alpha, maksIteracija
)
std::cout << "Najbolji broj: " << rezultat.uBroj()

<< ", Dobrota: " << rezultat.dobrota << std::endl;
return O;
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9.26 Tabu pretrazivanje s pamcenjem rjeSenja (problem
trgovackog putnika)

Referenca: Poglavlje 6.5

#include <iostream>
#include <vector>
#include <list>
#include <algorithm>
#include <limits>

class Jedinka {

public:
std::vector<int> put;
int dobrota = INT_MAX;

Jedinka (const std::vector<int>& _put = {});
void evaluiraj(const std::vector<std::vector<int>>& matricaUdaljenosti);
void zamijeniGradove (int i, int j);

i

Jedinka::Jedinka(const std::vector<int>& _put) {
if (_put.empty())
put = { 0, 1, 2, 3 }; // default ruta
else
put = _put;
}

void Jedinka::zamijeniGradove (int i, int j) {
if (1 >= 0 && j >= 0 && i < put.size() && j < put.size())
std::swap(put [i]l, put[jl);

}

void Jedinka::evaluiraj(const std::vector<std::vector<int>>& matricaUdaljenosti) {
int udaljenost = 0;
for (size_t i = 0; i < put.size() - 1; ++i)

udaljenost += matricaUdaljenostil[put[i]][putl[i + 1]1]1;
udaljenost += matricaUdaljenosti[put.back()][put.front()];
dobrota = udaljenost;

}

void ispisiPut(const Jedinka& jedinka) {
for (int grad : jedinka.put)

std::cout << grad << " -> "j
std::cout << jedinka.put.front();
std::cout << "\tDuljina puta: " << jedinka.dobrota << std::endl;

}

Jedinka TabuPretraga(Jedinka rjesenje, const std::vector<std::vector<int>>& matrica, int
tabuDuljina = 5, int maksIteracija = 100) {

rjesenje.evaluiraj(matrica); // Evaluiraj pocetno rjesenje

Jedinka najboljeRjesenje = rjesenje; // Inicijalno postavi kao najbolje
std::1list<Jedinka> tabulista; // Lista zabranjenih (nedavno posjecenih) rjesenja
int iteracija = 0;

while (iteracija < maksIteracija) {
Jedinka najboljiKandidat; // Trenutno najbolji susjed
najboljiKandidat.dobrota = INT_MAX;
bool nadjen = false; // Pracenje je 1li pronaden kandidat izvan tabu liste

// Generiranje i evaluacija svih susjeda
for (size_t i = 0; i < rjesenje.put.size(); ++i) {
for (size_t j = i + 1; j < rjesenje.put.size(); ++j) {
Jedinka susjed = rjesenje;
susjed.zamijeniGradove(i, j); // Zamjena dvaju gradova = novi susjed
susjed.evaluiraj(matrica); // Izracunaj duljinu rute
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// Provjera nalazi 1i se susjed u tabu listi (usporeduje se put)
auto it = std::find_if (tabulista.begin(), tabulista.end(),
[&] (const Jedinka& e) { return e.put == susjed.put; 1});

// Ako nije tabu i bolji je od dosadasnjeg kandidata - prihvati

if (it == tabulista.end() && susjed.dobrota < najboljiKandidat.dobrota) {
najboljiKandidat = susjed;
nadjen = true;
}
}
}
if (!nadjen) {
// Ako su svi susjedi tabu - ignoriraj tabu listu i uzmi najbolji moguci susjed
for (size_t i = 0; i < rjesenje.put.size(); ++i) {
for (size_t j = i + 1; j < rjesenje.put.size(); ++j) {
Jedinka susjed = rjesenje;
susjed.zamijeniGradove (i, j);
susjed.evaluiraj (matrica);
if (susjed.dobrota < najboljiKandidat.dobrota)
najboljiKandidat = susjed;
}
}
}
rjesenje = najboljiKandidat; // Pomak na novo rjesenje

// Azuriraj najbolje globalno rjesenje ako je novo bolje

if (rjesenje.dobrota < najboljeRjesenje.dobrota) {
najboljeRjesenje = rjesenje;
std::cout << "Iteracija " << iteracija + 1 << " -> novo najbolje rjesenje: ";
ispisiPut(rjesenje);

3

// Dodaj novo rjesenje u tabu listu

tabulista.push_back(rjesenje);

// 0Odrzavanje duljine tabu liste (FIFO0)
if (tabulista.size() > static_cast<size_t>(tabuDuljina))
tabulista.pop_front(); // Izbaci najstarije
++iteracija;
}

return najboljeRjesenje; // Vrati najbolje pronadeno rjesenje

int main() {
std::vector<std::vector<int>> udaljenosti = {

{ o0, 10, 13, 20, 19 1},
{ 10, 0, 23, 22, 19 },
{ 13, 23, 0, 24, 25 1},
{ 20, 22, 24, 0, 5},
{ 19, 19, 25, 5, 0 }
3
std::vector<int> pocetniPut = { 0, 1, 2, 4, 3 };
Jedinka pocetnoRjesenje(pocetniPut);
Jedinka rezultat = TabuPretraga(pocetnoRjesenje, udaljenosti);

std::cout << "\nNajbolje pronadeno rjesenje: ";
ispisiPut (rezultat);
return O;
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9.27 Tabu pretraZivanje s pamc¢enjem poteza (problem
trgovackog putnika)

Referenca: Poglavlje 6.5

#include <iostream>
#include <vector>
#include <list>
#include <algorithm>
#include <limits>

class Jedinka {

public:
std::vector<int> put;
int dobrota = INT_MAX;

Jedinka (const std::vector<int>& _put = {});
void evaluiraj(const std::vector<std::vector<int>>& matricaUdaljenosti);
void zamijeniGradove (int i, int j);

i

Jedinka::Jedinka(const std::vector<int>& _put) {
if (_put.empty())
put = { 0, 1, 2, 3 }; // default ruta
else
put = _put;
}

void Jedinka::zamijeniGradove (int i, int j) {
if (1 >= 0 && j >= 0 && i < put.size() && j < put.size())
std::swap(put [i]l, put[jl);

}

void Jedinka::evaluiraj(const std::vector<std::vector<int>>& matricaUdaljenosti) {
int udaljenost = 0;
for (size_t i = 0; i < put.size() - 1; ++i)

udaljenost += matricaUdaljenostil[put[i]][putl[i + 1]1]1;
udaljenost += matricaUdaljenosti[put.back()][put.front()];
dobrota = udaljenost;

}

void ispisiPut(const Jedinka& jedinka) {
for (int grad : jedinka.put)

std::cout << grad << " -> "j
std::cout << jedinka.put.front();
std::cout << "\tDuljina puta: " << jedinka.dobrota << std::endl;

}

Jedinka TabuPretraga(Jedinka rjesenje, const std::vector<std::vector<int>>& matrica, int
tabuDuljina = 5, int maksIteracija = 100) {
rjesenje.evaluiraj (matrica);
Jedinka najboljeRjesenje = rjesenje;

// Umjesto pamcenja cijelog rjesenja, pamte se samo POTEZI (zamijenjeni indeksi)
std::1list<std::pair<int, int>> tabulista;

int iteracija = 0;
while (iteracija < maksIteracija) {
Jedinka najboljiKandidat;
najboljiKandidat.dobrota = INT_MAX;
int najboljil = -1, najboljiJ = -1; // Sprema se najbolji potez

// Lokalna pretraga: pokusaj svih mogucih zamjena gradova

for (size_t i = 0; i < rjesenje.put.size(); ++i) {
for (size_t j = i + 1; j < rjesenje.put.size(); ++j) {
Jedinka susjed = rjesenje;

susjed.zamijeniGradove (i, j);
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susjed.evaluiraj(matrica);

// Provjera je 1i POTEZ (i,j) u tabu listi
bool jeTabu = std::find(tabulLista.begin(), tabuLista.end(),
i, j)) !'= tabulLista.end() ||

std::make_pair (

std::find (tabuLista.begin(), tabulLista.end(), std::make_pair(j, i)) !=

tabuLista.end () ;

// ASPIRACIJSKI KRITERIJ: dozvoljava tabu potez
// ako vodi do boljeg globalnog rjesenja
if (!jeTabu || susjed.dobrota < najboljeRjesenje.dobrota) {
if (susjed.dobrota < najboljiKandidat.dobrota) {
najboljiKandidat = susjed;
najboljil = ij;
najboljiJ = j;

}
}
}
3
// Azuriraj trenutno rjesenje
rjesenje = najboljiKandidat;

// Azuriraj globalno najbolje rjesenje

if (rjesenje.dobrota < najboljeRjesenje.dobrota) {
najboljeRjesenje = rjesenje;
std::cout << "Iteracija " << iteracija + 1 << " -> novo najbolje
ispisiPut(rjesenje);

// Dodaj odabrani potez u tabu listu
if (najboljiIl !'= -1 && najboljiJ != -1)
tabulista.push_back({ najboljil, najboljiJ });

// 0Odrzavaj duljinu tabu liste (FIFO0)
if (tabulista.size() > static_cast<size_t>(tabuDuljina))
tabulista.pop_front () ;
++iteracija;
}

return najboljeRjesenje;

int main() {
std::vector<std::vector<int>> udaljenosti = {
0, 10, 13, 20, 19 1},
10, 0, 23, 22, 19 },
13, 23, 0, 24, 25 },
20, 22, 24, 0, b5 1},
19, 19, 25, 5, 0 }

B

};

std::vector<int> pocetniPut = { 0, 1, 2, 4, 3 };
Jedinka pocetnoRjesenje(pocetniPut);
Jedinka rezultat = TabuPretraga(pocetnoRjesenje, udaljenosti);

std::cout << "\nNajbolje pronadeno rjesenje: ";
ispisiPut (rezultat);
return O;

rjesenje: ";

9.28 Genetski algoritam (binarna reprezentacija broja)

Referenca: Poglavlje 6.6

#include <iostream>
#include <vector>
#include <algorithm>
#include <random>

162



9. PRILOZI

// Klasa koja predstavlja jedinku (kromosom) u populaciji
class Jedinka {
public:
std::vector<bool> geni = std::vector<bool>(32); // 32-bitni genetski kod
unsigned int dobrota{ std::numeric_limits<int>::max() }; // evaluacijska vrijednost
void evaluiraj(unsigned int ciljanaVrijednost); // izracun dobrote
unsigned int uBroj () const; // konverzija gena u broj

3
void Jedinka::evaluiraj(unsigned int ciljanaVrijednost) {
unsigned int broj = uBroj();
dobrota = (broj < ciljanaVrijednost) ? ciljanaVrijednost - broj : broj -
ciljanaVrijednost;
}
unsigned int Jedinka::uBroj() const {
unsigned int suma = 0;
for (unsigned int i = 0; i < geni.size(); i++)
suma += geni[i] * (1U << (geni.size() - i - 1));

return suma;

}

// Klasa koja predstavlja populaciju jedinki

class Populacija {

public:
std::vector<Jedinka> jedinke;
void generirajSlucajnu(int velicina, std::mt19937& generator); // inicijalna populacija
void evaluiraj(unsigned int ciljanaVrijednost); // evaluacija svih jedinki
void dohvatiNajboljuDobrotu(unsigned int* najbolja, unsigned int* najblizaVrijednost);
// dohvat najboljeg
void primijeniElitizam(Populacija* prethodna, int postotakElite); // prijenos elite iz
prethodne populacije

3

void Populacija::generirajSlucajnu(int velicina, std::mt19937& generator) {
std::uniform_int_distribution<> distrib(0, 1);
jedinke.clear ();

for (int i = 0; i < velicina; i++) {
Jedinka j;
for (unsigned int g = 0; g < j.geni.size(); g++)
j.genilg]l = distrib(generator); // nasumicno generiranje gena (0 ili 1)

jedinke.push_back(j);
}

void Populacija::evaluiraj(unsigned int ciljanaVrijednost) {
for (auto& j : jedinke)
j.evaluiraj(ciljanaVrijednost); // evaluacija svakog clana

}

void Populacija::dohvatiNajboljuDobrotu(unsigned int* najbolja, unsigned int#*
najblizaVrijednost) {
*najbolja = jedinke [0].dobrota;
*najblizaVrijednost = jedinke [0].uBroj();
for (unsigned int i = 1; i < jedinke.size(); i++) {
if (jedinke[i].dobrota < *najbolja) {
*najbolja = jedinke[i].dobrota;
*najblizaVrijednost = jedinke[i].uBroj();

}

void Populacija::primijeniElitizam(Populacija* prethodna, int postotakElite) {
// Sortiraj trenutnu i prethodnu populaciju po dobroti
sort (jedinke.begin(), jedinke.end(),
[I(const Jedinka& a, const Jedinka& b) { return a.dobrota < b.dobrota; });
sort (prethodna->jedinke.begin(), prethodna->jedinke.end(),
[I(const Jedinka& a, const Jedinka& b) { return a.dobrota < b.dobrota; });
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}

// Prebaci postotak elite iz prethodne generacije u trenutnu (elitizam)
int brojElite = static_cast<int>(ceil((postotakElite * jedinke.size()) / 100.0));
for (int i = 0; i < brojElite; i++)

jedinke[jedinke.size() - i - 1] = prethodna->jedinkel[i];

// Ponovno sortiranje nakon zamjene
sort(jedinke.begin(), jedinke.end(),
[I(const Jedinka& a, const Jedinka& b) { return a.dobrota < b.dobrota; });

// Funkcija za formatirani ispis broja u binarnom obliku
std::string brojUBinarni(int n, int minBitova) {

}

std::string rezultat;

for (int i = minBitova - 1; i >= 0; --i) {
if ((minBitova - i - 1) % 4 == 0) rezultat += '.';
rezultat += ((n >> i) & 1) 7 '1°' '0';

}

return rezultat.substr(1); // ukloni pocetnu tocku

// Glavna klasa koja upravlja izvrsavanjem genetskog algoritma
class GenetskiAlgoritam {
public:

8

unsigned int ciljanaVrijednost;

int velicinaPopulacije = 250;

int velicinaTurnira = 2;

int postotakKrizanja = 70;

int postotakMutacije = 10;

int postotakElite = 10;

unsigned int maksimalanBrojGeneracija = 2500;

GenetskiAlgoritam(unsigned int cilj) : ciljanaVrijednost(cilj) {}

Populacija turnirskaSelekcija(const Populacija& PO, std::mt19937& generator);
Populacija krizanje(const Populacija& P1, std::mt19937& generator);

void mutacija(Populacija* P, std::mt19937& generator);

void pokreni(std::mt19937& generator); // pokretanje cijelog algoritma

// Turnirska selekcija: biranje najboljeg iz podskupine
Populacija GenetskiAlgoritam::turnirskaSelekcija(const Populacija& PO, std::mt19937%&

}

generator) {
Populacija P1;

std::uniform_int_distribution<> distrib(0, PO.jedinke.size() - 1);
for (unsigned int i = 0; i < PO.jedinke.size(); i++) {
std::vector<int> natjecatelji;
for (int j = 0; j < velicinaTurnira; j++)

natjecatelji.push_back(distrib(generator));

int pobjednik = natjecatelji[0];
for (int j = 1; j < natjecatelji.size(); j++) {
if (PO.jedinke[natjecatelji[j]].dobrota < PO.jedinke[pobjednik].dobrota)
pobjednik = natjecateljil[j];
}
P1.jedinke.push_back (PO. jedinke [pobjednik]) ;
}

return P1;

// Uniformno krizanje: kombiniranje gena nasumicno
Populacija GenetskiAlgoritam::krizanje(const Populacija& P1l, std::mt19937& generator)

Populacija P2 = P1;

std::uniform_int_distribution<> distribVjerojatnost (1, 100);
std::uniform_int_distribution<> distribBit (0, 1);
std::vector<int> kandidati;

for (int i = 0; i < Pl.jedinke.size(); ++i)
if (distribVjerojatnost(generator) <= postotakKrizanja)
kandidati.push_back(i);

{
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if (kandidati.size() < 2) return P2;
if (kandidati.size() % 2 != 0) kandidati.pop_back();
shuffle (kandidati.begin(), kandidati.end(), generator); // nasumicno mijesanje

for (size_t i = 0; i < kandidati.size(); i += 2) {
int i1 = kandidati[i], i2 = kandidatil[i + 1];
const Jedinka& rl = P1.jedinke[il], & r2 = P1.jedinke[i2];
Jedinka pl, p2;

for (size_t g = 0; g < rl.geni.size(); ++g) {
int bl = distribBit (generator);
int b2 = distribBit (generator);
pl.geni[g]l = (bl == 0) 7 rl.geni[g] : r2.genilgl;
p2.geni[g]l = (b2 == 0) 7 rl.genil[g] : r2.genilgl;
}
P2. jedinke[i1] = pi1;
P2.jedinke[i2] = p2;
}
return P2;

}

// Mutacija: promjena pojedinih gena s odredenom vjerojatnoscu

void GenetskiAlgoritam::mutacija(Populacija* P, std::mt19937& generator) {
std::uniform_int_distribution<> distribVjerojatnost (1, 100);
std::uniform_int_distribution<> distribBit (0, 1);

for (auto& jed : P->jedinke) {

for (size_t i = 0; i < jed.geni.size(); ++i) {
if (distribVjerojatnost (generator) <= postotakMutacije)
jed.geni[i] = distribBit (generator);
}

}

// Glavna metoda za pokretanje genetskog algoritma

void GenetskiAlgoritam::pokreni(std::mt19937& generator) {
std::vector<Populacija> generacije;
Populacija trenutna;
trenutna.generirajSlucajnu(velicinaPopulacije, generator);
trenutna.evaluiraj(ciljanaVrijednost);

unsigned int najboljaDobrota, trenutnaDobrota, najblizaVrijednost;
trenutna.dohvatiNajboljuDobrotu(&trenutnaDobrota, &najblizaVrijednost);
najboljaDobrota = trenutnaDobrota;

generacije.push_back(trenutna);

std::cout << "Ulazna vrijednost: " << ciljanaVrijednost << "\t\t(" << brojUBinarni (
ciljanaVrijednost, 32) << ")\n";
std::cout << "Generacija 1:\tdobrota = " << trenutnaDobrota << ",\tvrijednost: " <<

najblizaVrijednost << "\t (" << brojUBinarni(najblizaVrijednost, 32) << ")\n";

do {
Populacija P1 = turnirskaSelekcija(generacije.back(), generator);
Populacija P2 = krizanje(Pl, generator);
mutacija(&P2, generator);
P2.primijeniElitizam(&generacije.back(), postotakElite);
P2.evaluiraj(ciljanaVrijednost);
generacije.push_back(P2);

generacije.back().dohvatiNajboljuDobrotu (&trenutnaDobrota, &najblizaVrijednost);
if (trenutnaDobrota < mnajboljaDobrota) {
najboljaDobrota = trenutnaDobrota;
std::cout << "Generacija " << generacije.size() << ":\tdobrota = " <<
najboljaDobrota << ",\tvrijednost: " << najblizaVrijednost << "\t(" << brojUBinarni (
najblizaVrijednost, 32) << ")\n";
}
if (najboljaDobrota == 0) {
std::cout << "Rjesenje je pronadeno u generaciji: " << generacije.size() << "\n

break;
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}
} while (najboljaDobrota != O && generacije.size() <= maksimalanBrojGeneracija);

}

int main() {
std::random_device rd;
int sjeme = rd();
std::mt19937 generator(sjeme); // ili npr. 1687280607
GenetskiAlgoritam ga(1234567890); // trazena vrijednost

std::cout << "Sjeme: " << sjeme << "\n";
ga.pokreni (generator) ;
return O;

9.29 Memetski algoritam (binarna reprezentacija broja),
pohlepna zamjena

Referenca: Poglavlje 6.6.1

#include <iostream>
#include <vector>
#include <algorithm>
#include <random>

// Klasa koja predstavlja jedinku (kromosom) u populaciji

class Jedinka {

public:
std::vector<bool> geni = std::vector<bool>(32); // 32-bitni genetski kod
unsigned int dobrota{ std::numeric_limits<int>::max() }; // evaluacijska vrijednost (
sto niza, to bolja)
void evaluiraj(unsigned int ciljanaVrijednost); // izracun dobrote jedinke u odnosu na
ciljnu vrijednost
unsigned int uBroj() const; // konverzija gena u broj (dekodiranje binarnog zapisa)

1
void Jedinka::evaluiraj(unsigned int ciljanaVrijednost) {
unsigned int broj = uBroj();
dobrota = (broj < ciljanaVrijednost) ? ciljanaVrijednost - broj : broj -
ciljanaVrijednost;
}
unsigned int Jedinka::uBroj() const {
unsigned int suma = 0;
for (unsigned int i = 0; i < geni.size(); i++)
suma += geni[i] * (1U << (geni.size() - i - 1));

return suma;

}

// Klasa koja predstavlja populaciju jedinki

class Populacija {

public:
std::vector<Jedinka> jedinke;
void generirajSlucajnu(int velicina, std::mt19937& generator); // nasumicno
inicijaliziranje populacije
void evaluiraj(unsigned int ciljanaVrijednost); // evaluacija svih jedinki u populaciji
void dohvatiNajboljuDobrotu(unsigned int* najbolja, unsigned int* najblizaVrijednost);
// dohvat najbolje jedinke
void primijeniElitizam(Populacija* prethodna, int postotakElite); // prijenos elite iz
prethodne generacije

i

void Populacija::generirajSlucajnu(int velicina, std::mt19937& generator) {
std::uniform_int_distribution<> distrib (0, 1);
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jedinke.clear ();

for (int i = 0; i < velicina; i++) {
Jedinka j;
for (unsigned int g = 0; g < j.geni.size(); g++)
j.genilg]l = distrib(generator); // generiranje svakog bita gena

jedinke.push_back(j);
}

void Populacija::evaluiraj(unsigned int ciljanaVrijednost) {
for (auto& j jedinke)
j.evaluiraj(ciljanaVrijednost);
}
void Populacija::dohvatiNajboljuDobrotu(unsigned int* najbolja, unsigned intx*
najblizaVrijednost) {
*najbolja = jedinke [0].dobrota;
*najblizaVrijednost = jedinke [0].uBroj();
for (unsigned int i = 1; i < jedinke.size();
if (jedinke[i].dobrota < *najbolja) {
*najbolja = jedinke[i].dobrota;
*najblizaVrijednost = jedinke[i].uBroj();

i++) {

}

void Populacija::primijeniElitizam(Populacija* prethodna, int postotakElite) {

std::sort(jedinke.begin(), jedinke.end(),

[J(const Jedinka& a, const Jedinka& b) { return a.dobrota < b.dobrota; });
std::sort(prethodna->jedinke.begin(), prethodna->jedinke.end(),
[IJ(const Jedinka& a, const Jedinka& b) { return a.dobrota < b.dobrota; });

int brojElite = static_cast<int>(ceil((postotakElite * jedinke.size()) / 100.0));
for (int i = 0; i < brojElite; i++)
jedinke [jedinke.size() - i - 1] = prethodna->jedinkel[i];
std::sort(jedinke.begin(), jedinke.end(),
[I(const Jedinka& a, const Jedinka& b) { return a.dobrota < b.dobrota; });
}
std::string brojUBinarni (int n, int minBitova) {
std::string rezultat;
for (int i = minBitova - 1; i >= 0; --i) {
if ((minBitova - i - 1) % 4 == 0) rezultat += '.';
rezultat += ((n >> i) & 1) ? '1°' 0@0 g
}
return rezultat.substr (1);
}

class MemetskiAlgoritam {
public:

unsigned int ciljanaVrijednost;
velicinaPopulacije = 250;
velicinaTurnira = 2;
postotakKrizanja = 70;
postotakMutacije = 10;
postotakElite = 10;
int brojZaLokalnuPretragu = 10;
unsigned int maksimalanBrojGeneracija =

int
int
int
int
int
// 10 najboljih jedinki
2500;

MemetskiAlgoritam(unsigned int cilj) ciljanaVrijednost (cilj) {}

Populacija turnirskaSelekcija(const Populacija& PO, std::mt19937& generator);
Populacija krizanje(const Populacija& P1, std::mt19937& generator);

void mutacija(Populacija* P, std::mt19937& generator);

void lokalnaPretraga(Populacija* P);

void pokreni(std::mt19937& generator);
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Populacija MemetskiAlgoritam::turnirskaSelekcija(const Populacija& PO, std::mt19937%&
generator) {
Populacija P1;

std::uniform_int_distribution<> distrib(0, PO.jedinke.size() - 1);
for (unsigned int i = 0; i < PO.jedinke.size(); i++) {
std::vector<int> natjecatelji;
for (int j = 0; j < velicinaTurnira; j++)

natjecatelji.push_back(distrib(generator));
int pobjednik = natjecatelji[0];
for (int j = 1; j < natjecatelji.size(); j++) {
if (PO.jedinke[natjecatelji[j]l].dobrota < PO.jedinke[pobjednik].dobrota)
pobjednik = natjecateljilj];
}
P1.jedinke.push_back(PO. jedinke [pobjednik]);
}
return P1;

}

Populacija MemetskiAlgoritam::krizanje(const Populacija& P1, std::mt19937& generator) {

Populacija P2 = P1;
std::uniform_int_distribution<> distribVjerojatnost (1, 100);
std::uniform_int_distribution<> distribBit (0, 1);
std::vector<int> kandidati;
for (int i = 0; i < Pl.jedinke.size(); ++i)

if (distribVjerojatnost (generator) <= postotakKrizanja)

kandidati.push_back(i);

if (kandidati.size() < 2) return P2;

if (kandidati.size() % 2 != 0) kandidati.pop_back();
std::shuffle (kandidati.begin(), kandidati.end(), generator);
for (size_t i = 0; i < kandidati.size(); i += 2) {

int i1 = kandidati[i], i2 = kandidatil[i + 1];
const Jedinka& rl = P1.jedinke[il], & r2 = P1.jedinke[i2];
Jedinka pl, p2;
for (size_t g = 0; g < rl.geni.size(); ++g) {
int bl = distribBit (generator);
int b2 = distribBit (generator);
pl.geni[g]l = (bl == 0) 7 rl.geni[g] : r2.genilgl;
p2.geni[g]l = (b2 == 0) ? ri.genil[g] : r2.genilgl;
}
P2.jedinke[il] = pi;
P2. jedinke[i2] = p2;
}
return P2;

}

void MemetskiAlgoritam::mutacija(Populacija* P, std::mt19937& generator) {
std::uniform_int_distribution<> distribVjerojatnost (1, 100);
std::uniform_int_distribution<> distribBit (0, 1);
for (auto& jed : P->jedinke) {

for (size_t i = 0; i < jed.geni.size(); ++i) {
if (distribVjerojatnost (generator) <= postotakMutacije)
jed.geni[i] = distribBit (generator);
}

}

// Lokalna pretraga se primjenjuje nad predefiniranim brojem najboljih jedinki
void MemetskiAlgoritam::lokalnaPretraga(Populacija* P) {

// Sortiranje populacije po dobroti - najbolje jedinke dolaze na pocetak
std::sort (P->jedinke.begin(), P->jedinke.end(), []l(const Jedinka& a, const Jedinka& b)
{

return a.dobrota < b.dobrota;

7)) 8

// Iteracija kroz elitne jedinke koje ce biti lokalno poboljsane
for (int i = 0; i < brojZalLokalnuPretragu; ++i) {
Jedinka najbolji = P->jedinke[il; // Pocetna jedinka koju pokusavamo poboljsati

// Generiranje svih susjeda promjenom svakog pojedinog gena
for (size_t g = 0; g < najbolji.geni.size(); ++g) {
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Jedinka susjed = najbolji;
susjed.genil[g] = !susjed.genilgl; // Invertiraj g-ti gen
susjed.evaluiraj(ciljanaVrijednost); // Evaluiraj dobrotu susjeda

// Ako je susjed kvalitetniji (ima manju dobrotu), zadrzi ga kao novog
najboljeg
if (susjed.dobrota < najbolji.dobrota)
najbolji = susjed;
3
// Ako je pronaden bolji susjed, zamijeni izvornu jedinku u populaciji
P->jedinke[i] = najbolji;

}

void MemetskiAlgoritam::pokreni(std::mt19937& generator) {
std::vector<Populacija> generacije;
Populacija trenutna;
trenutna.generirajSlucajnu(velicinaPopulacije, generator);
trenutna.evaluiraj(ciljanaVrijednost);
unsigned int najboljaDobrota, trenutnaDobrota, najblizaVrijednost;
trenutna.dohvatiNajboljuDobrotu(&trenutnaDobrota, &najblizaVrijednost);

najboljaDobrota = trenutnaDobrota;
generacije.push_back(trenutna);
std::cout << "Ulazna vrijednost: " << ciljanaVrijednost << "\t\t(" << brojUBinarmni (
ciljanaVrijednost, 32) << ")\n";
std::cout << "Generacija 1:\tdobrota = " << trenutnaDobrota << ",\tvrijednost: " <<
najblizaVrijednost << "\t(" << brojUBinarni(najblizaVrijednost, 32) << ")\n";
do {
Populacija P1 = turnirskaSelekcija(generacije.back(), generator);

Populacija P2 krizanje(P1, generator);
mutacija (&P2, generator);
lokalnaPretraga(&P2); // !'!!
P2.primijeniElitizam(&generacije.back(), postotakElite);
P2.evaluiraj(ciljanaVrijednost);
generacije.push_back(P2);
generacije.back() .dohvatiNajboljuDobrotu(&trenutnaDobrota, &najblizaVrijednost);
if (trenutnaDobrota < mnajboljaDobrota) {
najboljaDobrota = trenutnaDobrota;

std::cout << "Generacija " << generacije.size() << ":\tdobrota = " <<
najboljaDobrota << ",\tvrijednost: " << najblizaVrijednost << "\t(" << brojUBinarni (
najblizaVrijednost, 32) << ")\n";
}
if (najboljaDobrota == 0) {

std::cout << "Rjesenje je pronadeno u generaciji: << generacije.size() << "\n

break;
}

} while (najboljaDobrota != O && generacije.size() <= maksimalanBrojGeneracija);

int main() {
std::random_device rd;
int sjeme = rd();
std::mt19937 generator(rd()); // ili npr. 1687280607
unsigned int ciljnaVrijednost = 1234567890;
MemetskiAlgoritam algoritam(ciljnaVrijednost);
std::cout << "Sjeme: " << sjeme << "\n";
algoritam.pokreni (generator);
return O;
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9.30 Memetski algoritam (binarna reprezentacija broja),
viSestruka zamjena

Referenca: Poglavlje 6.6.2

#include <iostream>
#include <vector>
#include <algorithm>
#include <random>

// Klasa koja predstavlja jedinku (kromosom) u populaciji

class Jedinka {

public:
std::vector<bool> geni = std::vector<bool>(32); // 32-bitni genetski kod
unsigned int dobrota{ std::numeric_limits<int>::max() }; // evaluacijska vrijednost (
sto niza, to bolja)
void evaluiraj(unsigned int ciljanaVrijednost); // izracun dobrote jedinke u odnosu na
ciljnu vrijednost
unsigned int uBroj() const; // konverzija gena u broj (dekodiranje binarnog zapisa)

}s
void Jedinka::evaluiraj(unsigned int ciljanaVrijednost) {
unsigned int broj = uBroj();
dobrota = (broj < ciljanaVrijednost) ? ciljanaVrijednost - broj : broj -
ciljanaVrijednost;
}
unsigned int Jedinka::uBroj() const {
unsigned int suma = 0;
for (unsigned int i = 0; i < geni.size(); i++)
suma += genil[i] * (1U << (geni.size() - i - 1));

return suma;

}

// Klasa koja predstavlja populaciju jedinki

class Populacija {

public:
std::vector<Jedinka> jedinke;
void generirajSlucajnu(int velicina, std::mt19937& generator); // nasumicno
inicijaliziranje populacije
void evaluiraj(unsigned int ciljanaVrijednost); // evaluacija svih jedinki u populaciji
void dohvatiNajboljuDobrotu(unsigned int* najbolja, unsigned int* najblizaVrijednost);
// dohvat najbolje jedinke
void primijeniElitizam(Populacija* prethodna, int postotakElite); // prijenos elite iz
prethodne generacije

8

void Populacija::generirajSlucajnu(int velicina, std::mt19937& generator) {
std::uniform_int_distribution<> distrib (0, 1);
jedinke.clear ();

for (int i = 0; i < velicina; i++) {
Jedinka j;
for (unsigned int g = 0; g < j.geni.size(); g++)
j.genilg]l = distrib(generator); // generiranje svakog bita gena

jedinke.push_back(j);
}

void Populacija::evaluiraj(unsigned int ciljanaVrijednost) {
for (auto& j : jedinke)
j.evaluiraj(ciljanaVrijednost) ;

}

void Populacija::dohvatiNajboljuDobrotu(unsigned int* najbolja, unsigned intx*
najblizaVrijednost) {
*najbolja = jedinke [0].dobrota;
*najblizaVrijednost = jedinke [0].uBroj();
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for (unsigned int i = 1; i < jedinke.size(); i++) {
if (jedinke[i].dobrota < *najbolja) {
*najbolja = jedinke[i].dobrota;
*najblizaVrijednost = jedinke[i].uBroj();

}

void Populacija::primijeniElitizam(Populacija* prethodna, int postotakElite) {
std::sort(jedinke.begin(), jedinke.end(),
[J(const Jedinka& a, const Jedinka& b) { return a.dobrota < b.dobrota; });
std::sort(prethodna->jedinke.begin(), prethodna->jedinke.end(),
[J(const Jedinka& a, const Jedinka& b) { return a.dobrota < b.dobrota; });

int brojElite = static_cast<int>(ceil ((postotakElite * jedinke.size()) / 100.0));
for (int i = 0; i < brojElite; i++)
jedinke [jedinke.size() - i - 1] = prethodna->jedinkel[i];

std::sort (jedinke.begin(), jedinke.end(),
[J(const Jedinka& a, const Jedinka& b) { return a.dobrota < b.dobrota; 1});

std::string brojUBinarni(int n, int minBitova) {
std::string rezultat;
for (int i = minBitova - 1; i >= 0; --i) {
1

if ((minBitova - i - 1) % 4 == 0) rezultat += '.';
rezultat += ((n >> i) & 1) 7 '1°' HOERK:!
}
return rezultat.substr (1) ;
}
class MemetskiAlgoritam {
public:
unsigned int ciljanaVrijednost;
int velicinaPopulacije = 250;
int velicinaTurnira = 2;

int postotakKrizanja = 70;

int postotakMutacije = 10;

int postotakElite = 10;

int brojZalokalnuPretragu = 10; // 10 najboljih jedinki
unsigned int maksimalanBrojGeneracija = 2500;

MemetskiAlgoritam(unsigned int c¢ilj) : ciljanaVrijednost(cilj) {}

Populacija turnirskaSelekcija(const Populacija& PO, std::mt19937& generator);
Populacija krizanje(const Populacija& P1, std::mt19937& generator);

void mutacija(Populacija* P, std::mt19937& generator);

void lokalnaPretraga(Populacija* P, std::mt19937& generator);

void pokreni(std::mt19937& generator);

i

Populacija MemetskiAlgoritam::turnirskaSelekcija(const Populacija& PO, std::mt19937&
generator) {
Populacija P1;

std::uniform_int_distribution<> distrib (0, PO.jedinke.size() - 1);
for (unsigned int i = 0; i < PO.jedinke.size(); i++) {
std::vector<int> natjecatelji;
for (int j = 0; j < velicinaTurniraj; j++)

natjecatelji.push_back(distrib(generator));
int pobjednik = natjecateljil[0];
for (int j = 1; j < natjecatelji.size(); j++) {
if (PO.jedinke[natjecatelji[j]].dobrota < PO.jedinke[pobjednik].dobrota)
pobjednik = natjecateljil[jl;
}
P1.jedinke.push_back (PO. jedinke [pobjednik]) ;
}
return P1;

}

Populacija MemetskiAlgoritam::krizanje(const Populacija& P1, std::mt19937& generator) {
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Populacija P2 = P1;
std::uniform_int_distribution<> distribVjerojatnost (1, 100);
std::uniform_int_distribution<> distribBit (0, 1);
std::vector<int> kandidati;
for (int i = 0; i < Pl.jedinke.size(); ++i)

if (distribVjerojatnost(generator) <= postotakKrizanja)

kandidati.push_back(i);

if (kandidati.size() < 2) return P2;

if (kandidati.size() % 2 != 0) kandidati.pop_back();
std::shuffle (kandidati.begin(), kandidati.end(), generator);
for (size_t i = 0; i < kandidati.size(); i += 2) {

int i1 = kandidati[i], i2 = kandidatil[i + 1];
const Jedinka& rl = P1.jedinke[il], & r2 = P1.jedinke[i2];
Jedinka pl, p2;
for (size_t g = 0; g < rl.geni.size(); ++g) {
int bl = distribBit (generator);
int b2 = distribBit (generator);
pl.geni[gl = (bl == 0) ? ri.genil[g] : r2.genilgl;
p2.genilgl = (b2 == 0) ? ri.genilgl : r2.genilgl;
}
P2. jedinke[i1] = pi1;
P2.jedinke[i2] = p2;
}
return P2;

}

void MemetskiAlgoritam::mutacija(Populacija* P, std::mt19937& generator) {
std::uniform_int_distribution<> distribVjerojatnost (1, 100);
std::uniform_int_distribution<> distribBit (0, 1);
for (auto& jed : P->jedinke) {

for (size_t i = 0; i < jed.geni.size(); ++i) {
if (distribVjerojatnost (generator) <= postotakMutacije)
jed.geni[i] = distribBit (generator);
}

}

// Lokalna pretraga se primjenjuje nad predefiniranim brojem najboljih jedinki
void MemetskiAlgoritam::lokalnaPretraga(Populacija* P, std::mt19937& generator) {

// Sortiranje populacije po dobroti (fitnessu) - najbolje jedinke dolaze na pocetak
std::sort(P->jedinke.begin(), P->jedinke.end(), []J(const JedinkaZ a, const Jedinka& b)
{

return a.dobrota < b.dobrota;
B
std::vector<Jedinka> susjedi;
std::uniform_int_distribution<> distribGen (0, 31);
std::uniform_real_distribution<> distribVjerojatnost (0.0, 1.0);

// Generiraj susjede za najbolji dio populacije

for (int i = 0; i < brojZaLokalnuPretragu; ++i) {
Jedinka original = P->jedinke[il];
Jedinka kandidat = original;

for (size_t g = 0; g < kandidat.geni.size(); ++g) {
if (distribVjerojatnost (generator) <= 0.5)
kandidat.geni[g] = !'kandidat.genil[g];
}
kandidat.evaluiraj(ciljanaVrijednost);
susjedi.push_back(kandidat) ;
}

// Sortiraj generirane susjede po dobroti
std::sort(susjedi.begin(), susjedi.end(), [l(const Jedinka& a, const Jedinka& b) {
return a.dobrota < b.dobrota;

B

// Zamijeni najlosije jedinke u populaciji generiranim susjedima
for (int i = 0; i < susjedi.size(); ++i)
P->jedinke [P->jedinke.size() - 1 - i] = susjedil[i];
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void MemetskiAlgoritam::pokreni(std::mt19937& generator) {
std::vector<Populacija> generacije;
Populacija trenutna;
trenutna.generirajSlucajnu(velicinaPopulacije, generator);
trenutna.evaluiraj(ciljanaVrijednost);
unsigned int najboljaDobrota, trenutnaDobrota, najblizaVrijednost;
trenutna.dohvatiNajboljuDobrotu(&trenutnaDobrota, &najblizaVrijednost);

najboljaDobrota = trenutnaDobrota;
generacije.push_back(trenutna);
std::cout << "Ulazna vrijednost: " << ciljanaVrijednost << "\t\t(" << brojUBinarni (
ciljanaVrijednost, 32) << ")\n";
std::cout << "Generacija 1:\tdobrota = " << trenutnaDobrota << ",\tvrijednost: " <<
najblizaVrijednost << "\t(" << brojUBinarni(najblizaVrijednost, 32) << ")\n";
do {
Populacija P1 = turnirskaSelekcija(generacije.back(), generator);
Populacija P2 = krizanje(Pl, generator);

mutacija(&P2, generator);

lokalnaPretraga (&P2, generator); // !!!

P2.primijeniElitizam(&generacije.back(), postotakElite);
P2.evaluiraj(ciljanaVrijednost);

generacije.push_back (P2);
generacije.back () .dohvatiNajboljuDobrotu(&trenutnaDobrota, &najblizaVrijednost);
if (trenutnaDobrota < mnajboljaDobrota) {

najboljaDobrota = trenutnaDobrota;
std::cout << "Generacija " << generacije.size() << ":\tdobrota = " <<
najboljaDobrota << ",\tvrijednost: " << najblizaVrijednost << "\t(" << brojUBinarni (
najblizaVrijednost, 32) << ")\n";
}
if (najboljaDobrota == 0) {
std::cout << "Rjesenje je pronadeno u generaciji: " << generacije.size() << "\n
"o.
break;
}
} while (najboljaDobrota != O && generacije.size() <= maksimalanBrojGeneracija);

int main() {
std::random_device rd;
int sjeme = rd();
std::mt19937 generator(sjeme); // ili npr. 1687280607
unsigned int ciljnaVrijednost = 1234567890;
MemetskiAlgoritam algoritam(ciljnaVrijednost);
algoritam.brojZaLokalnuPretragu = 20;
std::cout << "Sjeme: " << sjeme << "\n";
algoritam.pokreni(generator);
return O;

9.31 Genetski algoritam (minimizacija funkcije |x — 5| +
sin(3z), x € [0,10])

Referenca: Poglavlje 7.1

#include <iostream>
#include <iomanip>
#include <vector>
#include <random>

// Jedinka s realnim genom

class Jedinka {

public:
double x; // stvarna vrijednost, u intervalu [0, 10]
double dobrota; // f(x)
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void evaluiraj () {
dobrota = std::abs(x - 5.0) + std::sin(3 * x); // |x-5| + sin(3x)
}
g

// Populacija jedinki
class Populacija {
public:
std::vector<Jedinka> jedinke;

void generirajSlucajnu(int velicina, std::mt19937& generator, double minX, double maxX)
void evaluiraj();
void dohvatiNajboljuJedinku(Jedinka& najbolja);

}s

void Populacija::generirajSlucajnu(int velicina, std::mt19937& generator, double minX,
double maxX) {
std::uniform_real_distribution<> distrib(minX, maxX);
jedinke.clear ();

for (int i = 0; i < velicina; i++) {
Jedinka j;
j.x = distrib(generator);

jedinke.push_back(j);
}

void Populacija::evaluiraj () {
for (auto& j : jedinke)
j.evaluiraj Q) ;

}

void Populacija::dohvatiNajboljuJedinku(Jedinka& najbolja) {
najbolja = #*std::min_element (jedinke.begin(), jedinke.end(),
[](const Jedinka& a, const Jedinka& b) { return a.dobrota < b.dobrota; });
¥

// Genetski algoritam
class GenetskiAlgoritam {

public:
int velicinaPopulacije = 100;
int velicinaTurnira = 3;
int postotakKrizanja = 80;
int postotakMutacije = 20;
unsigned int maksimalanBrojGeneracija = 200;

double minX = 0.0;
double maxX = 10.0;

Populacija turnirskaSelekcija(const Populacija& PO, std::mt19937& generator);
Populacija aritmetickoKrizanje(const Populacija& P1, std::mt19937& generator);
void mutacija(Populacija* P, std::mt19937& generator);
void pokreni(std::mt19937& generator);

1

Populacija GenetskiAlgoritam::turnirskaSelekcija(const Populacija& PO, std::mt19937&
generator) {
Populacija P1;
std::uniform_int_distribution<> distrib (0, PO.jedinke.size() - 1);

for (int i = 0; i < velicinaPopulacije; i++) {
Jedinka najbolja = PO.jedinke[distrib(generator)];
for (int j = 1; j < velicinaTurnira; j++) {
Jedinka kandidat = PO.jedinke[distrib(generator)];
if (kandidat.dobrota < najbolja.dobrota)
najbolja = kandidat;
}
P1.jedinke.push_back(najbolja);
}

return P1;
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Populacija GenetskiAlgoritam::aritmetickoKrizanje(const Populacija& P1, std::mt19937&
generator) {
Populacija P2 = P1;
std::uniform_real_distribution<> alpha(0.0, 1.0);
std::uniform_int_distribution<> distribVjerojatnost (1, 100);

}

void GenetskiAlgoritam::mutacija(Populacijax* P,

}

for (size_t i = 0; i + 1 < P1.jedinke.size(); i += 2) {

}

if (distribVjerojatnost (generator) <= postotakKrizanja)
double a = alpha(generator);
double x1 = P1.jedinke[i].x;
double x2 = P1.jedinkel[i + 1].x;
P2.jedinke[i]l.x = a * x1 + (1 - a) * x2;
P2.jedinke[i + 1].x = (1 - a) * x1 + a * x2;

}

return P2;

std::uniform_int_distribution<> distribVjerojatnost (1, 100);
std::normal_distribution<> distribMutacija(0.0, 0.1); // Gauss

for (auto& jed : P->jedinke) {

if (distribVjerojatnost (generator) <= postotakMutacije)
jed.x += distribMutacija(generator);
// Ogranici na [minX, maxX]
if (jed.x < minX) jed.x = minX;
if (jed.x > maxX) jed.x = maxX;

void GenetskiAlgoritam::pokreni(std::mt19937& generator) {
Populacija trenutna;
trenutna.generirajSlucajnu(velicinaPopulacije, generator, minX, maxX);
trenutna.evaluiraj ();

}

Jedinka najbolja;
trenutna.dohvatiNajboljuJedinku(najbolja);
std::cout << "Generacija 1: f(x)=" << najbolja.dobrota << ",

for (unsigned int gen = 2; gen <= maksimalanBrojGeneracija;

Populacija P1 = turnirskaSelekcija(trenutna, generator);
Populacija P2 = aritmetickoKrizanje(P1l, generator);
mutacija(&P2, generator);

P2.evaluiraj ();

trenutna = P2;

Jedinka trenutniNajboljij;
trenutna.dohvatiNajboljuJedinku(trenutniNajbolji);
if (trenutniNajbolji.dobrota < najbolja.dobrota) {
najbolja = trenutniNajbolji;
std::cout << "Generacija " << gen
<< " f(x)=" << std::fixed
<< std::setprecision(std::numeric_limits<double>
<< najbolja.dobrota
<< ", x=" << mnajbolja.x << "\n";

int main() {
std::random_device rd;
std::mt19937 generator (rd());
GenetskiAlgoritam ga;
ga.pokreni (generator) ;
return O;

{

std::mt19937& generator) {

{

x=" << najbolja.x <<

++gen) {

::digits10 + 1)

"\1’1";
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9.32 Genetski algoritam (problem osam kraljica)
Referenca: Poglavlje 7.2

#include <iostream>
#include <vector>
#include <random>
#include <algorithm>
#include <iomanip>

// Jedinka: predstavlja jedno rjesenje - permutaciju stupaca za svaki redak
class Jedinka {
public:
std::vector<int> pozicije; // pozicijel[i] = stupac kraljice u retku i
int dobrota; // broj konflikata po dijagonalama (sto manje, to bolje)

Jedinka () : pozicije(8), dobrota(0) {}
// Funkcija evaluacije jedinke - broji parove kraljica koje se napadaju po dijagonalama
void evaluiraj();

18

void Jedinka::evaluiraj () {
dobrota = 0;
for (int i = 0; i < 8; ++i)
for (int j =i + 1; j < 8; ++j)
// Kraljice se napadaju ako su na istoj dijagonali:
if (std::abs(i - j) == std::abs(pozicijel[i] - pozicijeljl))
++dobrota; // broj konflikata se povecava

}

// Populacija: skup jedinki
class Populacija {
public:
std::vector<Jedinka> jedinke;
void generirajSlucajnu(int velicina, std::mt19937& generator);
void evaluiraj ();
void dohvatiNajboljuJedinku(Jedinka& najbolja);
1

void Populacija::generirajSlucajnu(int velicina, std::mt19937& generator) {
jedinke.clear ();
for (int i = 0; i < velicina; i++) {
Jedinka j;
for (int k = 0; k < 8; ++k) j.pozicijelk] = k;
std::shuffle(j.pozicije.begin(), j.pozicije.end(), generator); // nasumicna
permutacija
jedinke.push_back(j);
}
}

void Populacija::evaluiraj () {
for (auto& j : jedinke)
j.evaluiraj ();

}

void Populacija::dohvatiNajboljuJedinku(Jedinka& najbolja) {
// Trazi jedinku s najmanjim brojem konflikata (najbolju)
najbolja = *std::min_element (jedinke.begin(), jedinke.end(),
[I(const Jedinka& a, const Jedinka& b) { return a.dobrota < b.dobrota; });
}

// Genetski algoritam
class GenetskiAlgoritam {

public:
int velicinaPopulacije = 100; // broj jedinki po generaciji
int velicinaTurnira = 3; // broj kandidata u turnirskoj selekciji
int postotakKrizanja = 80; // vjerojatnost krizanja (u %)
int postotakMutacije = 20; // vjerojatnost mutacije (u %)
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8

unsigned int maksimalanBrojGeneracija = 500;

Populacija turnirskaSelekcija(const Populacija& PO, std::mt19937& generator);
Populacija krizanje(const Populacija& P1, std::mt19937& generator);

void mutacija(Populacija* P, std::mt19937& generator);

void pokreni(std::mt19937& generator);

Populacija GenetskiAlgoritam::turnirskaSelekcija(const Populacija& PO, std::mt19937&

}

generator) {
Populacija P1;
std::uniform_int_distribution<> distrib (0, PO.jedinke.size() - 1);
for (int i = 0; i < velicinaPopulacije; i++) {
Jedinka najbolja = PO.jedinke[distrib(generator)];
for (int j = 1; j < velicinaTurnira; j++) {
Jedinka kandidat = PO.jedinke[distrib(generator)];
if (kandidat.dobrota < najbolja.dobrota)
najbolja = kandidat;
}
P1.jedinke.push_back(najbolja); // dodaj najboljeg u novu populaciju
}

return P1;

// PMX (Partially Mapped Crossover): krizanje pogodno za permutacije
Populacija GenetskiAlgoritam::krizanje(const Populacija& P1, std::mt19937& generator) {

Populacija P2 = P1; // kopiraj roditeljsku populaciju
std::uniform_int_distribution<> distPozicija(0, 7);
std::uniform_int_distribution<> distribVjerojatnost (1, 100);

for (size_t i = 0; i + 1 < Pl.jedinke.size(); i += 2) {
if (distribVjerojatnost(generator) <= postotakKrizanja) {
int a = distPozicija(generator);
int b = distPozicija(generator);
if (a > b) std::swap(a, b); // osiguraj da je a < b

// Kopiraj roditeljske permutacije
std::vector<int> dijetel = P1l.jedinke[i].pozicije;
std::vector<int> dijete2 = P1l.jedinke[i + 1].pozicije;

// Mape za rjesavanje konflikata (duplikata)
std::vector<int> mapal (8, -1), mapa2(8, -1);
for (int k = a; k <= b; ++k) {
std::swap(dijetel [k], dijete2[k]);
mapal [dijetel[k]] = dijete2[k];
mapa2[dijete2[k]] = dijetel[k];

}

// Funkcija za popravak permutacije izvan segmenta

auto popravi = [J(std::vector<int>& dijete, const std::vector<int>& mapa, int
, int b) {

for (int k = 0; k < 8; ++k) {
if (k >= a && k <= b) continue; // preskoci segment
int val = dijetel[k];
while (std::find(dijete.begin() + a, dijete.begin() + b + 1, val) !=
dijete.begin() + b + 1) {
val = mapalvall; // rekurzivno popravi vrijednosti koje su u
konfliktu
¥
dijete[k] = val;
}
}s

// Popravi obje jedinke
popravi(dijetel, mapal, a, b);
popravi(dijete2, mapa2, a, b);

// Spremi rezultate u novu populaciju
P2.jedinke[i] .pozicije = dijetel;
P2.jedinke[i + 1].pozicije = dijete2;

a
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}
}
return P2;

}

// Mutacija: zamjena dvaju elemenata u permutaciji
void GenetskiAlgoritam::mutacija(Populacija* P, std::mt19937& generator) {
std::uniform_int_distribution<> distPozicija (0, 7);
std::uniform_int_distribution<> distribVjerojatnost (1, 100);
for (auto& jed : P->jedinke) {
if (distribVjerojatnost (generator) <= postotakMutacije) {
int i = distPozicija(generator);
int j = distPozicija(generator);
std::swap(jed.pozicije[i]l, jed.pozicijel[jl); // permutacija

}

// Pokretanje GA petlje

void GenetskiAlgoritam::pokreni(std::mt19937& generator) {
Populacija trenutna;
trenutna.generirajSlucajnu(velicinaPopulacije, generator); // pocetna populacija
trenutna.evaluiraj () ;

Jedinka najbolja;
trenutna.dohvatiNajboljuJedinku(najbolja); // najbolji iz generacije 1

std::cout << "Generacija 1: konflikata = " << najbolja.dobrota << "\n";
for (unsigned int gen = 2; gen <= maksimalanBrojGeneracija && najbolja.dobrota > 0; ++
gen) {
Populacija P1 = turnirskaSelekcija(trenutna, generator); // selekcija roditelja
Populacija P2 = krizanje(Pl, generator); // krizanje
mutacija(&P2, generator); // mutacija
P2.evaluiraj(); // evaluacija
trenutna = P2;

Jedinka trenutniNajbolji;

trenutna.dohvatiNajboljuJedinku(trenutniNajbolji);

if (trenutniNajbolji.dobrota < najbolja.dobrota) {
najbolja = trenutniNajbolji;

std::cout << "Generacija " << gen << ": konflikata = " << najbolja.dobrota << "

\n";

}
}
// Ispis konacnog rjesenja u stilu sahovske notacije
std::cout << "Najbolje rjesenje: ";
for (int i = 0; i < 8; ++i)

std::cout << (char)('A' + i) << najbolja.pozicijel[i] + 1

<< ((1 ==7) 7 "" ", ")y

int main() {
std::random_device rd;
std::mt19937 generator (rd());
GenetskiAlgoritam ga;
ga.pokreni (generator) ;
return O;

9.33 Genetski algoritam (problem ruksaka)
Referenca: Poglavlje 7.3

#include <iostream>
#include <vector>
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#include <random>
#include <algorithm>
#include <string>
#include <iomanip>

// Struktura koja opisuje jedan predmet
struct Predmet {
std::string naziv;
double vrijednost; // izrazena u eurima
double tezina; // tezina u kg

8

// Jedinka predstavlja jedno rjesenje (binarni niz)
struct Jedinka {

std::vector<int> geni;

double dobrota;

Jedinka(size_t broj_gena) : geni(broj_gena, 0), dobrota(0.0) {}
void evaluiraj(const std::vector<Predmet>& predmeti, double kapacitet_ruksaka);

i

// Klasa genetskog algoritma

class GA {

public:
int velPop = b50;
double vjKrizanja = 0.
double vjMutacije = 0
int brojGeneracija = 1
int brojElitnih = 1;
double kapacitet_ruksaka; // u kg
std::vector<Predmet> predmeti;
std::mt19937 gen;

GA (double kapacitet, const std::vector<Predmet>& predmeti)
kapacitet_ruksaka (kapacitet), predmeti(predmeti), gen(std::random_device{}()) {3}
void pokreni();
std::vector<Jedinka> generirajPopulaciju();
void evaluiraj(std::vector<Jedinka>& populacija);
std::vector<Jedinka> selekcija(const std::vector<Jedinka>& populacija);
std::vector<Jedinka> krizanje(const std::vector<Jedinka>& roditelji);
void mutacija(std::vector<Jedinka>& populacija);
void dodajElitneJedinke (std::vector<Jedinka>& izvor, std::vector<Jedinka>& odrediste,
int brojElitnih);
Jedinka dohvatiNajboljuJedinku(const std::vector<Jedinka>& populacija);
void ispisiRjesenje(const Jedinka& najbolja);

g

void Jedinka::evaluiraj(const std::vector<Predmet>& predmeti, double kapacitet_ruksaka) {
double ukupnaTezina = 0.0;
double ukupnaVrijednost = 0.0;

for (size_t i = 0; i < predmeti.size(); ++i) {
if (genil[il]) { // Ako je i-ti predmet u ruksaku
ukupnaTezina += predmetil[i].tezina;
ukupnaVrijednost += predmeti[i].vrijednost;

3
}
// Ukupna tezina ne smije preci kapacitet ruksaka!
dobrota = (ukupnaTezina <= kapacitet_ruksaka) ? ukupnaVrijednost : 0.0;

std::vector<Jedinka> GA::generirajPopulaciju() {

std::vector<Jedinka> P;
std::uniform_int_distribution<> d(0, 1);
for (int i = 0; i < velPop; ++i) {

Jedinka jed(predmeti.size());

for (int& bit : jed.geni)

bit = d(gen);
P.push_back(jed);
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return P;

}

void GA::evaluiraj(std::vector<Jedinka>& populacija) {
for (auto& j : populacija)
j.evaluiraj (predmeti, kapacitet_ruksaka);

}

// Stohasticka univerzalna selekcija (SUS)
std::vector<Jedinka> GA::selekcija(const std::vector<Jedinka>& populacija) {
std::vector<Jedinka> nova;

// Izracunaj ukupnu dobrotu svih jedinki

double sumaDobrota = 0.0;

for (const auto& j : populacija)
sumaDobrota += j.dobrota;

// Ako su sve jedinke lose (nula dobrote), vrati originalnu populaciju
if (sumaDobrota == 0.0)
return populacija;

// Izgradi kumulativnu raspodjelu vjerojatnosti
std::vector<double> kumulativna;

double akumulirano = 0.0;
for (const auto& j : populacija) {
akumulirano += j.dobrota / sumaDobrota; // normalizirana vrijednost
kumulativna.push_back (akumulirano); // granica za odabir jedinki
}
// 0Odaberi ravnomjerno rasporedene tocke (strelice)
double start = std::uniform_real_distribution<>(0.0, 1.0 / velPop) (gen);
for (int i = 0; i < velPop; ++i) {

double tocka = start + i * (1.0 / velPop); // strelica u [0,1]

// Pronadi jedinku koju ova strelica "pogodi"
int indeks = 0;
for (size_t j = 0; j < kumulativna.size(); ++j) {
if (tocka <= kumulativnal[jl) {
indeks = j;
break; // prva granica koju strelica probije je pobjednik
}
}
// Dodaj odabranu jedinku u novu populaciju
nova.push_back(populacijalindeks]);
}
return nova;

}

// Krizanje u jednoj tocki prekida
std::vector<Jedinka> GA::krizanje(const std::vector<Jedinka>& roditelji) {

std::vector<Jedinka> potomci = roditelji;
std::uniform_real_distribution<> dist (0.0, 1.0);
std::uniform_int_distribution<> prekid(1l, predmeti.size() - 1);

// Krizaju se parovi roditelja (trenutni i sljedeci)

for (size_t i = 0; i + 1 < roditelji.size(); i += 2) {
if (dist(gen) <= vjKrizanja) {
int k = prekid(gen); // nasumicna tocka prekida
for (size_t j = k; j < predmeti.size(); ++j)

std::swap(potomcil[i].geni[j], potomcili + 1].genil[jl);
}
}
return potomci;

}

// Uniformna mutacija
void GA::mutacija(std::vector<Jedinka>& populacija) {
std::uniform_real_distribution<> dist (0.0, 1.0);
for (auto& j : populacija)
for (int& bit : j.geni)
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if (dist(gen) <= vjMutacije)
bit = 1 - bit; // Inverzija bita
}

// Elitizam
void GA::dodajElitneJedinke(std::vector<Jedinka>& izvor, std::vector<Jedinka>& odrediste,
int brojElitnih) {
std::sort(izvor.begin(), izvor.end(), [](const Jedinka& a, const Jedinka& b) {
return a.dobrota > b.dobrota;
») 8
std::sort(odrediste.begin(), odrediste.end(), [](const Jedinka& a, const Jedinka& b) {
return a.dobrota > b.dobrota;

)8
for (int i = 0; i < brojElitnih; ++i)
odrediste[odrediste.size() - i - 1] = izvor[il;

}

Jedinka GA::dohvatiNajboljuJedinku(const std::vector<Jedinka>& populacija) {
return *std::max_element (populacija.begin(), populacija.end(),
[J(const Jedinka& a, const Jedinka& b) { return a.dobrota < b.dobrota; 1});
}

void GA::ispisiRjesenje(const Jedinka& najbolja) {
double ukupnaTezina = 0.0;
double ukupnaVrijednost = 0.0;
std::cout << std::fixed << std::setprecision(2);
std::cout << std::left << std::setw(15) << "Naziv" << std::setw(17) << "Vrijednost (EUR
)" << "Tezina (kg)\n";
Std::icoUt << Mmoo oo \n";

for (size_t i = 0; i < predmeti.size(); ++i) {
if (najbolja.genil[i]) {
std::cout << std::setw(15) << predmetil[il].naziv
<< std::setw(17) << predmeti[i].vrijednost
<< predmetil[i].tezina << "\n";
ukupnaVrijednost += predmeti[i].vrijednost;
ukupnaTezina += predmetil[i].tezina;

}
}
Std::cout <€ Moo m e e e e e e e e e - - - \2? g
std::cout << "Ukupna vrijednost: " << ukupnaVrijednost << " EUR\n";
std::cout << "Ukupna tezina: " << ukupnaTezina << " kg\n";
std::cout << "Kapacitet ruksaka: " << kapacitet_ruksaka << " kg\n";

}

void GA::pokreni() {
std::vector<Jedinka> populacija = generirajPopulaciju();
evaluiraj (populacija);

for (int genBroj = 0; genBroj < brojGeneracija; ++genBroj) {
std::vector<Jedinka> P1 = selekcija(populacija);
std::vector<Jedinka> P2 = krizanje(P1);
mutacija(P2);
evaluiraj (P2);
dodajElitneJedinke (populacija, P2, brojElitnih);
Jedinka najbolja = dohvatiNajboljuJedinku (P2);
std::cout << "Generacija " << genBroj + 1 << ": najbolja dobrota = " << najbolja.
dobrota << " EUR\n";
populacija = P2;
}
Jedinka najbolja = dohvatiNajboljuJedinku(populacija);
ispisiRjesenje(najbolja);

int main() {
// popis mogucih predmeta u ruksaku

std::vector<Predmet> predmeti = {
{"Knjiga", 12.99, 1.2}, // naziv, cijena (EUR), tezina (kg)
{"Boca vode", 1.50, 1.5},
{"Laptop", 599.00, 2.5},
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{"Hrana", 20.00, 1.8},
{"Kabanica", 49.99, 1.0},
{"Fotoaparat", 320.00, 2.0},
{"Upaljac", 2.00, 0.2},
{"Jakna", 89.99, 1.4},
{"Tablete", 15.50, 0.3},
{"Baterije", 6.99, 0.5}

};
double kapacitet_ruksaka = 8.5; // u kg

GA algoritam(kapacitet_ruksaka, predmeti);
algoritam.pokreni () ;
return O;

9.34 Genetski algoritam (optimizacija Skolskog rasporeda)
Referenca: Poglavlje 7.4

#include <iostream>
#include <vector>
#include <string>
#include <map>
#include <random>
#include <algorithm>
#include <set>
#include <fstream>

struct Predmet {
std::string naziv;
std::string profesor;

15
struct Termin {
int dan;
int sat; // pocetni sat

int ucionicaj;

8

struct Jedinka {
std::vector<Termin> raspored;
int dobrota = 0;

Jedinka (int broj_predmeta) : raspored(broj_predmeta) {}
1
class GA {
public:
std::vector<Predmet> predmeti; // svi predmeti
int brojUcionica; // broj dostupnih ucionica
int brojDana = 5; // broj dana nastave (pon-pet)
int velPop = 100; // velicina populacije
int brojGeneracija = 200; // maksimalni broj generacija
double vjMutacije = 0.1; // vjerojatnost mutacije
int brojElitnih = 1; // broj elitnih jedinki koje se prenose dalje
int pocetniSat = 8; // pocetak nastave (u satima)
int zavrsniSat = 12; // kraj nastave (u satima)
int trajanjePredavanja = 1; // trajanje jednog predavanja (u satima)
std::mt19937 gen; // generator slucajnih brojeva
GA(const std::vector<Predmet>& predmeti, int brojUcionica, int brojDana = 5)

predmeti (predmeti), brojUcionica(brojUcionica), brojDana(brojDana), gen(std::
random_device{}()) {
}
void pokreni ();
Jedinka generirajJedinku();
void evaluiraj(Jedinka& jedinka);
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std::vector<Jedinka> selekcija(const std::vector<Jedinka>& populacija);
std::vector<Jedinka> krizanje(const std::vector<Jedinka>& roditelji);
void mutacija(Jedinka& jedinka);
Jedinka dohvatiNajbolju(const std::vector<Jedinka>& populacija);
void dodajElitu(std::vector<Jedinka>& staraPop, std::vector<Jedinka>& novaPop, int
brojElitnih);
void ispisiRaspored(const Jedinka& najbolja); // ispis konacnog rasporeda
void ispisiExcelRaspored(const Jedinka& jedinka); // ispis rasporeda u CSV
std::string danUTekst(int danIndex); // dan kao tekst

1

// Pretvara indeks dana u tekstualni naziv dana

std::string GA::danUTekst (int danIndex) {
static const char* dani[] = { "Pon", "Uto", "Sri", "Cet", "Pet", "Sub" };
return (danIndex >= 0 && danIndex < 6) ? dani[danIndex] : "?777";

}

// Generira nasumicnu jedinku (raspored)
Jedinka GA::generirajJedinku() {

std::uniform_int_distribution<> dan(0, brojDana - 1);
std::uniform_int_distribution<> sat(pocetniSat, zavrsniSat - trajanjePredavanja);
std::uniform_int_distribution<> ucionica(0, brojUcionica - 1);

Jedinka jed(predmeti.size());
for (auto& t : jed.raspored) {
t.dan = dan(gen);
t.sat = sat(gen);
t.ucionica = ucionica(gen);
}
return jed;

}

// Evaluira jedinku i racuna broj penalizacija (sukoba)

void GA::evaluiraj(Jedinka& jedinka) {
std::set<std::tuple<int, int, int>> zauzeti; // zauzeti termini po danu, satu i
ucionici
std::map<std::string, std::set<std::pair<int, int>>> profesorTermini; // termini po
profesorima
int penal = 0;

for (size_t i = 0; i < predmeti.size(); ++i) {
const auto& predmet = predmetil[il;
const auto& t = jedinka.raspored[i];
for (int d = 0; d < trajanjePredavanja; ++d) {
int sat = t.sat + d;
if (sat >= zavrsniSat) { ++penal; continue; } // termin izlazi iz vremenskog
okvira
if (!zauzeti.insert({ t.dan, sat, t.ucionica }).second) ++penal; // ucionica
zauzeta

if (!profesorTermini[predmet.profesor].insert({ t.dan, sat }).second) ++penal;

// profesor zauzet
}
}
jedinka.dobrota = penal; // broj sukoba
}

// Turnirska selekcija: biraju se bolji izmedu nasumicnih parova
std::vector<Jedinka> GA::selekcija(const std::vector<Jedinka>& populacija) {
std::vector<Jedinka> nova;
std::uniform_int_distribution<> indeks (0, populacija.size() - 1);
for (int i = 0; i < velPop; ++i) {
const Jedinka& a = populacijalindeks(gen)];
const Jedinka& b = populacijalindeks(gen)];
nova.push_back((a.dobrota < b.dobrota) ? a : b);
}

return nova;
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// Uniformno ponderirano krizanje: svaki gen ima 50%
roditelja

std::vector<Jedinka> GA::

sanse da se naslijedi od svakog

krizanje (const std::vector<Jedinka>& roditelji) {

std::vector<Jedinka> potomci;
size_t n = roditelji.size();
std::uniform_real_distribution<> dist (0.0, 1.0);
for (size_t i = 0; i + 1 < n; i += 2) {
size_t broj_predmeta = roditelji[i].raspored.size();

}

// Ako postoji neparan broj roditelja,

Jedinka dijete(broj_predmeta);
for (size_t j = 0; j < broj_predmeta; ++j) {
// Za svaki gen (termin) nasumicno biraj

roditelji[i + 1].raspored[j];
}
potomci.push_back(dijete);

if (n % 2 == 1)

potomci.push_back(roditelji.back());

return potomci;

iz jednog od roditelja
dijete.raspored[j] = (dist(gen) < 0.5) ? roditeljil[il].rasporedl[j]

zadnji ide u novu generaciju nepromijenjen

// Mutira gene pojedine jedinke s odredenom vjerojatnoscu

}

void GA:
std:
std:
std:
std:
for

}

:mutacija(Jedinka& jedinka) {
:uniform_real_distribution<> dist (0.0, 1.0);

:uniform_int_distribution<> dan(0, brojDana - 1);
tuniform_int_distribution<> sat(pocetniSat, zavrsniSat - trajanjePredavanja);
:uniform_int_distribution<> ucionica (0, brojUcionica - 1);

(auto& t : jedinka.raspored)

if (dist(gen) <= vjMutacije) {
t.dan = dan(gen);
t.sat = sat(gen);
t.ucionica = ucionica(gen);

// Vraca jedinku s najvecom dobrotom
Jedinka GA::dohvatiNajbolju(const std::vector<Jedinka>& populacija) {
return *std::min_element (populacija.begin(), populacija.end(),

}

[J(const Jedinka& a, const Jedinka& b) {
return a.dobrota < b.dobrota;

B

// Kopira najbolje jedinke iz prethodne generacije u novu (elitizam)

:dodajElitu(std::vector<Jedinka>& staraPop, std::vector<Jedinka>& novaPop, int
brojElitnih) {
:partial_sort(staraPop.begin(), staraPop.begin() + brojElitnih, staraPop.end(),

void GA:

std:

for

}

[J(const Jedinka& a, const Jedinka& b) {
return a.dobrota < b.dobrota;

B

(int i = 0; i < brojElitnih && i < (int)novaPop.size(); ++i)

novaPop [novaPop.size() - 1 - i] = staraPopl[il

// Ispisuje konacni raspored jedinke

void GA:

for

:ispisiRaspored(const Jedinka& najbolja) {

(size_t i = 0; i < predmeti.size(); ++i) {

const auto& p = predmetil[il;

const auto& t = najbolja.raspored[i];

std::cout << p.naziv << " (" << p.profesor <<
<< danUTekst(t.dan) << " " << t.sat << "-

<< "h, ucionica "

s

"y o> o
<< (t.sat + trajanjePredavanja)

<< t.ucionica + 1 << "\n";
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9. PRILOZI

// Ispis rasporeda u pivot formatu u CSV datoteku
void GA::ispisiExcelRaspored(const Jedinka& jedinka) {
std::map<int, std::map<int, std::vector<std::string>>> tablica;

for (size_t i = 0; i < predmeti.size(); ++i) {
const auto& p = predmetil[il;
const auto& t = jedinka.raspored[il;
for (int d = 0; d < trajanjePredavanja; ++d) {
int sat = t.sat + d;
std::string opis = p.naziv + " (" + p.profesor + ") [uc. " + std::to_string(t.

ucionica + 1) + "]1";
tablical[sat] [t.dan].push_back(opis);

}
std::ofstream out("raspored_pivot.csv");
out << "Sat";
for (int d = 0; d < brojDana; ++d)
out << ";" << danUTekst (d);
out << "\n";

for (const auto& [sat, poDanima] : tablica) {
std::string vrijeme = std::to_string(sat) + ":00-" + std::to_string(sat + 1) + ":00

out << vrijeme;

for (int d = 0; d < brojDana; ++d) {
std::string sadrzaj = "-";
if (poDanima.count(d)) {

const auto& aktivnosti = poDanima.at(d);
sadrzaj = "";
for (const auto& a : aktivnosti) {
if (!sadrzaj.empty()) sadrzaj += " g
sadrzaj += a;
}
¥
out << ";" << sadrzaj;

}

out << "\n";

out.close();
std::cout << "\nDatoteka 'raspored_pivot.csv' je spremljena u radni direktorij.\n";

}

void GA::pokreni () {
std::vector<Jedinka> populacija;
for (int i = 0; i < velPop; ++i) {
Jedinka jed = generirajJedinku();
evaluiraj (jed);
populacija.push_back(jed);

}
bool nasaoOptimalni = false;
for (int g = 0; g < brojGeneracija && !mnasaoOptimalni; ++g) {
auto roditelji = selekcija(populacija);
auto djeca = krizanje(roditelji);
for (auto& dijete : djeca) {
mutacija(dijete);
evaluiraj(dijete);
if (!dijete.dobrota) {
nasaoOptimalni = true; // ako je bez penalizacija
break;
}
}
dodajElitu(populacija, djeca, brojElitnih);
populacija = djeca;
std::cout << "Generacija " << g + 1
<< ": najbolja dobrota = " << dohvatiNajbolju(populacija).dobrota << "\n";
}

ispisiRaspored(dohvatiNajbolju(populacija));
ispisiExcelRaspored(dohvatiNajbolju(populacija));
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9.35. GENETSKO PROGRAMIRANJE (SIMBOLICKA REGRESIJA)

int main() {
// popis predmeta
std::vector<Predmet> predmeti = {

{"Predmet 1", "Prof. 1"}, {"Predmet 2", "Prof. 1"}, {"Predmet 3", "Prof.
{"Predmet 4", "Prof. 2"}, {"Predmet 5", "Prof. 2"}, {"Predmet 6", "Prof .
{"Predmet 7", "Prof. 3"}, {"Predmet 8", "Prof. 3"}, {"Predmet 9", "Prof.
{"Predmet 10", "Prof. 3"}, {"Predmet 11", "Prof. 4"}, {"Predmet 12", "Prof.
{"Predmet 13", "Prof. 4"}, {"Predmet 14", "Prof. 4"}, {"Predmet 15", "Prof.
{"Predmet 16", "Prof. 5"}, {"Predmet 17", "Prof. 5"}, {"Predmet 18", "Prof.
{"Predmet 19", "Prof. 5"}, {"Predmet 20", "Prof. 5"}

g

int brojUcionica = 2; // dvije ucionice na raspolaganju

int brojDana = 3; // nastava traje 3 dana (pon-sri)

GA ga(predmeti, brojUcionica, brojDana);
ga.pokreni () ;
return O;

9.35 Genetsko programiranje (simbolicka regresija)
Referenca: Poglavlje 7.5

#include <iostream>
#include <iomanip>
#include <random>
#include <string>

// Cvor stabla izraza
class Cvor {

public:
enum class Tip { KONST, VAR, OP } tip;
double vrijednost = 0.0;
char op = '?7';
std::shared_ptr<Cvor> lijevi = nullptr, desni = nullptr;

Cvor (Tip t) : tip(t) {}

// Rekurzivno evaluira izraz za danu vrijednost x
double evaluiraj(double x) const {

if (tip == Tip::KONST) return vrijednost;
if (tip == Tip::VAR) return x;

double 1 = lijevi->evaluiraj(x);

double d = desni->evaluiraj(x);

switch (op) {

case '+': return 1 + d;

case '-': return 1 - d;

case '*': return 1 * d;

default: return O0;

}

}

// Vraca duboku kopiju stabla (koristi se za krizanje i mutaciju)
std::shared_ptr<Cvor> kopiraj () comnst {

auto novi = std::make_shared<Cvor>(tip);

novi->vrijednost = vrijednost;

novi->op = op;

if (lijevi) novi->lijevi = lijevi->kopiraj();

if (desni) novi->desni = desni->kopiraj();

return novi;

}

// inorder prelazak stabla
std::string toString() const {
if (tip == Tip::KONST) return std::to_string(vrijednost);
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9. PRILOZI

if (tip == Tip::VAR) return "x"
return " (" + lijevi->toString() + " " + op + " " + desni->toString() + ")";

8

// Jedinka: stablo izraza + dobrota
class Jedinka {
public:
std::shared_ptr<Cvor> korijen;
double dobrota;

// Racuna dobrotu jedinke kao sumu kvadrata pogresaka na uzorcima
void evaluiraj(const std::vector<std::pair<double, double>>& uzorci) {

double suma = 0.0;
for (auto& [x, yl : uzorci) {
double fx = korijen->evaluiraj(x);

// Ako rezultat izraza nije broj (NaN) ili je beskonacan (inf),
// tretirajmo ga kao vrlo losu jedinku tako da mu dobrota bude velika.
// Time sprjecavamo da "numericki opasne" jedinke opstanu u populaciji.
if (std::isnan(fx) || std::isinf (fx)) fx = 1le6;
suma += std::pow(fx - y, 2);

¥

dobrota = suma;
)

// Populacija
class Populacija {
public:
std::vector<Jedinka> jedinke;

void generirajSlucajnu(int velicina, std::mt19937& generator, const std::vector<char>&
operatori) ;
void evaluiraj(const std::vector<std::pair<double, double>>& uzorci);
void dohvatiNajboljuJedinku(Jedinka& najbolja);
1

// Funkcija koja generira novo slucajno stablo izraza (rekurzivno)
std::shared_ptr<Cvor> generirajStablo(std::mt19937& gen,

const std::vector<char>& operatori,

int dubina = 0)

{
std::uniform_real_distribution<> konst(0.0, 5.0); // ...za slucajne konstante
std::uniform_int_distribution<> opDis (0, operatori.size() - 1); // ...za odabir
operatora
// Baza rekurzije ili nasumicna odluka da stablo ne raste dalje:
if (dubina > 2 || rand() % 3 == 0) {
// 0dluka hoce 1li biti varijabla (x) ili konstanta
if (rand() % 2 == 0) {
// Stvara cvor varijable x
auto n = std::make_shared<Cvor>(Cvor::Tip::VAR);
return n;
¥
else {
// Stvara cvor s nasumicnom konstantom iz [0, 5]
auto n = std::make_shared<Cvor>(Cvor::Tip::KONST);
n->vrijednost = konst(gen);
return n;
}
}
else {
// Inace, generira se binarni operator cvor
auto n = std::make_shared<Cvor>(Cvor::Tip::0P);
n->op = operatoril[opDis(gen)]; // Odabir operatora
n->lijevi = generirajStablo(gen, operatori, dubina + 1);
n->desni = generirajStablo(gen, operatori, dubina + 1);
return n;
}
}
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9.35. GENETSKO PROGRAMIRANJE (SIMBOLICKA REGRESIJA)

// Generira novu populaciju jedinki sa slucajnim stablima izraza

void Populacija::generirajSlucajnu(int velicina, std::mt19937& generator, const std::vector

<char>& operatori) {
jedinke.clear();

for (int i = 0; i < velicina; i++) {
Jedinka j;
j.korijen = generirajStablo(generator, operatori);

jedinke.push_back(j);
}

// Evaluira sve jedinke u populaciji na temelju zadatih uzoraka
void Populacija::evaluiraj(const std::vector<std::pair<double, double>>& uzorci) {
for (auto& j : jedinke)
j.evaluiraj (uzorci);

}

// Dohvaca jedinku s najmanjom pogreskom iz populacije
void Populacija::dohvatiNajboljuJedinku(Jedinka& najbolja) {
najbolja = *std::min_element (jedinke.begin(), jedinke.end(),
[J(const Jedinka& a, const Jedinka& b) { return a.dobrota < b.dobrota; });

}
// Algoritam genetskog programiranja
class GP {
public:
int velicinaPopulacije = 100;
int brojGeneracija = 100;
int velicinaTurnira = 2;
double vjerojatnostMutacije = 0.2;

std::vector<std::pair<double, double>> uzorci;

void pokreni(std::mt19937& generator,
const std::vector<std::pair<double, double>>& ulazniUzorci,
const std::vector<char>& operatori);

std::vector<Jedinka> selekcija(const Populacija& pop, std::mt19937& gen);
void mutiraj(Jedinka& j, std::mt19937& gen, const std::vector<char>& operatori);
Jedinka krizaj(const Jedinka& a, const Jedinka& b, std::mt19937& gen);

3

// Vraca slucajno odabrano podstablo iz danog stabla
std::shared_ptr<Cvor> nasumicnoPodstablo(std::shared_ptr<Cvor> t, std::vector<std::
shared_ptr<Cvor>>& 1lista) {
if (!t) return nullptr;
lista.push_back(t);
if (t->lijevi) nasumicnoPodstablo(t->lijevi, lista);
if (t->desni) nasumicnoPodstablo(t->desni, lista);
return listal[rand() % lista.size()];

}

// Turnirska selekcija
std::vector<Jedinka> GP::selekcija(const Populacija& pop, std::mt19937& gen) {
std::vector<Jedinka> selektirane;
for (int i = 0; i < velicinaPopulacije; ++i) {
std::uniform_int_distribution<> dist (0, pop.jedinke.size() - 1);
Jedinka najbolji = pop.jedinke[dist(gen)];
for (int j = 1; j < velicinaTurnira; ++j) {
Jedinka kandidat = pop.jedinke[dist(gen)];
if (kandidat.dobrota < najbolji.dobrota)
najbolji = kandidat;
}
selektirane.push_back(najbolji);
}
return selektirane;

}

// Kriza dva roditelja tako da nasumicno zamijeni podstablo iz a podstablom iz b
Jedinka GP::krizaj(const Jedinka& a, const Jedinka& b, std::mt19937& gen) {
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Jedinka dijete;

dijete.korijen = a.korijen->kopiraj();
std::vector<std::shared_ptr<Cvor>> pod;

auto u = nasumicnoPodstablo(b.korijen, pod);
std::vector<std::shared_ptr<Cvor>> mijenjaj;

auto zamijeni = nasumicnoPodstablo(dijete.korijen, mijenjaj);
*zamijeni = *u->kopiraj();

return dijete;

}

// Mutira jedinku tako da zamijeni jedno podstablo novim slucajnim stablom
void GP::mutiraj(Jedinka& j, std::mt19937& gen, const std::vector<char>& operatori) {
std::uniform_real_distribution<> dis (0.0, 1.0);
if (dis(gen) <= vjerojatnostMutacije) {
std::vector<std::shared_ptr<Cvor>> lista;
auto cilj = nasumicnoPodstablo(j.korijen, lista);
*cilj = *generirajStablo(gen, operatori);

}

// Glavna petlja algoritma

void GP::pokreni(std::mt19937& generator,
const std::vector<std::pair<double, double>>% ulazniUzorci,
const std::vector<char>& operatori)

Populacija pop;
pop.generirajSlucajnu(velicinaPopulacije, generator, operatori);
pop.evaluiraj(ulazniUzorci);

for (int g = 1; g <= brojGeneracija; ++g) {
std::vector<Jedinka> P1 = selekcija(pop, generator);

std::vector<Jedinka> P2;

while ((int)P2.size() < velicinaPopulacije) {
int i = rand() % Pl.size();
int j = rand() % Pl.size();
Jedinka dijete = krizaj(P1[i], P1[j]l, generator);
mutiraj (dijete, generator, operatori);
dijete.evaluiraj(ulazniUzorci);
P2.push_back(dijete);

}

// Dohvati najbolju iz stare i najgoru iz nove generacije
Jedinka elitna;
pop.dohvatiNajboljuJedinku(elitna);
auto najlosiji = std::max_element (P2.begin(), P2.end(),
[I(const Jedinka& a, const Jedinka& b) { return a.dobrota < b.dobrota; });
*najlosiji = elitna;

pop. jedinke = P2;
Jedinka najbolja;
pop.dohvatiNajboljuJedinku(najbolja);

std::cout << "Generacija " << g << ": f(x)=" << std::fixed << std::setprecision(6)
<< najbolja.dobrota << " => " << najbolja.korijen->toString() << "\n";

}

int main() {
std::random_device rd;
std::mt19937 gen(rd());

GP gp;

// ulazne tocke (uzorci)
std::vector<std::pair<double, double>> uzorci = {

{-3, 4}, {-2, 1}, {-1, o}, {0, 13}, {1, 4}, {2, 9}, {3, 16}
}
// podrzane matematicke operacije (u slucaju dodavanja
// dodanih operatora nadopuniti evaluaciju cvora!)
std::vector<char> operatori = { '+', '-', 'x' };
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gp.pokreni (gen, uzorci, operatori);
return O;

9.36 Genetsko programiranje (klasifikacija zahtjeva za kredit)
Referenca: Poglavlje 7.6

#include <iostream>
#include <vector>
#include <memory>
#include <string>
#include <random>
#include <algorithm>
#include <map>

// ======= Klasa za cvor stabla odlucivanja =======
class Cvor {
public:
enum class Tip { VARIJABLA, KONST, IF, OP }; // tip cvora: varijabla, konstanta,
uvjet (IF), operator
enum class Operator { EQ, NEQ, AND, OR }; // logicki operatori
Tip tip;
int vrijednost = 0; // samo za konstantne cvorove (0 ili 1)
std::string varijabla; // naziv varijable, npr. "A", "B", "C", "D"
Operator op; // koristi se ako je cvor operator (OP)

// Pokazivaci na podstabla, ovisno o tipu
std::shared_ptr<Cvor> lijevi, desni, srednji;

Cvor (Tip t) : tip(t) {}

// Evaluacija izraza nad konkretnim primjerom iz skupa podataka
int evaluiraj(const std::map<std::string, int>& primjer, int maxDepth = 1000) const {
if (maxDepth <= 0)
throw std::runtime_error ("Prevelika dubina evaluacije (rekurzija?).");

if (tip == Tip::VARIJABLA) return primjer.at(varijabla);
if (tip == Tip::KONST) return vrijednost;
if (tip == Tip::IF) {
int uvjet = lijevi->evaluiraj(primjer, maxDepth - 1);
return uvjet ? srednji->evaluiraj(primjer, maxDepth - 1)
desni->evaluiraj(primjer, maxDepth - 1);
if (tip == Tip::0P) {
int 1 = lijevi->evaluiraj(primjer, maxDepth - 1);
int d = desni->evaluiraj(primjer, maxDepth - 1);
switch (op) {
case Operator::EQ: return 1 == d;
case Operator::NEQ: return 1 != d;
case Operator::AND: return 1 && d;
case Operator::0R: return 1 || d;
}

}
return O;

}

// Pretvara stablo u formatirani string (za prikaz)
std::string tostring(int indent = 0) const {

std::string pad(indent, ' ');
if (tip == Tip::VARIJABLA) return pad + varijabla;
if (tip == Tip::KONST) return pad + std::to_string(vrijednost);
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if (tip == Tip::0P) {
std::string opstr = (op == Operator::EQ) ? "=="
(op == Operator::NEQ) 7?7 "!=" :
(op == 0Operator::AND) 7 "&&" : "|[[|";
return pad + "(" + lijevi->tostring() + " " + opstr + " " + desni->tostring() +
ll)||;
}
if (tip == Tip::IF) {
std::string s = pad + "IF (" + lijevi->tostring() + ")\n";
s += pad + " THEN\n" + srednji->tostring(indent + 4) + "\n";
s += pad + " ELSE\n" + desni->tostring(indent + 4);

return s;

+
return pad + "7";

}

// Rekurzivna duboka kopija cvora i podstabla
std::shared_ptr<Cvor> kopiraj() const {

auto novi = std::make_shared<Cvor>(tip);
novi->vrijednost = vrijednost;
novi->varijabla = varijabla;
novi->op = op;
if (lijevi) novi->lijevi = lijevi->kopiraj();
if (desni) novi->desni = desni->kopiraj();
if (srednji) mnovi->srednji = srednji->kopiraj();
return novi;
}
}s
// ======= Jedinka (kandidatno rjesenje) =======

struct Primjer {
std::map<std::string, int> varijable; // unos: A, B, C, D
int oznaka; // klasa (0 = odbiti, 1 = odobriti)

3
class Jedinka {
public:
std::shared_ptr<Cvor> korijen; // stablo odlucivanja
int dobrota = 0; // broj tocnih klasifikacija

void evaluiraj(const std::vector<Primjer >& skup) {
dobrota = 0;
for (const auto& p : skup)
if (korijen->evaluiraj(p.varijable) == p.oznaka)
dobrota++;

}
1
class GP {
public:
int velicina = 50; // broj jedinki u populaciji
int generacije = 50; // broj iteracija
int turnir = 2; // velicina turnira za selekciju
double vjerojatnostMutacije = 0.2; // vjerojatnost da ce mutacija biti primijenjena
std::vector<std::string> varijable = { "A", "B", "C", "D" };

std::mt19937 gen{ std::random_device{}() }; // generator slucajnih brojeva

// Generira novo nasumicno stablo (rekurzivno)
std::shared_ptr<Cvor> randomstablo(int dubina = 3) {
if (dubina <= 0) {
std::uniform_int_distribution<> coin(0, 1);
if (coin(gen)) {
auto ¢ = std::make_shared<Cvor>(Cvor::Tip::KONST);
c->vrijednost = coin(gen);
return c;
}
else {
auto ¢ = std::make_shared<Cvor>(Cvor::Tip::VARIJABLA);
c->varijabla = varijablel[gen() % varijable.size()];
return c;
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}

}

int r = gen() % 3;

if (r == 0) {
// IF cvor: ima uvjet i dvije grane
auto c = std::make_shared<Cvor>(Cvor::Tip::IF);
c->lijevi = randomLogicki(dubina - 1);
c->srednji = randomstablo(dubina - 1);
c->desni = randomstablo (dubina - 1);
return c;

}

else {
return randomLogicki (dubina);

}

}

// Generira logicki izraz (bin. operator s dva podizraza)
std::shared_ptr<Cvor> randomLogicki(int d) {
if (d <= 0) return randomstablo (0) ;

auto c = std::make_shared<Cvor>(Cvor::Tip::OP);
c->op = static_cast<Cvor::0Operator>(gen() % 4);
c->lijevi = randomstablo(d - 1);
c->desni = randomstablo(d - 1);

return c;

}

// Pronalazi nasumicno podstablo (koristi se za krizanje i mutaciju)
std::shared_ptr<Cvor> nasumicnoPodstablo(std::shared_ptr<Cvor> c, std::vector<std::
shared_ptr<Cvor>>& lista) {

if (!c) return nullptr;

lista.push_back(c);

if (c->lijevi) nasumicnoPodstablo(c->1lijevi, lista);

if (c->desni) nasumicnoPodstablo (c->desni, lista);

if (c->srednji) nasumicnoPodstablo(c->srednji, lista);

return listalgen() % lista.size()];

}

// Mutira podstablo unutar danog stabla (uz zadanu vjerojatnost)
void mutiraj(std::shared_ptr<Cvor>& c, int dubina = 3) {
std::uniform_real_distribution<> dis (0.0, 1.0);
if (dis(gen) <= vjerojatnostMutacije) {
std::vector<std::shared_ptr<Cvor>> lista;
auto cilj = nasumicnoPodstablo(c, lista);
*cilj = *randomstablo (dubina);

}

// Krizanje: kopira jedno stablo, a u njega umece nasumicno podstablo drugog
Jedinka krizaj(const Jedinka& a, const Jedinka& b) {

Jedinka dijete;

dijete.korijen = a.korijen->kopiraj();

std::vector<std::shared_ptr <Cvor>> podA, podB;

auto u = nasumicnoPodstablo(b.korijen, podB);

auto cilj = nasumicnoPodstablo(dijete.korijen, podA);

*cilj = *u->kopiraj();

return dijete;

}

// Turnirska selekcija: iz nasumicnih kandidata biramo najbolju jedinku
std::vector<Jedinka> selekcija(const std::vector<Jedinka>& populacija) {
std::vector<Jedinka> odabrani;

for (int i = 0; i < (int)populacija.size(); ++i) {
Jedinka najbolji = populacijalgen() % populacija.size()];
for (int j = 1; j < turnir; ++j) {

Jedinka kandidat = populacijalgen() % populacija.size()];
if (kandidat.dobrota > najbolji.dobrota)
najbolji = kandidat;
}
odabrani.push_back(najbolji);
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g

return odabrani;

}
// Glavna petlja evolucije
void pokreni(const std::vector<Primjer>& skup) {

std::vector<Jedinka> populacija;

// Inicijalna nasumicna populacija

for (int i = 0; i < velicina; ++i) {
Jedinka j;
j.korijen = randomstablo();

j.evaluiraj (skup);
populacija.push_back(j);
}

// Evolucija kroz generacije

for (int g = 1; g <= generacije && populacija[0].dobrota != skup.size(); ++g) {

std::sort (populacija.begin(), populacija.end(),
[IJ(const Jedinka& a, const Jedinka& b) {
return a.dobrota > b.dobrota;

s

std::cout << "Generacija " << g << ": "

<< populacija[0].dobrota << "/" << skup.size() << "\n";

if (g == generacije || populacija[0].dobrota == skup.size())
std::cout << populacijal[0].korijen->tostring() << "\n";

std::vector<Jedinka> nova;

nova.push_back (populacija[0]); // elitizam - najbolja jedinka ide

dalje
std::vector<Jedinka> roditelji = selekcija(populacija);
// Generiraj novu populaciju krizanjem i mutacijom
while ((int)nova.size() < velicina) {
int 1 = gen() % roditelji.size();
int j = gen() % roditelji.size();
Jedinka dijete = krizaj(roditeljil[il, roditeljil[jl);
mutiraj (dijete.korijen);
dijete.evaluiraj (skup);
nova.push_back(dijete);
}
populacija = nova;
}
}

int main() {

// Skup primjera za treniranje/genetsko programiranje
std::vector<Primjer> skup = {
{{{"A",1},{"B",1},{"C",0},{"D",0}}, 1}, // idealan kandidat

direktno

{{{"a",1},{"B",1},{"C",1},{"D",0}}, 1}, // ima dugove, ali ostalo pozitivno

{{{"a",1},{"B",0},{"Cc",0},{"D",0}}, 1}, // zaposlen, bez dugova
{{{"a",0},{"B",1},{"C",0},{"D",0}}, 1}, // dobra povijest, bez dugova

{{{"A",0},{"B",0},{"C",1},{"D",1}}, 0}, // mlad, dugovi, bez posla/povijesti

{{{"A",0},{"B",1},{"C",1},{"D",1}}, 0}, // samo povijest, ostalo lose
{{{"A",1},{"B",0},{"C",1},{"D",1}}, 0}, // zaposlen, ali ima dugove,
{{{"A",0},{"B",0},{"C",0},{"D",1}}, 0}, // mlad, bez ikakvih prednosti
{{{"A",0},{"B",0},{"C",1},{"D" ,0}}, O}, // stariji, ali los profil
{{{"A",1},{"B",1},{"C",0},{"D",1}}, 1}, // mlad, ali odlican profil
{{{"a",1},{"B",0},{"C",0},{"D",1}}, 1}, // mlad, zaposlen, bez dugova
{{{"a",0},{"B",1},{"Cc",0},{"D",1}}, 1}, // mlad, dobra povijest,

mlad

bez dugova

{{{"A",0},{"B",0},{"C",0},{"D",0}}, 0} // stariji, ali bez ikakvih prednosti

};

GP gp;

gp.pokreni (skup) ;
return O;
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