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Saºetak

Raspore�ivanje nastavnih aktivnosti evolucijskim ra£unanjem

Problemi izrade rasporeda nastavnih aktivnosti sveprisutni su i izrazito vaºni na

svim obrazovnim institucijama. Prema ra£unalnoj sloºenosti ovi problemi uobi£ajeno

pripadaju u razred NP-te²kih problema. U znanstvenoj literaturi obra�uje se nekoliko

pojednostavljenih verzija problema; me�utim, u praksi je broj problema koje je potrebno

rije²iti znatno ve¢i. Stoga je u okviru ovog rada dan pregled ve¢eg skupa problema

raspore�ivanja nastavnih aktivnosti. Za svaki od problema dan je formalni model te

odgovaraju¢i optimizacijski problem. Dodatno su razmotreni razli£iti zahtjevi koji se

jo² postavljaju na kona£na rje²enja te na£in njihove ugradnje u optimizacijski problem.

Zbog svoje sloºenosti, naj£e²¢i se problemi raspore�ivanja nastavnih aktivnosti ne

mogu rje²avati iscrpnom pretragom kao niti jednostavnim heuristikama. U okviru ovog

rada postavljena je hipoteza da su algoritmi odnosno metaheuristike evolucijskog ra-

£unanja prikladne za rje²avanje svih prethodno formalno de�niranih problema raspore-

�ivanja. Hipoteza je provjerena izradom niza metaheuristi£kih algoritama i provjerom

njihove sposobnosti rje²avanja stvarnih primjera. Razmotreni su na£ini paralelizaci-

je ovih algoritama, po£ev od problemski speci�£nih. Ostvaren je i hibridni paralelni

algoritam evolucijskog ra£unanja.

De�niran je formalni model sustava za potporu procesima raspore�ivanja koji omo-

gu¢ava objavu napravljenih rasporeda te provo�enje analiza zauze¢a korisnika. Teme-

ljem tog modela izgra�en je programski sustav £iji je rad ispitan u praksi.

Klju£ne rije£i: raspore�ivanje nastavnih obaveza, algoritmi evolucijskog ra£unanja,

paralelizacija algoritama, hibridni algoritam evolucijskog ra£unanja.



Abstract

Scheduling School Activities using Evolutionary Computation

Problems of scheduling of school activities are ubiquitous and extremely important

to all educational institutions. According to the computational complexity of these

problems they usually belong to the class ofNP-hard problems. The scienti�c literature

usually deals with simpli�ed versions of several such problems. However, in practice, a

number of problems that needs to be solved is much larger. In this thesis therefore an

overview of a larger set of scheduling problems of school activities is given. For each

problem a formal model is determined and an associated optimization problem is given.

In addition, a various requirements are described that are usually additionally placed

on the �nal schedule as well as the technique for its inclusion in optimization problem.

Because of complexity, the most common scheduling problems of school activities

can not be solved by means of exhaustive search nor simple heuristics. In this thesis, we

hypothesize that the evolutionary computation algorithms / metaheuristics are suitable

for solving all previously formally de�ned scheduling problems. Hypothesis was veri�ed

by creating a series metaheuristics algorithms and checking their ability to solve real-

world problem instances. In this thesis the parallelization of these algorithms is also

researched, starting from problem-speci�c paralelization techniques. Also, the parallel

hybrid evolutionary computation algorithm is described.

Finally, a formal model of the system is described which o�ers the support for publi-

shing results of scheduling and which allows conducting the analysis of users business.

Based on this model, a software system was built and tested in practice.

Keywords: scheduling of school activities, evolutionary computation algorithms, pa-

rallelization of algorithms, hybrid evolutionary computation algorithm.
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Poglavlje 1

Uvod i motivacija

Organizacija te izvo�enje nastave na sveu£ili²tu velik je i iznimno sloºen problem. Pro-

nalazak prikladnih rje²enja vaºan je zadatak jer lo²a rje²enja imaju utjecaj na tisu¢e

studenata, stotine nastavnika i nastavnog osoblja, kvalitetu izvo�enja nastave te naj-

vaºnije � kvalitetu savladavanja i polaganja gradiva. Uporaba ra£unala, posebice uz

danas dostupnu veliku procesnu mo¢, moºe bitno doprinijeti kvalitetnom rje²avanju

ovih problema.

Problem organizacije nastave moºemo razloºiti na vi²e manjih, ali opet povezanih

podproblema: (i) uporaba ra£unala u svrhu pou£avanja studenata te ra£unalne provjere

njihova znanja, (ii) uporaba ra£unala kao potpora brºoj pripremi i provo�enju pisanih

provjera znanja te (iii) uporaba ra£unala kao pomo¢ za izradu kvalitetnijih rasporeda

nastavnih obaveza.

Preliminarna istraºivanja o uporabi ra£unala u svrhu pou£avanja studenata te ra£u-

nalne provjere njihova znanja opisana su u okviru radova [�upi¢ and Mihajlovi¢, 2010,

�upi¢, 2008, Glavini¢ et al., 2008], gdje su ujedno na£injeni i opisani konkretni sustavi

koje svakodnevno koriste stotine studenata. U tim radovima razra�ena je platforma

koja moºe posluºiti kao temelj za daljnja istraºivanja u rje²avanju opisanog problema.

Istraºivanje uporabe ra£unala kao potpore brºoj pripremi i provo�enju pisanih pro-

vjera znanja kao i razvoj programske podr²ke zapo£eto je u okviru projekta informacij-

ske tehnologije [�upi¢, 2009] kojemu je cilj razvoj odgovaraju¢ih alata otvorenog koda.

Ovdje se javlja niz problema koji traºe odgovaraju¢a rje²enja: kako brzo i e�kasno iz-

raditi i ocijeniti provjere znanja [�upi¢, 2010, �najder et al., 2008], kako analizirati

dobivene rezultate i temeljem njih korigirati pitanja [�upi¢ et al., 2009b], te kako omo-
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1. UVOD I MOTIVACIJA 2

gu¢iti strojno o£itavanje provjera znanja [Bona£i¢ et al., 2009, �upi¢, 2010]. Pronalazak

jo² kvalitetnijih rje²enja zahtjeva jo² dosta istraºivanja i izrade potpornih programskih

rje²enja.

Kona£no, jedan od segmenata projekta [�upi¢, 2009] zahtjeva i izradu programskih

rje²enja koja ¢e pomo¢i da se provjere znanja izvedu na takav na£in da im svi stu-

denti mogu prisustvovati. Stoga je izrada prikladnih rasporeda od presudnog zna£aja.

�tovi²e, problem raspore�ivanja prisutan je u svim segmentima ljudskog djelovanja i

od iznimnog je zna£aja za redovno funkcioniranje dru²tva. Neki od tipi£nih primjera

su pronalaºenje optimalnog na£ina transporta roba, raspore�ivanje poslova po stroje-

vima u tvornicama, raspore�ivanje poslova u ra£unalnim sustavima te raspore�ivanje

grupa ljudi (primjerice izrada satnice predavanja, rasporeda laboratorijskih vjeºbi te

rasporeda provjera znanja na sveu£ili²tu). Ovi se problemi mogu rje²avati razli£itim

tehnikama, a jedna od pogodnih tehnika su algoritmi evolucijskog ra£unanja. Upora-

ba takvih rje²enja u organizaciji nastave opisana je u [�upi¢ et al., 2010, �upi¢ and

Franovi¢, 2010]. Uporaba evolucijskih algoritama za izradu rasporeda laboratorijskih

vjeºbi opisana je u [Bratkovi¢ et al., 2009, Dino Matija² et al., 2010] dok je primje-

na evolucijskih algoritama na izradu rasporeda provjera znanja opisana u [�upi¢ et al.,

2009a]. Svi ti radovi ukazuju na zna£aj problema raspore�ivanja te nagla²avaju potrebu

za pronalaskom visoko-kvalitetnih rje²enja.

1.1 Postavljeni ciljevi

Imaju¢i u vidu prethodno opisanu situaciju, u okviru ove doktorske disertacije naglasak

rada stavljen je upravo na probleme raspore�ivanja nastavnih aktivnosti. Prvo pita-

nje koje je analizirano stoga je upravo pitanje vrsta problema raspore�ivanja nastavnih

obaveza koji se javljaju u obrazovnim institucijama. U okviru drugog poglavlja dan je

pregled problema raspore�ivanja koji se danas tipi£no mogu na¢i u znanstvenoj literatu-

ri. Kako ovaj rad pokazuje, to je samo mali podskup problema s kojima se svakodnevno

susre¢e administrativno i nastavno osoblje i za koje su nuºno potrebna prikladna rje²e-

nja. Velik dio danas dostupnih radova su radovi koji rje²avaju pojednostavljene verzije

problema. Takve verzije problema danas nisu od pretjerano velike koristi jer se u praksi

od rasporeda zahtjeva jo² niz dodatnih uvjeta koje ovi radovi ne uzimaju u obzir. Ovaj

zaklju£ak iznosi i Barry McCollum u radu [McCollum, 2006], prikladno nazvanom Ras-
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pore�ivanje na sveu£ili²tu: premo²¢ivanje jaza izme�u istraºivanja i prakse. Opravdanje

koje se naj£e²¢e navodi je mogu¢nost uspore�ivanja razli£itih pristupa na standardizira-

nom skupu ispitnih podataka. Naime, £injenica je da se zahtjevi na rasporede razlikuju

od zemlje do zemlje i od sveu£ili²ta do sveu£ili²ta; do dana²njeg dana nitko jo² nije

uspio na£initi zajedni£ki jezik kojim bi bilo mogu¢e opisivati svu tu raznolikost i potom

izgraditi priklade djelotvorne algoritme. Stoga je u£estala praksa de�nirati niz pojed-

nostavljenja i algoritme potom optimirati tako da rje²avaju takve speci�£ne probleme

koje je praksi rijetko mogu¢e iskoristi.

U okviru ove disertacije dan je pregled niza problema raspore�ivanja te su istraºene

njihove speci�£nosti i na£ini rje²avanja.

Sljede¢i postavljeni cilj je istraºivanje mogu¢nosti primjene jednog odre�enog na£ina

rje²avanja na sve opisane probleme; polazna pretpostavka je da su algoritmi evolucij-

skog ra£unanja prikladni za dobivanje kvalitetnih rje²enja svih spomenutih problema.

Kao ²to je pokazano u poglavlju 2, problemi izrade rasporeda tipi£no su NP-potpuni

problemi. To zna£i da je provedba optimizacijskog procesa iscrpnim pretraºivanjem

(engl. brute force) neizvediva za najve¢i broj slu£ajeva iz stvarnog ºivota, jer je broj

kombinacija koje je potrebno provjeriti prevelik.

Kao ilustraciju sloºenosti ovakvih problema razmotrimo poznati problem trgova£kog

putnika. Na stolnom ra£unalu je na£injen niz mjerenja za probleme od 3 do 13 gradova.

Pri tome je kori²teno ra£unalo s AMD Turion 64 procesorom na 1.8 GHz i s 1 GB

radne memorije; algoritam iscrpne pretrage bio je ostvaren u programskom jeziku Java.

Algoritam je problem s 11 gradova rje²avao u manje od 5 sekundi. Vrijeme potrebno

za rje²avanje problema s 12 gradova iznosilo je pribliºno 12.3 sekunde, dok je za 13

gradova bilo potrebno poprilici 2,5 minute. O£ekivano vrijeme rje²avanja problema s 14

gradova je oko pola sata, za 15 gradova oko 7,6 sati, dok bi za 16 gradova trebalo oko

4,7 dana. Ovo je lijepo vidljivo na slici 1.1 odnosno na slici 1.2 gdje je skala ordinate

logaritamska. Detaljnijom analizom ovog problema te samih podataka eksperimenta,

lako je utvrditi da je sloºenost problema faktorijelna pa je jasno da je problem koji

se sastoji od primjerice 150 gradova primjenom tehnike grube sile prakti£ki nerje²iv;

problemi raspore�ivanja s kojima se susre¢emo su upravo takve vrste. U teoriji grafova,

problem trgova£kog putnika odgovara pronalasku Hamiltonovog ciklusa u grafu.

U situacijama gdje u raspoloºivom vremenu nije mogu¢e do¢i do egzaktnih rje²enja
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Slika 1.1: Ovisnost vremena pretraºivanja kod iscrpne pretrage o broju gradova kod
TSP-a
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Slika 1.2: Ovisnost vremena pretraºivanja kod iscrpne pretrage o broju gradova kod
TSP-a uz logaritamsku skalu po ordinati
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odnosno prona¢i rje²enje za koje se postiºe optimum, kao prikladnim se je pokazalo

koristiti heuristi£ke metode ili kra¢e, heuristike. Heuristike su algoritmi koji pronala-

ze rje²enja koja su dovoljno dobra, imaju relativno nisku ra£unsku sloºenost (tipi£no

govorimo o polinomijalnoj sloºenosti) ali ne nude nikakve garancije da ¢e uspjeti prona-

¢i optimalno rje²enje. Heuristike dijelimo na konstrukcijske heuristike te na algoritme

lokalne pretrage.

Konstrukcijski algoritmi rje²enje problema grade dio po dio (bez povratka unatrag)

sve dok ne izgrade kompletno rje²enje. Tipi£an primjer je algoritam najbliºeg susjeda

(engl. nearest-neighbor procedure). Na problemu trgova£kog putnika, ovaj algoritam za-

po£inje tako da nasumice odabere po£etni grad, i potom u turu uvijek odabire sljede¢i

najbliºi grad. Algoritmi lokalne pretrage rje²avanje problema zapo£inju od nekog po£et-

nog rje²enja, koje potom poku²avaju inkrementalno pobolj²ati. Ideja je da se de�nira

skup jednostavnih izmjena koje je mogu¢e obaviti nad trenutnim rje²enjem, £ime se

dobivaju susjedna rje²enja. U najjednostavnijoj verziji, algoritam za trenutno rje²enje

pretraºuje skup svih susjednih rje²enja i bira najboljeg susjeda kao novo trenutno rje²e-

nje (govorimo o metodi uspona na vrh, (engl. hill-climbing method)). Ovo se ponavlja

tako dugo dok kvaliteta rje²enja raste.

Ovako jednostavne (problemski speci�£ne) heuristike probleme izrade rasporeda ne

rje²avaju dovoljno dobro. Stoga je drugi smjer koji se danas istraºuje uporaba meta-

heuristika. Metaheuristika [Glover and Kochenberger, 2003, Talbi, 2009] je skup algo-

ritamskih koncepata koji koristimo za de�niranje heuristi£kih metoda primjenjivih na

²irok skup problema. Moºemo re¢i da je metaheuristika heuristika op¢e namjene £iji

je zadatak usmjeravanje problemski speci�£nih heuristika prema podru£ju u prostoru

rje²enja u kojem se nalaze dobra rje²enja [Dorigo and Stützle, 2004]. Primjeri metahe-

uristika su simulirano kaljenje, tabu pretraºivanje, evolucijsko ra£unanje i sli£ni.

Stoga je zanimljivo pitanje � mogu li se metaheuristi£ki algoritmi iz porodice al-

goritama evolucijskog ra£unanja uspje²no koristiti za rje²avanje svih problema koji su

promatrani u ovome radu?

Dodatno, postavlja se i pitanje je li dobro koristiti nasumi£nu pretragu, te da li, kada

i u kojoj mjeri uvesti dodatne informacije u algoritam. Uporaba dodatne informacije

u postupku pretraºivanja £ini razliku izme�u slijepog i usmjerenog pretraºivanja. U

nedostatku bilo kakvih smjernica, algoritmi mogu samo nasumi£no generirati mogu¢a
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rje²enja. Stoga bi se moglo pretpostaviti da ¢e uvo�enjem dodatnih informacija algorit-

mi raditi bolje. Me�utim, uvo�enjem dodatnih informacija pretraga se fokusira i time

se smanjuje prostor pretraºivanja. To u nekim slu£ajevima moºe djelovati nepovoljno

na postupak pretraºivanja (primjerice, u prisustvu velikog broja lokalnih ekstrema).

Ovakvim razmi²ljanjem dolazi se i do sljede¢eg pitanja: koji je algoritam pretra-

ºivanja onda najbolji? Na na²u sre¢u (ili ne), danas znamo odgovor na ovo pitanje.

Wolpert i Macready su u svojim radovima dokazali da nema najboljeg algoritma. Da-

pa£e, dokazali su da su svi algoritmi pretraºivanja � upravo prosje£no dobri [Wolpert

and Macready, 1995, 1997]:

All algorithms that search for an extremum of a cost function perform exactly

the same, according to any performance measure, when averaged over all

possible cost functions. In particular, if algorithm A outperforms algorithm

B on some cost functions, then loosely speaking there must exist exactly as

many other functions where B outperforms A.

U ovoj disertaciji stoga je fokus stavljen na puno uºi skup problema i puno uºi skup

funkcija cilja; promatraju se tipi£ni problemi raspore�ivanja koji se javljaju prilikom

organizacije nastave i nastavnih aktivnosti, a speci�£ni primjeri bit ¢e problemi raspore-

�ivanja s kojima je autor u doticaju na Fakultetu elektrotehnike i ra£unarstva. Ideja je

pokazati da se evolucijsko ra£unarstvo moºe primjeniti na rje²avanje ove vrste problema

te da se mogu dobiti zadovoljavaju¢a rje²enja.

Nadalje, u okviru disertacije istraºene su mogu¢nosti paralelizacije predloºenih al-

goritama koji se temelje na metaheristikama. Prvi korak je razmatranje paralelizacije

na razini pojedinih algoritma. Drugi smjer istraºivanja bio je usmjeren prema ideji da

se razli£iti algoritmi me�usobno dobro nadopunjuju, te da se paralelizacija koja se radi

tako da se u postupak uklju£i vi²e razli£itih metaheuristika pona²a barem jednako dobro

a ponekad i bolje u odnosu na algoritme koji koriste samo jednu vrstu metaheuristike.

Naime, kada metaheuristi£ki algoritam zapne u nekom lokalnom optimumu, implicitna

pretpostavka je da, zbog £injenice da druga metaheuristika koristi druga£iji skup ope-

ratora, drugom algoritmu to ne¢e biti lokalni optimum ve¢ rje²enje koje se dalje moºe

unaprijediti.

Kona£no, pred kraj disertacije dan je osvrt na podatkovni model koji je potpora

za objavu na£injenih rasporeda i koji time nudi mogu¢nost pripreme podataka koje
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je potom mogu¢e koristiti kao ulaz drugih algoritama koji rje²avati kasnije probleme

raspore�ivanja.

1.2 Organizacija disertacije

Ova disertacija organizirana je na sljede¢i na£in. Prvo poglavlje sadrºi uvodna razma-

tranja u kojima se daju obrisi problema koji se rije²avaju kroz disertaciju te koja je

motivacija. U okviru prvog poglavlja dan je kratak pregled radova autora disertacije

objavljenih u £asopisima i na znanstvenim skupovima s me�unarodnom recenzijom koji

predstavljaju podlogu na kojoj je zapo£et rad opisan u ovoj disertaciji. Zatim je dan

pregled postavljenih ciljeva. Na£injen je kratak osvrt na probleme raspore�ivanja nas-

tavnih obaveza te na njihovu kompleksnost koja je tipi£no NP-potpuna. Kao metode

za dobivanje dovoljno kvalitetnih no ne nuºno i optimalnih rje²enja uvodene su heuristi-

ke te metaheuristike. Analizirano je pitanje prikladnosti razli£itih algoritama u svjetlu

No-free-lunch teorema. Izloºena je ideja paralelizacije te izgradnje hibridnog paralelnog

algoritma evolucijskog ra£unanja.

Drugo i tre¢e poglavlje su pregledna poglavlja. U drugom poglavlju opisani su

problemi raspore�ivanja koji se susre¢u u znanstvenoj literaturi; opisani su i naj£e²¢e

kori²teni pristupi za njihovo rje²avanje. Najprije su de�nirane dvije vrste problema

raspore�ivanja: raspore�ivanje s ciljem minimizacije tro²kova i raspore�ivanje s ciljem

optimalnog kori²tenja raspoloºivih sredstava. De�nirani su pojmovi mekih i tvrdih

ograni£enja koja se primjenjuju pri rje²avanju problema raspore�ivanja. Dan je kratak

pregled metoda za rje²avanje problema raspore�ivanja. Potom su de�nirana i opisana tri

problema raspore�ivanja nastavnih aktivnosti koji su najvi²e zastupljeni u znanstvenoj

literaturi: problem izrade rasporeda predavanja u ²kolama, problem izrade rasporeda

predavanja na sveu£ili²tu te problem izrade rasporeda provjera znanja. Za svaki od tih

problema dana je i formalna de�nicija.

U tre¢em poglavlju na£injen je pregled najzastupljenijih algoritama evolucijskog

ra£unanja. Opisani su genetski algoritam, genetsko programiranje, algoritam diferencij-

ske evolucije, porodica mravljih algoritama, algoritam roja £estica te algoritmi umjetnih

imunolo²kih sustava. U okviru tog opisa razmotreni su na£ini prikaza rje²enja koji se

koriste prilikom implementacije algoritama evolucijskog ra£unanja kao i operatori koje

koriste pojedini algoritmi. Opisani su razli£iti na£ini odabira jedinki iz populacije kao
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i njihove razlike. Rad algoritama ilustriran je na jednostavnim primjerima.

U £etvrtom poglavlju navedene su formalne de�nicije problema koji se obra�uju u

ovoj disertaciji kao i znanstveni radovi autora u kojima su neki od njih ve¢ publicirani

na me�unarodnim znanstvenim skupovima. De�nirano je ukupno osam problema ras-

pore�ivanja: jednostavno raspore�ivanje, raspore�ivanje neraspore�enih studenata po

predavanjima, uklanjanje kon�ikata u satnici predavanja na razini studenata, raspore-

�ivanje laboratorijskih vjeºbi, raspore�ivanje provjera znanja, raspore�ivanje prostorija

za provjere znanja, raspore�ivanje timova te izrada prezentacijskih grupa za seminare.

Svaki od tih problema raspore�ivanja formalno je de�niran te je naveden skup £vrstih

ograni£enja. Kako tako de�nirani problemi u praksi naj£e²¢e nemaju rje²enja, problemi

raspore�ivanja svedeni su na optimizacijske probleme koji se zasnivaju na skupu £vrstih

ograni£enja koja treba po²tivati te na skupu mekih ograni£enja £iju koli£inu kr²enja tre-

ba minimizirati. Za pojedine vrste problema razmotrena su mogu¢a meka ograni£enja

te su dane njihove formalne de�nicije.

U petom poglavlju razmotrena je primjena algoritama evolucijskog ra£unanja na

odabrane probleme raspore�ivanja koji su opisani u £etvrtom poglavlju. Za rje²avanje

problema jednostavnog raspore�ivanja dan je opis zajedni£kih metoda koje se koriste pri

implementaciji razli£itih algoritama evolucijskog ra£unanja za rje²avanje navedenog pro-

blema. Potom je opisana primjena (a) genetskog algoritma, (b) algoritma roja £estica,

(c) algoritma Max-Min mravlji sustav, (d) jednostavnog imunolo²kog algoritma te (e)

algoritma klonske selekcije na rje²avanje navedenog problema. De�nirana je struktura

za prikaz rje²enja kao i na£in vrednovanja dobivenih rje²enja. Rad algoritama ispitan je

na problemu raspore�ivanja te su uspore�ena rje²enja. Za potrebe rje²avanja problema

izrade rasporeda provjera znanja razmotrena je uporaba genetskog algoritma, algorit-

ma diferencijske evolucije te algoritma Max-Min mravlji sustav. Opisane su kori²tene

globalne strukture podataka, struktura podataka kori²tena za prikaz rje²enja, na£in

vrednovanja rje²enja te na£in provo�enja lokalne pretrage. Ispitana je primjenjivost na-

vedenih algoritama na jednom problemu izrade rasporeda provjera znanja. Provedeni su

eksperimenti bez i s uporabom lokalne pretrage te je na£injena usporedba dobivenih re-

zultata. Na kraju poglavlja dan je osvrt na primjenu algoritama evolucijskog ra£unanja

na druge probleme raspore�ivanja nastavnih obaveza.

U ²estom poglavlju razmotrena je paralelizacija algoritama evolucijskog ra£unanja
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primijenjenih na probleme raspore�ivanja nastavnih aktivnosti. Obja²njeni su razlozi

za paralelizaciju algoritama, vrste paralelizacije te cijena paralelizacije. Paralelizacija

algoritama evolucijskog ra£unanja ostvarena je na problemu paralelizacije algoritama

za rje²avanje problema izrade rasporeda provjera znanja uz opasku da su analizirani

na£ini primjenjivi i na druge probleme raspore�ivanja nastavnih aktivnosti. Najprije je

ostvarena paralelizacija na razini pojedinih operatora koja spada u problemski speci�£-

ne paralelizacije. Prikazan je primjer paralelizacije operatora vrednovanja. Provedeno

je ispitivanje ubrzanja koje se postiºe paralelizacijom operatora vrednovanja na ra£u-

nalu s jednim procesorom, dva procesora, tri procesora i £etiri procesora a s obzirom na

veli£inu posla. Potom je razmotrena paralelizacija na razini populacije koja je prove-

dena za genetski algoritam te algoritam Max-Min mravlji sustav. Za oba je algoritma

provedeno ispitivanje dobivenih ubrzanja na jednom, dva, tri i £etiri procesora. Sljede-

¢e je analiziran pristup paralelizaciji na razini algoritama. Uz topologiju dvorazinskog

prstena provedeno je ispitivanje sustava algoritama sastavljenih od 12 genetskih algo-

ritama, od 12 algoritama roja £estica, od 12 algoritama Max-Min mravlji sustav te na

kraju od 12 jednostavnih imunolo²kih algoritama. Zatim je izgra�en paralelni heteroge-

ni algoritam evolucijskog ra£unanja. Provedena su ispitivanja na primjeru jednostavnog

raspore�ivanja te na primjeru izrade rasporeda provjera znanja. U slu£aju jednostavnog

raspore�ivanja analizirane su topologije sastavljene od genetskog algoritma, algoritma

Max-Min mravlji sustav, algoritma roja £estica, jednostavnog imunolo²kog algoritma te

njihove kombinacije. U slu£aju izrade rasporeda provjera znanja ispitane su kombinaci-

je sastavljene od genetskog algoritma, algoritma Max-Min mravlji sustav, jednostavnog

imunolo²kog algoritma te algoritma harmonijske pretrage. U oba slu£aja pokazano je da

odre�ene kombinacije algoritama postiºu usporedive ili bolje rezultate nego homogeni

algoritmi.

U sedmom poglavlju de�niran je model podataka prikladan za objavu te provo�enje

analiza nad rezultatima raspore�ivanja nastavnih obaveza. De�nirani model podataka

prikladan je za uporabu u pojednostavljenom sustavu za upravljanje kolegijima. Model

podataka prikazan je odgovaraju¢im dijagramom razreda jezika UML. Kako bi se pro-

vjerila prikladnost de�nirnog modela podataka, izra�ena je prototipna implementacija

sustava za upravljanje kolegijima Ferko koja je ukratko opisana. Sustav Ferko korisni-

cima nudi prikaz osobnih kalendara obaveza s poveznicama na odgovaraju¢e nastavne
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aktivnosti. Djelatnicima se tako�er nudi izrada analize zauze¢a studenata kao i pri-

kaz zauze¢a odnosno kalendare svih prostorija koje su registrirane u sustavu. Za svaki

kalendar nudi se dohvat i u standardnom obliku iCal.

Kona£no, osmo poglavlje sadrºi zaklju£na razmatranja. Dan je saºetak istraºivanja

provedenog u okviru ove disertacije i osvrt na provedene eksperimente. Ponovljeni su

doprinosi te su navedene smjernice za daljnja istraºivanja.



Poglavlje 2

Pregled problema raspore�ivanja

nastavnih obaveza

Pojam raspore�ivanja odnosi se na vi²e razli£ito de�niranih problema. Prema [Wren,

1996], razlikujemo nekoliko problema raspore�ivanja, od kojih su u nastavku prenesene

de�nicije za dva tipi£na.

Raspore�ivanje s ciljem minimizacije tro²kova (engl. scheduling) je dodjela

sredstava (resursa) objektima koja se doga�a u prostoru i vremenu, koja po-

²tuje zadani skup ograni£enja i koja se radi na na£in koji minimizira ukupnu

cijenu uporabe dodijeljenih sredstava. �est primjer je raspore�ivanje tran-

sporta ili usmjeravanje dostavnih vozila pri £emu se poku²ava minimizirati

broj kori²tenih vozila ili broj potrebnih voza£a, te unutar tog minimuma

jo² se dodatno poku²ava smanjiti ukupna cijena. Drugi primjer je raspore-

�ivanje poslova kojim se poku²ava minimizirati broj kori²tenih vremenskih

odjeljaka ili neko �zi£ko sredstvo.

Raspore�ivanje s ciljem optimalnog kori²tenja raspoloºivih sredstava (engl. ti-

metabling) je dodjela postoje¢ih sredstava (resursa) skupu objekata koja se

doga�a u prostoru i vremenu te koja po²tuje zadani skup ograni£enja i koja

poku²ava zadovoljiti u ²to ve¢oj mjeri skup poºeljnih svojstava takve do-

djele. Primjeri su izrada rasporeda predavanja, izrada rasporeda provjera

znanja i sli£no.

11
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Ne²to jednostavniju de�niciju problema raspore�ivanja daju Nau i suradnici [Nau

et al., 2004]:

Problem raspore�ivanja je kako obaviti zadani skup akcija koriste¢i ograni-

£en skup sredstava u ograni£enom vremenskom periodu.

Ograni£enja koja pri tome spominjemo mogu se podijeliti u dva razreda (primjerice,

[Burke et al., 1997]):

• £vrsta ograni£enja (engl. hard constraints) te

• meka ograni£enja (engl. soft constraints).

�vrsta ograni£enja su ograni£enja koja nuºno moraju biti zadovoljena da bi na£inje-

ni raspored bio valjan, odnosno prihvatljiv. Primjer ovakvog ograni£enja je da se neko

sredstvo ne moºe koristiti u isto vrijeme na dva mjesta (npr. student ne moºe istovre-

meno biti raspore�en na dva ispita; u nekom vremenskom periodu mora biti dovoljno

resursa za obavljanje svih zakazanih doga�aja � npr. dovoljno dvorana za odrºavanje

zakazanih ispita; i sl).

Meka ograni£enja su ograni£enja koja je poºeljno zadovoljiti u ²to ve¢oj mjeri; me�u-

tim, ako neka ograni£enja nije mogu¢e zadovoljiti, i takav raspored je valjan i prihvatljiv.

Primjeri takvih ograni£enja su: posao koji stroj obavlja treba biti koncentiriran u ²to

je mogu¢e dulje periode, raspored predavanja trebao bi biti ²to je mogu¢e vi²e koncen-

triran (uz ²to je mogu¢e manje prekida), raspored ispita treba biti takav da niti jedna

dva ispita koja imaju zajedni£kog studenta nisu blizu, i sl.

Iscrpan pregled tehnika za rje²avanje problema raspore�ivanja s ciljem minimiza-

cije tro²kova moºe se pogledati u [Pinedo, 2008]. U okviru ove disertacije ta se vrsta

problema ne razmatra. Problemi koji se razmatraju u ovoj disertaciji su problemi ras-

pore�ivanja s ciljem optimalnog kori²tenja raspoloºivih sredstava.

Kada se govori o problemima raspore�ivanja nastavnih obaveza, tipi£ni primjeri

problema koji se obra�uju u literaturi su izrada rasporeda predavanja za ²kole, izrada

rasporeda predavanja na fakultetima, izrada rasporeda provjera znanja i sli£no. Svaki

od tih problema ima svoje speci�£nosti [Schaerf, 1999]. Primjerice, prilikom pripreme

rasporeda provjera znanja jedna ili vi²e provjera mogu biti smje²tene u istu dvoranu.

No isto tako u slu£aju provjere koju poha�a velik broj u£enika jedna provjera moºe biti
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raspodijeljena u vi²e dvorana. Tako�er, ako student ima vi²e provjera znanja, poºeljno

je da one u vremenu budu ²to vi²e raspr²ene, kako bi se smanjio stres kojem su studenti

izloºeni. S druge strane, prilikom izrade rasporeda predavanja jedan se kolegij smje²ta

u jednu dvoranu (uz pretpostavku da na kolegiju postoji samo jedna grupa studenata)

i poºeljno je da raspored bude ²to kompaktniji, kako ne bi bilo rupa u rasporedima

studenata.

S obzirom na uo£ene sli£nosti i razlike, u posljednje se vrijeme razmi²lja o izradi jed-

nog sveobuhvatnog modela ili jezika za opis problema raspore�ivanja [Zervoudakis and

Stamatopoulos, 2000, Reis and Oliveira, 2000, Ranson and Ahmadi, 2007]. Me�utim,

do danas se taj pristup nije pokazao pretjerano uspje²nim. Razloga ima vi²e. Na svakoj

od institucija koje rje²avaju problem raspore�ivanja postoje razli£iti zahtjevi koji se

moraju po²tivati ili optimirati pa je prakti£ki nemogu¢e predvidjeti sve ²to bi se moglo

zahtjevati. Stoga nije mogu¢e niti ponuditi odgovaraju¢i na£in opisivanja svih zahtjeva.

�ak i u slu£aju da se na£ini dovoljno op¢enit model, algoritam koji bi traºio rje²enje na

tako univerzalnoj razini bio bi ekstremno neu£inkovit jer ne bi u obzir uzimao speci�£-

nosti pojedinih problema koje mogu smanjiti prostor pretraºivanja i ubrzati pretragu.

Zbog sloºenosti problema raspore�ivanja ovo je dovoljan razlog da u trenutku pisanja

ove disertacije jo² uvijek nema nikakvih zna£ajnijih i ra²irenijih implemetacija tog tipa

sveobuhvatnog rje²enja.

Potvrdu £injenice da su na svakom sveu£ili²tu zahtjevi barem malo druga£iji moºemo

na¢i i u mno²tvu radova koji opisuju upravo speci�£ne probleme tih sveu£ili²ta i na£in

njihovog rje²avanja, npr. raspored predavanja ²kola u Gr£koj [Beligiannis et al., 2008],

raspored predavanja na University of Waterloo [Carter, 2001], raspored predavanja na

Spanish University: School of Telecommunications Engineering, Universidade de Vigo

[Santiago-Mozos et al., 2005], odre�ivanje kojem ¢e se studentu dozvoliti upis kojeg

kolegija temeljem njegovih ºelja i preferenci na Eindhoven University of Technology

[van den Broek et al., 2007], raspored zavr²nih ispita na United States Military Academy

in West Point [Wang et al., 2010], kod kojeg je speci�£nost da raspored nije mogu¢e

na£initi tako da svaki kolegij ima ispit u samo jednom terminu, pa se optimira raspored

ispita na na£in da se minimizira broj termina u kojima ¢e se odrºavati ispit iz istog

kolegija.
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Kada se razmatraju tipi£ni problemi raspore�ivanja, poznato je da su oni uobi£a-

jeno NP-potpuni problemi. Tako su, primjerice, za speci�£nu vrstu problema izrade

rasporeda predavanja to dokazli Even i suradnici [Even et al., 1976] svo�enjem prethod-

no poznatog NP-potpunog problema 3-SAT [Garey and Johnson, 1979] na tu varijantu

problema izrade rasporeda.

Unato£ (ili zahvaljuju¢i) ovoj sloºenosti, odavno postoji teºnja da se rje²avanje ovih

problema automatizira jer je ru£no dobivanje bilo kakvih valjanih rje²enja (uop¢e ne

uzimaju¢i u obzir dodatna meka ograni£enja) vrlo dugotrajan i zamoran posao koji £esto

nije niti provediv. Prema [Burke and Petrovic, 2002, Carter, 1986, Carter and Laporte,

1996, 1998], tehnike rje²avanja ovih problema moºemo podijeliti na £etiri pristupa:

• slijedne metode (engl. sequential methods),

• metode grupiranja (engl. cluster methods),

• pristupi temeljeni na ograni£enjima (engl. constraint-based approaches) te

• metaheuristi£ke metode (engl. meta-heuristic methods).

Kod slijednih metoda redoslijed kojim ¢e se doga�aji dodavati u raspored odre�uje

se temeljem domenski speci�£ne heuristike, i potom se tim redosljedom smje²taju u

raspored u neki od termina u kojem ne kr²e tvrda ograni£enja. U ovom pristupu problem

se naj£e²¢e preslikava u problem bojanja grafova [de Werra, 1985], pri £emu su doga�aji

(kolegiji) £vorovi grafa, termini su boje a dva £vora grafa su me�usobno povezana lukom

ako dijele barem jednog studenta. Izrada rasporeda tada se svodi na pronalazak takve

podjele boja po £vorovima da niti jedna dva £vora koja su me�usobno povezana lukom

nisu obojana istom bojom. Za utvr�ivanje redosljeda Koristi se nekoliko heuristika

[Brélaz, 1979, Carter and Laporte, 1996], poput redanja po broju lukova koji izlaze iz

nekog £vora, redanja po teºinskoj sumi broja lukova koji izlaze iz nekog £vora (teºina

je broj dijeljenih studenata), davanje prvenstva £voru za koji je preostalo najmanje

termina u koje se £vor moºe smjestiti a da ne kr²i tvrda ograni£enja, davanje prvenstva

£voru koji ima najvi²e kon�ikata s do tada razmje²tenim kolegijima i sli£no. Primjer

recentnijih pristupa u rje²avanju ovih problema su [Burke et al., 2007, Ochoa et al.,

2009].

Metode grupiranja polaze od pretpostavke da je lak²e rije²iti manje probleme, pa

u tom smislu poku²avaju doga�aje razdijeliti u manje grupe koje zadovoljavaju tvrda
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ograni£enja i koje se potom smje²taju u termine tako da se pazi na meka ograni£enja

[White and Chan, 1979]. Malo druga£iji pristup u kojem se, umjesto grupiranja svih

kolegija, grupiraju samo kolegiji koji zadovoljavaju postavljen skup ograni£enja £ime se

ipak donekle smanjuje prostor pretraºivanja i pove¢ava vjerojatnost pronalaska boljih

rje²enja opisan je u [Kendall and Li, 2008]. Sli£ni metodama grupiranja su i pristupi

dekompozicije koji dijele sloºeni problem na jednostavnije koje potom rje²avaju jed-

nostavnim metodama [Burke and Newall, 1999, Carter, 1983, Qu and Burke, 2007].

Primjerice, [Qu and Burke, 2007] skup kolegija dijeli u dva podskupa: tipi£no manji te-

ºak podskup i tipi£no ve¢i lagan podskup koji se potom raspore�uju. Naºalost, pokazalo

se je da ovakvi pristupi daje rje²enja relativno slabe kvalitete, s obzirom na postavljena

meka ograni£enja.

Pristupi temeljeni na ograni£enjima modeliraju problem raspore�ivanja skupom va-

rijabli (tipi£no doga�aji, npr. ispiti kolegija) kojima treba pridijeliti vrijednosti (pri-

mjerice, termine, dvorane i sli£no) uz zadovoljavanje skupa postavljenih ograni£enja

[Brailsford et al., 1999, White, 2001].

Pristupi temeljeni na metaheuristi£kim metodama su pristupi koji za rje²avanje

problema raspore�ivanja koriste algoritme poput simuliranog kaljenja, tabu pretrage,

evolucijskog ra£unanja i sli£no. Ovi algoritmi kre¢u ili s jednim rje²enjem ili s popu-

lacijom rje²enja i inkrementalno grade nova rje²enja temeljem starih koja u prosjeku

postaju sve bolja i bolja. Radova iz ovog podru£ja ima mno²tvo, npr. [Burke and Ross,

1997, Burke and Carter, 1997, Colorni et al., 1998, Burke and Erben, 2000, Burke and

Causmaecker, 2002, Burke and Trick, 2004, Burke and Rudová, 2006, Chiarandini et al.,

2006, Lewis, 2008].

Primjena metaheuristi£kih postupaka za rje²avanje problema raspore�ivanja poka-

zuje dosta potencijala. Naime, ovi algoritmi, iako ne garantiraju pronalazak optimalnog

rje²enja (pa u tom smislu nisu kompletni), pokazali su se djelotvornima u rje²avanju

problema kod kojih prostor pretraºivanja raste eksponencijalno [Lobo et al., 2000]. Ta-

ko su problemi raspore�ivanja rje²avani simuliranim kaljenjem (npr. [Duong and Lam,

2004, Zhang et al., 2010]), tabu pretragom (npr. [Di Gaspero and Schaerf, 2001, Alvarez-

Valdes et al., 2002, Aladag et al., 2009]), mravljim algoritmima (npr. [Socha et al., 2002,

2003, Dowsland and Thompson, 2005, Eley, 2007]), algoritmom harmonijske pretrage

(npr. [Al-Betar et al., 2010, Geem, 2010]), genetskim algoritmom (npr. [Burke et al.,
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1994, Erben and Keppler, 1996, Wilke et al., 2002, Pillay and Banzhaf, 2010]), algorit-

mom roja £estica [Shiau, 2011] i drugima. Usporedba vi²e metaheuristi£kih algoritama

na problemu izrade rasporeda provjera znanja dana je u [Azimi, 2004].

U novije vrijeme mogu se primijetiti jo² dva pravca u razvoju algoritama za rje²ava-

nja problema raspore�ivanja: jedno su algoritmi koji se temelje na prilagodbi prethodnih

prihva¢enih rje²enja (engl. case-based reasoning approaches) gdje je ideja koristiti veliku

bazu prethodnih dobrih rje²enja i temeljem nje odabrati kao po£etno rje²enje rje²enje

onog problema koji najsli£niji problemu koji treba rije²iti pa krenuti od tuda; drugi

pravac je razvoj hiperheuristika.

Hiperheuristike (engl. hyper-heuristics) su algoritmi koji rade na vi²oj razini i koje

odabiru prikladne heuristike na niºoj razini koje ¢e se koristiti za rje²avanje konkretnog

problema [Denzinger et al., 1997, P. and E., 2000, Burke et al., 2003a,b]. Za razliku od

heuristika i metaheuristika koje pretraºuju prostor rje²enja problema, hiper-heuristike

pretraºuju i optimiraju prostor heuristika. Tako�er moºemo re¢i da, prema [Burke et al.,

2003a], hiperheuristikama moºemo smatrati heuristike koje odabiru prikladne heuristike

ili kao algoritme pretraºivanja koji istraºuju prostor algoritama za rje²avanje problema.

Neki primjeri hiperheuristika primijenjenih na problem rje²avanja rasporeda su [Burke

et al., 2007, Bader-El-Den et al., 2009].

U nastavku ovog poglavlja opisani su naj£e²£i problemi raspore�ivanja obra�ivani

u literaturi. Prema [Schaerf, 1999], radi se o problemu izrade rasporeda predavanja u

osnovnim i srednjim ²kolama (engl. school timetabling), o problemu izrade rasporeda

predavanja na sveu£ili²tima (engl. course timetabling) te o problemu izrade rasporeda

provjera znanja (engl. examination timetabling).

2.1 Problem izrade rasporeda predavanja u ²kolama

Problem izrade rasporeda predavanja u ²kolama podrazumijeva izradu tjednog raspore-

da za sve razrede u ²koli, pri £emu treba izbje¢i situaciju u kojoj isti u£itelj treba biti u

istom trenutku u dva ili vi²e razreda, te situaciju u kojoj u jednom razredu istovremeno

treba biti vi²e u£itelja [Schaerf, 1999]. Formalno, problem je de�niran na sljede¢i na£in

[Junginger, 1986, Schaerf, 1999].

Potrebno je prona¢i xijk, pri £emu su (i = 1 . . .m; j = 1 . . . n; k = 1 . . . p), tako da

vrijedi:
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p∑
k=1

xijk = rij (i = 1 . . .m; j = 1 . . . n) (2.1)

n∑
j=1

xijk ≤ tik (i = 1 . . .m; k = 1 . . . p) (2.2)

m∑
i=1

xijk ≤ cjk (j = 1 . . . n; k = 1 . . . p) (2.3)

xijk = 0 ili 1 (i = 1 . . .m; j = 1 . . . n; k = 1 . . . p) (2.4)

pri £emu je xijk = 1 ako razred ci ima dodijeljenog u£itelja tj u terminu k, a 0 ina£e.

U izrazima (2.1) do (2.4) m je broj razreda, n je broj u£itelja a p je broj termina.

Ograni£enje de�nirano izrazom (2.1) osigurava da svaki u£itelj svakom razredu odrºi

zadani broj predavanja (rij je broj predavanja koji razredu ci treba odrºati u£itelj tj).

Vrijednost rij bit ¢e za u£itelja j razli£ita od nule samo za one razrede i u kojima taj

u£itelj treba odrºati predavanja; za ostale slu£ajeve vrijednost ¢e biti nula. Ograni£enje

de�nirano izrazom (2.2) osigurava da je svaki u£itelj u nekom terminu u najvi²e jednom

razredu. Varijable tik pri tome mogu poprimiti ili vrijednost 1 ako u£itelj ti moºe

predavati u terminu k ili 0 ako je u terminu k u£itelj ti nedostupan. Ograni£enje

de�nirano izrazom (2.3) osigurava da svaki razred u nekom terminu ima najvi²e jedno

predavanje (tj. jednog u£itelja). Varijable cjk pri tome mogu poprimiti ili vrijednost

1 ako razred cj moºe imati predavanje u terminu k ili 0 ako je u terminu k razred cj

nedostupan.

Jednostavnim pro²irenjem ovog modela mogu¢e je de�nirati i unaprijed zadana pre-

davanja. Unaprijed zadana predavanja podrazumijevaju da je prije procesa raspore�i-

vanja ve¢ de�niran djelomi£ni raspored (za neke se u£itelje to£no zada u kojem terminu

drºe predavanje kojem razredu). Kako bi se ovo omogu¢ilo, dovoljno je dodati ograni-

£enja (2.5):

xijk ≥ pijk (i = 1 . . .m; j = 1 . . . n; k = 1 . . . p) (2.5)

pri £emu je pijk = 1 ako razred ci treba imati u£itelja tj u terminu k, a ina£e je 0.

Ova problem je NP-potpun, i to su dokazali Even i suradnici [Even et al., 1976]

svo�enjem prethodno poznati NP-potpuni problem 3-SAT [Garey and Johnson, 1979].
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Ovako de�niran problem niti na koji na£in ne uzima u obzir kvalitetu dobivenog

rasporeda, u smislu potencijalne raspr²enosti predavanja jednog razreda kroz £itav dan,

u smislu mogu¢nosti da se de�niraju vi²e i manje poºeljni termini za neka predavanja

i sli£no. Naime, uobi£ajen je slu£aj da postoji vi²e rje²enja koji zadovoljavaju sva na-

metnuta tvrda ograni£enja (a u opisanom slu£aju to bi bila sva ograni£enja od (2.1) do

(2.5)). Me�u svim tim rje²enjima kona£ni je cilj odabrati (odnosno prona¢i) upravo ono

koje je najkvalitetnije po ostalim poºeljnim karakteristikama. Primjerice, ako je potreb-

no de�nirati da postoje termini u kojima nije poºeljno da razred ima neko predavanja,

[Junginger, 1986] predlaºe dodavanje sljede¢eg ograni£enja:

min

m∑
i=1

n∑
j=1

p∑
k=1

dijk · xijk (2.6)

pri £emu je dijk neki veliki broj (kazna) ako nije poºeljno da u terminu k razred ci

ima u£itelja tj , a ina£e je 0. Kako izraz (2.6) zahtjeva minimizaciju ukupne sume, u

idealnom slu£aju ¢e za svaki i, j, k za koji je dijk > 0 odgovaraju¢i xijk biti 0, ili ako to

nije mogu¢e, takvih ¢e biti minimalan broj.

Dana²nja je situacija u ²kolama daleko sloºenija u odnosu na ovaj jednostavan (a

ve¢ NP-potpun) problem: u£itelj moºe predavati jedan ili vi²e predmet, vi²e razre-

da moºe odjednom slu²ati neki predmet kod odre�enog nastavnika, postoji problem s

raspoloºivim dvorama te kabinetnom nastavom gdje se nastava iz pojedinih predmeta

odrºava isklju£ivo u kabinetima tog predmeta; postoji mogu¢nost dijeljenja razreda u

nekim terminima (primjer u Hrvatskoj su razredi u kojima dio u£enika slu²a Etiku a

dio Vjeronauk pa se u vrijeme odrºavanja tog predmeta razred dijeli i jedan dio ili oba

odlaze u druge prostorije, koje tada moraju biti slobodne, i sli£no).

Osim navedenih nedostataka, spomenimo jo² jedan � pretpostavka s kojom se je

krenulo je da su razredi unaprijed de�nirani, pa njih treba razmjestiti. Iako je u tipi£nim

osnovnim i srednjim ²kolama ovo istina za drugi i vi²e razrede, £injenica je da upisom

u ²kolu prvi razredi unaprijed nisu ni£im zadani. �kole ovo naj£e²¢e rje²avaju tako da

nekom nasumi£nom metodom (ili po poznanstvima ili iskazanim ºeljama tko bi htio biti

s kime u razredu) utvrde grupe i potom se kre¢e u postupak izrade rasporeda u nadi

da ¢e se isti uspjeti generirati. Sa stanovi²ta optimizacijskog procesa koji se pri tome

koristi, jasno je da bi bilo bolje dopustiti optimalno stvaranje grupa uz koje ¢e raspored

biti mogu¢ i ²to je mogu¢e kvalitetniji.
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Drugo ²to tako�er treba istaknuti je da su svi ovi problemi inherentno problemi

vi²ekriterijske optimizacije [Deb, 2009]; naime, kada postavljamo zahtjeve za kvalitetom

rasporeda, tih zahtjeva tipi£no ima vi²e: primjerice, da svaki pojedini nastavnik nema

previ²e raspr²en raspored (ovih zahtjeva ima, dakle, koliko i nastavnika), da svaki razred

ima lijepo kontinuirani raspored (zahtjeva ima koliko i razreda) i sl. Me�utim, gotovo

se nikada ne pristupa rje²avanju sa stanovi²ta vi²ekriterijske optimizacije. Umjesto

toga, problem se svodi na jednokriterijsku optimizaciju uvo�enjem jedne teºinske sume

zadanih kriterija. Iako £est, ovaj pristup ima svojih nedostataka, a moºda je najvaºniji

nedostatak kontrole nad iznosom najgoreg prekr²enog ograni£enja; primjerice, mogu¢a

je situacija u kojoj dva razreda imaju srednje raspr²ene rasporede, ili pak situacija u

kojoj jedan razred uop¢e nema raspr²enja a drugi ima ogromno raspr²enje; u teºinskoj

sumi ova oba rasporeda bit ¢e jednako dobra iako je jasno da to nije slu£aj.

U svom preglednom radu, [Schaerf, 1999] navodi niz tehnika koje se koriste za rje²a-

vanje problema rasporeda predavanja u ²kolama: direktna primjena jednostavnih heuris-

ti£kih postupaka, svo�enje na problem bojanja grafa, tehnike toka kroz mreºu, genetski

algoritmi, simulirano kaljenje, logi£ko programiranje (npr. jezik Prolog), tehnike koje

direktno rje²avaju probleme zadovoljavanja ograni£enja, tabu pretraga te kombiniranje

vi²e heuristika.

2.2 Problem izrade rasporeda predavanja na sveu£ili²tu

Problem izrade rasporeda predavanja na sveu£ili²tima (engl. university course time-

tabling) u odre�enoj je mjeri sli£an problemu izrade rasporeda u ²koli [Schaerf, 1999];

temeljna je razlika ²to su razredi u ²kolama disjunktni s obzirom na u£enike (u£enik

pripada samo jednom razredu), dok kolegiji na sveu£ili²tu u op¢em slu£aju nisu disjun-

ktni. Sljede¢u razliku £ine uska grla: dok u tipi£nom rasporedu predavanja ²kole razred

ima svoju dvoranu pa uska grla predstavljaju u£itelji, sveu£ili²ni raspored obiluje mno²-

tvom kolegija koje treba razmjestiti u bitno manji skup dvorana koje su pri tome jo² i

razli£itih veli£ina, pa je tu usko grlo dostupnost odgovaraju¢e velike dvorane.

Pojednostavljeno, moºemo re¢i da je problem izrade rasporeda predavanja na sve-

u£ili²tu problem raspore�ivanja kolegija u ograni£en broj slobodnih prostorija te u ogra-

ni£enom vremenskom razdoblju. Pri tome treba paziti da predavanja dva kolegija koji

dijele studente ne budu zakazana u istom terminu, jer tada dijeljeni studenti ne¢e mo¢i
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biti na oba predavanja.

Osnovni formalni model [de Werra, 1985] zahtjeva pronalazak takvih yik, gdje je

(i = 1 . . . q; k = 1 . . . p), za koje su zadovoljena sljede¢a ograni£enja:

p∑
k=1

yik = ki (i = 1 . . . q) (2.7)

q∑
i=1

yik ≤ lk (k = 1 . . . p) (2.8)

∑
i∈Sl

yik ≤ 1 (l = 1 . . . r; k = 1 . . . p) (2.9)

yik = 0 ili 1 (i = 1 . . . q; k = 1 . . . p) (2.10)

Pri tome su kolegiji K1, . . .Kq, a broj predavanja koje kolegij Ki treba odrºati je ki.

Kolegiji koji dijele studente razvrstani su u r grupa S1, . . . , Sr; pri £emu se u konkretnoj

grupi Si nalazi jedan ili vi²e kolegija od kojih niti jedna dva ne smiju imati predavanja

u istom terminu (drugim rije£ima, sve kolegije iz grupe Si treba zakazati u razli£ite

termine). Ukupni broj termina je p a lk je najve¢i broj kolegija koji se moºe zakazati u

terminu k (primjerice, jer ima toliko slobodnih dvorana).

Varijabla yik = 1 ako se predavanje kolegija Ki odrºava u terminu k, a yik = 0 ina£e;

ovih varijabli (a time i ograni£enja (2.10)) ima ukupno q ·p. Ovaj model ne uzima u obzir

broj studenata koji su upisali pojedini kolegij, veli£ine dostupnih dvorana, £injenicu da

jedan nastavnik moºe drºati predavanja na vi²e kolegija (pa time opet ti kolegiji ne

smiju i¢i istovremeno jer nastavnik ne moºe biti na dva mjesta odjednom), £injenicu

da predavanja razli£itih predmeta mogu trajati razli£ito dugo, £injenicu da pojedini

predmeti moraju i¢i na propisani na£in (primjerice, blok od 2 sata jedan dan i blok od

3 sata neki drugi dan) i sli£no.

Ograni£enja (2.7) osiguravaju da ¢e svaki kolegij odrºati potreban broj predavanja

(ima ih ukupno q). Ograni£enja (2.8) osiguravaju da u niti jednom terminu ne¢e biti

zauzeto vi²e prostorija no ²to ih je dostupno (ima ih ukupno p). Kona£no, ograni£enja

(2.9) osiguravaju da niti jedna dva kon�iktna kolegija nemaju zakazana predavanja u

isto vrijeme (ima ih ukupno r · p).

De�nirani skup ograni£enja je takav da u valjanom rasporedu sva ograni£enja moraju

biti zadovoljena � radi se o skupu tvrdih ograni£enja. Ovaj problem pripada razredu
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NP-potpunih problema.

Jedno od predloºenih mekih ograni£enja koje je predloºio [de Werra, 1985] je dodatno

maksimizirati:

max

q∑
i=1

p∑
k=1

dik · yik (2.11)

gdje je dik poºeljnost da kolegij Ki ima predavanje u terminu k. Domena od dik pri

tome nije ograni£ena. Primjerice, moºe se uzeti dik ∈ [−1, 1] uz dogovor da dik = −1

zna£i da je takvo predavanje jako nepoºeljno a da dik = 1 zna£i da je takvo predavanje

jako poºeljno.

Umjesto uporabe skupa kon�iktnih kolegija, [Tripathy, 1992] koristi matricu kon-

�ikata Cq×q, gdje cij predstavlja broj studenata koje dijele kolegiji Ki i Kj , odnosno

kaznu smje²taja ta dva kolegija u isti termin. Potom rje²avanje ovog problema promatra

kao optimizacijski problem smanjivanja ukupne kazne.

Varijanti ovog problema ima mno²tvo; tako [Schaerf, 1999] navodi nedostupnost

nastavnika u nekom terminu, prethodna �ksno zakazana predavanja, vi²e grupa za pre-

davanja na pojedinim velikim kolegijima i sli£no. Na kolegijima koji predavanja imaju

za vi²e grupa (pa svaka grupa ima predavanja u razli£itim terminima) postoji problem

kako rasporediti studente po tim grupama tako da ukupni raspored bude mogu¢. Ovaj je

problem poznat kao podproblem grupa (engl. grouping subproblem, student sectioning).

Na£ina rje²avanja ovog problema tako�er ima mnogo. Primjerice, [Schaerf, 1999]

navodi redukciju na problem bojanja grafova pa primjenu odgovaraju¢ih algoritama,

cjelobrojno linearno programiranje, tehnike mreºnog toka, tabu pretragu, pristupe te-

meljene na pravilima, pristupe temeljene na programiranju logike ograni£enja (engl.

constraint logic programming), genetske algoritme, logi£ko programiranje (uporabom

jezika Prolog), simulirano kaljenje i druge.

Grupa autora [Rossi-Doria et al., 2003] daje druga£iju de�niciju problema izrade

rasporeda predavanja na sveu£ili²tu: predavanja su modelirana skupom doga�aja E

koje treba rasporediti u 5 dana gdje svaki dan ima 9 termina, ²to je ukupno 45 termina;

de�nira se skup dvorana R u kojima se mogu odvijati predavanja, skup studenata S

koji poha�aju predavanja, te skup zna£ajki F prisutnih u dvoranama a koje predava-

nja pojedinih kolegija mogu traºiti. Svaki student poha�a jedno ili vi²e predavanja a

dvorane imaju dodatno i de�nirane kapacitete. Raspored je valjan ako su sva preda-
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vanja smje²tena u termine i prostorije i ako su pri tome zadovoljena sljede¢a £vrsta

ograni£enja:

• niti jedan student ne poha�a vi²e od jednog predavanja u jednom trenutku,

• dodijeljene dvorane su dovoljno velike za sve studente koji poha�aju predavanje i

imaju sve zna£ajke zahtjevane od tog kolegija, te

• u nekom trenutku je u dvorani uvijek zakazano najvi²e jedno predavanje.

Uz ove, Rossi-Doria i suradnici de�niraju i meka ograni£enja kojima penaliziraju

sljede¢e situacije:

• student ima predavanje u zadnjem terminu u danu,

• student ima vi²e od dva predavanja za redom, te

• student u danu ima samo jedno predavanje.

Temeljem ovog opisa autori u [Rossi-Doria et al., 2003] nadalje de�niraju niz kon-

kretnih primjera problema te uspore�uju razli£ite metaheuristi£ke metode primjenjene

na te probleme. Pri tome koriste odnosno uspore�uju genetski algoritam, algoritam

mravlje kolonije, iterativnu lokalnu pretragu [Lourenço et al., 2003], simulirano kaljenje

te tabu pretragu. Rezultati usporedbe pokazuju da na manjim problemima najbolja

rje²enja daje algoritam iterativne lokalne pretrage nakon £ega odmah slijede algoritmi

simuliranog kaljenja te algoritam mravlje kolonije. Genetski algoritam na takvim pri-

mjerima daje lo²a rje²enja, a tabu pretraga jo² lo²ija. Na srednje sloºenim problemima

iterativno pretraºivanje i dalje daje dobra rje²enja dok genetski algoritam i tabu pretra-

ga daju lo²a rje²enja. Zanimljivost je da algoritam mravlje kolonije na ovim primjerima

daje najlo²ija rje²enja u odnosu na sve druge ispitane algoritme. Kona£no, na te²kim

primjerima ve¢ina metaheuristika ima problema uop¢e prona¢i valjana rje²enja. Tako

primjerice simulirano kaljenje nikada ne uspjeva prona¢i valjana rje²enja dok su drugi

algoritmi ne²to uspje²niji.

Rad autora [McCollum, 2006] tako�er sadrºi pregled problema koji se javljaju pri

izradi rasporeda predavanja kao i niz smjernica.

Osim navedenih pristupa, u literaturi se mogu prona¢i i razli£iti drugi pristupi; pri-

mjerice, pristupi koji kombiniraju izradu rasporeda u proces koji se provodi vi²e faza.
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Primjer je rad [Kostuch, 2005], u kojem autori rje²avaju upravo probleme iz [Rossi-Doria

et al., 2003] pristupom koji radi u tri faze, i postiºe zadovoljavaju¢e rezultate. U prvoj

fazi algoritam poku²ava konstruirati bilo kakvo valjano rje²enje koriste¢i samo 40 od 45

raspoloºivih termina (ne uzima zadnje termine u danu); tek ako to nije mogu¢e, otva-

raju se jedan po jedan preostalih 5 termina £iju uporabu meka ograni£enja kaºnjavaju.

Za ovu fazu autori koriste algoritam bojanja grafova te algoritam maksimalnog podu-

daranja (engl. maximum matching). U drugoj fazi primjenjuje se simulirano kaljenje

kako bi se popravila kvaliteta na£injenog rasporeda utvr�ivanjem optimalnog redosljeda

termina. Kona£no, u tre¢em koraku, nakon ²to je prethodno utvr�en redosljed termina,

rade se zamjene pojedina£nih predavanja po terminima, tako�er uporabom simuliranog

kaljenja.

Tako�er zanimljiv pristup opisan je u radu [Chiarandini et al., 2006], gdje autori

ciljano razvijaju kombinaciju algoritama koja radi dobro na konkretnom skupu problema

koji rje²avaju: probleme s me�unarodnog natjecanja u izradi rasporeda predavanja1.

Pri tome se isprobava velika koli£ina razli£itih kombinacija algoritama; kombinacije

algoritama koje ne rade dobro na tim problemima se odbacuju, preostale kombinacije

algoritama se dodatno pode²avaju i postupak eliminacije se ponavlja.

Kona£ni algoritam koji autori predlaºu i koji je poslan na natjecanje je hibrid-

ni algoritam koji se temelji na uporabi konstrukcijskih heuristika i metaheuristika te

koji u nekim slu£ajevima koristi brze lokalne metode smje²tanja predavanja u pojedi-

ne termine. Algoritam pri tome posebno rje²ava £vrsta ograni£enja a posebno meka

ograni£enja. Za rje²avanje £vrstih ograni£enja algoritam koristi lokalnu pretragu i ta-

bu pretragu. Kvaliteta tako prona�enih rje²enja (dakle, meka ograni£enja) popravlja

se uporabom simuliranog kaljenja te spustom varijabilnim susjedstvom (engl. Variable

Neighbourhood Descent). pretraºivanja susjedstva varijabilne strukture. Spust varijabil-

nim susjedstvom je tehnika kod koje se algoritam lokalne pretrage primjenjuje slijedno

na razli£ite vrste susjedstva; primjena se ponavlja tako dugo dok se dobivaju pobolj²anja

uporabom bilo koje strukture susjedstva.

Temeljem rezultata eksperimenata autori su do²li i do vrlo interesantnih zaklju£a-

ka. Tako su primjerice genetski algoritam te algoritam mravlje kolonije iz razmatranja
1The International Timetabling Competition sponzorirano od me�unarodne konferencije PATAT;

detalji dostupni na web stranici http://www.idsia.ch/Files/ttcomp2002/, 2003.; posje¢eno 18. oºuj-
ka 2011.

http://www.idsia.ch/Files/ttcomp2002/
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izba£eni vrlo rano; bolje pona²anje ovih metaheuristika dobiveno je tek uz dodavanje

lokalne pretrage, tako da je umjesto £iste metaheuristike poºeljna uporaba hibridnih

verzija. Kod algoritama lokalne pretrage, pokazalo se je da su bolje one lokalne pretra-

ge koje dozvoljavaju i modi�kacije koje ne pobolj²avaju niti ne pogor²avaju kvalitetu

rje²enja (drugim rije£ima, promjene u rje²enju koje ne mjenjaju kvalitetu) u odnosu na

algoritme lokalne pretrage koji isklju£ivo prihva¢aju promjene koje pobolj²avaju kvali-

tetu. Interesantno, ova spoznaja tako�er je prirodno uklju£ena u algoritmu diferencijske

evolucije, o £emu ¢e biti rije£i kasnije u poglavlju 3.3. Autori dalje zaklju£uju kako na

problemima izrade rasporeda uporaba varijabilnog susjedstva bitno unaprje�uje algo-

ritme lokalne pretrage i pobolj²ava rezultate. Sljede¢i zaklju£ak je da se vi²e isplati

zasebno rje²avati £vrsta ograni£enja a tek potom meka ograni£enja (nasuprot pristupi-

ma koji uzimaju teºinsku sumu oba pa rade odjednom optimizaciju i jednih i drugih).

Tako�er, autori zaklju£uju da se jednom postignuta valjanost rje²enja u svakom slu£aju

treba o£uvati pa kod operatora koji je mogu naru²iti treba poduzeti odgovaraju¢e mjere

kako bi se povratila valjanost (primjerice dodatnom lokalnom pretragom). Sljede¢i za-

klju£ak je da tabu pretraga nije dobar algoritam za popravljanje mekih ograni£enja2 te

da populacijski algoritmi ne pokazuju prednost u odnosu na algoritme koji rade s jednim

rje²enjem (s izuzetkom algoritma mravlje kolonije i jakom lokalnom pretragom). Ko-

na£no, jo² jedan od zanimljivih zaklju£aka je da se umjesto generiranja jednog po£etnog

rje²enja kod algoritama koji ina£e rade s jednim rje²enjem ipak vi²e isplati na£initi skup

po£etnih rje²enja primjenom razli£itih konstrukcijskih heuristika pa krenuti u postupak

pretraºivanja s najboljim rje²enjem iz tog skupa. Za vi²e detalja o opisanom pristupu

zainteresirani se £itatelj upu¢uje na rad [Chiarandini et al., 2006].

2.3 Problem izrade raspored provjera znanja

Problem izrade raspored provjera znanja (engl. Examination timetabling) je problem

kod kojeg se zahtjeva raspore�ivanje ispita za skup kolegija (svaki kolegij ima jedan

ispit) u ograni£enom vremenskom periodu.

Prema [Schaerf, 1999], iako problem izrade rasporeda predavanja na sveu£ili²tu i

problem izrade rasporeda provjera znanja imaju nekih sli£nosti, op¢eprihva¢ene razlike
2napomena: zapaºanje vrijedi za problem izrade rasporeda predavanja
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su da za svaki kolegij postoji samo jedan ispit3, uvjet izbjegavanja kon�ikata je £vrsto

ograni£enje, postoji niz razli£itih mekih ograni£enja, u istoj prostoriji moºe biti vi²e od

jednog ispita i sli£no.

Formalni model najjednostavnije vrste problema ovog tipa dan je u nastavku. Po-

trebno je prona¢i yik gdje su (i = 1 . . . q; k = 1 . . . p) takve da vrijede sljede¢a ograni£e-

nja:

p∑
k=1

yik = 1 (i = 1 . . . q) (2.12)

q∑
i=1

yik ≤ lk (k = 1 . . . p) (2.13)

∑
i∈Sl

yik ≤ 1 (l = 1 . . . r; k = 1 . . . p) (2.14)

yik = 0 ili 1 (i = 1 . . . q; k = 1 . . . p) (2.15)

pri £emu K1, . . . ,Kq predstavlja q kolegija, odnosno njihove ispite. Sli£no kao kod ras-

poreda predavanja na sveu£ili²tu, za svaki predmet se de�nira jo² i skup svih predmeta

koji s njime dijele studente; uz zanemarenje jedno£lanih skupova, takvih onda ima r i

ozna£it ¢emo ih S1, . . . , Sr. Tako primjerice svi kolegiji koji su u skupu Sl moraju imati

zakazan ispit u razli£itim terminima.

Varijabla yik = 1 ako se ispit kolegija Ki odrºava u terminu k, a yik = 0 ina£e; ovih

varijabli (a time i ograni£enja (2.15)) ima ukupno q · p. Ovaj model ne uzima u obzir

broj studenata koji pi²u ispit pojedinih kolegija, veli£ine dostupnih dvorana, ograni£enje

na broj nastavnog osoblja dostupnog za £uvanje provjera, £injenicu da ispiti razli£itih

predmeta mogu trajati razli£ito dugo i sli£no.

Ograni£enja (2.12) osiguravaju da ¢e svaki kolegij imati dodijeljen to£no jedan ter-

min za ispit (ovih ograni£enja ima ukupno q). Ograni£enja (2.13) osiguravaju da u niti

jednom terminu ne¢e biti zakazano vi²e od dozvoljenog broja ispita (ovih ograni£enja

ima ukupno p). Kona£no, ograni£enja (2.14) osiguravaju da niti jedna dva kon�iktna

kolegija nemaju zakazana provjeru znanja u isto vrijeme (ovih ograni£enja ima ukupno

r · p).

De�nirani skup ograni£enja je takav da u valjanom rasporedu sva ograni£enja moraju
3postoje situacije u kojima ovo ne vrijedi � primjer je dan u [Wang et al., 2010].
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biti zadovoljena � dakle, radi se o skupu tvrdih ograni£enja. Ovaj problem pripada

razredu NP-potpunih problema.

Jedno od mekih ograni£enja koje se £esto koristi je dodatno minimizirati:

min

p−1∑
k=1

r∑
l=1

∑
i,j∈Sl

yik · yjk+1 (2.16)

£ime se zapravo minimizira broj pojava ispita dvaju kolegija koji dijele barem jednog

studenta i koji su raspore�eni u dva susjedna termina. Modi�kacije ovog ograni£enja

su brojati broj uklju£enih studenata (a ne samo broj pojava takvih situacija), zatim

broj puta da se sli£no dogodi samo na ve¢em razmaku u vremenu (dakle, uz provjeru

termina k i k + 1 gledati i parove k i k + 2 i sli£no).

U preglednom radu [Schaerf, 1999] navodi se i niz varijanti ovog problema: nemogu¢-

nost odrºavanja ispita u pojedinim terminima, unaprijed zadani termini za neke ispite,

izbjegavanje ispita prije i poslije ru£ka, izbjegavanje situacija u kojima student ima x

ispita u y uzastopnih termina [Carter et al., 1994] i sli£no. Primjerice, pristup opisan

u radu [Corne et al., 1993] kaºnjava sljede¢e situacije: student ima vi²e od dva ispita u

jednom danu, student ima dva ispita u uzastopnim terminima te student ima jedan ispit

prije ru£ka a drugi poslije. U radu [Burke and Petrovic, 2002] dana je sistematizacija

od 9 ograni£enja koja se koriste za izradu rasporeda provjera znanja, a koja uklju£uju

dostupne dvorane i njihove kapacitete, blizinu pojedinih ispita te poredak ispita. Ve¢ina

radova danas se fokusira upravo na ovakva meka ograni£enja, iako ima i iznimki [Asmu-

ni et al., 2007, Petrovic et al., 2005]. U radu [McCollum, 2006] su opisani tipi£ni koraci

pri rje²avanju problema izrade rasporeda provjera znanja kao i naputak kako modelirati

rje²enja.

Od tehnika koje se koriste za rje²avanje ovog problema, [Schaerf, 1999] navodi direk-

tnu primjenu heuristi£kih postupaka, redukciju na problem bojanja grafova, uporabu

simuliranog kaljenja, uporabu genetskih algoritama kao i druge algoritme.



Poglavlje 3

Algoritmi evolucijskog ra£unanja

Evolucijsko ra£unanje je grana umjetne inteligencije koja se, najve¢im dijelom, bavi

rje²avanjem optimizacijskih problema. To je podru£je u razvoju ve¢ vi²e od pola stolje¢a:

za£etci seºu u kasne 50.-e [Back et al., 1997]. Evolucijsko ra£unanje danas obuhva¢a

bogat skup raznorodnih algoritama od kojih je nekoliko istaknutijih opisano u ovom

poglavlju. Evolucijsko ra£unanje moºe se podijeliti u tri grane: evolucijske algoritme,

algoritme rojeva te ostale algoritme. Ova podjela kao i odabrani algoritmi prikazani su

na slici 3.1.

Podru£je evolucijskog ra£unanja ujedno pripada i u podru£je metaheuristika [Mic-

halewicz and Fogel, 2004, Talbi, 2009, Yang, 2008] � heuristika namijenjenih vo�enju

problemski speci�£nijih heuristika u poku²aju da se prona�e potprostor u prostoru pre-

traºivanja koji sadrºi dobra rje²enja.

U evolucijske algoritme danas uobi£ajeno ubrajamo evolucijske strategije, evolu-

cijsko programiranje, genetski algoritam te genetsko programiranje. Utjecaj na ovo

podru£je imali su radovi [Bremermann, 1962, Friedberg, 1958, Friedberg et al., 1959,

Box, 1957], dok su temelj postavili radovi [Holland, 1962, Rechenberg, 1965, Schwefel,

1968, Fogel, 1962]. Danas o ovim algoritmima postoji obilje literature, a spomenut ¢emo

samo neke novije knjige: [A�enzeller et al., 2009, Deb, 2009, Sivanandam and Deppa,

2010, Langdon and Poli, 2010].

U algoritme rojeva ubrajamo mravlje algoritme, algoritam roja £estica, algoritme

p£ela i druge. Razvoj mravljih algoritama potaknut je eksperimentima biologa [Paste-

els et al., 1987, Goss et al., 1989] o pona²anju mrava u prirodi. Popularizaciju te veliki

poticaj za daljnja istraºivanja mravlji algoritmi su doºivjeli nakon objave rada [Colorni

27



3. ALGORITMI EVOLUCIJSKOG RA�UNANJA 28

Slika 3.1: Podjela evolucijskog ra£unanja na glavne grane. Uz svaku granu prikazani su
i odabrani algoritmi.

et al., 1991] te knjige [Dorigo and Stützle, 2004]. Op²irni pregled mravljih algoritama

moºe se pogledati u [Cordon et al., 2002]. Istaknutiji razvoj i primjena algoritma roja

£estica po£inje od sredine devedesetih, kada Eberhart i Kennedy de�niraju sam algori-

tam [Kennedy and Eberhart, 1995] te knjigu [Kennedy et al., San Francisco, USA]. Od

preglednih radova o algoritmu roja £estica valja istaknuti [Song and Gu, 2004, Banks

et al., 2007, 2008]. Razvoj algoritama zasnovanih na p£elinjem pona²anju po£inje 2004.

godine objavom algoritma Honey Bee Algorithm [Nakrani and Tovey, 2004]; nakon toga

se razvija algoritam virtualnih p£ela [Yang, 2005], algoritam Honey Bee Mating Opti-

mization [Haddad et al., 2006] te algoritam umjetne p£elinje kolonije [Karaboga and

Basturk, 2007, 2008].

Granu ostali algoritmi £ini jo² niz drugih algoritama koji ne pripadaju u prethodne

dvije grane. Od zna£ajnijih algoritama tu svakako pripadaju umjetni imunolo²ki al-

goritmi, algoritam diferencijske evolucije te algoritam harmonijske pretrage. Podloga

za de�niranje umjetnih imunolo²kih sustava seºe jo² u 1957. i £ine je radovi Burneta

[Burnet, 1957, 1959, 1978]. Najra²irenije ina£ice algoritama, posebice onih temeljenih

na principu klonske selekcije opisani su u [de Castro and Timmis, 2002, Cutello and

Nicosia, 2005], a knjiga [Dasgupta and Niño, 2009] tako�er nudi dobar uvod u podru-

£je. Algoritam diferencijske evolucije nastao je iz algoritma genetskog kaljenja (engl.

Genetic Annealing) [Price, 1994]. Prva verzija algoritma opisana je u tehni£kom izvje-

²taju [Storn and Price, 1995], nakon £ega su uslijedili i radovi [Storn and Price, 1996,

Price and Storn, 1997, Storn and Price, 1997, Price, 1997, 1999]. Algoritam harmo-
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nijske pretrage osmislili su Lee i Geem 2004. godine te su pokazali njegovu primjenu

kako u optimizaciji funkcija kontinuiranih varijabli, tako i za rje²avanje kombinatornih

problema [Lee and Geem, 2004, 2005].

3.1 Genetski algoritam

L. J. Fogel, A. J. Owens i M. J. Walsh stvorili su 1966. evolucijsko programiranje [Fogel

et al., 1966], I. Rechenberg 1973. i H.-P. Schwefel 1975. evolucijske strategije [Rechen-

berg, 1973, Schwefel, 1975], a H. J. Holland 1975. genetski algoritam [Holland, 1975].

Paralelno tome, tekao je i razvoj genetskog programiranja koji je 1992. popularizirao J.

R. Koza [Koza, 1992]. Inspiracija za razvoj genetskog algoritma je Darwinova teorija o

postanku vrsta [Darwin, 1859].

Darwin teoriju razvoja vrsta temelji na 5 postavki: (i) plodnost vrsta � potomaka

uvijek ima vi²e no ²to je potrebno, (ii) veli£ina populacije je pribliºno stalna, (iii) koli£ina

hrane je ograni£ena, (iv) kod vrsta koje se seksualno razmnoºavaju, nema identi£nih

jedinki ve¢ postoje varijacije, te (v) najve¢i dio varijacija prenosi se naslje�em. Iz

navedenoga slijedi da ¢e u svakoj populaciji postojati borba za preºivljavanje: ako

potomaka ima vi²e no ²to je potrebno a koli£ina hrane je ograni£ena, sve jedinke ne¢e

preºivjeti. Pri tome ¢e one bolje i ja£e imati ve¢u ²ansu da preºive i dobiju priliku dalje

se razmnoºavati. Prilikom razmnoºavanja, djeca su u velikoj mjeri odre�ena genetskim

materijalom svojih roditelja, no nisu ista roditeljima � postoji odre�eno odstupanje.

Ova razmatranja osnova su za razvoj genetskog algoritma. Problemi koje rje²avamo

genetskim algoritmom tipi£no su optimizacijski problemi, koje moºemo opisati na slje-

de¢i na£in. Zadana je funkcija f(~x) gdje je ~x = (x1, x2, . . . , xn) . Potrebno je prona¢i

~x∗ koji maksimizira (ili minimizira) funkciju f . Pogledajmo ovo na primjeru funkcije

jedne varijable (slika 3.2) koja je de�nirana izrazom:

f(~x) = 10 + x2 − 10 · cos(2 · π · x). (3.1)

Iz slike je jasno vidljivo da funkcija ima jedan globalni minimum za x = 0, f(x) = 0.

Kako genetski algoritam radi? Postoji puno razli£itih izvedbi, no generalna ideja je

sljede¢a. Algoritam koristi populaciju jedinki. Svaka jedinka je jedno mogu¢e rje²enje

zadanog problema (u spomenutom slu£aju, to ¢e biti vrijednost varijable x). Jedinke
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Slika 3.2: Vi²emodalna funkcija jedne varijable.

jo² nazivamo i kromosomima. Svakoj jedinki moºemo odrediti njezinu dobrotu (engl.

�tness). Dobrotu jedinke odredit ¢emo tako da izra£unamo vrijednost funkcije u toj

to£ki (x); ²to je vrijednost funkcije ve¢a, to je jedinka lo²ija (pretpostavka je da rje-

²avamo problem minimizacije funkcije). Operatorom selekcije (engl. selection) biraju

se iz populacije jedinke koje postaju roditelji. Roditelji pomo¢u operatora kriºanja

(engl. crossover) stvaraju djecu, £ime se emulira izmjena genetskog materijala (engl.

recombination). Nad djecom potom djeluje operator mutacije (engl. mutation). Ko-

na£no, operatorom zamjene (engl. reinsertion) djeca ulaze u populaciju rje²enja, £ime

se zatvara ciklus rada algoritma.

3.1.1 Vrste genetskog algoritma

Genetski algoritmi dijele se na sekvencijske i paralelne. Paralelni genetski algoritmi

omogu¢avaju rad u vi²edretvenim i raspodijeljenim okruºenjima i oni su obra�eni u

kasnijim poglavljima. Sekvencijski genetski algoritam moºe se podijeliti na dvije tipi£ne

izvedbe [Alba and Dorronsoro, 2008]: eliminacijski genetski algoritam (engl. steady-

state genetic algorithm) te generacijski genetski algoritam (engl. generational genetic

algorithm). Ove obje izvedbe opisane su u nastavku.

3.1.1.1 Eliminacijski genetski algoritam

Ova vrsta genetskog algoritma prikazana je na slici 3.3. U svakom koraku (moºe se jo²

koristiti i termin generacija) iz £itave se populacije odabiru dva roditelja nad kojima se

izvodi kriºanje £ime nastaje novo dijete. Dijete se potom mutira i ubacuje u populaci-

ju. Kako veli£ina populacije mora biti stalna, ovo ubacivanje izvodi se tako da dijete
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Evaluacija Mutacija Križanje

Umetanje u 
populaciju

Provjera 
uvjeta Selekcija

Kraj
Stvaranje 
slučajne 

populacije
Evaluacija

Slika 3.3: Eliminacijski genetski algoritam.

zamijeni neku jedinku iz populacije (primjerice, najgoru).

Selekcija svakog od roditelja moºe se obaviti nekim od operatora selekcije; primjerice,

proporcionalnom selekcijom ili turnirskom selekcijom. Jednako tako, odabir jedinke koja

¢e biti u populaciji biti zamijenjena nastalim djetetom tako�er se moºe obaviti nekim od

operatora selekcije, pri £emu se operator tako prilagodi da ve¢u vjerojatnost odabira daje

lo²ijim jedinkama. Izvedba ove vrste genetskog algoritma opisana je pseudokodom 3.4.

Posebnost ove vrste genetskog algoritma je da nastalo dijete ve¢ u sljede¢em trenutku

moºe postati roditelj koji ¢e se kriºati sa svojim pretcima i dalje stvarati potomke.

P = stvori_po£etnu_populaciju(VEL_POP)

evaluiraj(P)

ponavljaj_dok_nije_kraj

odaberi R1 i R2 iz P

D = kriºaj(R1, R2)

mutiraj D

evaluiraj D

umetni D u P operatorom zamjene

kraj

Slika 3.4: Pseudokod eliminacijskog genetskog algoritma.
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3.1.1.2 Generacijski genetski algoritam

Za razliku od prethodno opisane vrste kod koje ne postoji £ista granica izme�u roditelja

i djece, generacijski genetski algoritam iz koraka u korak iz populacije roditelja stvara

novu populaciju djece koja potom postaju roditelji � stara populacija roditelja time

odmah izumire. Shematski prikaz ove vrste genetskog algoritma prikazan je na slici 3.5.

Generacijski genetski algoritam iz trenutne populacije operatorima selekcije, kriºanja

i mutacije gradi novu pomo¢nu populaciju sastavljenu isklju£ivo iz djece (slika 3.6).

Onog trenutka kada se izgradi nova populacija £ija je veli£ina jednaka staroj, stara

populacija roditelja se odbacuje, a novoizgra�ena populacija djece postaje trenutna

populacija.

Izvedba ove vrste genetskog algoritma dana je pseudokodom 3.7.

Direktnom implementacijom prikazanog pseudokôda dobiva se algoritam koji nema

elitizma (odnosno najbolja se jedinka ne £uva). Stoga je sasvim mogu¢e da sva nastala

djeca budu lo²ija od najboljeg roditelja pa dolazi do gubitka najboljeg prona�enog

rje²enja. Ovome se moºe dosko£iti tako da se najprije u populaciju djece iskopira

najbolji roditelj, a ostatak populacije potom izgradi na uobi£ajeni na£in.

Prilikom rje²avanja problema genetskim algoritmom, potrebno je de�nirati na£in na

koji kromosom kodira rje²enje, na£in na koji se obavlja kriºanje, na£in na koji se obavlja

mutacija te na£in na koji se odabiru jedinke za razmnoºavanje.

Nova 
populacija Mutacija Križanje

Evaluacija Provjera 
uvjeta Selekcija

Kraj

Stvaranje 
slučajne 

populacije

Slika 3.5: Generacijski genetski algoritam.
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Populacija P(t) Pomoćna 
populacija P(t)

Populacija 
P(t+1)

operatori križanja 
i mutacije

Slika 3.6: Korak generacijskog genetskog algoritama.

P = stvori_po£etnu_populaciju(VEL_POP)

evaluiraj(P)

ponavljaj_dok_nije_kraj

nova_populacija P' = ∅
ponavljaj_dok_je veli£ina(P')<VEL_POP

odaberi R1 i R2 iz P

{D1, D2} = krizaj(R1, R2)

mutiraj D1, mutiraj D2

dodaj D1 i D2 u P'

kraj

P = P'

kraj

Slika 3.7: Pseudokod generacijskog genetskog algoritma.

3.1.2 Prikaz rje²enja

Najjednostavniji na£in prikaza rje²enja je nizom bitova (engl. bit-string). Svaki kromo-

som (tj. jedinka) sastoji se od jednakog i �ksnog broja bitova. Neka za potrebe ovog

razmatranja broj bitova n bude 10. Prostor koji pretraºujemo tako�er je ograni£en na

podru£je [xmin, xmax]. Primjerice, neka je [xmin, xmax] = [−5, 5]. Potrebno je de�nirati

na£in na koji se niz nula i jedinica iz kromosoma preslikava u rje²enje, tj. na£in na

koji se obavlja dekodiranje. Najjednostavniji na£in je niz nula i jedinica u kromosomu

promatrati kao binarno zapisan cijeli broj. Kako je kromosom sastavljen od n bitova,

cijeli brojevi koje on moºe predstavljati su brojevi od 0 do 2n − 1, ²to u slu£aju da je
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n = 10 zna£i od 0 do 1023. Najmanji broj (0) pri tome predstavlja xmin, najve¢i broj

(1023) predstavlja xmax, a bilo koji broj izme�u najmanjeg i najve¢eg predstavlja neki

broj izme�u xmin i xmax. Naj£e²¢e se uzima linearno skaliranje, pa ako se vrijednost

cijelog broja zapisanog u kromosomu ozna£i s k, pripadna vrijednost rje²enja dobiva se

izrazom:

x = xmin +
k

2n − 1
· (xmax − xmin). (3.2)

3.1.3 Operator kriºanja

Nakon ²to su odabrana dva roditelja, operatorom kriºanja stvaraju se njihovi potomci.

Operator kriºanja £esto se opisuje parametrom pc � vjerojatno²¢u da se kriºanje doista

dogodi (uobi£ajene vrijednosti su izme�u 60% i 90%). Kriºanje je mogu¢e na£initi na

vi²e na£ina. U nastavku su dani primjeri koji provo�enjem kriºanja uvijek daju dva

djeteta.

3.1.3.1 Kriºanje s jednom to£kom prekida

Kromosomi-roditelji posloºe se jedan ispod drugoga (lijevi dio slike 3.8). Posredstvom

slu£ajnog mehanizma odabere se to£ka kidanja oba kromosoma. Potom se stvaraju dva

djeteta D1 i D2: prvo dobiva prvi dio kromosoma roditelja R1 i drugi dio kromoso-

ma roditelja R2, a drugo dijete dobiva prvi dio kromosoma roditelja R2 i drugi dio

kromosoma roditelja R1. �itav postupak ilustriran je na slici 3.8.

1 0 0 1 1 0 0 0 0 1

0 1 0 0 0 1 1 1 0 0

R1=

R2=

Točka prijeloma

1 0 0 1 1 0 0 0 0 1

0 1 0 0 0 1 1 1 0 0

1 0 0

1 1 0 0 0 0 10 1 0

0 0 1 1 1 0 0

Odabrani roditelji Kromosomi nakon kidanja Kromosomi nakon križanja

=D1

=D2

1 0 0 1 1 0 0 0 0 1

0 1 0 0 0 1 1 1 0 0

R1=

R2=

Točke prijeloma

1 0 0 1 1 0 0 0 0 1

0 1 0 0 0 1 1 1 0 0

1 0 0

1 1 0 0 0 0 00 1 0

0 0 1 1 1 0 1

Odabrani roditelji Kromosomi nakon kidanja Kromosomi nakon križanja

=D1

=D2

Slika 3.8: Kriºanje s jednom to£kom prijeloma.

3.1.3.2 Kriºanje s t-to£aka prekida

Kriºanje s t-to£aka prekida op¢enitiji je slu£aj prethodno opisanog kriºanja, gdje t moºe

biti izme�u 1 i k − 1 (gdje je k broj bitova kromosoma). Primjerice, slu£aj za t = 2, te

s to£kama prijeloma nakon 3. i 8. bita prikazan je na slici 3.9.
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1 0 0 1 1 0 0 0 0 1

0 1 0 0 0 1 1 1 0 0

R1=

R2=

Točka prijeloma

1 0 0 1 1 0 0 0 0 1

0 1 0 0 0 1 1 1 0 0

1 0 0

1 1 0 0 0 0 10 1 0

0 0 1 1 1 0 0

Odabrani roditelji Kromosomi nakon kidanja Kromosomi nakon križanja

=D1

=D2

1 0 0 1 1 0 0 0 0 1

0 1 0 0 0 1 1 1 0 0

R1=

R2=

Točke prijeloma

1 0 0 1 1 0 0 0 0 1

0 1 0 0 0 1 1 1 0 0

1 0 0

1 1 0 0 0 0 00 1 0

0 0 1 1 1 0 1

Odabrani roditelji Kromosomi nakon kidanja Kromosomi nakon križanja

=D1

=D2

Slika 3.9: Kriºanje s t-to£aka prijeloma.

3.1.3.3 Uniformno kriºanje

Uniformno kriºanje moºe se promatrati kao kriºanje s k − 1 to£kom prekida (gdje je

k broj bitova kromosoma). Kromosomi oba roditelja raspadnu se nakon svakog bita i

potom svako dijete bira ²to ¢e uzeti od kojeg roditelja. Ovo se u ra£unalnim programima

naj£e²¢e izvodi na sljede¢i na£in:

D1 = R1 · R2 + r · (R1 ⊕ R2)

D2 = R1 · R2 + !r · (R1 ⊕ R2)

pri £emu znak '·' predstavlja operator logi£ko-I nad pojedinim bitovima, znak '+'

logi£ko-ILI nad pojedinim bitovima, znak '⊕' logi£ko-isklju£ivo-ILI nad pojedinim bito-

vima, te uskli£nih operator komplementa nad pojedinim bitovima. r je pri tome slu£ajno

generirani niz od k bitova. Lako je uo£iti da ¢e logi£ko-I na mjestima gdje su bitovi u

oba roditelja isti tu vrijednost prekopirati u dijete, a operator logi£ko-isklju£ivo-ILI na

onim mjestima na kojima su bitovi roditelja razli£iti odabrati slu£ajno generirani iz r

(ili komplement od r kod djeteta 2) i njega prekopirati u dijete.

3.1.4 Operator mutacije

Operator mutacije nad binarnim kromosomima djeluje tako da posredstvom slu£ajnog

mehanizma nekim bitovima promijeni vrijednost. Operator se naj£e²¢e opisuje vjero-

jatno²¢u promjene bita pm, koja uobi£ajeno iznosi izme�u 1% i 5% (a £esto je i manja).

Djelovanje je prikazano na slici 3.10.

Mutirani kromosom

1 0 1 0 0 1 1 0 0 11 0 0 0 0 1 1 1 0 1

Mutacije

Slika 3.10: Djelovanje mutacije.
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3.1.5 Operator selekcije

Selekcija je postupak kojim se odabiru jedinke iz populacije, naj£e²¢e u svrhu razmnoºa-

vanja. Najjednostavniji na£in selekcije � slu£ajni odabir jedinki iz populacije nije dobro

rje²enje; da bi genetski algoritam napredovao, ve¢u ²ansu trebaju imati bolje jedinke.

Stoga se za selekciju £esto koriste sljede¢e tehnike: proporcionalna selekcija te turnirska

selekcija.

Dobrota svake pojedine jedinke uobi£ajeno se procjenjuje "mjerenjem" funkcijom

koju optimiramo. Primjerice, ako obavljamo maksimizaciju funkcije, £esta je praksa

dobrotu jedinke ~xi poistovjetiti s iznosom funkcije u to£ki koju jedinka predstavlja:

fitness(i) = f(~xi). (3.3)

Me�utim, £esto se pokazuje da je odre�ivanje dobrote jedinke rangiranjem bolje

rje²enje. U tu svrhu, populacija se najprije sortira prema vrijednosti funkcije koja se

optimira (dakle prema f(~xi)). Najlo²ija jedinka (u slu£aju maksimizacije, to je ona koja

ima najmanji iznos f(~xi) ) pri tome dolazi na 1. mjesto, a najbolja na zadnje mjesto.

i-toj se jedinki kao dobrota tada postavlja vrijednost de�nirana sljede¢im izrazom:

fitness(i) = 2− SP + 2 · (SP− 1) · i− 1
n− 1

(3.4)

gdje je SP parametar koji opisuje selekcijski pritisak, i moºe biti u intervalu [1, 2], a

n je veli£ina populacije (vidi sliku 3.11 za n = 20 i razli£ite vrijednosti SP-a).

Uz SP = 1 svim se jedinkama, neovisno o njihovoj stvarnoj dobroti, pridjeljuje ista

vrijednost dobrote. Ovo ¢e rezultirati time da sve jedinke � i dobre i lo²e � imaju jednaku

²ansu biti odabrane, ²to ne¢e rezultirati usmjerenim pretraºivanjem prostora mogu¢ih

rje²enja. Suprotna se situacija pojavljuje uz SP = 2: najgoroj jedinki pridjeljena je

vrijednost 0, £ime se ta jedinka nikada ne¢e birati kao potencijalni roditelj, dok najbolja

jedinka ima najve¢i iznos pridijeljene dobrote. Za vrijednosti SP-a izme�u 1 i 2 omjer

dodijeljene dobrote najboljem i najgorem rje²enju fitness(~xbest)/fitness(~xworst) mijenja

se od 1 (potpuno slu£ajna pretraga) do ∞ (izrazito usmjerena pretraga). Stoga se

ovim parametrom moºe �no pode²avati koliki naglasak algoritam stavlja na najbolje

prona�eno rje²enje.

Uz veliki selekcijski pritisak, algoritam ¢e mnogo vi²e vremena raditi s najboljom
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Funkcija dobrote nakon rangiranja

0

0.5

1

1.5

2

2.5

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
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Slika 3.11: Ovisnost dobrote jedinke o parametru SP kod rangiranja. Primjer ilustrira
slu£aj n = 20 te nekoliko razli£itih vrijednosti parametra SP.

prona�enom jedinkom, £ime ¢e se u odre�enoj mjeri pona²ati kao algoritam lokalne

pretrage � radit ¢e �no pretraºivanje u okolici trenutno najboljeg rje²enja. Problem

koji se pri tome javlja je sljede¢i � ²to ako to rje²enje nije globalni optimum? U tom

slu£aju postoji mogu¢nost da ¢e algoritam "zaglaviti" u lokalnom optimumu, pa govo-

rimo o preranoj odnosno prebrzoj konvergenciji. Smanjivanjem selekcijskog pritiska i

manje dobra rje²enja imat ¢e ve¢u vjerojatnost sudjelovanja u generiranju potomstva.

Time ¢e se osigurati da algoritam obavlja ²ire pretraºivanje prostora rje²enja £ime se

pove¢ava i vjerojatnost pronalaska jo² boljih rje²enja a smanjuje vjerojatnost prerane

konvergencije. Posljedica smanjenja selekcijskog pritiska je ve¢a robusnost algoritma;

no istovremeno pove¢ava se i vrijeme potrebno da algoritam konvergira ka stvarnom

globalnom optimumu � jednom kada ga prona�e.

3.1.5.1 Proporcionalna selekcija

Ova selekcija jo² je poznata pod nazivom Roulette-wheel selection. Ideja je sljede¢a: sve

se jedinke postave na kolo, tako da bolje jedinke imaju ve¢u povr²inu na kolu (slika

3.12). Potom se kolo zavrti. Odabrana je ona jedinka na kojoj se kolo zaustavilo. S
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K2

K1

K3

K4
K5K6

K7

K8

Slika 3.12: Ilustracija proporcionalne selekcije za slu£aj 8 jedinki £ije su dobrote prika-
zane tablicom 3.1.

obzirom da jedinki pripada to ve¢i dio dio oboda kola ²to ima ve¢u dobrotu, ponavljamo

li eksperiment puno puta, bolje ¢e jedinke biti £e²¢e birane od lo²ijih, i ta ¢e vjerojatnost

biti upravo proporcionalna dobroti same jedinke.

Programski, ovo se moºe posti¢i tako da se sve jedinke preslikaju na kontinuirani dio

pravca duljine 1. Pri tome svaka jedinka dobiva dio proporcionalan njezinoj dobroti.

Ako s fit(i) ozna£imo dobrotu i-te jedinke, a s len(i) ozna£imo duljinu segmenta koji

pripada toj jedinki, vrijedi:

len(i) =
fit(i)∑n
j=1 fit(j)

. (3.5)

Primjerice, neka se populacija sastoji od 8 jedinki £ije su dobrote prikazane u tablici

3.1. Normirana duljina segmenta svake jedinke direktno odgovara i vjerojatnosti odabira

te jedinke. Postavljenjem svih jedinki na segment pravca, dobiva se situacija prikazana

na slici 3.13.

Jedinka se odabire tako tako da se generira slu£ajni broj iz intervala [0, 1] i zatim

pogleda u £ije je podru£je taj broj upao. Primjerice, ako je generiran broj 0.77, odabrana

Tablica 3.1: Primjer razdiobe vjerojatnosti selekcije temeljem dobrote kod proporci-
onalne selekcije

Jedinka 1 2 3 4 5 6 7 8
Dobrota jedinke 6 4 3.6 0.4 0.8 1.2 2.4 1.6
Vjerojatnost odabira 0.3 0.2 0.18 0.02 0.04 0.06 0.12 0.08
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K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8

0.0 1.00.3 0.5 0.68 0.7 0.74 0.8 0.92

K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8

0.0 1.00.3 0.5 0.68 0.7 0.74 0.8 0.92

0.77

Slika 3.13: Ilustracija proporcionalne selekcije jedini£nim pravcem za slu£aj 8 jedinki
£ije su dobrote prikazane tablicom 3.1.

K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8

0.0 1.00.3 0.5 0.68 0.7 0.74 0.8 0.92

K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8

0.0 1.00.3 0.5 0.68 0.7 0.74 0.8 0.92

0.77

Slika 3.14: Ilustracija proporcionalne selekcije jedini£nim pravcem za slu£aj 8 jedinki
£ije su dobrote prikazane tablicom 3.1; odabran je broj 0, 77 ²to odgovara jedinki K6.

je jedinka K6 (slika 3.14).

Ovakva izvedba proporcionalne selekcije ima problem koj se javlja pri velikim izno-

sima funkcije dobrote. Ovo je ilustrirano na primjeru prikazanom u tablici 3.2.

Tablica 3.2: Problem skale kod proporcionalne selekcije

Jedinka 1 2 3 4

Dobrota jedinke 1007 1008 1005 1008

Vjerojatnost odabira 0.124768 0.124892 0.12452 0.124892

Jedinka 5 6 7 8

Dobrota jedinke 1003 1011 1017 1012

Vjerojatnost odabira 0.124272 0.125263 0.126007 0.125387

Radi se o primjeru maksimizacije funkcije pri £emu se za potrebe ovog primjera radi

sa samo 8 jedinki, a funkcija je takva da joj je maksimum neki relativno veliki broj

(primjerice 2 · 105). U nekom trenutku populacija se sastoji od jedinki prikazanih u

tablici 3.2. Uvidom u podatke vidi se da je trenutno najbolje rje²enje ono pod brojem

7. Me�utim, vjerojatnost njegovog odabira gotovo je jednaka vjerojatnosti odabira

najgoreg rje²enja u populaciji, i iznosi ne²to vi²e od 12%. Problem koji je ovdje istaknut

je osjetljivost prikazanog algoritma odabira na skalu. Ako su funkcije dobrote relativno
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mali brojevi koji se pri tome dosta razlikuju, algoritam radi zadovoljavaju¢e. Me�utim,

kako vrijednosti dobrote jedinki rastu, tako se smanjuje relativna razlika izme�u njih

i vjerojatnosti odabira najgore i najbolje jedinke postaju ujedna£ene. Rje²enje ovog

problema leºi ili u uporabi relativne dobrote (kao djelotvorna dobrota svake jedinke

uzme se razlika izme�u dobrote jedinke i dobrote najgore jedinke, ²to je bitno manje

osjetljivo na skalu) odnosno u uporabi prethodno opisanog rangiranja, gdje se jedinkama

temeljem njihovom ranga u populaciji dodijeli dobrota (²to je potpuno neosjetljivo na

skalu, ali zahtjeva sortiranje populacije) i potom se tako de�nirana dobrota koristi za

proporcionalnu selekciju.

3.1.5.2 k-turnirska selekcija

k-turnirska selekcija iz populacije posredstvom slu£ajnog mehanizma odabire k jedinki

i potom uzima najbolju (ili najgoru � ovisno za ²to se odabir koristi). Ukoliko je

potrebno odabrati n roditelja, postupak turnirske selekcije ponavlja se n puta. �est je

slu£aj uporabe 3-turnirske selekcije gdje se nasumice odabiru 3 jedinke i potom uzima

najbolja od njih. Kako bi se dobila dva roditelja koja ¢e se potom kriºati, potrebno je

obaviti dva turnira.

U praksi se £esto koristi i dodatno pojednostavljenje 3-turnirske selekcije u kombina-

ciji s eliminacijskim genetskim algoritmom: kako bi se dobila dva roditelja za kriºanje,

nasumice se iz populacije izvuku 3 jedinke. Za roditelje se uzimaju dvije bolje a naj-

lo²iju se jedinka odbaci i zamijeni nastalim djetetom. Time se umjesto obavljanja tri

turnira sve rije²i samo jednim turnirom.

3.1.6 Drugi prikazi kromosoma

Binarni kromosomi prikladan su prikaz kada se radi o jednostavnijim problemima. Vrlo

£esto, me�utim, radi se o problemima gdje bi cijena kodiranja odnosno dekodiranja

rje²enja u/iz binarnog prikaza bila potpuno neprihvatljiva. Primjerice, rje²ava li se

problem trgova£kog putnika genetskim algoritmom, kao kromosom £esto se koristi polje

cijelih brojeva £ija veli£ina odgovara broju gradova, a na i-tom mjestu se nalazi redni

broj grada koji u i-tom koraku treba posjetiti. Dakako, u tom slu£aju treba razviti i

odgovaraju¢e operatore kriºanja i mutacije. Primjerice, mutacija bi mogla odabrati dva

elementa polja i zamijeniti im redoslijed. S kriºanjem ovdje treba biti posebno oprezan,
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jer se ne smije dopustiti da se jednostavnim prijelomom kromosoma roditelja dobije

dijete koje neke gradove posje¢uje dva puta a neke nikada.

Ako je rje²enje problema koji rje²avamo vi²e decimalnih brojeva, umjesto binarnog

prikaza moºemo koristiti polje decimalnih brojeva. U tom slu£aju operator kriºanja na

i-to mjesto u dijete moºe staviti aritmeti£ku sredinu vrijednosti koje su bile na i-tom

mjestu u oba roditelja. Mutaciju pak moºemo implementirati tako da svakom elementu

polja dodamo neki slu£ajno generirani broj izvu£en iz normalne distribucije.

3.2 Genetsko programiranje

Genetsko programiranje tehnika je izuzetno srodna genetskom algoritmu. Razlika je u

tome ²to kromosom predstavlja program koji je rje²enje zadanog problema. Tipi£na

struktura podataka koja se kod genetskog programiranja koristi za prikaz kromosoma

je stablo.

Pogledajmo to na jednostavnom primjeru. Mjerenjem izlaza nekog procesa snimljena

je njegova ulazno-izlazna karakteristika (tablica 3.3).

Zanima nas algebarski izraz koji najbolje opisuje tabeliranu funkciju (gra�£ki prikaz

Tablica 3.3: Primjer funkcije jedne varijable za aproksimaciju genetskim programira-
njem

x f(x) x f(x)
0 4 1.6 -5.93108

0.1 3.892383 1.7 -4.70869
0.2 2.578716 1.8 -2.32285
0.3 0.657845 1.9 0.472592
0.4 -1.0855 2 2.816585
0.5 -1.96498 2.1 4.031366
0.6 -1.63934 2.2 3.846619
0.7 -0.23462 2.3 2.480139
0.8 1.700922 2.4 0.548066
0.9 3.393531 2.5 -1.16275
1 4.122921 2.6 -1.97962

1.1 3.485439 2.7 -1.58571
1.2 1.548364 2.8 -0.13352
1.3 -1.15971 2.9 1.809713
1.4 -3.82031 3 3.465504
1.5 -5.59958
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dan je na slici 3.15).

Zadatak genetskog programiranja je prona¢i funkciju koja dobro aproksimira ove

vrijednosti. Sjetimo se da se svaka funkcija moºe prikazati operatorskim stablom. Pri-

mjerice, funkciju:

f(x) = 2 · sin(3 · x) + 4 · cos(6 · x) (3.6)

je mogu¢e prikazati stablom (slika 3.16).

Kromosomi kod genetskog programiranja upravo su operatorska stabla, £iji £vorovi

mogu biti, primjerice, aritmeti£ke operacije (+, −, ·, /), ugra�ene funkcije (sin, cos),

konstante (bilo koji cijeli ili decimalni broj) te varijable. �to se vi²e vrsta £vorova

dozvoli, ve¢a je ²ansa da se prona�e adekvatno stablo koje odgovara zadanoj funkciji,

ali raste i vrijeme potrebno za njegov pronalazak.

Evaluacija kromosoma u na²em slu£aju moºe se izvesti kao ukupna suma razlike

izlaza funkcije u promatranoj to£ki i izmjerenog podatka (ili moºemo ra£unati srednje

0.9 3.393531 2.5 -1.162752
1 4.122921 2.6 -1.979624

1.1 3.485439 2.7 -1.58571
1.2 1.548364 2.8 -0.133517
1.3 -1.159711 2.9 1.809713
1.4 -3.820306 3 3.465504
1.5 -5.599581

U/I karakteristika

-8

-6

-4

-2

0

2

4

6

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5

Ulaz

Iz
la

z

Slika 3.15: Gra�£ki prikaz ulazno-izlazne karakteristike sustava; vrijednosti odgovaraju
onima prikazanima tablicom 3.3.
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+

*

2 sin

*

3 x

*

4 cos

*

6 x

Slika 3.16: Prikaz funkcije operatorskim stablom.

kvadratno odstupanje), po svim to£kama za koje imamo zadane podatke. Kriºanje

dvaju roditelja tipi£no se radi tako da se neko podstablo jednog roditelja zamijeni

nekim podstablom drugog roditelja (slika 3.17).

Operator mutacije moºe se izvesti na vi²e na£ina � primjerice, slu£ajnom zamje-

nom £vora, brisanjem podstabla i zamjenom s novim slu£ajno stvorenim podstablom,

zamjenom redosljeda djece i sl. Jedan primjer prikazan je na slici 3.18.

Jednom kada smo de�nirali sve potrebno (na£in prikaza kromosoma, na£in evaluaci-

je, djelovanje operatora kriºanja i mutacije) postupak je dalje standardan (jednak kao

kod klasi£nog genetskog algoritma).

Uo£imo tako�er da problem koji rje²avamo genetskim programiranjem ne mora bi-

ti ovako jednostavan. Zamislimo sljede¢i primjer: imamo parove podataka (slu£ajno

stvoreno polje brojeva, sortirano polje brojeva). Sjetimo li se da se svaki program moºe

prikazati sintaksnim stablom � mogli bismo de�nirati dozvoljene vrste £vorova, i potom

traºiti genetskim programiranjem program koji nesortirana polja prevodi u sortirana.

Kromosom bi tada doslovno bio program koji bismo uporabom jezi£nog procesora mogli

prevesti, pokrenuti i evaluirati njegov rad.

3.3 Diferencijska evolucija

Algoritam diferencijske evolucije, iako ne pripada me�u biolo²ki inspirirane algoritme,

ima dosta sli£nosti s genetskim algoritmom. To je tako�er populacijski algoritam koji

nove potomke stvara uporabom operatora diferencijacije.

Razvoj algoritma diferencijske evolucije moºe se pratiti jo² od 1994. godine, kada je
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Roditelj 1

Roditelj 2

Dijete

Slika 3.17: Izvedba kriºanja kod genetskog programiranja.

+
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2 sin

*

x 3

*

4 sin
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Kromosom Mutirani kromosom

Slika 3.18: Izvedba mutacije kod genetskog programiranja.
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Storn u £asopisu Dr. Dobbs Journal opisao algoritam genetskog kaljenja (engl. Genetic

Annealing) [Price, 1994]. Godinu dana kasnije, prva verzija algoritma diferencijske evo-

lucije opisana je u tehni£kom izvje²taju [Storn and Price, 1995], nakon £ega je uslijedio

niz radova [Storn and Price, 1996, Price and Storn, 1997, Storn and Price, 1997, Price,

1997, 1999].

Prva izvedba algoritma bila je na£injena za rje²avanje optimizacijskih problema

funkcija u kontinuiranom prostoru. Stoga algoritam sva rje²enja tretira kaoD-dimenzijske

vektore. Osnovna ideja algoritma je modi�cirati jedinke trenutne populacije linearnom

kombinacijom drugih jedinki iste populacije. Ovakav pristup ima £esto poºeljno svoj-

stvo adaptivnog koraka pretraºivanja; naime, kako se modi�kacija jedinki radi skaliranom

diferencijom dviju slu£ajno odabranih jedinki, u slu£aju kada je populacija dosta raspr-

²ena, i promjene ¢e biti dosta velike. S druge strane, kada se populacija preseli u blizinu

optimuma, diferencije izme�u svih jedinki ¢e biti male pa ¢e i modi�kacije biti male,

£ime se pospje²uje brzo napredovanje prema optimumu, odnosno konvergencija.

U svrhu poja²njenja rada algoritma neka je pretpostavka da je potrebno rje²iti op-

timizacijski problem pronalaska vektora ~x koji minimizira zadanu funkciju f(~x); neka

je pri tome vektor ~x D-dimenzijski, tj. ~x = (x0, x1, . . . , xD−1).

3.3.1 Stvaranje po£etne populacije

Algoritam diferencijske evolucije je populacijski algoritam. Neka je s n ozna£en broj

jedinki populacije koje je potrebno stvoriti. Jedinke su D-dimenzijski vektori pri £emu

su dozvoljene vrijednosti koje j-ta komponenta vektora ~xi moºe poprimiti ograni£ene s

bL,j ≤ (~xi)j ≤ bU,j , 0 ≤ j ≤ D−1. Uz takve uvjete stvaranje po£etne populacije opisano

je pseudokodom 3.19. Oznaka x(j,i) pri tome ozna£ava j-tu komponentu vektora ~xi.

Funkcija slucajno(a,b) za decimalne brojeve a i b vra¢a slu£ajni decimalni broj iz

raspona [a, b).

ponavljaj za i iz 0 do n-1

ponavljaj za j iz 0 do D-1

x(j,i)=bL(j) + slucajno(0.0,1.0) * (bU(j)-bL(j))

kraj

kraj

Slika 3.19: Stvaranje po£etne populacije.
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3.3.2 Diferencijska mutacija

Prvi korak u stvaranju nove jedinke je stvaranje vektora mutanta (engl. mutant vector)

za svaku jedinku generacije g. Taj ¢e vektor potom biti iskori²ten kako bi se kriºanjem

stvorila nova jedinka koja ¢e postati kandidat za ubacivanje u generaciju g+1. Pretpos-

tavimo da se promatra i-ta jedinka populacije. Taj vektor ~xi,g (i-to rje²enje u generaciji

g) predstavlja ciljni vektor (engl. target vector). Uz tako �ksirani i posredstvom slu£aj-

nog mehanizma biraju se jo² tri jedinke iz populacije generacije g. Neka su odabrane

jedinke s indeksima r0, r1 i r2. Sva £etiri broja (i, r0, r1 i r2) pri tome moraju biti

razli£ita. Vektor ~xr0,g predstavlja bazni vektor (engl. base vector). Vektor mutant ~vi, g

tada je de�niran kao zbroj baznog vektora i skalirane razlike preostala dva vektora, ²to

prikazuje izraz (3.7).

~vi,g = ~xr0,g + F · (~xr1,g − ~xr2,g) (3.7)

Gra�£ki prikaz izgradnje vektora mutanta za slu£aj dvodimenzijskih vektora pri-

kazan je na slici 3.20; skalirana razlika vektora F · (~xr1,g − ~xr2,g) dodana je baznom

vektoru ~xr0,g £ime je izgra�en vektor mutant ~vi,g. Taj se vektor mutant potom koristi

u postupku kriºanja kako je opisano u nastavku. Ulaz u operator diferencijske mutacije

su tri vektora ~xr0,g, ~xr1,g i ~xr2,g a izlaz je vektor ~vi,g.

3.3.3 Kriºanje

Nakon ²to je za neki �ksirani ciljni vektor ~xi,g izgra�en vektor mutant ~vi,g, provodi se

postupak kriºanja kako bi se izgradio probni vektor ~ui,g (engl. trial vector). Kriºanje

se pri tome provodi izme�u vektora mutanta i ciljnog vektora, i to na sljede¢i na£in.

De�nira se vjerojatnost kriºanja 0 ≤ Cr ≤ 1 koja predstavlja vjerojatnost da j-ta

komponenta probnog vektora bude preuzeta od vektora mutanta. U slu£aju da se j-ta

komponenta ne preuzme iz vektora mutanta, preuzet ¢e se od ciljnog vektora ~xi,g. Kako

bi se osiguralo da se uvijek barem jedna komponenta preuzme iz vektora mutanta, na

po£etku se provo�enja kriºanja posredstvom slu£ajnog mehanizma odabire se indeks

komponente koja ¢e sigurno biti preuzeta (ozna£imo ga s jrand). Kriºanje se tada moºe

opisati izrazom (3.8).
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Slika 3.20: Djelovanje operatora diferencijske mutacije i kriºanja.

~uj,i,g =

 vj,i,g ako je slucajno(0.0, 1.0) ≤ Cr ili j == jrand

xj,i,g inace
(3.8)

Gra�£ki prikaz kriºanja ciljnog vektora ~xi,g i vektora mutanta ~vi,g za slu£aj dvodi-

menzijskih vektora tako�er je prikazan na slici 3.20. Teoretski, mogu¢a su tri rezultata

kriºanja � vektor ~ui,g koji je sve komponente preuzeo iz vektora mutanta, vektor ~u
′
i,g

koji je prvu komponentu preuzeo iz vektora mutanta a drugu iz ciljnog vektora te vek-

tor ~u
′′
i,g koji je prvu komponentu preuzeo iz ciljnog vektora a drugu iz vektora mutanta.

Ulaz u operator kriºanja su vektori ~vi,g i ~xi,g a izlaz je jedan od tri vektora ~ui,g, ~u
′
i,g ili

~u
′′
i,g.

3.3.4 Operator selekcije

Nakon ²to se za svaki ciljni vektor vektor izgradi po jedan probni vektor, probni vektori

se vrednuju. Operator selekcije primjenjuje se na parove (ciljni vektor, probni vektor),

pri £emu se u sljede¢u generaciju propu²ta probni vektor ako mu je dobrota bolja ili

jednaka dobroti ciljnog vektora; u suprotnom propu²ta se ciljni vektor. Ako se obavlja

postupak minimizacije funkcije f , djelovanje operatora selekcije moºe se opisati izrazom
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(3.9).

~xi,g+1 =

 ui,g ako je f(ui,g) ≤ f(xi,g)

xi,g inace
(3.9)

Razlog propu²tanja probnog vektora u sljede¢u generaciju ako je dobrotom jednak

ciljnom vektoru je izbjegavanje stagnacije. Naime, ako je probni vektor jednako dobar

kao i ciljni vektor, kvaliteta rje²enja se ne mjenja, a u sljede¢u generaciju se uvodi

raznolikost koja ¢e moºda pridonijeti daljnjem napretku postupka optimizacije.

3.3.5 Kona£ni oblik algoritma diferencijske evolucije

Nakon prolaska kroz osnovne operatore koje koristi algoritam diferencijske evolucije,

sada moºemo opisati i cjelokupni algoritam. Nakon ²to se izgradi po£etna populacija

algoritam svaku jedinku trenutne populacije g progla²ava ciljnim vektorom; za njega

gradi vektor mutant te kriºanjem dobiva probni vektor. Ako se populacija sastoji od n

jedinki, ovo ¢e rezultirati s n probnih vektora. Nakon ²to su izgra�eni svi probni vektori,

uspore�uju se dobrote odgovaraju¢ih ciljnih vektora i probnih vektora (po parovima) te

se u sljede¢u generaciju propu²taju bolji. Time je izgra�ena populacija g+1 i postupak

se ponavlja.

Implementacija ovog algoritma prikazana je pseudokodom 3.21, a gra�£ki prikaz dan

je na slici 3.22.

3.3.6 Strategije generiranja probnih vektora

Prethodno opisani na£in generiranja probnog vektora samo je jedan od niza mogu¢ih.

U knjizi iz 2005. Price i suautori navode £etiri strategije generiranja probnih vektora

[Price et al., 2005].

• DE/rand/1/bin

• DE/best/1/bin

• DE/target-to-best/1/bin

• DE/rand/1/either-or

Prvi parametar nakon DE govori o na£inu na koji se bira bazni vektor, broj govori

koliko se vektorskih razlika koristi a zadnji parametar govori kako se provodi kriºanje.
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P = stvori_po£etnu_populaciju(n)

evaluiraj(P)

ponavljaj_dok_nije_kraj

ponavljaj za i iz 0 do n-1

ponavljaj r0=slucajno(0,n) dok r0 u {i}

ponavljaj r1=slucajno(0,n) dok r1 u {i,r0}

ponavljaj r2=slucajno(0,n) dok r2 u {i,r0,r1}

jrand = slucajno(0,D)

ponavljaj za j iz 0 do D

v(j,i)=x(j,r0)+F*(x(j,r1)-x(j,r2))

kraj

ponavljaj za j iz 0 do D

ako je slucajno(0,1)<=Cr ili j==jrand tada

u(j,i)=v(j,i)

ina£e

u(j,i)=x(j,i)

kraj

kraj

kraj

ponavljaj za i iz 0 do n-1

ako je f(u(i)) < f(x(i)) tada

x(i) = u(i)

kraj

kraj

kraj

Slika 3.21: Algoritam diferencijske evolucije.

3.3.6.1 Strategija DE/rand/1/bin

Kod ove strategije kao bazni vektor odabire se slu£ajna jedinka iz populacije (~xr0,g).

Koristi se jedna vektorska razlika a kriºanje se provodi uporabom zadane vjerojatnosti

kriºanja Cr. Moºe se pisati:

~vi,g = ~xr0,g + F · (~xr1,g − ~xr2,g) (3.10)

Kriºanje se provodi prema izrazu (3.8) koji je ponovno naveden u nastavku.

~uj,i,g =

 vj,i,g ako je slucajno(0.0, 1.0) ≤ Cr ili j == jrand

xj,i,g inace
(3.11)
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Slika 3.22: Gra�£ki prikaz algoritma diferencijske evolucije.
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3.3.6.2 Strategija DE/best/1/bin

Kod ove strategije kao bazni vektor koristi se trenutno najbolja jedinka iz populaci-

je (~xbest). Koristi se jedna vektorska razlika a kriºanje se provodi uporabom zada-

ne vjerojatnosti kriºanja Cr. Preporu£a se umjesto �ksne vrijednosti za F u sva-

ku dimenziju uvesti malo odstupanje, tako da se prilikom za j-tu dimenziju koristi

Fj = F + 0.001 · (slucajnoj(0.0, 1.0)− 0.5). Moºe se pisati:

~vi,g = ~xbest + F · (~xr1,g − ~xr2,g) (3.12)

Kriºanje se provodi prema izrazu (3.8) koji je ponovno naveden u nastavku.

~uj,i,g =

 vj,i,g ako je slucajno(0.0, 1.0) ≤ Cr ili j == jrand

xj,i,g inace
(3.13)

3.3.6.3 Strategija DE/target-to-best/1/bin

Kod ove strategije kao bazni vektor odabire se ciljni vektor kojem se dodaje skalirana

razlika najbolje jedinke iz populacija i ciljnog vektora (~xi,g + F · (~xbest − ~xi,g)). Koristi

se jedna vektorska razlika a kriºanje se provodi uporabom zadane vjerojatnosti kriºanja

Cr. Moºe se pisati:

~vi,g = ~xi,g + F · (~xbest − ~xi,g) + F · (~xr1,g − ~xr2,g) (3.14)

Kriºanje se provodi prema izrazu (3.8) koji je ponovno naveden u nastavku.

~uj,i,g =

 vj,i,g ako je slucajno(0.0, 1.0) ≤ Cr ili j == jrand

xj,i,g inace
(3.15)

3.3.6.4 Strategija DE/rand/1/either-or

Rad Price-a i drugih [Price et al., 2005] upu¢uje na postojanje problema kod koji je

optimalan na£in generiranja problnih vektora uporaba £iste diferencijske mutacije; s

druge pak strane postoje problemi kod kojih je optimalan na£in generiranja problnih

vektora uporaba £iste rekombinacije. Stoga je de�nirana strategija either-or koja u

skladu s propisanom vjerojatnosti PF generira probne vektore uporabom diferencijske

mutacije � izraz 3.16, a u (1 − PF ) posto slu£ajeva probne vektore generira uporabom



3. ALGORITMI EVOLUCIJSKOG RA�UNANJA 52

rekombinacije � izraz 3.17.

~ui,g = xr0,g + F · (xr1,g − xr2,g) (3.16)

~ui,g = xr0,g +K · (xr1,g + xr2,g − 2 · xr0,g) (3.17)

Pri tome se preporu£a koristiti K = 0.5 · (F + 1).

Vitaliy Feoktistov u knjizi daje jo² puno koncizniju podjelu strategija za generiranje

vektora mutanata [Feoktistov, 2006]. Prema njemu, sve se strategije mogu zapisati u

op¢em obliku kao:

ω = β + F · δ (3.18)

gdje je ω oznaka za vektor mutant, β oznaka za bazni vektor a δ oznaka za vektor

diferencije. Razli£itim na£inima odabira parametara β i δ mogu¢e je dobiti razli£ite

razrede strategija, kao ²to je to ilustrirano na slici 3.23.

�etiri razreda koja de�nira Feoktistov navedena su u nastavku.

1. Razred RAND £ine strategije kod kojih se pri stvaranju vektora mutanta ne uzima

u obzir vrijednost evaluacijske funkcije.

2. Razred RAND/DIR £ine strategije kod kojih se pri stvaranju vektora mutanta u

obzir uzima vrijednost evaluacijske funkcije kako bi se odredio dobar smjer. Time

se imitira gradijentni spust.

3. Razred RAND/BEST £ine strategije kod kojih se pri stvaranju vektora mutanta

u obzir uzima trenutno najbolje rje²enje. �esto ovakvo pretraºivanje sli£i nasu-

δβω ⋅+= F

slučajno usmjereno lokalno hibridno

Slučajno / UsmjerenoSlučajno / Lokalno

Slika 3.23: Algoritam diferencijske evolucije � op¢i oblik strategije generiranja mutanta.
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mi£nom pretraºivanju okolice najboljeg rje²enja.

4. Razred RAND/BEST/DIR kombinira svojstva prethodne dvije grupe.

Primjere za svaku od ovih grupa £itatelj moºe potraºiti u [Feoktistov, 2006].

3.4 Mravlji algoritmi

Mravi su izuzetno jednostavna bi¢a u odnosu na £ovjeka. Pa ipak, zahvaljuju¢i soci-

jalnim interakcijama ostvaruju vrlo kompleksna pona²anja. Stoga je mno²tvo razli£itih

znanstvenih disciplina iskazalo interes za prou£avanje mravljih kolonija. U okviru ove

disertacije mravi su zanimljivi jer u odre�enom smislu uspje²no rje²avaju jednu vrstu

optimizacijskog problema. Naime, uo£eno je da mravi uvijek pronalaze najkra¢i put

izme�u izvora hrane i njihove kolonije, ²to im omogu¢ava da hranu dopremaju maksi-

malno brzo. Ovakvo pona²anje mravi postiºu unato£ tome ²to uop¢e nemaju razvijen

osjetilo vida ili kod vrsta koje ga imaju on je vrlo lo².

Kako bi istraºili pona²anje mrava, Deneubourg i suradnici [Goss et al., 1989, De-

nebourg et al., 1990] na£inili su niz eksperimenata koriste¢i dvokraki most postavljen

izme�u mravinjaka i hrane (slika 3.24). Pri tome su promatrali vrstu mrava Argentine

ant, Iridomyrmex humilis.

60°

15 cm

mravinjak hrana

Slika 3.24: Eksperiment dvokrakog mosta (prvi).

Mravi prilikom kretanja ne koriste osjet vida, ve¢ je njihovo kretanje odre�eno soci-

jalnim interakcijama s drugim mravima [Bonabeau et al., 1997a,b]. Na putu od mravi-

njaka do hrane, te na putu od hrane do mravinjaka, svaki mrav ostavlja kemijski trag

� feromone. Mravi imaju razvijen osjet feromona, te prilikom odlu£ivanja kojim putem
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mravinjak hrana

Slika 3.25: Eksperiment dvokrakog mosta (drugi).

krenuti tu odluku donose obzirom na jakost feromonskog traga koji osje¢aju. Tipi£no,

mrav ¢e se kretati smjerom ja£eg feromonskog traga.

Deneubourg i suradnici prilikom eksperimenata varirali su duljine krakova mosta.

U prvom eksperimentu oba su kraka bila jednako duga. Mravi su na po£etku u podjed-

nakom broju krenuli preko oba kraka. Nakon nekog vremena, me�utim, dominantni dio

mrava kretao se je samo jednim krakom (slu£ajno odabranim). Obja²njenje je sljede¢e.

Na po£etku, mravi slu£ajno odabiru jedan ili drugi krak, i kre¢u¢i se njima ostavljaju

feromonski trag. U nekom trenutku dogodi se da nekoliko mrava vi²e krene jednim od

krakova (uslijed slu£ajnosti) i tu nastane ve¢a koncentracija feromona. Privu£eni ovom

ve¢om koli£inom feromona, jo² vi²e mrava krene tim krakom ²to dodatno pove¢a koli£inu

feromona. S druge strane, kako drugim krakom krene manje mrava, koli£ina feromona

koja se osvjeºava je manja, a feromoni s vremenom i isparavaju. Ovo u kona£nici do-

vodi do situacije da se stvori jaki feromonski trag na jednom kraku, i taj feromonski

trag privu£e najve¢i broj mrava. Eksperiment je ponovljen vi²e puta, i uo£eno je da u

prosjeku u 50% slu£ajeva mravi biraju jedan krak, a u 50% slu£ajeva biraju drugi krak.

Sljede¢i eksperiment na£injen je s dvokrakim mostom kod kojeg je jedan krak bio

dvostruko dulji od drugoga (slika 3.25). U svim eksperimentima pokazalo se da najve¢i

broj mrava nakon nekog vremena bira kra¢i krak.

Ovakvo pona²anje na makroskopskoj razini � pronalazak najkra¢e staze izme�u

hrane i mravinjaka rezultat je interakcija na mikroskopskoj razini � interakcije izme�u
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pojedinih mrava koji zapravo nisu svjesni "²ire slike" [Camazine et al., 2001, Haken,

1983, Nicolis and Prigogine, 1977]. Takvo pona²anje temelj je onoga ²to je danas poznato

pod nazivom izranjaju¢a inteligencija (engl. emerging intelligence).

Kona£no, kako bi se provjerila dinamika odnosno sposobnost prilagodbe mrava na

promjene, na£injen je tre¢i eksperiment (slika 3.26).

mravinjak hrana mravinjak hrana

Kraći krak je odvojen

Nakon 30 
minuta:

Slika 3.26: Eksperiment dvokrakog mosta (tre¢i).

Kod ovog eksperimenta mravinjak i izvor hrane najprije su spojeni jednokrakim

mostom (£iji je krak duga£ak). Mravi su krenuli tim krakom do hrane i natrag. Nakon

30 minuta kada se je situacija stabilizirala, mostu je dodan drugi, dvostruko kra¢i krak.

Me�utim, eksperiment je pokazao da se je najve¢i dio mrava i dalje nastavio kretati

duljim krakom, zahvaljuju¢i stvorenom jakom feromonskom tragu.

3.4.1 Pojednostavljeni matemati£ki model

Matemati£ki model koji opisuje kretanje mrava dan je u [Dorigo and Stützle, 2004].

Mravi prilikom kretanja u oba smjera (od mravinjaka pa do izvora hrane, te od izvora

hrane pa do mravinjaka) neprestano ostavljaju feromonski trag. �tovi²e, neke vrste

mrava na povratku prema mravinjaku ostavljaju to ja£i feromonski trag ²to je izvor

prona�ene hrane bogatiji. Simulacije ovakvih sustava, posebice uzme li se u obzir i

dinamika isparavanja feromona, izuzetno su kompleksne. Me�utim, ideje i zakonitosti

koje su ovdje uo£ene na²le su primjenu u nizu mravljih algoritama � u donekle pojed-

nostavljenom obliku.

Ideja mravljih algoritama ilustrirana je na sljede¢em primjeru. Izme�u mravinjaka

i izvora hrane nalazi se niz tunela (slika 3.27, tuneli su modelirani bridovima grafa).

Ideja algoritma je jednostavna. U fazi inicijalizacije, na sve se bridove postavi ista

(�ksna) koli£ina feromona. U prvom koraku, mrav iz mravinjaka (£vor 1) mora odlu£iti
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Slika 3.27: Primjer pronalaska hrane.

u koji ¢e £vor krenuti. Ovu odluku donosi na temelju vjerojatnosti odabira brida pkij :

pkij =


ταijP

l∈Nk
i
ταil
, ako je j ∈ Nk

i

0, ako je j /∈ Nk
i

(3.19)

pri £emu τij predstavlja vrijednost feromonskog traga na bridu izme�u £vorova i i

j, a α predstavlja konstantu. Skup Nk
i predstavlja skup svih indeksa svih £vorova u

koje je u koraku k mogu¢e prije¢i iz £vora i. Konkretno, u na²em slu£aju N1
1 = 2, 3, 4.

Ako iz £vora i nije mogu¢e prije¢i u £vor j, vjerojatnost ¢e biti 0. Suma u nazivniku

prethodnog izraza ide po svim bridovima koji vode do £vorova u koje se moºe sti¢i iz

£vora i.

Nakon ²to odabere sljede¢i £vor, mrav ponavlja postupak sve dok ne stigne do iz-

vora hrane (£vor 11). Rje²enje problema ovom se tehnikom gradi dio po dio � mravlji

algoritmi pripadaju porodici konstrukcijskih algoritama.

Jednom kada stigne do izvora hrane, mrav zna koliki je put pre²ao. Umjetni mravi

feromone tipi£no ostavljaju na povratku, i to na na£in da je koli£ina feromona propor-

cionalna dobroti rje²enja (odnosno obrnuto proporcionalna duljini puta). Aºuriranje se

radi za sve bridove kojima je mrav pro²ao, i to prema izrazu:

τij ← τij + ∆τk (3.20)
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gdje je:

∆τk =
1
L
, (3.21)

pri £emu je L duljina prona�enog puta. Isparavanje feromona modelirano je izrazom:

τij ← τij · (1− ρ) (3.22)

gdje je ρ brzina isparavanja (iz intervala 0 do 1). Isparavanje se primjenjuje na sve

bridove grafa.

Ovaj pristup, dakako, ima svojih problema. Primjerice, kada mrav dinami£ki gradi

put, ako se u svakom £voru dopusti odabir bilo kojeg povezanog £vora, mogu¢e je dobiti

cikluse, ²to je nepoºeljno. Tako�er, aºuriranje feromonskog traga nakon svakog mrava

pokazalo se je kao lo²e.

Temelje¢i se na opisanim principima mogu¢e je napisati jednostavan optimizacijski

algoritam, ²to je prikazano pseudokodom 3.28.

ponavljaj dok nije kraj

ponovi za svakog mrava

stvori rje²enje

vrednuj rje²enje

kraj ponovi

odaberi podskup mrava

ponovi za odabrane mrave

azuriraj feromonske tragove

kraj ponovi

ispari feromonske tragove

kraj ponavljanja

Slika 3.28: Jednostavni mravlji algoritam.

Algoritam radi s populacijom od m mrava, pri £emu u petlji ponavlja sljede¢e. Svih

m mrava pusti se da stvore rje²enja i ta se rje²enja vrednuju (izra£unaju se duljine

puteva). Pri tome, svaki mrav prilikom izgradnje pamti do tada pre�eni put i kada

treba birati u koji sljede¢i £vor krenuti, automatski odbacuje £vorove kroz koje je ve¢
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Slika 3.29: Rje²enje TSP-a dobiveno jednostavnim mravljim algoritmom.

pro²ao (skupovi Nk
ij). Tek kada je svih m mrava stvorilo prijedloge rje²enja, odabire

se n ≤ m mrava koji ¢e obaviti aºuriranje feromonskih tragova. Pri tome n moºe biti

jednak m, ²to zna£i da svi mravi aºuriraju feromonske tragove. Kako se je takav pristup

pokazao kao lo²a praksa, bolje je pustiti samo bolji podskup ili £ak samo najboljeg mrava

da obavi aºuriranje. Potom se primjenjuje procedura isparavanja feromona i postupak

se cikli£ki ponavlja.

Kako bi se ilustrirao rad ovog algoritma, napisana je implementacija u Javi i to na

problemu trgova£kog putnika s 30 gradova (TSP je NP teºak problem; dobiveno rje²enje

kao i rje²avani problem prikazani su na slici 3.29).

Rezultati su dobiveni uz sljede¢e parametre: m = 40, ρ = 0.2, α = 1, maksimalni

broj iteracija iznosi 500. Feromonski tragovi svih bridova izvorno su postavljeni na 1
5000 .

Sa slike se moºe uo£iti da prona�eno rje²enje nije idealno, ali je vrlo blizu optimalnog.

Kvaliteta prona�enih rje²enja kroz epohe prikazana je na slici 3.30, gdje se moºe pratiti

najbolje prona�eno rje²enje kao i prosje£no prona�eno rje²enje.

Osim opisanog jednostavnog algoritma, u porodicu mravljih algoritama ubrajaju se:

• mravlji sustav,

• elitisti£ki mravlji sustav,

• rangiraju¢i mravlji sustav,

• Max-Min mravlji sustav te drugi.
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00, 500 iteracija, ro=0.2, alfa=1
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Slika 3.30: Napredak jednostavnog mravljeg algoritma.

U nastavku su opisani sloºeniji mravlji algoritmi koji se danas koriste za rje²avanje

problema.

3.4.2 Algoritam mravlji sustav

Algoritam mravlji sustav (engl. Ant System) predloºili su Dorigo i suradnici [Dorigo and

Stützle, 2004, Dorigo et al., 1991, Colorni et al., 1992]. Prilikom inicijalizacije grafa, na

sve bridove deponira se koli£ina feromona koja je ne²to ve¢a od o£ekivane koli£ine koju

¢e u jednoj iteraciji algoritma deponirati mravi. Koristi se izraz:

τ0 =
m

Cnn
(3.23)

gdje je Cnn najkra¢a duljina puta prona�ena nekim jednostavnim algoritmom (poput

algoritma najbliºeg susjeda). Ideja je zapravo dobiti kakvu-takvu procjenu duljine puta

od koje ¢e mravi dalje traºiti bolja rje²enja, te ponuditi optimalnu po£etnu to£ku za

rad algoritma. Prema [Dorigo and Stützle, 2004], uz premali τ0 pretraga ¢e brzo biti

usmjerena prema podru£ju koje su mravi slu£ajno odabrali u prvoj iteraciji, a uz pre-

veliki τ0 koli£ine feromona koje mravi ostavljaju u svakoj iteraciji bit ¢e premale da bi
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mogle usmjeravati pretragu, pa ¢e se morati potro²iti puno iteracija kako bi mehanizam

isparavanja uklonio vi²ak feromona.

Rad algoritma zapo£inje tako ²to m mrava stvara rje²enja problema. U slu£aju

TSP-a, mravi se slu£ajno raspore�uju po gradovima iz kojih tada zapo£inju konstruk-

ciju rje²enja. Prilikom odlu£ivanja u koji grad krenuti, umjesto prethodno prikazanog

pravila, mravi koriste slu£ajno proporcionalno pravilo (engl. random proportional rule)

koje uklju£uje dvije komponente: jakost prethodno deponiranog feromonskog traga te

vrijednost heuristi£ke funkcije. Vjerojatnost prelaska iz grada i u grad j odre�ena je

izrazom:

pkij =


ταij ·η

β
ijP

l∈Nk
i
ταil ·η

β
il

, ako je j ∈ Nk
i

0, ako je j /∈ Nk
i .

(3.24)

ηij je pri tome heuristi£ka informacija koja govori koliko se £ini da je dobro iz grada i

oti¢i u grad j. Ovo je tipi£no informacija koja je poznata unaprijed, i u slu£aju problema

trgova£kog putnika ra£una se kao ηij = 1
dij
, gdje je dij udaljenost grada i od grada j.

Parametri α i β pri tome odre�uju pona²anje samog algoritma. Ako je α = 0, utjecaj

feromonskog traga se poni²tava, i pretraºivanje se vodi samo heuristi£kom informacijom.

Ako je pak β = 0, utjecaj heuristi£ke informacije se poni²tava, i ostaje utjecaj isklju£ivo

feromonskog traga, ²to £esto dovodi do prebrze konvergencije suboptimalnom rje²enju

(gdje mravi slijede jedan drugoga po relativno lo²oj stazi). Dobri rezultati postiºu se

uz α ≈ 1 i β izme�u 2 i 5.

Nakon ²to su svi mravi na£inili rje²enja, rje²enja se vrednuju. Potom se pristupa

isparavanju feromona sa svih bridova, prema izrazu:

τij ← τij · (1− ρ). (3.25)

Nakon isparavanja, svi mravi deponiraju feromonski trag na bridove kojima su pro²li,

i to proporcionalno dobroti rje²enja koje su prona²li:

τij ← τij +
m∑
k=1

∆τkij (3.26)

pri £emu je:



3. ALGORITMI EVOLUCIJSKOG RA�UNANJA 61

∆τij =

 1
Ck
, ako je brid i-j na stazi k-tog mrava

0, inace
(3.27)

Implementacija ovog algoritma dana je pseudokodom 3.31.

ponavljaj dok nije kraj

ponovi za svakog mravca

stvori rje²enje

vrednuj rje²enje

kraj ponovi

ispari feromonske tragove

ponovi za sve mrave

azuriraj feromonske tragove

kraj ponovi

kraj ponavljanja

Slika 3.31: Pseudokod algoritma mravlji sustav.

U svrhu ilustracije rada algoritma na£injen je program u programskom jeziku Java

i pokrenut nad problemom trgova£kog putnika s 30 gradova. Parametri algoritma su

redom: m = 30, α = 1, β = 2, ρ = 0.5. Algoritam je zaustavljen nakon 500 iteracija.

Rezultati su prikazani na slikama 3.32 i 3.33.

Elitisti£ka verzija algoritma (engl. Elitist Ant System � EAS) predloºena je kao

pobolj²anje algoritma u [Dorigo et al., 1991, 1996]. Kod ove verzije dodatno se pamti

globalno najbolje prona�eno rje²enje. U svakoj iteraciji to se rje²enje tako�er koristi

za aºuriranje feromonskih tragova s odre�enom teºinom e. Ovo je mogu¢e predo£iti

postojanjem jo² jednog mrava (ozna£enog s bs) koji u svakoj iteraciji pro�e upravo

Slika 3.32: Rje²enje TSP-a dobiveno algoritmom mravlji sustav.
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Napredak algoritma AS na problemu TSP s 30 gradova
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Slika 3.33: Napredak algoritma mravlji sustav.

najboljim zapam¢enim putem. Pravilo aºuriranja feromona tada dobiva jo² jedan £lan

pa glasi:

τij ← τij +
m∑
k=1

∆τkij + e ·∆τ bsij . (3.28)

U [Dorigo and Stützle, 2004] se kao vrijednost konstante e navodi upravo broj mrava

m.

Prema [Bullnheimer et al., 1999], dodatno pobolj²anje donosi algoritam rangiraju¢eg

mravljeg sustava (engl. Rank-based Ant System). Kod ovog algoritma, nakon ²to svi

mravi stvore rje²enja, mravi se sortiraju prema kvaliteti rje²enja. Aºuriranje feromona

obavlja samo najboljih w − 1 mrava (i to proporcionalno svojem rangu), te mrav koji

£uva globalno najbolje rje²enje (koje ulazi s najve¢im utjecajem):

τij ← τij +
w−1∑
k=1

(w − k)∆τkij + w ·∆τ bsij . (3.29)

Svaki mrav pri tome aºurira samo bridove koji su dio njegovog puta (za sve ostale

bridove ∆τkij = 0).
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Max-Min mravlji sustav (MMAS) [Stützle and Hoos, 1997, 2000, 1999] jo² je jedno

unaprje�enje algoritma mravlji sustav, koje uvodi 4 modi�kacije.

1. Samo najbolji mrav smije obavljati aºuriranje feromona. Postoje varijante algorit-

ma koje aºuriranje dopu²taju samo globalno najboljem mravu, varijante algoritma

koje aºuriranje dopu²taju samo najboljem mravu u trenutnoj iteraciji, te varijan-

te algoritma koje aºuriranje dopu²taju i globalno najboljem i najboljem u svakoj

iteraciji, i to razli£itim intenzitetom.

2. Kako bi se sprije£ila prerana stagnacija algoritma zbog prethodne modi�kacije,

uvodi se gornja i donja granica na jakost feromonskog traga: τij ∈ [τmin, τmax].

3. Inicijalizacija algoritma feromonski trag na svim bridovima postavlja na njihovu

maksimalnu vrijednost. Ovo zajedno s niskom stopom isparavanja (predlaºe se

ρ = 0.02) osigurava da mravi na po£etku obavljaju ²iroko pretraºivanje prostora

rje²enja.

4. Svaki puta kada algoritam do�e u stagnaciju, odnosno kada nema pobolj²anja u

kvaliteti rje²enja unutar zadanog broja iteracija, obavlja se reinicijalizacija fero-

monskih tragova na njihove maksimalne vrijednosti.

Gornja granica pri tome se postavlja na vrijednost:

τmax =
1

ρ · Cbs
(3.30)

i aºurira svaki puta kada se prona�e novo najbolje rje²enje Cbs. Donja granica odre�ena

je parametrom a prema izrazu:

τmin =
τmin

a
, (3.31)

gdje je a parametar koji je potrebno izabrati. Pri svakoj promjeni gornje granice,

algoritam automatski mijenja i donju granicu.

Danas postoji jo² niz drugih varijanti mravljih algoritama, a zainteresirani £itatelj

se upu¢uje na [Dorigo and Stützle, 2004].
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3.5 Algoritam roja £estica

Algoritam roja £estica (engl. Particle Swarm Optimization) otkriven je sasvim slu£ajno,

pri poku²aju da se na ra£unalu simulira kretanje jata ptica. C. W. Reynolds u svom ra-

du [Reynolds, 1987] promatra jato ptica kao sustav £estica, gdje svaka £estica (tj. ptica)

svoj let ravna prema sljede¢im pravilima: (i) izbjegavanje kolizija s bliskim pticama,

(ii) uskla�ivanje brzine leta s bliskim pticama te (iii) poku²aj ostanka u blizini drugih

ptica. Inspirirani ovim i sli£nim radovima, R. C. Eberhart i J. Kennedy shva¢aju da

se takav sustav moºe koristiti kao optimizator te svoje ideje objavljuju 1995. godine u

dva temeljna rada [Kennedy and Eberhart, 1995, Eberhart and Kennedy, 1995]. Eber-

hart, Simpson i Dobbins 1996. godine izdaju knjigu [Eberhart et al., 1996] o uporabi

algoritma roja £estica kao univerzalnog optimizacijskog alata. Tako je, primjerice, u

knjizi opisana vrlo uspje²na primjena algoritma roja £esta za treniranje umjetne ne-

uronske (to£nije, unaprijedne umjetne neuronske mreºe ili vi²eslojnog perceptrona),

gdje se algoritam koristi kao zamjena algoritma Backpropagation. Kona£no, 1997. go-

dine Eberhart i Kennedy objavljuju rad o prilagodbi algoritma za rad nad diskretnim

domenama [Kennedy and Eberhart, 1997]. Algoritam je u odre�enoj mjeri inspiriran i

sociolo²kim interakcijama izme�u pojedinaca u populaciji, gdje svaki pojedinac pamti

svoje do tada prona�eno najbolje rje²enje problema, ima uvid u najbolje prona�eno

rje²enje svojih susjeda i pretraºivanje usmjerava uzimaju¢i u obzir obje komponente.

3.5.1 Opis algoritma

Algoritam roja £estica je populacijski algoritam. Populacija se sastoji od niza jedinki

(£estica) koje lete kroz vi²edimenzijski prostor koji pretraºuju, i pri tome svoj poloºaj

mijenjaju temeljem vlastitog iskustva, te iskustva bliskih susjeda (£ime se modeliraju so-

cijalne interakcije izme�u jedinki). Prilikom odre�ivanja smjera kretanja, svaka jedinka

u odre�enoj mjeri uzima u obzir svoje do tada prona�eno najbolje rje²enje (individualni

faktor), te najbolje prona�eno rje²enje svoje bliske okoline (socijalni faktor). Utjecaj

koji svaka od ovih komponenti ima uvelike odre�uje pona²anje same jedinke: radi li

istraºivanje prostora stanja (ukoliko je dominantni individualni faktor) ili �no pode²a-

vanje prona�enog rje²enja (ukoliko je dominantni socijalni faktor). Na ovaj na£in sam

algoritam kombinira globalno pretraºivanje prostora stanja te lokalnu pretragu kojom

se obavlja �no pode²avanje rje²enja.
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Pseudokod 3.34 prikazuje ideju algoritma roja £estica. Algoritam koristi populaciju

veli£ine VEL_POP, te pretraºuje DIM-dimenzijski prostor rje²enja. Pri tome x sadrºi

trenutne pozicije svih £estica a v njihove brzine. Polja x i v su dvodimenzijska: imaju

onoliko redaka koliko ima £estica, te onoliko stupaca koliko rje²enje ima dimenzija.

�estice pretraºuju ograni£eni prostor rje²enja, a granice se £uvaju u poljima xmin i

xmax. Brzina svake £estice (te u svakoj dimenziji) ograni£ena je svojom minimalnom i

maksimalnom vrijednosti (primjerice, od -5 do +5), ²to £uvaju polja vmin i vmax.

Algoritam zapo£inje inicijalizacijom populacije. Svaka se £estica smje²ta na neku

slu£ajno odabranu poziciju, i dodjeljuje joj se neka slu£ajno odabrana brzina.

Slijedi glavni dio algoritma koji se ponavlja tako dugo dok se ne ispuni uvjet zaustav-

ljanja (pronalazak dovoljno dobrog rje²enja ili dostizanje maksimalnog broja iteracija).

• Za svaku se £esticu izra£una vrijednost funkcije u to£ki koju £estica predstavlja.

• Za svaku se £esticu provjeri njeno do tada zapam¢eno najbolje rje²enje i njeno

novo prona�eno rje²enje. Ako je novo bolje, pamti se kao novo najbolje rje²enje te

£estice. U pseudokodu ovo se pamti u dvodimenzijskom polju pbest (engl. particles

best solution). Potrebno je pamtiti rje²enje i vrijednost funkcije u tom rje²enju.

• U £itavoj populaciji se prona�e najbolje rje²enje i ako je prethodno zapam¢eno

globalno rje²enje lo²ije, aºurira se na novo prona�eno. U pseudokodu ovo se pamti

u polju gbest (engl. global best solution). Potrebno je pamtiti rje²enje i vrijednost

funkcije u tom rje²enju.

• Za svaku £esticu se obavlja aºuriranje trenutne brzine a potom i poloºaja. Najprije

se obavi aºuriranje brzine tako da se na trenutnu brzinu doda individualna kom-

ponenta modulirana faktorom individualnosti (c1) i slu£ajnim brojem iz intervala

[0, 1] te socijalna komponenta modulirana faktorom socijalnosti (c2) i slu£ajnim

brojem iz intervala [0, 1]. Potom se provjeri je li brzina izvan dozvoljenog raspo-

na, i ako je, korigira se. Kona£no, u skladu s novom brzinom aºurira se poloºaj

£estice.

Kao ²to je vidljivo iz opisanoga, aºuriranje se obavlja prema sljede¢im izrazima:

vi,d = vi,d + c1 · rand() · (pbesti,d − x) + c2 · rand() · (gbestd − x). (3.32)
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// inicijaliziraj_populaciju:

za i = 1 do VEL_POP

za d iz 1 do DIM

x[i][d] = random(xmin[d], xmax[d])

v[i][d] = random(vmin[d], vmax[d])

kraj

kraj

ponavljaj dok nije kraj

// evaluiraj_populaciju:

za i = 1 do VEL_POP

f[i] = funkcija(x[i]);

kraj

// ima li £estica svoje bolje rje²enje?

za i = 1 do VEL_POP

ako je f[i] bolji od pbest_f[i] tada

pbest_f[i] = f[i]

pbest[i] = x[i]

kraj

kraj

// ima li £estica globano najbolje rje²enje?

za i = 1 do VEL_POP

ako je f[i] bolji od gbest_f[i] tada

gbest_f[i] = f[i]

gbest[i] = x[i]

kraj

kraj

// aºuriraj brzinu i poziciju £estice

za i = 1 do VEL_POP

za d iz 1 do DIM

v[i][d] = v[i][d] + c1*rand()*(pbest[i][d]-x[i][d])

+ c2*rand()*(gbest[d]-x[i][d])

v[i][d] = iz_opsega(v[i][d], vmin[d], vmax[d])

x[i][d] = x[i][d] + v[i][d]

kraj

kraj

kraj

Slika 3.34: Pseudokod algoritma roja £estica.

Faktori c1 i c2 uobi£ajeno se postavljaju na 2.0. Ve¢a vrijednost faktora c1 omogu¢it

¢e ve¢i stupanj individualnosti jedinke i time poticati istraºivanje prostora, dok ve¢a
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Slika 3.35: Gra�£ki prikaz pomaka £estice kod algoritma roja £estice.

vrijednost faktora c2 ja£i naglasak stavlja na najbolje rje²enje koje je £itav kolektiv

do tada prona²ao, i time osigurava detaljnije istraºivanje okoline tog rje²enja. Slika

3.35 jednostavnim vektorskim prikazom ilustrira "sile" koje djeluju na kretanje £estice,

i pretpostavlja da se sve dimenzije vektora razlike pbest i x mnoºe istim slu£ajno ge-

neriranim brojem (ista je pretpostavka i za vektor razlike gbest i x). Tako�er, slika je

nacrtana uz c1 = 2.0 i c2 = 2.0.

Prema formuli za aºuriranje brzine, nova brzina rezultat je triju komponenti: vektora

~a, ~b i ~c:

~a = c1 · rand() ·~(pbest− ~x), (3.33)

~b = c2 · rand() ·~(gbest− ~x), (3.34)

~c = ~v. (3.35)

Vektor ~a predstavlja pomak prema najboljem rje²enju koje je prona²la jedinka, od-

govaraju¢e skaliranom. Vektor~b predstavlja pomak prema najboljem rje²enju kolektiva,

tako�er odgovaraju¢e skaliranom. Vektor ~c poprima staru trenutnu vrijednost brzine, i

zapravo predstavlja inerciju same £estice. Rezultantna brzina suma je sva tri djelova-

nja: £estica se po inerciji dalje nastavlja gibati, i pri tome brzinu djelomi£no modi�cira

uslijed privla£enja svojeg i kolektivnog najboljeg rje²enja.
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3.5.2 Utjecaj parametara i modi�kacije algoritma

Da bi opisani algoritam mogao biti pokrenut, nuºno je odrediti vrijednosti svih para-

metara. Stoga je vaºno znati kakav je njihov utjecaj na rad algoritma.

Ograni£enje brzine nuºno je jer bez njega algoritam moºe do¢i u divergentno stanje.

Stavi li se ograni£enje brzine preveliko, £estica moºe preletiti preko podru£ja dobrih

rje²enja. Stavi li se pak ograni£enje brzine na premalu vrijednost, moºe se dogoditi

situacija da £estica ostane zato£ena u lokalnim optimumima � kako je brzina premala,

£estica se vi²e ne moºe se oteti utjecaju lokalnog optimuma. Prema [Eberhart and Shi,

2001], vmax se tipi£no stavlja na 10% do 20% raspona prostora koji se pretraºuje.

Konstante c1 i c2 modeliraju jakost privla£ne sile izme�u najboljih rje²enja i £estice

� ²to ve¢i broj, to je ve¢a privla£na sila pa ¢e £estica mo¢i manje istraºivati.

Veli£ina populacije tipi£no se kre¢e od 20 do 50. Naravno, postoje i problemi kod

kojeg se do zadovoljavaju¢eg rje²enja dolazi tek s ve¢im populacijama.

3.5.2.1 Dodavanje faktora inercije

Proces pretraºivanja prostora uobi£ajeno se podijeliti u dva koraka. U prvom korak

obavlja se grubo pretraºivanje kako bi se locirala "zanimljiva" podru£ja, a potom se

u drugom koraku obavlja �no pretraºivanje unutar lociranih kandidata. Kako bi se

osiguralo ovakvo pona²anje, izraz za aºuriranje brzine modi�cira se na sljede¢i na£in:

vi,d = w(t) · vi,d + c1 · rand() · (pbesti,d − x) + c2 · rand() · (gbestd − x). (3.36)

Inercijska komponenta brzine mnoºi se vremenski promjenjivim faktorom w. Ini-

cijalno, w se postavlja na vrijednost blizu 1 (primjerice, 0.9), a s pove¢anjem broja

iteracija t vrijednost se smanjuje prema nekoj minimalnoj vrijednosti. Ako su s wmax i

wmin ozna£ene ºeljena maksimalna i minimalna vrijednost, te ako je s T ozna£ena ite-

racija u kojoj teºinski faktor treba pasti na wmin, za aºuriranje se moºe koristiti sljede¢i

izraz:

w(t) =

 t
T · (wmin − wmax) + wmax, t ≤ T

wmin, t > T.
(3.37)
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Aºuriranje pozicije £estice radi se na uobi£ajeni na£in.

3.5.2.2 Stabilnost algoritma

Prethodno je spomenuto da je jedan od na£ina da se poku²a osigurati stabilnost algo-

ritma (u smislu da se sprije£i divergencija) ograni£avanje iznosa brzine. Matemati£ka

analiza samog algoritma (vidi [Clerc, 1999]) pokazuje da se stabilnost moºe posti¢i ako se

izraz za aºuriranje brzine modi�cira dodavanjem faktora ograni£enja (engl. constriction

factor) K:

vi,d = K ·
[
vi,d + c1 · rand() · (pbesti,d − x) + c2 · rand() · (gbestd − x)

]
(3.38)

gdje je K funkcija parametara c1 i c2 i de�niran je prema izrazu:

K =
2∣∣∣2− φ−√φ2 − 4 · φ

∣∣∣ . (3.39)

Pri tome je φ = c1 + c2, φ > 4. Prema [Eberhart and Shi, 2001], φ se tipi£no

postavlja na 4.1 (c1 = 2.05, c2 = 2.05), ²to daje za K vrijednost 0.729.

3.5.2.3 Lokalno susjedstvo

Kod algoritma roja £estica opisanog pseudokodom 3.34 svaka £estica osje¢a utjecaj dviju

sila. Prva sila je vlastito iskustvo, odnosno najbolje rje²enje koje je sama £estica pro-

na²la. Druga sila je iskustvo kolektiva, odnosno najbolje rje²enje koje je prona²ao £itav

kolektiv. Ovakva vrsta algoritma roja £estica jo² se naziva potpuno-informirani algori-

tam roja £estica (engl. Fully informed PSO). Nezgodno svojstvo ove ina£ice algoritma

je mogu¢nost prerane konvergencije � £im jedna jedinka na�e potencijalno dobro rje²e-

nje, sve su jedinke automatski privu£ene k tom rje²enju, ²to moºe sprije£iti temeljito

istraºivanje prostora stanja i pronalazak eventualno jo² boljih rje²enja.

Kako bi se tomu dosko£ilo, razvijena je ina£ica algoritma kod koje jedinkama nije

dostupna informacija o globalno najboljem rje²enju. Umjesto toga, uveden je topolo²ki

ure�aj u populaciju. Za svaku se jedinku zna tko su joj susjedi, ²to je poja²njeno u pri-

mjeru u nastavku. Neka se populacija sastoji od sljede¢ih jedinki: Ivana, Pero, Marija,

Marko, Ivan, Anica i Stjepan. Susjedstvo se de�nira preko poznanstava: Ivana zna Peru
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Slika 3.36: Primjer de�niranog susjedstva.

i Stjepana, pa su Pero i Stjepan njezini susjedi i Ivana ¢e komunicirati samo s njima.

Pero zna Ivanu i Mariju, pa su Ivana i Marija njegovi susjedi i Pero ¢e komunicirati

samo s njima. Sli£no se moºe na£initi i za ostale jedinke (slika 3.36; susjedi su osobe

direktno povezane strelicama).

Prilikom pretraºivanja prostora stanja, kada jedinki zatreba kolektivno najbolje rje-

²enje, jedinka ¢e to rje²enje izra£unati tako da pogleda svoje najbolje rje²enje i najbolja

rje²enja svojih susjeda � globalna informacija jedinki nije dostupna. Primjerice, kada

Ivana treba utvrditi kamo dalje, za utvr�ivanje najboljeg rje²enja kolektiva pogledat

¢e svoje najbolje rje²enje, najbolje rje²enje Pere i najbolje rje²enje Stjepana. Ovdje je

vaºno uo£iti da se susjedstvo ne de�nira prema blizini u prostoru rje²enja. Prilikom

pretraºivanja, Ivana i Pero mogu se udaljiti, i Ivani Marija moºe do¢i i puno bliºa no

²to je Pero; me�utim, Marija time ne¢e postati susjeda Ivani.

Prilikom pisanja implementacije ove vrste algoritma roja £estica, potrebno se odlu-

£iti na koji ¢e se na£in de�nirati susjedstvo, jer to nije jednozna£no. Jedan od £estih

na£ina je de�niranje parametra ns (veli£ina susjedstva) pri £emu se £estice sloºe u niz.

Ako je ns = 1, svaka je £estica isklju£ivo susjed sama sebi. Ako je ns = 2, susjedi od

£estica(i) su £estica(i-1), £estica(i) te £estica(i+1). Ako je ns = 3, susjedi

od £estica(i) su sve £estice od £estica(i-2) do £estica(i+2), itd. U tom slu£aju,

kolektivno najbolje rje²enje ozna£ava se s lbest (engl. local best). Izraz za aºuriranje

brzine tada umjesto gbest koristi lbest(i), gdje je lbest(i) najbolje rje²enje susjedstva i-te

£estice:

vi,d = vi,d + c1 · rand() · (pbesti,d − x) + c2 · rand() · (lbesti,d − x). (3.40)

Prema [Eberhart and Shi, 2001], prikladne veli£ine susjedstva su oko 15% ukupne

veli£ine populacije. Ako je s VEL_SUS ozna£en ukupan broj £estica koje £ine susjedstvo,
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vrijedi:

VEL_SUS = 1 + 2 · ns. (3.41)

Za vi²e informacija na ovu temu £itatelj se upu¢uje na nedavno objavljeni rad [Mon-

tes de Oca et al., 2009].

3.5.3 Primjer rada algoritma

Primjer u nastavku prikazuje optimizaciju funkcije:

f(x1, x2, . . . , xn) = 10 · n+
n∑
i=1

(
x2
i − 10 · cos(2 · π · xi)

)
. (3.42)

Konkretno, traºi se vektor x za koji funkcija poprima minimalnu vrijednost. Anali-

ti£ko rje²enje je poznato: to je ishodi²te u kojem je vrijednost funkcije 0. Ova funkcija

uzeta je stoga ²to ima niz lokalnih optimuma koji postupak pretraºivanja globalnog op-

timuma bitno oteºavaju. Prikaz rada algoritma za slu£aj D = 2 prikazan je na slici 3.37,

dok slika 3.38 prikazuje ovisnost najboljeg i prosje£nog rje²enja populacije u ovisnosti o

epohi algoritma.

3.6 Algoritmi umjetnih imunolo²kih sustava

Darwinova teorija o razvoju vrsta posluºila je kao inspiracija za jednu veliku porodi-

cu algoritama poput genetskog algoritma. Temeljna premisa ove teorije je seksualno

razmoºavanje kod kojega nove jedinke dobivaju genetski materijal od oba roditelja i

dodatno bivaju mutirane. Pod utjecajem okoline, bolje i prilago�enije jedinke imaju

ve¢u ²ansu za daljnje razmoºavanje, ²to u kona£nici dovodi do izumiranja lo²ijih jedin-

ki, i postupnom prilago�avanju vrste okolini u kojoj ºivi. Ovi principi iskori²teni su

za izgradnju genetskog algoritma koji proces evolucije simulira uporabom dva genetska

operatora: kriºanjem koje temeljem genetskog materijala dvaju roditelja stvara novog

potomka, te mutacijom koja u genetski kôd djeteta unosi slu£ajne izmjene.

Me�utim, ovo nije jedini na£in preºivljavanja koji postoji u prirodi. Pogleda li se

malo dublje u jednog pojedinca, otkriva se mehanizam koji, primjerice, £ovjeku omogu-

¢ava preºivljavanje � njegov imunolo²ki sustav. Prilikom ro�enja, £ovjekov imunolo²ki
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(a) Po£etno stanje (b) Nakon prvog koraka

(c) Nakon drugog koraka (d) Nakon 37. koraka

(e) Nakon 60. koraka (f) Nakon 120. koraka

Slika 3.37: Prikaz rada algoritma roja £estica
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Napredak algoritma po iteracijama
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Slika 3.38: Ovisnost najboljeg i prosje£nog rje²enja o iteraciji kod algoritma roja £estica.

sustav ve¢ raspolaºe odre�enim mehanizmima za borbu protiv poznatih antigena (napa-

da£a). Ukoliko u tijelo u�u antigeni, tijelo raspolaºe posebnom vrstom stanica koje su

okruºe antigen i potom ga uni²te. Ovaj mehanizam ljude ²titi od velikog broja bolesti.

Posebnost imunolo²kog sustava je sposobnost prilagodbe i sposobnost u£enja, ²to

£ovjeku omogu¢ava obranu od bolesti kojima prethodno nije bio izloºen te stjecanje

imuniteta. Ako uro�eni imunolo²ki sustav ne prepozna i ne uni²ti antigene, aktivirat ¢e

se drugi dio imunolo²kog sustava koji je zaduºen za reakciju na speci�£ne antigene (ovo

je proces koji moºe potrajati i nekoliko dana). Za obranu od antigena u tijelu su za-

duºene B-stanice koje lu£e antitijela (B-stanice proizvode se u ko²tanoj srºi). Ulaskom

antigena u tijelo dio B-stanica zapo£et ¢e lu£enje antitijela. Antitijela imaju receptore

kojima se mogu povezati s antigenom, a do ovog povezivanja ¢e do¢i ukoliko su antitijelo

i receptor kompatibilni. Mjera ove kompatibilnosti naziva se a�nitetom. Povezivanje

antigena s antitijelom stimulira B-stanicu koja je proizvela antitijelo i B-stanica za-

po£inje proces dijeljenja (mitoza), £ime nastaje velika koli£ina klonova B-stanice koji

sazrijevaju i lu£e nove koli£ine antitijela kao odgovor na nastalu infekciju. Prilikom pro-

cesa kloniranja B-stanice dolazi do nasumi£nih mutacija u genetskom kodu B-stanice.

Uslijed ovih mutacija dio nastalih klonova proizvodit ¢e antitijela koja ¢e imati jo² ve¢i
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a�nitet prema antigenu, ²to ¢e pak uzrokovati novi ciklus kloniranja tih stanica. Nakon

nekog vremena, na ovaj na£in u tijelu ¢e se razviti B-stanice koje mogu vrlo djelotvorno

odgovoriti na speci�£ni antigen koji je uzrokovao infekciju. Uni²tenjem antigena, me�u-

tim, dio B-stanica ostat ¢e u tijelu, i ukoliko se nakon nekog vremena opet nai�e na isti

antigen (ponovni razvoj infekcije), odgovor imunolo²kog sustava sada ¢e biti daleko ja£i

i e�kasniji no ²to je to bilo prvog puta. Opetovanim izlaganjem istim antigenima, tijelo

¢e u kona£nici razviti brz i djelotvoran odgovor na taj antigen i time postaje imuno

na tu bolest. Zanimljivost ovog procesa je £injenica da je £itav postupak usavr²avanja

B-stanica vo�en isklju£ivo slijepim nasumi£nim mutacijama receptora.

Vaºno je napomenuti da prethodni opis predstavlja samo grupo pojednostavljenje

sloºenih interakcija koje se odvijaju u imunolo²kom sustavu � no i to je dovoljno za

opisati osnovne imunolo²ke algoritme. Teoriju koja obja²njava kako radi imunolo²ki

sustav razvio je Burnet [Burnet, 1957, 1959, 1978] po£ev jo² davne 1957. godine. Po-

dru£je umjetnih imunolo²kih sustava (engl. AIS � Arti�cial Immune Systems) bavi se

razvojem modela i apstrakcija imunolo²kog sustava i njihovom primjenom u algoritmi-

ma za rje²avanje problema u znanosti i inºenjerstvu [de Castro and Timmis, 2002]. U

ovoj disertaciji razmotrit ¢e se samo algoritmi klonske selekcije (engl. CSA � Clonal

Selection Algorithms). To su algoritmi koji pripadaju razredu imunolo²kih algoritama

(engl. IA � Immunological Algorithms) za £iji je razvoj iskori²ten prethodno opisani

princip klonske selekcije (engl. Clonal Selection Principle) [Cutello and Nicosia, 2005,

de Castro and Timmis, 2002]. Vaºno je napomenuti da zbog jednostavnosti, ve¢ina

algoritama ne uvodi distinkciju izme�u pojmova B-stanica i antitijelo, te ta dva pojma

tretira kao jedan.

3.6.1 Jednostavni imunolo²ki algoritam

Jednostavni imunolo²ki algoritam (engl. SIA � Simple Immunological Algorithm) autora

Cutello i Nicosia razvijen je 2002. godine, i opisan u [Cutello and Nicosia, 2002a,b, 2005].

Algoritam moºe sluºiti za izradu klasi�katorskih sustava te za optimizaciju. Ovdje je

opisan s aspekta optimizacijskog algoritma.

SIA je populacijski algoritam koji radi s populacijom antitijela. Pri tome je svako

antitijelo zapravo jedno rje²enje problema koji se optimira. Antigen u ovom kontekstu

predstavlja samu funkciju £iji se optimum traºi. A�nitet pojedinog antitijela (rje²enja)
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prema antigenu (funkciji) tada je predstavljen kvalitetom (tj. dobrotom; engl. �tness)

samog rje²enja. Ukoliko se radi o maksimiziranju funkcije, tada je a�nitet naj£e²¢e

jednak upravo iznosu same funkcije u promatranom rje²enju.

Izvorni opis algoritma za kodiranje rje²enja koristi binarne nizove duljine l bitova

(direktna analogija je binarno kodiranje kromosoma kod genetskog algoritma); me�u-

tim, postupak je pro²iriv na bilo kakvu reprezentaciju rje²enja. Izvedba algoritma dana

je pseudokodom 3.39.

SIA(Ag, l, d, dup)

t = 0

inicijaliziraj P(0) = {x1, x2, ..., xd}

evaluiraj(P(0), Ag)

ponavljaj dok nije zaustavi(P(t))

Pclo = kloniraj(P(t), dup)

Phyp = hipermutiraj(Pclo)

evaluiraj(Phyp, Ag)

P(t+1) = odaberi(Phyp + P(t), d)

t = t+1

kraj ponavljanja

kraj

Slika 3.39: Pseudokod jednostavnog imunolo²kog algoritma.

Parametri algoritma su:

• Ag � funkcija koju se optimira,

• l � broj bitova rje²enja,

• d � veli£ina populacije rje²enja, te

• dup � broj klonova svakog rje²enja.

Algoritam zapo£inje stvaranjem inicijalne populacije antitijela (rje²enja) P (0) veli£i-

ne d. U slu£aju da se rje²enja prikazuju binarno, ovo zna£i slu£ajno stvaranje d sljedova

nula i jedinica, svaki duljine l. Potom se ra£una a�nitet svakog antitijela (tj. rje²enja

se vrednuju).

Zatim se ulazi u petlju koja se ponavlja tako dugo dok uvjet zaustavljanja nije za-

dovoljen. To, primjerice, moºe biti pronalazak dovoljno dobrog rje²enja ili prekora£enje

maksimalnog broja iteracija.
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U petlji se radi sljede¢e. Svako antitijelo klonira se dup puta. Time iz populacije P (t),

gdje je t oznaka iteracije, nastaje populacija klonova P clo veli£ine d·dup. Svako antitijelo

iz populacije P clo prolazi potom kroz proces hipermutacije £ime nastaje nova populacija

P hyp iste veli£ine. Operator hipermutacije predstavlja nasumi£nu promjenu receptora

antitijela u poku²aju da se antitijelo bolje prilagodi povezivanju s antigenom. Kod ovog

algoritma hipermutacija nasumi£no mijenja jedan bit na nasumi£no odabranoj poziciji

(ili u slu£aju nekog drugog na£ina predstavljanja rje²enja obavlja jednu jednostavnu

promjenu). Potom se za sve jedinke iz populacije P hyp ra£unaju a�niteti (vrednuju se

nastala rje²enja). Na kraju se iz unije populacija P (t) i P hyp izabire d antitijela najve¢eg

a�niteta koji postaju nova populacija P (t+1) za sljede¢i prolaz kroz petlju. Zbog takvog

na£ina rada algoritam je automatski elitisti£ki: ako su hipermutacijom nastala samo

gora rje²enja od trenutno najboljeg iz P (t), to najbolje ¢e sigurno biti preneseno u novu

populaciju i time o£uvano.

Analiza sloºenosti samog algoritma moºe se pogledati u [Cutello and Nicosia, 2005].

U svrhu demonstracije rada algoritma na nekom malo sloºenijem problemu na£injena

je implementacija u programskom jeziku Java koja uporabom ovog algoritma rje²ava

problem trgova£kog putnika s 30 gradova.

Antitijelo je pri tome predstavljeno kao vektor od 30 elemenata. Element na i-tom

mjestu je cijeli broj koji predstavlja indeks grada koji trgova£ki putnik treba posjetiti

u i-tom koraku. Operator hipermutacije izveden je tako da nasumi£no odabere dva

koraka i zamijeni gradove koje trgova£ki putnik posje¢uje u tim koracima.

Program je pokrenut uz sljede¢e parametre:

• broj antitijela u populaciji: 50,

• broj klonova za svaku stanicu: 10 te

• maksimalni broj iteracija: 500.

Na testnom primjeru (slika 3.40) teorijski najkra¢i put iznosi 1035,963 km, ²to je

algoritam i prona²ao. Kretanje prosje£nog rje²enja populacije kao najboljeg rje²enja

ovisno o broju iteracija algoritma prikazuje slika 3.41.

U nastavku slijedi opis algoritma CLONALG.
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Slika 3.40: Problem obilaska 30 gradova rije²en algoritmom SIA.
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Slika 3.41: Napredak algoritma SIA na problemu TSP s 30 gradova.
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3.6.2 Algoritam CLONALG

CLONALG je kratica od Clonal Selection Algorithm. Ovaj algoritam predloºili su 1999.

i kasnije razradili (2000., 2002.) De Castro i Von Zuben [de Castro and Zuben, 1999,

2000, 2002]. Opis algoritma dan je pseudokodom 3.42.

CLONALG(Ag, n, d, beta)

t = 0

inicijaliziraj P(0) = {x1, x2, ..., xd}

ponavljaj dok nije zaustavi(P(t))

evaluiraj(P(t), Ag)

P(t) = odaberi(P(t), n)

Pclo = kloniraj(P(t), beta)

Phyp = hipermutiraj(Pclo)

evaluiraj(Phyp, Ag)

P' = odaberi(Phyp, n)

Pbirth = stvoriNove(d)

P(t+1) = zamijeni(P', Pbirth)

t = t+1

kraj ponavljanja

evaluiraj(P(t), Ag)

kraj

Slika 3.42: Pseudokod algoritma CLONALG.

Ideja algoritma je sli£na kao i kod SIA, pri £emu se antitijela podvrgavaju pos-

tupku kloniranja proporcionalno njihovom a�nitetu te postupku hipermutacije obrnuto

proporcionalno njihovom a�nitetu. Antitijela su nizovi od l elemenata pri £emu su ele-

menti realni brojevi pa se svako antitijelo moºe promatrati kao to£ka u l-dimenzijskom

prostoru.

Parametri algoritma su sljede¢i:

• Ag � antigen odnosno funkcija koju optimiramo,

• n � broj antitijela u populaciji,

• d � broj novih jedinki koje ¢emo u svakom koraku slu£ajno stvoriti i dodati u

populaciju te

• β � parametar koji odre�uje veli£inu populacije klonova.

Algoritam zapo£inje stvaranjem po£etne populacije antitijela P (0). Antitijela se

stvaraju nekim slu£ajnim mehanizmom. Potom se ulazi u petlju koja se ponavlja dok
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uvjet zaustavljanja nije zadovoljen (autori izvorno kao uvjet zaustavljanja jedino navode

�ksan broj iteracija).

U petlji se najprije ra£una a�nitet svih antitijela obzirom na antigen (vrednuju se

rje²enja obzirom na funkciju koja se optimira). Potom se operatorom odaberi odabiru

antitijela koja ¢e se klonirati. Izvorno, algoritam odabire svih n antitijela (pa u tom

slu£aju ovo naprosto moºemo presko£iti), no dozvoljava se i odabir manjeg broja.

Pristupa se procesu kloniranju odabranih antitijela (stvara se populacija P clo). Pri

tome je broj klonova pojedinog antitijela direktno proporcionalan a�nitetu tog antitijela:

²to je a�nitet ve¢i, to je broj klonova ve¢i. Ukupni broj klonova koji ¢e u¢i u populaciju

klonova P clo ozna£en je s NC i odre�en parametrom β prema izrazu:

NC =
n∑
i=1

b(β · n)/ic. (3.43)

Umjesto funkcije poda bxc moºe se koristiti i klasi£no zaokruºivanje na najbliºi cijeli

broj.

Nakon ²to je zavr²en proces kloniranja, pristupa se hipermutacijama klonova. Pri

tome je intenzitet hipermutacije obrnuto proporcionalan a�nitetu antitijela. Izvorno,

autori predlaºu da se koristi vjerojatnosna distribucija odre�ena izrazom:

p = e−ρ·f (3.44)

gdje je ρ korisni£ki de�niran parametar, a f normalizirana vrijednost a�niteta. Izraz

koji se tako�er £esto koristi je:

p =
1
ρ
e−f (3.45)

Nakon ²to je operatorom hipermutacije stvorena populacija P hyp, ra£unaju se a�-

niteti svih stvorenih antitijela obzirom na antigen. Potom se novu populaciju odabire

n najboljih antitijela iz populacije P hyp. Dodatno, kako bi se diverzi�cirala populacija

(unio novi genetski materijal), stvara se d novih antitijela (slu£ajnim mehanizmom), i

tih d antitijela zamjenjuje d antitijela s najmanjim a�nitetom.

Analiza sloºenosti samog algoritma moºe se pogledati u [Cutello and Nicosia, 2005].

Ona je ve¢a od prethodno opisanog algoritma jer uklju£uje i sortiranja kompletnih

populacija.
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Kako bi se provjerio rad algoritma, na£injena je implementacija u programskom

jeziku Java. Rezultat izvo�enja algoritma prikazan je na slici 3.43, dok je napredak

algoritma po iteracijama prikazan na slici 3.44.

Rezultati su dobiveni uz n = 200, d = 20 i β = 5.

Slika 3.43: Problem obilaska 30 gradova rije²en algoritmom CLONALG.
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Slika 3.44: Napredak algoritma CLONALG na problemu TSP s 30 gradova.
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Na£in implementacije operatora hipermutacije u tom primjeru opisan je u nastavku.

Kako je svaki antigen predstavljen kao niz indeksa gradova, mutacija se izvodi zamjenom

gradova koje treba posjetiti u dva slu£ajno odabrana koraka. Ovih se zamjena pri tome

obavlja to vi²e, ²to je a�nitet antitijela manji. Odabrano je da se broj zamjena kre¢e od

1 za najbolje antitijelo pa sve do 1 + l · ρ za najlo²ije antitijelo (gdje je l broj gradova, ρ

pozitivna konstanta manja od 1). Postavljen je zahtjev da to£an broj (k) bude odre�en

izrazom:

k = 1 + l ·
(

1− e−r/τ
)

(3.46)

pri £emu je r rang antitijela (0 za najbolje antitijelo, 1 za sljede¢e, itd). Promatra li se

k kao funkciju od r, iz zahtjeva: k(0) = 0 i k(n− 1) = 1 + l · ρ slijedi

τ = − n− 1
ln(1− ρ)

. (3.47)

Za potrebe eksperimenta odabrano je ρ = 0.25, ²to uz n = 200 daje τ ≈ 691.736

(maksimalni rang jednak je n− 1).

Kako bi se o£uvalo najbolje rje²enje, jedan klon antitijela ranga 0 direktno je pro-

pu²ten u populaciju P hyp (na tom jednom klonu najboljeg primjerka zabranjena je

mutacija).

3.6.3 Pregled kori²tenih operatora

U nastavku su ukratko navedene vrste operatora koje se danas uobi£ejeno koriste kod

imunolo²kih algoritama. Detaljna razmatranja ovih operatora kao i dokaz konvergencije

imunolo²kih algoritama nalazi se u [Cutello et al., 2007].

3.6.3.1 Operator kloniranja

Operator kloniranja zaduºen je za stvaranje populacije klonova iz postoje¢e popula-

cije antitijela. Operator stati£kog kloniranja (engl. static cloning operator) [Cutello

and Nicosia, 2002a] svako antitijelo iz izvorne populacije klonira dup puta, £ime stvara

populaciju klonova P clo veli£ine d·dup. Operator proporcionalnog kloniranja (engl. pro-

portional cloning operator) [de Castro and Zuben, 2002] za svako antitijelo stvara broj

klonova koji je proporcionalan a�nitetu antitijela (tako da bolja antitijela dobiju vi²e

klonova). Vjerojatnosno kloniranje (engl. probabilistic cloning) [Cutello et al., 2003]
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de�nira parametar pc (engl. clonal selection rate) temeljem kojeg iz izvorne populacije

bira antitijela koja ¢e biti klonirana.

3.6.3.2 Operatori mutacije

Operator mutacije djeluje nakon kloniranja i tipi£no u populaciju unosi slijepe promje-

ne nad genima. Broj mutacija koje ¢e se na£initi nad jednim antitijelom odre�en je

potencijalom slu£ajne mutacije (engl. random mutation potential) [Cutello et al., 2005].

Kod stati£ke hipermutacije (engl. static hypermutation) broj mutacija ne ovisi o

funkciji dobrote f(x) ve¢ je ograni£en nekom konstantom c.

Kod proporcionalne hipermutacije (engl. proportional hypermutation) broj mutacija

nad jednim antitijelom proporcionalan je funkciji dobrote f(x) te je odre�en izrazom

(f(x) − f∗) · (c · l). Pri tome je f∗ minimalna funkcija dobrote antitijela iz trenutne

populacije.

Kod inverzno proporcionalne hipermutacije (engl. inversely proportional hypermu-

tation) broj mutacija nad jednim antitijelom obrnuto je proporcionalan funkciji dobrote

f(x) te je odre�en izrazom (1− f∗

f(x)) ·(c · l)+(c · l) gdje je f∗ minimalna funkcija dobrote

antitijela iz trenutne populacije.

Kod hipermakromutacije (engl. hypermacromutation) broj mutacija ne ovisi niti o

funkciji dobrote, niti o konstanti c. Mutacija se radi tako da se slu£ajno odaberu dva

indeksa i i j tako da vrijedi 1 ≤ i < j ≤ l (gdje je l broj gena) i potom se s odre�enom

vjerojatno²¢u mutiraju svi geni u nizu po£ev od i-tog pa do j-tog.

3.6.3.3 Operator starenja

Starenje je operator koji osigurava da antitijelo ne ostane predugo u populaciji.

Kod stati£kog operatora starenja (engl. static pure aging operator) de�nira se vri-

jeme τB kao broj iteracija koje antitijelo moºe preºivjeti u populaciji. Po isteku tog

vremena, antitijelo se bri²e iz populacije, neovisno o njegovoj dobroti. Kod ove vrste

algoritama, operator kloniranja klonovima prepisuje starost roditelja. Potom, nakon

faze vrednovanja klonovima koji su bolji od svojih roditelja starost se resetira na 0.

Elitisti£ka verzija algoritma postiºe se tako da se u svakoj iteraciji starost najboljeg

antitijela tako�er resetira na 0 (£ime se osigurava da najbolje antitijelo nikada ne bude

uni²teno).
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Kod stohasti£kog operatora starenja (engl. stohastic aging operator) antitijelo iz

populacije moºe biti izbrisano i prije isteka τB, ²to je de�nirano vjerojatno²¢u preºivlja-

vanja koja se smanjuje pove¢anjem starosti antitijela. Elitisti£ka verzija algoritma tada

se dobiva tako da se vjerojatnost preºivljavanja za najbolje antitijelo uvijek postavi na

1.

3.6.4 Druga podru£ja

U okviru ovog odjeljka od imunolo²kih algoritama prikazano je samo jedno usko po-

dru£je koje se temelji na primjeni principa klonske selekcije. Radi potpunosti pregleda,

nuºno je spomenuti da danas postoje £etiri glavna podru£ja istraºivanja: algoritmi ne-

gativne selekcije (engl. negative selection algorithms � NSA), algoritmi imunolo²kih

mreºa (engl. immune network algorithms � INA), algoritmi zasnovani za teoriji opas-

nosti (engl. danger theory algorithms � DTA) te algoritmi klonske selekcije (engl. clonal

selection algorithms).



Poglavlje 4

Formalne de�nicije odabranih

problema raspore�ivanja

U okviru ovog poglavlja dane su formalne de�nicije problema raspore�ivanja nastavnih

obaveza koji se razmatraju u nastavku ove disertacije. U poglavlju 2 dan je kratak pre-

gled problema raspore�ivanja nastavnih obaveza o kojima se uobi£ajeno pi²e u znans-

tvenoj literaturi. Jedan od dominantnih problema iz te kategorije je problem izrade

rasporeda predavanja na sveu£ili²tu. Kako je taj problem ekstenzivno studiran i kako

je ve¢ pokazano da su algoritmi evolucijskog ra£unanja prikladni za njegovo rje²avanje,

ovdje dalje nije razmatran. U okviru ove disertacije razmatraju se problemi raspore�i-

vanja nastavnih aktivnosti navedeni u nastavku, od kojih neki uop¢e nisu zastupljeni u

znanstvenoj literaturi, a oni koji jesu, zastupljeni su u pojednostavljenom obliku.

1. Jednostavno raspore�ivanje. Karakterizira ga jednostavnost u smislu da su termini

�ksni i treba samo rasporediti studente uzimaju¢i u obzir prethodna zauze¢a.

Varijanta je de�niranje lista termina kojima studenti moraju prisustvovati.

2. Raspore�ivanje neraspore�enih studenata po predavanjima. Naknadno upisane stu-

dente treba uklopiti u satnicu predavanja po²tuju¢i ograni£enja na kapacitete gru-

pa i postoje¢i nepromjenjiv raspored predavanja.

3. Uklanjanje kon�ikata u satnici za predavanja na razini studenata. Studentima

kojima nakon izrade rasporeda predavanja ostanu kon�ikti treba promjeniti raz-

mje²taj po grupama (uz minimalnu promjenu) po²tuju¢i i dalje ograni£enja na

kapacitete grupa.

84
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4. Raspored laboratorijskih vjeºbi. Na ovaj problem moºemo gledati kao na vrstu

op¢enitog problema izrade rasporeda predavanja na sveu£ili²tu, gdje treba stvo-

riti razdiobu po grupama te dodjelu termina i studenata po terminima po²tuju¢i

prethodna zauze¢a studenata predavanjima.

5. Raspored provjera znanja. Kolegije koji imaju ispite treba rasporediti po unaprijed

zadanom skupu termina paze¢i na kapacitete termina, kon�ikte izme�u studenata

i niz drugih ograni£enja.

6. Raspored prostorija za provjere znanja. Podrazumijeva dodjelu prostorija pro-

vjerama znanja iz unaprijed zadanog skupa prostorija u skladu s preferencijama

kolegija. Radi se nakon ²to je za svaki kolegij de�niran termin u kojem se odrºava

njegova provjera znanja.

7. Raspore�ivanje timova. Problem karakterizira postojanje unaprijed de�niranih

timova studenata te njima dodijeljenih asistenta koji ih vode i provode ispitiva-

nje. Timove treba razmjestiti u unaprijed de�niran skup termina tako da nemaju

preklapanja s drugim postoje¢im obavezama i tako da asistent u jednom terminu

ima najvi²e jedan dodijeljeni tim koji treba ispitati.

8. Izrada prezentacijskih grupa za seminare. Ovo je primjer problema vi²ekriterijske

optimizacije gdje seminarske mikrogrupe treba spojiti u ve¢e prezentacijske grupe

tako da £itavoj grupi ostane ²to je mogu¢e vi²e slobodnih termina za prezentacije

te da se o£uva "prosje£na" kvaliteta prezentacijskih grupa.

4.1 Jednostavno raspore�ivanje

Pod pojmom jednostavno raspore�ivanje (engl. grouping subproblem, student secti-

oning) smatramo problem koji se sastoji od jednog doga�aja koji se odvija u nekoliko

alternativnih slijedova doga�aja. Najjednostavniji slu£aj je prikazan na slici 4.1; postoji

jedan doga�aj koji ima 4 mogu¢a termina u kojem ga je mogu¢e odraditi; termini su

pri tome unaprijed de�nirani, i na£in njihovog odabira nije dio ovog problema. Svakog

studenta iz skupa studenata S pri tome treba rasporediti u jedan od ta £etiri termina

(T1-A, T1-B, T1-C i T1-D), paze¢i pri tome tome na prethodna zauze¢a tog studenata

te na maksimalni broj studenata koji je mogu¢e smjestiti u pojedini termin. Jednos-
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tavan pristup rje²avanju ovog problema bio bi iscrpnom pretragom: svakom studenatu

si iz skupa S kardinaliteta n moºemo odabrati jedan od termina tj iz skupa termina T

kardinaliteta m. Iscrpna pretraga zna£i isprobavanje svih mogu¢ih kombinacija kojih u

ovom slu£aju ima:

m ·m · · · · ·m = mn. (4.1)

U nekom stvarnom primjeru za n = 672 studenta te m = 4 slijedi da je broj kom-

binacija ≈ 10405. Dakako, velik dio tih kombinacija bit ¢e neispravan jer ne po²tuje

ograni£enje kapaciteta termina a tek preostali dio ¢e biti rje²enja koja po²tuju ogra-

ni£enja termina ali imaju problema s kon�iktima studenata s njihovim prethodnim

zauze¢ima.

Op¢enitiji slu£aj koji se javlja u praksi ilustriran je slikom 4.2. Zadan je doga�aj

koji se sastoji od dva termina (primjerice, predavanja); pri tome jedan nastavnik prvo

predavanje ima u ponedjeljak od 10h do 12h a drugo u srijedu od 12h do 14h, a drugi

nastavnik ima prvo predavanje u utorak od 15h do 17h a drugo predavanje u petak

od 14h do 16h. Za ovakav problem kaºemo da ima slijed od dva termina, te da ima

dva alternativna slijeda. Studente pri tome treba rasporediti tako da budu pridijeljeni

na jedan od slijedova; nije dozvoljeno prvo predavanje odraditi kod jednog nastavnika

a drugo kod drugog. Kombinatori£ka sloºenost problema ne ovisi o broju termina u

slijedu, ve¢ samo o broju alternativnih slijedova. Tako su termini prvog slijeda na slici

4.2 ozna£eni slovom A a drugog slijeda slovom B.

Tako�er, za razliku od situacije prikazane na slikama 4.1 i 4.2, termini slijedova ne

moraju nuºno biti ograni£eni na jedan tjedan ve¢ je mogu¢a situacija gdje se termini

proteºu kroz dva ili vi²e tjedna. Postoje¢a zauze¢a studenata pri tome ¢e iz tjedna u

tjedan, u op¢em slu£aju, biti razli£ita.

Uz prethodna poja²njenja, slijedi formalna de�nicija opisanog problema.

Zadan je skup studenata S kardinaliteta n. Za svakog studenta si ∈ S zadan je skup

postoje¢ih zauze¢a Pi = {pi,1, . . . , pi,li} gdje je li broj prethodnih zauze¢a studenta si;

tipi£no, zauze¢a pi,j , i ∈ {1, n}, j ∈ {1, . . . , li} ¢e imati datum zauze¢a, vrijeme po£etka

zauze¢a te vrijeme kraja zauze¢a (npr. 2010-03-18 12:00 13:30). U praksi, ovaj ¢e

podatak biti pro²iren dodatnim informacijama (primjerice, dodijeljenom prostorijom)

koje ¢e omogu¢iti naknadnu objavu rasporeda; me�utim, za formalnu de�niciju ovog

problema te nam informacije nisu bitne.
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Ponedjeljak Utorak Srijeda Četvrtak Petak
08h
09h
10h
11h
12h
13h
14h
15h
16h
17h
18h
19h

T1-A

T1-C

T1-B
T1-D

Slika 4.1: Primjer jednostavnog rasporeda (1) � doga�aj ima samo jedno predavanje u
£etiri alternativna termina.

Ponedjeljak Utorak Srijeda Četvrtak Petak
08h
09h
10h
11h
12h
13h
14h
15h
16h
17h
18h
19h

T1-A

T2-A

T1-B
T2-B

Slika 4.2: Primjer jednostavnog rasporeda (2) � doga�aj ima dva predavanja, i postoje
dvije serije termina.
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Zadan je skup slijedova E = {e1, . . . , em} gdje je m kardinalitet tog skupa. Svakom

slijedu e1 pridijeljen je k-£lani skup termina Ti = {ti,1, . . . , ti,k}, pri £emu je svaki termin

ti,j , i ∈ {1, . . . ,m}, j ∈ {1, . . . , k} opisan datumom, vremenom po£etka i vremenom

kraja; pri tome su termini ti,a ∈ Ti i ti,b ∈ Ti, a 6= b, vremenski disjunktni. Termini

razli£itih slijedova, dakako, ne moraju biti disjunktni (jer mogu i¢i istovremeno ali u

razli£itim prostorijama). Svaki slijed ima jednak broj termina: k.

Za svaki slijed ei ∈ E de�niran je kapacitet Ci; to je najve¢i broj studenata koji je

mogu¢e pridijeliti tom slijedu. U praksi, ovo ¢e ograni£enje biti rezultat raspoloºivog

kapaciteta prostorija koje su rezervirane za svaki termin ti,j slijeda ei. �tovi²e, ako

su razli£iti termini smje²teni u razli£ite prostorije, kapacitet slijeda Ci bit ¢e odre�en

kapacitetom najmanje pridijeljene prostorije.

U svrhu dobivanja balansiranog rasporeda, idealno bi bilo postaviti sva ograni£enja

kapaciteta na jednaku vrijednost, tj. ∀i ∈ {1, . . . ,m}, Ci = d nme (iako nije nuºno).

Ozna£imo s xi,j varijablu koja poprima vrijednost 1 ako je i-tom studentu dodije-

ljen j-ti slijed a 0 ina£e; ovih varijabli ima ukupno n × m. Neka je zadana funkcija

preklapanje(A,B) £iji su argumenti dva skupa termina a rezultat broj minuta prek-

lapanja izme�u tih skupova termina. Potrebno je prona¢i takvu dodjelu vrijednosti

varijablama xi,j da vrijedi:

m∑
j=1

xi,j = 1 (i = 1, . . . , n) (4.2)

n∑
i=1

xi,j ≤ Cj (j = 1, . . . ,m) (4.3)

xi,j = 0 ili 1 (i = 1, . . . , n; j = 1, . . . ,m) (4.4)

xi,j · preklapanje(Pi, ej) = 0 (i = 1, . . . , n; j = 1, . . . ,m) (4.5)

Ograni£enja de�nirana izrazom (4.2) osiguravaju da je svakom studentu dodijeljen

to£no jedan slijed; ovih ograni£enja ima ukupno n. Ograni£enja de�nirana izrazom (4.3)

osiguravaju da niti jednom slijedu nije dodjeljeno vi²e studenata no ²to je kapacitet tog

slijeda; ovih ograni£enja ima ukupno m. Ograni£enja de�nirana izrazom (4.4) osigu-

ravaju da vrijednosti varijabli budu iz domene varijabli; ovih ograni£enja ima ukupno

n ×m. Kona£no, ograni£enja de�nirana izrazom (4.5) osiguravaju da na£injenom do-

djelom studenti nemaju kon�ikata s njihovim prethodnim zauze¢ima; ovih ograni£enja
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tako�er ima n × m; me�utim, besmisleno ih je sve provjeravati jer je u n × m − n

slu£ajeva vrijednost xi,j = 0 pa je tada i ograni£enje zadovoljeno. Umjesto ograni£enja

(4.5) moºe se koristiti ograni£enje (4.6):

ako je xi,j = 1 tada preklapanje(Pi, ej) = 0 (i = 1, . . . , n; j = 1, . . . ,m) (4.6)

iz kojeg je jasnije da je provjeru potrebno raditi samo za n na£injenih dodjela, jer ¢e,

zbog ograni£enja (4.2), (4.3) i (4.4) u samo n slu£ajeva xi,j biti jednaka 1.

4.1.1 Optimizacijski problem

Prethodna formalna de�nicija problema je takva da ¢e, ili imati valjano rje²enje, ili

rje²enje ne¢e postojati. Ako rje²enje ne postoji, uz pretpostavku da razlog tome nisu

lo²e zadana ograni£enja (dakle, da nije zadan slu£aj poput
∑m

i=1Ci < n ili ne²to sli£no),

razlog ¢e biti nemogu¢nost raspodjele studenata na na£in da se izbjegnu preklapanja sa

svim prethodnim obavezama.

U tom slu£aju, prethodnom problemu se moºe pristupiti tako da se de�nira mjera

nezadovoljenja ograni£enja (4.5) ili (4.6). Neka je funkcija kazna(X):

kazna(X) =
n∑
i=1

m∑
j=1

(xi,j · preklapanje(Pi, ej)) . (4.7)

Sada se uz prethodno de�nirana ograni£enja (4.2)-(4.4) moºe traºiti takva dodjela

vrijednosti varijablama xi,j (odnosno matricu X) koja minimizira funkciju kazna(X).

Valjano rje²enje, ako postoji, imat ¢e kazna(X) = 0; s druge pak strane, ako valjanog

rje²enja nema, tada ¢e se rje²avanjem ovako postavljenog optimizacijskog problema

dobiti rje²enje koje je najbolje mogu¢e.

4.1.2 Ina£ice problema

Osim prethodne relaksacije ograni£enja (4.5) ²to je rezultiralo optimizacijskim proble-

mom minimizacije funkcije (4.7), mogu¢e je de�nirati jo² neke relaksacije. Jedan od

primjera je relaksacija ograni£enja (4.3) tako da se dopusti prekora£enje kapaciteta

slijeda u nadi da ¢e se time razrije²iti problem preklapanja nastalog rasporeda s pret-

hodnim zauze¢ima studenata. Tako se umjesto izraza (4.3) moºe de�nirati funkcija
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prekapacitiranost(X) na sljede¢i na£in:

prekapacitiranost(X) =
m∑
j=1

(
−min(Cj −

n∑
i=1

xi,j , 0)

)
. (4.8)

Drugi pristup je promatrati balansiranost raspodjele studenata. Naime, prethod-

no je ve¢ spomenuto da bi bilo dobro kada bi se moglo osigurati da broj studenata

raspore�enih u svaki slijed bude upravo Ci = d nme, uz pretpostavku da su prostorije

dodijeljene pojedinim slijedovima prikladne veli£ine da takva razdioba bude mogu¢a.

Ako su stvarni kapaciteti ve¢i te ih se umjetno spusti na ovu vrijednost, javlja se rizik

da vi²e nije mogu¢e na£initi raspored bez preklapanja. Stoga bi se umjesto umjetnog

spu²tanja kapaciteta mogao de�nirati o£ekivani kapacitet slijeda C∗i kako slijedi:

C∗i = n · Ci∑m
j=1Cj

(i = 1, . . . ,m). (4.9)

Za slu£aj potencijalno mogu¢eg rasporeda, dakle kada je
∑m

j=1Cj ≥ n, uvijek je

ispunjeno C∗i ≤ Ci. Sada se funkcija nebalansiranost((X)) moºe de�nirati na sljede¢i

na£in:

nebalansiranost(X) =
m∑
j=1

∣∣∣∣∣C∗j −
n∑
i=1

xi,j

∣∣∣∣∣ . (4.10)

U izrazu (4.10) za svaki se slijed gleda apsolutna razlika izme�u o£ekivanog broja

studenata i dodijeljenog broja studenata, i ta se razlika pridodaje u ukupno mjeru neba-

lansiranosti. Zadatak optimizacije moºe biti ovu mjeru smanjiti na najmanju mogu¢u.

Za slu£aj jednakih kapaciteta slijedova, dakle za C1 = C2 = . . . = Cm = C o£ekivani

srednji kapacitet slijeda prelazi u n
m :

C∗i = n · Ci∑m
j=1Cj

= n · C

m · C
=

n

m
. (4.11)

Osim navedenog, mogu¢e je postaviti uvjet i na kvalitetu dobivenog rasporeda sa

stanovi²ta svakog pojedinog studenta. Neka je de�nirana funkcija udaljenost(x, T ) gdje

je x termin (dakle zadan datumom, po£etkom i krajem) a T proizvoljan skup termina

(svaki zadan datumom, po£etkom i krajem). Neka funkcija udaljenost(x, T ) vra¢a uda-

ljenost (u minutama) od termina x do najbliºeg termina iz skupa termina T , odnosno

minimum izme�u kraja najbliºeg termina iz T koji zavr²ava prije po£etka termina x i
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po£etka termina x te izme�u po£etka najbliºeg termina iz T koji po£inje nakon kraja

x i kraja od termina x. Uporabom ovako de�nirane funkcije moºe se de�nirati funkcija

nekvaliteta(X), koja procjenjuje koliko se lo²e na£injeni raspored uklapa u postoje¢a

zauze¢a svakog studenta:

nekvaliteta(X) =
n∑
i=1

m∑
j=1

xi,j ·∑
t∈ej

udaljenost(t, Pi ∪ ej \ {t})

 . (4.12)

Uz ovako de�niranu funkciju nekvaliteta(X), jedan od ciljeva minimizacije moºe biti

prona¢i takvo rje²enje koje minimizira uo£enu nekvalitetu. U idealnom slu£aju, ako je

mogu¢e prona¢i valjani raspored (dakle onaj kod kojeg je minimum izraza (4.7) jednak

0), te raspored koji nema kr²enja kapaciteta slijedova (dakle kod kojeg je minimum

izraza (4.8) jednak 0), kriterij (4.12) moºe posluºiti za daljnje pobolj²anje rasporeda

kako bi studenti imali zauze¢a koja se nastavljaju na njihova postoje¢a. U kona£nici,

ovaj se problem moºe svesti na minimizaciju vi²ekriterijske funkcije, pri £emu su kriteriji:

• kazna(X) � mjera u kojoj su koli£ini razrije²ena preklapanja dodijeljenih termina

i postoje¢ih obaveza pojedinih studenata,

• prekapacitiranost(X) � mjera u kojoj su mjeri zadovoljena ograni£enja kapaciteta

slijedova,

• nebalansiranost(X) � mjera u kojoj su mjeri zadovoljena o£ekivanja da broj stu-

denata u slijedu bude jednak prosje£nom o£ekivanom kapacitetu slijedova, te

• nekvaliteta(X) � mjera koliko se lo²e na£injeni raspored uklapa u postoje¢a za-

uze¢a studenata.

Ovakvom de�nicijom problema omogu¢ava se njegovo rje²avanje bilo primjenom

algoritama vi²ekriterijske optimizacije, bilo svo�enjem na jednokriterijsku optimizaciju

pa uporaba odgovaraju¢ih algoritama.
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4.2 Raspore�ivanje neraspore�enih studenata po predava-

njima

Jedan od problema koji se svaki semestar javlja na sveu£ili²tu je naknadni upis stude-

nata. Naime, administrativni procesi na po£etku semestra tako su postavljeni da se do

trenutka po£etka nastave zavr²e upisi studenata na kolegije, generiraju rasporedi pre-

davanja za grupe za predavanja, te razmjeste studenti u grupe za predavanja, na na£in

koji ¢e ²to je mogu¢e ve¢em broju studenata omogu¢iti poha�anje predavanja; tako je

to barem u teoriji.

Praksa je naºalost ne²to druga£ija, pa se zna dogoditi da odre�en postotak studenata

do zadanog roka ne bude upisan; bilo zbog nepredane prijave, opravdane sprije£enosti ili

nekog tre¢eg razloga. Posljedica je pojava odre�enog broja studenata koje je potrebno

upisati nakon ²to je zavr²ena izrada rasporeda predavanja i nakon ²to su oformljene i

popunjene grupe za predavanja.

Problem koji se ovdje javlja je na koji na£in studente koji se naknadno upisuju

rasporediti u grupe za predavanja. Naime, kako su procesi raspore�ivanja predavanja

zavr²eni, i kako su svim grupama dodijeljeni termini za predavanja te prostorije u kojima

se ta predavanja odvijaju, broj studenata koje je mogu¢e smjestiti u pojedinu grupu

odre�en je razlikom izme�u kapaciteta prostorije i broja studenata koji su ve¢ smje²teni

u tu grupu. Koristi li se tehnika prvi-upis-prvi-bira, lagano se moºe dogoditi situacija

da odabir jednog studenta koji je mogao birati izme�u vi²e mogu¢ih termina onemogu¢i

sljede¢eg studenta da na£ini odabir uz koji ne¢e imati preklapanja (uz pretpostavku da

vi²e ne moºe birati grupe koje su popunjene). Ovo postaje o£ito ako se razmotri primjer

raspored predavanja prikazan slikom 4.3.

Za potrebe primjera prikazan je raspored za £etiri kolegija (P1-P4). Svi kolegiji

imaju po 2 sata predavanja; pri tome su, zbog velikog broja studenata, na kolegijima

P1 i P4 otvorene dvije grupe (A i B). Neka u svakoj od grupa P1-A i P1-B ima jedno

slobodno mjesto. Neka na drugim kolegijima ima vi²e slobodnih mjesta. Potrebno je

obaviti upis dva studenta. Prvi student upisuje predmete P1, P3 i P4, dok drugi student

upisuje predmete P1, P2 i P4.

Ako se smje²tanje studenata u grupe za predavanja obavi redosljedom upisa, prvi

bi student mogao, primjerice, odabrati da predmet P1 slu²a u grupi B, predmet P3 u
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Ponedjeljak Utorak Srijeda Četvrtak Petak

08h

09h

10h

11h

12h

13h

14h

15h

16h

17h

18h

19h

P1-A

P4-A

P3

P4-B

P2

P1-B

Slika 4.3: Raspore�ivanje naknadno upisanih studenata � primjer rasporeda £etiri ko-
legija.

jedinom terminu u kojem se drºi, te predmet P4 u grupi B. Nakon ovog odabira, drugi

student vi²e ne moºe izabrati raspored u kojem moºe poha�ati sva predavanja. Naime,

kako je prethodni student zauzeo jedino slobodno mjesto u grupi P1-B, ovaj student na

kolegiju P1 moºe izabrati isklju£ivo grupu P1-A koja ima predavanja istovremeno kada

su i predavanja kolegija P2 koji je student tako�er upisao. Me�utim, da je prvi student

na£inio druga£iji odabir (ili da je drugi student prvi birao), mogao se je na£initi takav

izbor uz koji oba studenta mogu sloºiti takav raspored uz koji ¢e mo¢i poha�ati sva

upisana predavanja.

Prethodni primjer, zbog svoje bi jednostavnosti mogao navesti na krivi zaklju£ak �

da je dovoljno samo "pametno" sloºiti redosljed kojim studenti biraju grupe. Da to nije

tako, ilustrirano je na slici 4.4.

Neka je situaciju sli£na prethodnom primjeru: prvi student upisuje P1, P3 i P4, dok

drugi student upisuje predmete P1, P2 i P4. Tako�er, neka je u svakoj od grupa P1-A,

P1-B, P4-A i P4-B preostalo po jedno slobodno mjesto. Neka sada bira prvi student i

neka odabere P1-B, P3 i P4-A; drugi student uz ovakav odabir moºe birati samo P1-A,

P2 i P4-B £ime ima koliziju predavanja P1-A i P2. Neka se zamjeni redosljed pa dopusti

da drugi student bira prvi. Neka on odabrere P1-B, P2 i P4-A; sada drugi student

moºe odabrati samo P1-A, P3 i P4-B, £ime ima koliziju predavanja P3 i P4-B. Naravno,

postoji i rje²enje gdje oba studenta mogu slu²ati sva upisana predavanja: prvi mora
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Ponedjeljak Utorak Srijeda Četvrtak Petak

08h

09h

10h

11h

12h

13h

14h

15h

16h

17h

18h

19h

P1-A

P4-A

P3 P4-B

P2

P1-B

Slika 4.4: Raspore�ivanje naknadno upisanih studenata � primjer rasporeda £etiri ko-
legija.

odabrati P1-A, P3 i P4-A a drugi P1-B, P2 i P4-B.

Opisani slu£ajevi niti po £emu nisu posebni; dapa£e, u prisustvu vi²e studenata broj

kombinacija u kojima netko nekoga moºe blokirati raste, i postavlja se pitanje kako

na£initi ovaj odabir. Problem je opisan u radu [�upi¢ et al., 2010], a ideja je zasebno

raditi upise ionako zaka²njelih studenata i £im se skupi "kriti£na" masa, pokrenuti

postupak raspore�ivanja koji ¢e ovaj problem poku²ati rije²iti na na£in da ga gleda

cjelovito.

Kao dopunu prethodnog opisa treba spomenuti da se ovakav problem ne mora javljati

samo sa studentima koji kasne s upisom svih predmeta. �esto se javlja i situacija da

se uspje²no i na vrijeme zavr²i upis jednog dijela predmeta, a zakasni samo s nekim od

predmeta (primjerice zbog predaje molbe za naknadnu promjenu upisanog predmeta ili

zbog drugih razloga). U takvom slu£aju student ve¢ ima djelomi£no �ksiran raspored

predavanja i odabir za preostale predmete treba na£initi tako da se dobije raspored u

kojem student moºe slu²ati sve upisane kolegije.

Formalno, ovaj problem moºe se opisati na sljede¢i na£in. Zadan je skup kolegija

C = {c1, . . . , co}. Svaki kolegij ima predavanja tijekom semestra organiziranih u jedan

ili vi²e slijedova termina (u kona£nici, svaki slijed predstavlja jednu grupu za predava-

nja). Pri tome je kolegiju ci pridruºen skup slijedova Ei = {ei,1, ei,2, . . .}, pri £emu je

svakom slijedu ei,j pridruºen skup termina Ti,j = {ti,j,1, ti,j,2, . . .}. Kardinaliteti skupo-
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va slijedova Ei i Ej , i 6= j pri tome ne moraju biti jednaki. Masovniji kolegiji ¢e imati

vi²e slijedova, manji kolegiji manje. Za svaki slijed ei,j kolegija ci de�niran je kapacitet

slijeda Ci,j � broj studenata koji mogu biti pridruºeni na taj slijed, te zauze¢e slijeda

Ni,j � to je broj studenata koji su ve¢ smje²teni u taj slijed. Broj slobodnih mjesta u

slijedu tada je jednak Ci,j −Ni,j .

Neka je S = {s1, . . . , sn} skup studenata koji su neraspore�eni na barem jednom

kolegiju. Neka su s ui,j ozna£eni indikatori upisa predmeta; ui,j = 1 ako je student si

upisao kolegij cj i na njemu je neraspore�en; ina£e je ui,j = 0. Za svakog studenta si ∈ S

zadan je skup postoje¢ih zauze¢a Pi = {pi,1, . . . , pi,li} gdje je li broj prethodnih zauze¢a

studenta si. Za studenta si koji nije raspore�en niti na jednom kolegiju, odgovaraju¢i

skup prethodnih zauze¢a bit ¢e prazan skup, tj. Pi = ∅. Ako je student prethodno bio

raspore�en na nekim kolegijima, skup Pi bit ¢e jednak uniji pridruºenih slijedova na

upisanim i raspore�enim kolegijima.

Problem razmje²tanja studenata u grupe za predavanja sada se moºe de�nirati kako

slijedi. Neka je xi,j,k = 1 ako je studentu si na predmetu cj dodijeljen slijed ej,k; ina£e

je xi,j,k = 0. Sljede¢a ograni£enja moraju vrijediti:

|Ej |∑
k=1

xi,j,k = ui,j (i = 1, . . . , n; j = 1, . . . , o) (4.13)

n∑
i=1

xi,j,k ≤ Cj,k −Nj,k (j = 1, . . . , o; k = 1, . . . , |Ej |) (4.14)

xi,j,k = 0 ili 1 (i = 1, . . . , n; j = 1, . . . ,m; k = 1, . . . , |Ej |) (4.15)

preklapanje(P ∗i ) = 0 (i = 1, . . . , n) (4.16)

Ograni£enja de�nirana izrazom (4.13) osiguravaju da je student si na kolegiju cj

smje²ten to£no u jedan slijed (ako je upisao taj kolegij), odnosno da na tom kolegiju ni-

je razmje²ten ako kolegij nije upisao. Ograni£enja de�nirana izrazom (4.14) osiguravaju

da je broj studenata razmje²tenih u slijed ej,k kolegija cj i dalje manji ili jednak broju

slobodnih mjesta u tom slijedu. Izraz (4.15) ograni£ava domenu varijabli xi,j,k na 0 ili

1. Ograni£enja zadana izrazom (4.16) osiguravaju da u na£injenoj dodjeli student nema

preklapanja s prethodnim postoje¢im obavezama kao niti preklapanja izme�u dodijelje-

nih termina. Pri tome je kao argument P ∗i funkciji preklapanje() predan multiskup £iji
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su elementi skupovi svih postoje¢ih zauze¢a tog studenta. Ovaj multiskup de�niran je

na sljede¢i na£in:

P ∗i = {Pi} ∪ {ej,k |xi,j,k = 1; j = 1, . . . ,m; k = 1, . . . , |Ej |} (4.17)

gdje je Pi skup prethodnih zauze¢a studenta si; simbol ∪ ovdje se koristi za dodava-

nje elemenata u multiskup. Ono ²to se nadodje su skupovi termina pridruºeni onim

slijedovima ej,k na koje je student si smje²ten, tj. za koje je xi,j,k = 1. Time je na sin-

taksnoj razini promijenjena de�nicija ove funkcije (u odnosu na de�niciju iz prethodnog

odjeljka), ali smisao ostaje isti.

4.2.1 Optimizacijski problem

Ograni£enja (4.13) i (4.15) ¢e se uvijek tretirati kao £vrsta ograni£enja: ako je student

upisao kolegij cj , on na tom kolegiju negdje mora biti razmje²ten. Isto tako, domena

varijable xi,j,k je jasno de�nirana. Stoga ako nije mogu¢e na£initi razdiobu studenata po

grupama na takav na£in da vrijede sva ograni£enja (4.13)-(4.16), mjesta za relaksaciju

mogu se traºiti u ograni£enjima (4.14) i (4.16).

Ograni£enje (4.14) zahtjeva da se ne prekora£i kapacitet slijeda, jer za to postoje

objektivni razlozi (primjerice, prostorija u kojoj se odrºava nastavna aktivnost nema

dovoljno mjesta). U praksi, ako je ba² nuºno, ovaj se problem ponekad moºe rije²iti tako

da se pro²iri kapacitet prostorije (primjerice, dodavanjem jo² jedne klupe). Tako�er, iako

bi u idealnom svijetu svi studenti uvijek bili na svim nastavnim aktivnostima, praksa

pokazuje da ovisno od situacije do situacije jedan dio studenata ne dolazi na sve termine

nastavnih aktivnosti. Ova £injenica moºe posluºiti kao opravdanje za dozvoljavanje

odre�ene koli£ine prekapacitiranosti termina. Dakako, ²to je prekapacitiranost nekog

slijeda ve¢a, to ¢e teºe biti osigurati izvo�enje nastavnih aktivnosti, pa porast svakako

treba kaºnjavati nekom nelinearnom funkcijom. Stoga se umjesto £vrstog ograni£enja

(4.14) moºe de�nirati sljede¢a vrijednost:

prekapacitiranost(X) =
o∑
j=1

|Ej |∑
k=1

max(0,
n∑
i=1

xi,j,k +Nj,k − Cj,k)α (4.18)

Neka je drugi argument funkcije max(0, ρ) kori²tene u sumi ozna£en s ρ. Njegova

vrijednost je razlika izme�u ukupnog broja studenata koji su dodijeljeni u promatrani
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slijed i kapaciteta slijeda. Ako je studenata manje no ²to je kapacitet, razlika ¢e biti

negativna, dakle ρ < 0 pa ¢e vrijediti max(0, ρ) = 0. Tek ako je broj studenata ve¢i od

kapaciteta slijeda, ρ ¢e biti pozitivan i odgovarat ¢e broju studenata iznad kapaciteta.

Tada ¢e vrijediti max(0, ρ) = ρ. Parametar α omogu¢ava nelinearno kaºnjavanje preka-

pacitiranosti. Primjerice, uz α = 2 prekapacitiranost od jednog studenata ¢e pove¢ati

iznos funkcije prekapacitiranost(X) za jedan, ali prekapacitiranost od tri studenta iznos

funkcije pove¢at ¢e £ak za devet. Prikladnim odabirom ovog parametra mogu¢e je po-

de²avati koliko se strogo kaºnjavaju ve¢a prekora£enja kapaciteta. Uz α = 1 situacija

u kojoj su tri slijeda prekapacitirana svaki za jedno mjesto ili situacija u kojoj je samo

jedan slijed prekapacitiran za tri mjesta bile bi tretirane kao jednako prihvatljive � to u

praksi nije slu£aj i zbog toga je preporu£ljivo koristiti vrijednosti α > 1.

Nakon ²to je prekapacitiranost de�nirana na ovaj na£in, problemu raspore�iva-

nja moºe se pristupiti kao optimizacijskom problemu kojemu je cilj minimizirati iz-

nos funkcije prekapacitiranost(X). Ako postoji valjani raspored s obzirom na £vr-

sta ograni£enja (4.13)-(4.16), tada ¢e postojati i takav X = X∗ u kojem ¢e vrijediti

prekapacitiranost(X∗) = 0. Ako valjano rje²enje ne postoji, tada ¢e se minimiziraju¢i

izraz (4.18) prona¢i najbolja mogu¢a razdioba studenata uz koju svi i dalje mogu pratiti

nastavne aktivnosti svih upisanih kolegija.

Drugi razlog za nepostojanje valjanog rasporeda je nemogu¢nost zadovoljenja ogra-

ni£enja (4.16). Ako je nastupio takav slu£aj, tada je o£ito nemogu¢e na£initi razdiobu

studenata po grupama (na bilo kakav na£in) uz koju svi studenti mogu pratiti nastavne

aktivnosti svih upisanih kolegija. U praksi, do ovakvih situacija zna do¢i ako student

upisuje dva manja izborna kolegija koje ina¢e nitko ne upisuje oba, pa oba kolegija ima-

ju samo po jedan slijed aktivnosti, i ti slijedovi idu paralelno (uz djelomi£no ili potpuno

preklapanje). Osim ovako o£itih razloga, postoje i drugi kombinatorne prirode zbog

kojih moºe do¢i do pojave preklapanja.

Kako je zadatak raspore�ivanja neraspore�enih studenata po grupama za predavanja

dati najbolje mogu¢e rje²enje koje ¢e se potom primijeniti, umjesto £vrstog ograni£enja

(4.16) moºe se de�nirati vrijednost:

ukupnoPreklapanje(X) =
n∑
i=1

preklapanje(P ∗i )β. (4.19)

Ukupno preklapanje pri tome se de�nira kao zbroj preklapanja svih studenta, pri
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£emu se preklapanje svakog od studenata u zbroj dodaje s potencijom β. Pri tome je

preporuka koristiti β > 1 £ime se osigurava izbjegavanje situacije u kojoj malo studenata

ima veliku koli£inu preklapanja a ostali malo preklapanja, ve¢ bi koli£ina preklapanja

trebala biti ravnomjernije raspore�ena. Pove¢anjem vrijednosti parametra β vi²e ¢e se

kaºnjavati ve¢i iznosti preklapanja. Primjerice, neka dva studenta imaju preklapanje

pri £emu jedan ima 2 sata preklapanja a drugi 4 sata preklapanja. Uz β = 1 ukupno

¢e preklapanje biti 21 + 41 = 6 a uz β = 3 ukupno ¢e preklapanje biti 23 + 43 = 72.

U situaciji u kojoj oba studenta imaju po 3 sata preklapanja, uz β = 1 ukupno ¢e

preklapanje biti 31 + 31 = 6 a uz β = 3 ukupno ¢e preklapanje biti 33 + 33 = 54. Uz

β = 1 obje su situacije jednake; uz β = 3 prva situacija u kojoj jedan student ima ve¢i

iznos preklapanja lo²ija je od druge situacije. Kako je prilikom izrade rasporeda poºeljno

izbje¢i situacije u kojoj dio studenata ima izrazito lo²e rasporede, slijedi preporuka

uporabe β > 1 £ime se ve¢i iznosi preklapanja vi²e kaºnjavaju. Ovakav na£in nelinearnog

kaºnjavanja kori²ten je u nastavku i u drugim slu£nim situacijama.

Uz ovako de�niranu funkciju, problem pronalaska rasporeda moºe se promatrati kao

optimizacijski problem kojemu je zadatak prona¢i onaj X koji ¢e osigurati postizanje

minimuma funkcije ukupnoPreklapanje(X).

U slu£aju da postoji valjano rje²enjeX = X∗, minimum funkcije ukupnoPreklapanje(X∗)

¢e biti upravo 0. U slu£aju da valjano rje²enje ne postoji, ideja je prona¢i najbolje mo-

gu¢e s obzirom na postavljeno ograni£enje.

Kona£no, £ak i ako se £vrsta ograni£enja (4.14) i (4.16) zamijene mekim ograni£e-

njima (4.18) i (4.19), postavlja se pitanje jesu li sva rje²enja koja minimiziraju funkcije

(4.18) i (4.19) jednako vrijedna? S pedago²kog stanovi²ta, odgovor na ovo pitanje je

ne � potrebno je pogledati kako rasporedi svakog od studenata doista izgleda, odnosno

koliko je kvalitetan. Kvalitetu se pri tome moºe mjeriti brojem sati prekida u rasporedu

tijekom svakog dana. Primjerice, ako student u ponedjeljak ima nastavnu aktivnost od

8h do 10h, pa sljede¢u od 13h do 14h i zatim jo² jednu od 15h do 16h, tijekom tog dana

student ima dva prekida; prvi od 10h do 13h u trajanju 3 sata te drugi od 14h do 15h

u trajanju od 1 sata. Ukupna koli£ina prekida u satima tada iznosi 3 + 1 = 4 sata.

Prelazak iz jednog dana u drugi dan pri tome se ne ra£una kao prekid.

Neka je de�nirana funkcija kolicinaPrekida(P ∗i ) kao funkcija koja ra£una ukupnu

koli£inu prekida u satima za studenta si, gdje je P ∗i de�niran na uobi£ajeni na£in.



4. FORMALNE DEFINICIJE ODABRANIH PROBLEMA RASPOREÐIVANJA 99

Prekidi se pri tome ra£unaju tek nakon ²to se na£ini unija svih termina iz multiskupa

P ∗i . Uz ovako de�niranu funkciju, moºe se de�nirati sljede¢e meko ograni£enje:

ukupnoPrekida(X) =
n∑
i=1

kolicinaPrekida(P ∗i )γ . (4.20)

Faktor γ pri tome omogu¢ava kontroliranje razdiobe prekida izme�u pojedinih stu-

denata, i preporuka je koristiti γ > 1. Uz ovako de�niranu funkciju ukupnoPrekida(X),

kao jedan od zahtjeva optimizacije moºe se postaviti i pronalazak takvog rasporeda koji

¢e minimizirati funkciju ukupnoPrekida(X), odnosno koji ¢e osigurati da studenti imaju

kompaktne rasporede, £ime ¢e im ostati vi²e vremena za druge nastavne ali i nenastavne

aktivnosti.

U kona£nici, problem raspore�ivanja neraspore�enih studenata po predavanjima

moºe se prikazati kao vi²ekriterijski optimizacijski problem koji mora zadovoljiti £vr-

sta ograni£enja (4.13) i (4.15), te koji bi morao u odre�enoj mjeri zadovoljiti meka

ograni£enja:

1. minimizirati prekapacitiranost slijedova, odnosno izraz (4.18),

2. minimizirati koli£inu kon�ikata dodijeljenih nastavnih aktivnosti svakog studenta,

odnosno izraz (4.19), te

3. posti¢i ²to je mogu¢e kompaktniji raspored, odnosno minimizirati koli£inu prekida

u rasporedu svakog studenata, odnosno izraz (4.20).

Pri tome redosljed kojim su meka ograni£enja ovdje navedena ne mora odgovarati

vaºnosti zadovoljenja tih kriterija.

4.3 Uklanjanje kon�ikata u satnici za predavanja na razini

studenata

Kon�ikti u rasporedu predavanja mogu se javiti iz vi²e razloga. Primjerice, oni mogu

biti posljedica na£ina na koji je na£injen raspored predavanja te smje²tanje studenata u

grupe za predavanja. Druga mogu¢nost je da je studentima dana sloboda da modi�ciraju

inicijalni smje²taj u grupe, pa da uspiju provesti samo djelomi£ne promjene £ime im

mogu ostati kolizije. Koji god da je razlog za nastanak ovakvog stanja, postavlja se
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pitanje je li mogu¢e uo£ene kolizije razrije²iti dodatnim izmjenama zate£enog smje²taja

u grupe za predavanje, i to je upravo srº ovog problema.

Neka vrijede sljede¢e pretpostavke:

• na£injen je raspored predavanja, odnosno za svaku grupu na svakom kolegiju ut-

vr�eni su termini u kojima grupa ima predavanja;

• na£injen je razmje²taj studenata po grupama za predavanja te

• svi su studenti razmje²teni, odnosno nema studenata koji su upisani na kolegij ali

im jo² nije dodijeljena grupa za predavanja.

Kako je ovaj problem u odre�enoj mjeri sli£an prethodno opisanom problemu, koriste

se iste oznake gdje je to mogu¢e.

Formalno, ovaj problem moºe se opisati na sljede¢i na£in. Zadan je skup kolegija

C = {c1, . . . , co}. Svaki kolegij ima predavanja tijekom semestra organiziranih u jedan

ili vi²e slijedova termina (u kona£nici, svaki slijed predstavlja jednu grupu za predava-

nja). Pri tome je kolegiju ci pridruºen skup slijedova Ei = {ei,1, ei,2, . . .}, pri £emu je

svakom slijedu ei,j pridruºen skup termina Ti,j = {ti,j,1, ti,j,2, . . .}. Kardinaliteti skupo-

va slijedova Ei i Ej , i 6= j pri tome ne moraju biti jednaki. Masovniji kolegiji ¢e imati

vi²e slijedova, manji kolegiji manje. Za svaki slijed ei,j kolegija ci de�niran je kapacitet

slijeda Ci,j � broj studenata koji mogu biti pridruºeni na taj slijed, te zauze¢e slijeda

Ni,j � to je broj studenata koji inicijalno smje²teni u taj slijed. Broj slobodnih mjesta

u slijedu tada je jednak Ci,j −Ni,j .

Neka je S = {s1, . . . , sn} skup samo onih studenata koji imaju barem jedan kon�ikt

u rasporedu predavanja. Ne su s ui,j,k ozna£eni indikatori inicijalnih dodjela u grupe

za predavanja; ui,j,k = 1 ako je student si upisao kolegij cj i na njemu je je smje²ten u

grupu (slijed) ej,k; ina£e ui,j,k = 0. Svaki student u op¢em slu£aju nije upisan na svaki

kolegij; stoga ¢e za studenta si na kolegiju cj postojati k za koji je ui,j,k = 1 samo ako

je taj student upisao taj kolegij i tada ¢e postojati samo jedan k za koji je to ispunjeno

(uz �ksirani i i j). Ako student si nije upisao kolegij cj , tada ¢e za svaki k uz tako

�ksirano i i j vrijediti ui,j,k = 0. Da bi problem bio dobro zadan, o£ekuje se dakle da

¢e uvijek vrijediti:

0 ≤
|Ej |∑
k=1

ui,j,k ≤ 1 (i = 1, . . . , n; j = 1, . . . , o). (4.21)
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Prilikom rje²avanja ovog problema pretpostavka je tako�er da student u tom trenut-

ku jo² nema nikakvih drugih zauze¢a osim onih koja slijede iz smje²taja u satnicu. Stoga

se dalje pretpostavlja da svaki student si ∈ S ima prazan skup postoje¢ih zauze¢a, tj.

Pi = ∅, ²to je razlika u odnosu na prethodno de�nirani problem.

Za svakog studenta si iz S mogu se de�nirati i indikatorske zastavice wi,j ∈ {0, 1}

koje govore ima li student si na kolegiju cj prema inicijalnom razmje²taju u grupe za

predavanja barem jednu koliziju; ako ima, tada je wi,j = 1 a ako nema, tada je wi,j = 0.

Ako je student upisao 5 kolegija, mogu¢e je da ima kolizije na 2 kolegija a na preostala

3 nema, stoga je vaºna informacija o kon�iktnim kolegijima za svakog studenta. Za

svakog ¢e studenta si ∈ S vrijediti:

o∑
j=1

wi,j ≥ 2. (4.22)

Naime, kako je pretpostavka da skup S sadrºi samo one studente koji imaju na barem

jednom predmetu koliziju, tada sigurno uvijek vrijedi
∑o

j=1wi,j ≥ 1. Me�utim, kako po

pretpostavci studenti nemaju nikakvih drugih prethodnih zauze¢a te kako je implicitna

pretpostavka da jedan kolegij nema kon�iktan raspored sa samim sobom, o£ito je da ako

kolizije postoje, one moraju biti rezultat kon�ikata izme�u barem dva kolegija, dakle∑o
j=1wi,j ≥ 2.

Neka je xi,j,k = 1 ako je studentu si na predmetu cj dodijeljen slijed ej,k; ina£e

je xi,j,k = 0 (opaska: inicijalni raspored moºe se rekonstruirati postavljanjem xi,j,k =

ui,j,k). Problem izrade rasporeda tada se moºe svesti na problem dodjele vrijednosti

xi,j,k tako da vrijede sljede¢a ograni£enja:

|Ej |∑
k=1

xi,j,k =
|Ej |∑
k=1

ui,j,k (i = 1, . . . , n; j = 1, . . . , o) (4.23)

Nj,k −
n∑
i=1

ui,j,k +
n∑
i=1

xi,j,k ≤ Cj,k (j = 1, . . . , o; k = 1, . . . , |Ej |) (4.24)

xi,j,k = 0 ili 1 (i = 1, . . . , n; j = 1, . . . ,m; k = 1, . . . , |Ej |) (4.25)

preklapanje(P ∗i ) = 0 (i = 1, . . . , n) (4.26)

Ograni£enja de�nirana izrazom (4.23) osiguravaju da je student si na kolegiju cj
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smje²ten u to£no onoliko slijedova u koliko je bio smje²ten i inicijalnim rasporedom

(a to ¢e biti 0 ako nije upisao taj kolegij odnosno 1 ako ga je upisao). Ograni£enja

de�nirana izrazom (4.24) osiguravaju da je broj studenata razmje²tenih u slijed ej,k

kolegija cj i dalje manji ili jednak broju slobodnih mjesta u tom slijedu. Kako je Nj,k

ukupni broj studenata koji su inicijalno smje²teni u taj slijed, aktualni broj dobiva se

tako da se od tog broja oduzmu svi studenti koji se razmje²taju a koji su inicijalno bili

smje²teni na taj slijed i potom se dodaju studenti koji su rasporedom razmje²teni na

taj slijed. Ako nije bilo nikakvih promjena, tj. ako je xi,j,k = ui,j,k, tada ¢e vrijediti∑n
i=1 ui,j,k =

∑n
i=1 xi,j,k pa ¢e zapravo pisati Nj,k ≤ Cj,k. Izraz (4.25) ograni£ava

domenu varijabli xi,j,k na 0 ili 1. Ograni£enja zadana izrazom (4.26) osiguravaju da u

na£injenoj dodjeli student nema preklapanja izme�u dodijeljenih termina predavanja.

P ∗i je pri tome de�niran kao multiskup na uobi£ajen na£in:

P ∗i = {ej,k |xi,j,k = 1; j = 1, . . . ,m; k = 1, . . . , |Ej |} . (4.27)

Uz ovako de�niran problem, rasporedi studenata koji nemaju kon�ikata ne¢e se

mijenjati jer ti studenti nisu niti uklju£eni u skup studenata S koji se razmatraju. Nji-

hov utjecaj na ovaj problem vidi se jedino u vrijednostima inicijalnog broja studenata

razmje²tenog po grupama, tj. Nj,k. Studentima kojima se mijenjaju grupe trenutna de-

�nicija dozvoljava kompletnu promjenu rasporeda predavanja. Ovome se moºe dosko£iti

na sljede¢i na£in. Neka je de�niran:

Ψi(X) =
o∑
j=1

1− wi,j
2

|Ej |∑
k=1

|xi,j,k − ui,j,k| (i = 1, . . . , n) (4.28)

kao broj promjena grupa studentu si na kolegijima na kojima nije imao kon�ikt; izraz

|xi,j,k − ui,j,k| pri tome ozna£ava apsolutnu vrijednost razlike. Neka je jo² de�nirano i:

Ψ(X) =
n∑
i=1

Ψi(X)δ (4.29)

kao ukupni broj promjena grupa svim studentima na kolegijima na kojima nisu imali

kon�ikt. Pri tome je δ parametar koji utvr�uje u kojoj se mjeri kaºnjava iznos broja

promjena na razini pojedinog studenta. Uobi£ajeno je pri tome koristiti δ ≥ 1. Sada se
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moºe postaviti £vrsto ograni£enje:

Ψ(X) = 0 (4.30)

kojim se traºi da se raspored modi�cira na takav na£in da student ne smije imati

promjene na kolegijima na kojima nema kon�ikt. Time se zahtjava maksimalno £uvanje

ve¢ na£injenog rasporeda.

4.3.1 Optimizacijski problem

Temeljem prethodno opisanih £vrstih ograni£enja (4.23)-(4.26) i (4.30) u praksi gotovo

sigurno ne¢e biti mogu¢e prona¢i valjan raspored. Jedan od £estih razloga leºi u £injenici

da za razrije²iti kon�ikt izme�u dva kolegija barem na jednom od njih studentu treba

promijeniti grupu. Time ¢e naj£e²¢e ta promjena uzrokovati koliziju koje prije nije bilo.

Stoga je prirodno odustati od £vrstog ograni£enja (4.30) i njega pretvoriti u odre�en

oblik mekog ograni£enja. Jednom kada se to na£ini, gubi se kontrola nad brojem izmjena

grupa koje se mogu dogoditi. Stoga se de�nira vrijednost:

Θi(X) =
o∑
j=1

wi,j
2

|Ej |∑
k=1

|xi,j,k − ui,j,k| (i = 1, . . . , n) (4.31)

kao broj promjena grupa studentu si na kolegijima na kojima je imao kon�ikt te:

Θ(X) =
n∑
i=1

Θi(X)ε (4.32)

kao ukupni broj promjena grupa svim studentima na kolegijima na kojima su imali

kon�ikt. Pri tome je ε parametar kojim se regulira preferirani na£in raspodjele ovih

brojeva po studentima. Uobi£ajeno je ε ≥ 1. Ovi su podatci potrebni kako bi se moglo

traºiti da se minimizira broj promjena grupa na kolegijima na kojima je student imao

kon�ikt (bolje je promijeniti samo jednu grupu nego mijenjati obje) te broj promjena

grupa na kolegijima na kojima student nije imao kon�ikt.

Osim ove izmjene, uobi£ajeno je £vrsta ograni£enja (4.24) i (4.26) tako�er pretvoriti

u meka na isti na£in kako je to na£injeno kod prethodnog problema, s obzirom da ¢e

£vrsta ograni£enja naj£e²¢e biti nemogu¢e zadovoljiti i dobiti valjan raspored.

Time se dobiva vi²ekriterijski optimizacijski problem kod kojeg su ograni£enja na-
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vedena u nastavku:

1. minimizirati broj promjena grupa na kon�iktnim kolegijima Θ(X), odnosno izraz

(4.32),

2. minimizirati broj promjena grupa na kolegijima koji nisu kon�iktni Ψ(X), odnosno

izraz (4.29),

3. minimizirati prekapacitiranost slijedova, odnosno izraz (4.18),

4. minimizirati koli£inu kon�ikata dodijeljenih nastavnih aktivnosti svakog studenta,

odnosno izraz (4.19) pri £emu je P ∗i de�niran izrazom (4.29), te

5. posti¢i ²to je mogu¢e kompaktniji raspored, odnosno minimizirati koli£inu prekida

u rasporedu svakog studenata, odnosno izraz (4.20).

Redosljed kojim su meka ograni£enja ovdje navedena ne mora odgovarati vaºnosti

zadovoljenja tih kriterija.

4.4 Raspored laboratorijskih vjeºbi

Raspored laboratorijskih vjeºbi sljede¢i je od problema opisan u nastavku. Ovaj pro-

blem u odre�enoj je mjeri sli£an problemu izrade rasporeda predavanja na sveu£ili²tu;

najvaºnije razlike su:

• istovremeno se radi stvaranje grupa i razdioba studenata u te grupe,

• studenti imaju prethodna zauze¢a drugim nastavnim aktivnostima pa raspored

treba ispreplesti oko tih zauze¢a,

• prostorije imaju prethodna zauze¢a drugim nastavnim aktivnostima pa raspored

treba ispreplesti oko tih zauze¢a,

• trajanje termina laboratorijskih vjeºbi moºe biti od 15 minuta pa do preko 5 sati

²to zna£i da se radi s �nom granulacijom vremena, te

• postoji vi²e kriterija na prihvatljivost prostorija, termina, broj studenata koji

mogu i¢i paralelno i sl.
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O ovim problemima i na£inima njihova rje²avanja ve¢ su objavljeni radovi [Bratkovi¢

et al., 2009, Dino Matija² et al., 2010, �upi¢ and Franovi¢, 2010], pa ¢e ovdje opis

problema biti izloºen u skladu s de�nicijama iz tih radova.

Problem izrade rasporeda laboratorijskih vjeºbi (engl. laboratory exercise timeta-

bling problem, LETP) moºe se de�nirati kao ure�ena ²estorka:

LETP = (T, L,R,E, S,C) , (4.33)

gdje je T skup vremenskih odsje£aka (engl. time slot) u kojima je mogu¢e obaviti raspo-

re�ivanje, L je skup ograni£enih sredstava koja su potrebna za izvo�enje vjeºbi i koja

se dijele na razini ustanove, R je skup prostorija u koje je mogu¢e razmje²tati vjeºbe,

E je skup doga�aja odnosno vjeºbi koje je potrebno razmjestiti, S je skup studenata

koje je potrebno razmjestiti, te C je skup ograni£enja koja treba zadovoljiti.

• Skup vremenskih odsje£aka u kojima je mogu¢e obaviti raspore�ivanje ozna£en

je s T . Pretpostavka je da se trajanje svake vjeºbe moºe opisati kao vi²ekratnik

�ksnog vremenskog kvanta (primjerice, uz kvant od 15 minuta mogu¢e je de�-

nirati vjeºbe koje traju 15 minuta, 30 minuta itd). Taj kvant ozna£en je s tq.

Vremenski odsje£ak dodijeljen nekoj vjeºbi tada je de�niran kao niz od jednog ili

vi²e uzastopnih kvanata. Uz mali iznos kvanta bit ¢e mogu¢e de�nirati vjeºbe ²i-

rokog raspona trajanja (uz vrlo �nu granulaciju); me�utim, uz mali kvant prostor

pretraºivanja ¢e biti ekstremno velik, pa ¢e pronalazak rasporeda biti vrlo teºak

zadatak. Tako�er, skup T ne mora i tipi£no ne predstavlja kontinuirani raspon

vremena (primjerice, od ponedjeljka od 8h ujutro do petka u 20h); naime, zakaza-

ti laboratorijske vjeºbe u ponedjeljak u 23h ili u utorak u 04h ujutro uobi£ajeno

ne¢e biti prihvatljivo. Stoga ¢e u ovaj skup u¢i termini iz raspona dana unutar

kojeg se radi raspored ²to je naj£e²¢e od 8h pa do 20h (to£ne granice mogu¢e je

odabrati po potrebi).

• Skup ograni£enih sredstava koji se koriste za laboratorijske vjeºbe ozna£en je s

L. To primjerice moºe biti uporaba programskog paketa MatLab koji se koristi

u izvo�enju laboratorijskih vjeºbi razli£itih kolegija. Kako je uporaba tog paketa

mogu¢a samo uz uporabu licenci a institucija ima ograni£en broj licenci, o£ito je

da se prilikom izrade rasporeda ne smije dogoditi situacija u kojoj je razmje²teno
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previ²e grupa studenata koje trebaju ove licence istovremeno jer se vjeºbe ne¢e

mo¢i odrºati. Ovo dijeljenje nije dovoljno kontrolirati samo na razini jedne vjeºbe

jednog kolegija ve¢ kontrolu treba raditi na razini £itavog rasporeda. Za svako

sredstvo l ∈ L broj dostupnih primjeraka sredstva ozna£en je s quantity l. Prili-

kom izrade rasporeda, pretpostavka je da svako dodijeljeno radno mjesto tro²i po

jedan primjerak sredstva. Stoga je ovime dano ograni£enje na maksimalni broj

dodijeljenih radnih mjesta istovremeno koja tro²e ovo sredstvo.

• Svakoj prostoriji r pridijeljeni su sljede¢i podatci: (sizer, Tr), sizer ∈ N, Tr ⊆ T ,

pri £emu:

� Radno mjesto je de�nirano kao elementarno svojstvo prostorije. Svakoj pros-

toriji r ∈ R pridijeljen je broj radnih mjesta koja su na raspolaganju u toj

prostoriji � sizer ∈ N. Primjerice, u ra£unalnim laboratorijima, broj radnih

mjesta bit ¢e de�niran brojem ra£unala u prostoriji; ako prostorija ima 30

ra£unala, de�nira se da ima 30 radnih mjesta.

� Za svaku prostoriju r ∈ R de�niran je i skup termina Tr ⊆ T u kojima je ta

prostorija dostupna za raspore�ivanje laboratorijskih vjeºbi; naime, mogu¢e

je da su prostorije u nekim periodima zauzete odrºavanjem drugih nastavnih

aktivnosti pa se ne smiju dopustiti preklapanja izme�u na£injenog rasporeda

vjeºbi i prethodnih zauze¢a prostorija.

• Doga�ajem e ∈ E smatra se odrºavanje jedne laboratorijske vjeºbe jednog ko-

legija. Doga�aj pri tome moºe biti razmje²ten u jedan termin (u jednu ili vi²e

prostorija) ili u vi²e termina (opet u jednu ili vi²e prostorija). Pojam termin se

ovdje odnosi na kontinuirani slijed od jednog ili vi²e kvanata £ija duljina odgova-

ra zadanom trajanju doga�aja. Primjerice, za doga�aj moºe biti predvi�en jedan

termin u ponedjeljak od 8h do 12h u dvije prostorije te jedan termin u srijedu

od 11h do 15h u tri prostorije. Studenti koji moraju prisustvovati tom doga�aju

tada ¢e biti raspore�eni jednim dijelom u prvi termin a drugim dijelom u drugi

termin. Svaki doga�aj ima sljede¢a svojstva:

� Doga�aj e ∈ E ima trajanje, oznaka dure ∈ N, de�nirano kao broj kvanata;

primjerice prva laboratorijska vjeºba iz kolegija Umjetna inteligencija moºe
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imati trajanje durAI = 4 kvanta, ²to bi uz kvant de�niran kao 15 minuta

zna£ilo da traje 1 sat (60 minuta).

� Kako bi se moglo kontrolirati ukupno trajanje jednog doga�aja, de�nira se

dopustivi raspon doga�aja, oznaka spane ∈ N. Taj raspon postavlja ogra-

ni£enje na razliku izme�u po£etka najranijeg termina tog doga�aja i kraja

najkasnijeg termina tog istog doga�aja. Primjerice, neka je prvu laboratorij-

sku vjeºbu iz kolegija Umjetna inteligencija mogu¢e raspore�ivati kroz svih

pet dana tjedna, te neka je de�niran dopustivi raspon te vjeºbe kao 2 dana.

Iz ovoga slijedi da ako je najraniji termin dodjeljen tom kolegiju smje²ten

u ponedjeljak, najkasniji termin moºe biti smje²ten jo² u utorak; s druge

strane, ako najraniji termin bude u srijedu, najkasniji termin moºe biti jo² u

£etvrtak. Umjesto ograni£enja u danima, £esto se ºeli postaviti ograni£enje

u minutama � primjerice, neki masovni kolegij na jednoj vjeºbi pi²e samo

kratku provjeru znanja na ra£unalu u trajanju od 30 minuta. Kako kole-

gij ima dvostruko vi²e studenata no ²to ima ra£unala, uobi£ajeno ¢e se kao

dopustivi raspon doga�aja de�nirati period od 60 minuta. Time ¢e se efek-

tivno traºiti rezervacija svih ra£unalnih prostorija u dva uzastopna termina

te raspore�ivanje svih studenata u jedan od ta dva termina.

� S obzirom da se predvi�a da razli£iti kolegiji izvode razli£ite vrste labora-

torijskih vjeºbi, za svaki doga�aj je potrebno de�nirati skup prihvatljivih

prostorija Re ⊆ R. Naime, kolegiji koji izvode vjeºbe na ra£unalu traºit ¢e

prostorije opremljene ra£unalima dok ¢e kolegiji koji izvode razli£ite vrste

elektri£kih mjerenja traºiti prostorije opremljene odgovaraju¢im ure�ajima i

sli£no.

� Za svaki doga�aj e ∈ E mogu¢e je de�nirati neprazni podskup Te ⊆ T dozvo-

ljenih vremenskih slotova u koje je potrebno razmjestiti termine doga�aja.

Primjerice, ako radi raspored za dane od ponedjeljka do petka, za neki se

doga�aj moºe traºiti da bude raspore�en samo u utorak i £etvrtak. Ovo

je potrebno podrºati kako bi se omogu¢ila izrada rasporeda u situacijama u

kojima nastavno osoblje nije dostupno u nekim terminima.

� Doga�aj moºe zahtjevati i jedno ili vi²e ograni£enih sredstava. Skup ograni-

£enih sredstava koje zahtjeva doga�aj e ∈ E ozna£en je s Le ⊆ L.
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� Za odrºavanje svake laboratorijske vjeºbe u dodijeljenim terminima prisutni

su i djelatnici koji izvode vjeºbu. Koliko je djelatnika raspoloºivo za deºu-

ranje u terminima doga�aja e ozna£ava se s staffe ∈ N. Koliko djelatnika

treba deºurati u pojedinim termina ovisit ¢e o dodijeljenim prostorijama; ve-

¢e prostorije omogu¢avaju formiranje ve¢ih grupa studenata ali i zahtjevaju

vi²e prisutnih djelatnika. Broj djelatnika koje je na doga�aju e potrebno

smjestiti u prostoriju r ozna£en je s usagee,r . Za prostorije r koje nisu u

skupu dozvoljenih prostorija za doga�aj e, tj. za r /∈ Re vrijednost usagee,r

nije de�nirana.

� Na razini doga�aja ponekad je potrebno ograni£iti najve¢i broj prostorija

koje ¢e odjednom biti dodijeljene tom doga�aju. Za doga�aj e najve¢i do-

pu²teni broj istovremeno dodijeljenih prostorija ozna£en je s roomse ∈ N.

� U slu£aju da tijekom jednog perioda raspore�ivanja ide vi²e laboratorijskih

vjeºbi jednog kolegija, potrebno je omogu¢iti de�niranje poretka izvo�enja

tih vjeºbi. Primjerice, ako kolegij ima dvije vjeºbe u istom tjednu, potrebno

je omogu¢iti de�niranje ograni£enja poput: svi termini prve vjeºbe moraju

biti gotovi prije no ²to po£nu termini druge vjeºbe. Pro²irenje ovog zahtjeva

je omogu¢iti de�nicije poput: izme�u prve i druge vjeºbe trebaju biti barem

dva dana razmaka. Kako bi se ovo podrºalo, de�nirana je relacija �d nad

parom doga�aja �d: E × E. Dva doga�aja e1 i e2 su u relaciji e2 �d e1

ako i samo ako svaki termin doga�aja e2 je raspore�en barem d dana nakon

zadnjeg termina doga�aja e1.

� Za svaki se doga�aj tako�er treba de�nirati broj studenata koji se smje²ta-

ju na jedno radno mjesto, ²to je ozna£eno s spwe ∈ N. Ve¢ je prethodno

de�nirano da se svaka prostorija sastoji od odre�enog broja radnih mjes-

ta. Poznavanjem broja radnih mjesta u prostoriji te broja studenata koji se

smje²taju na jedno radno mjesto moºe se do¢i do ukupnog broja studenata

koji se moºe smjestiti u tu prostoriju � ²to ¢e biti umnoºak tih parameta-

ra. U prostorijama opremljenim ra£unalima uobi£ajeno je na jedno ra£unalo

smjestiti jednog ili eventualno dva studenta.

� Pojedini doga�aji mogu za odrºavanje svojih vjeºbi angaºirati i studente

demonstratore. Ako je to slu£aj, tada ¢e na tom kolegiju biti de�niran skup
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demonstratora Sde ; taj ¢e skup biti disjuntan sa skupom studenata Se koji

moraju odraditi tu vjeºbu. Na razini doga�aja tada je jo² de�nirano:

∗ broj odrada demonstratora dem_times(e); primjerice, mogu¢e je traºiti

da svaki demonstrator mora biti prisutan na dva termina,

∗ za svaku prihvatljivu prostoriju r doga�aja e, tj. r ∈ Re ⊆ R de�niran

je minimalno potreban broj demonstratora dem_required(e, r) koji mo-

raju biti prisutni u toj prostoriji. Za prostorije r /∈ Re ⊆ R vrijednost

dem_required(e, r) nije de�nirana.

• Skup S je skup studenata koje treba rasporediti ili koji su demonstratori. Za

svakog se studenta s ∈ S de�niraju sljede¢a svojstva:

� Skup vremenskih odsje£aka u kojima je student slobodan Ts ⊆ T . Naime,

kako se raspored laboratorijskih vjeºbi radi nakon izrade rasporeda predava-

nja, pretpostavka je da svaki student ima prethodno de�nirana zauze¢a koja

ovdje treba uzeti u obzir i tada ga ne raspore�ivati i na laboratorijske vjeºbe

(bilo kao studenta koji radi vjeºbu, bilo kao demostratora na vjeºbi ako je

demonstrator).

� Neprazni skup Es ⊆ E ozna£ava sve doga�aje kojima student s mora prisus-

tvovati (odnosno doga�aje na kojima ga treba rasporediti).

� Neprazni skup Eds ⊆ E ozna£ava sve doga�aje kojima je student s demons-

trator, pa ga na tim doga�ajima treba rasporediti.

� Studenti koji trebaju odraditi doga�aj e podijeljeni su u jednu ili vi²e ka-

tegorija; skup kategorija na doga�aju e ozna£en je s Ke. Studenti svake

kategorije razmje²taju se zasebno, odnosno u jednu prostoriju nije mogu¢e

smjestiti studente razli£itih kategorija. Korist kategorija je ²to dopu²taju

razli£ite na£ine izvo�enja vjeºbe. Primjerice, mogu¢e je imati jedan skup

studenata koji ¢e vjeºbu raditi u jednom programskom paketu i drugi skup

studenata koji ¢e istu vjeºbu raditi u drugom programskom paketu (²to im je

unaprijed poznato). Prilikom izrade rasporeda treba voditi ra£una da se stu-

denti jedne kategorije razmjeste zasebno i ne mije²aju sa studentima druge

kategorije.
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• Sva ograni£enja koja izrada rasporeda laboratorijskih vjeºbi mora zadovoljiti su:

� Prostorija u bilo kojem trenutku moºe biti pridijeljena samo jednom doga-

�aju.

� Raspore�ivanje se moºe raditi samo u terminima u kojima je prostorija slo-

bodna.

� Prostorija r se nekom doga�aju e moºe pridijeliti samo ako je u njegovom

skupu prihvatljivih prostorija, tj. r ∈ Re.

� U prostoriju r dodijeljenu doga�aju e mogu¢e je smjestiti najvi²e sizer ·

spwe studenata koji nisu demonstratori (demonstratori, ako postoje, ne tro²e

radna mjesta).

� Doga�aj e moºe biti raspore�en samo u vremenske odsje£ke koji su za njega

prihvatljivi, tj. u Te ⊆ T , ako je Te de�niran; ako nije, doga�aj se moºe

rasporediti u sve vremenske odsje£ke T .

� Smje²tanjem termina doga�aja e u raspored, taj termin (a time i doga�aj)

zauzima slijed od dure vremenskih odsje£aka, pri £emu je dure zadano tra-

janje doga�aja e.

� Doga�aj e mora biti raspore�en unutar dozvoljenog raspona spane, ako je

taj de�niran.

� Ako za dva doga�aja postoji de�nirana relacija ure�aja �d, tada ona mora

biti zadovoljena u na£injenom rasporedu.

� Ograni£ena sredstva l ∈ Lmogu biti istovremeno kori²tena na najvi²e quantity l

radnih mjesta.

� Ako se u nekom terminu doga�aja e koristi vi²e prostorija, mora biti dovoljno

nastavnog osoblja koje ¢e mo¢i odraditi tu vjeºbu.

� Ako doga�aj e ima demostratore, u svakom terminu mora biti raspore�eno

barem onoliko demonstratora koliko to zahtjevaju dodijeljene prostorije i

njihova potro²nja demonstratora.

� Demonstratori, ako postoje na doga�aju e, moraju odraditi upravo onoliko

termina koliko je propisano s dem_times(e).

� Doga�aj e moºe u jednom terminu imati zauzetih najvi²e roomse prostorija.
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� Studenti moraju biti raspore�eni na svim vjeºbama na kojima trebaju biti

raspore�eni.

� Student moºe u nekom terminu biti raspore�en samo ako u to vrijeme ve¢

nema neko prethodno zauze¢e.

� Student u jednom trenutku moºe biti samo na jednom doga�aju.

4.4.1 Optimizacijski problem

Rje²enje problema koje bi zadovoljavalo sva prethodna ograni£enja (ako ih se smatra

£vrstim ograni£enjima) £esto ne¢e biti mogu¢e prona¢i. Stoga se neka od £vrstih ogra-

ni£enja mogu prevesti u meka, kako bi se problem pronalaska dobrog rasporeda svelo

na problem minimizacije kr²enja mekih ograni£enja. Prihvatljivi kandidati za ovo su

ograni£enja navedena u nastavku.

1. Studenti moraju biti raspore�eni na svim vjeºbama koje poha�aju.

2. Student moºe u nekom terminu biti raspore�en samo ako u to vrijeme ve¢ nema

neko prethodno zauze¢e.

3. Student u jednom trenutku moºe biti samo na jednom doga�aju.

Od prva dva ograni£enja pri tome je dovoljno zahtjevati da samo jedno od njih pos-

tane meko ograni£enje. Tako je, primjerice, u radu [Bratkovi¢ et al., 2009] izabrano da

se ograni£enje (2) tretira kao meko ograni£enje � opisani algoritam uvijek razmjesti sve

studente (pa je ograni£enje (1) uvijek zadovoljeno), ali cijena je pojava kolizija s drugim

obavezama; optimizacijski je problem tada svesti ovu koli£inu kolizija na minimalnu,

odnosno na nula za valjani raspored. Ako se valjani raspored ne uspije generirati, uobi-

£ajeno je prihvatljivo koristiti onaj raspored koji ima razumno mali broj preklapanja.

U radu [Dino Matija² et al., 2010] na£injen je druga£iji odabir: ograni£enje (1) je

progla²eno mekim ograni£enjem, a ograni£enje (2) je tvrdo ograni£enje. Kako se u

tom radu opisuje konstrukcijski algoritam koji raspored gradi studenta po studenta,

donesena je odluka da se student ubaci u raspored samo ako je to mogu¢e na£initi

bez ikakvih kolizija; stoga ¢e za sve studente koji se uspiju ubaciti u raspored £vrsto

ograni£enje (2) biti zadovoljeno. Me�utim, studenti koji se ne uspiju smjestiti u raspored

ostat ¢e neraspore�eni ²to je kr²enje mekog ograni£enja (1). Optimizacijski je problem

tada minimizirati broj studenata koji nisu razmje²teni.
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Ograni£enje (3) pri tome se uvijek moºe svesti na poop¢enje ograni£enja (2), tako

da se kao (2) koristi ograni£enje:

Student moºe u nekom terminu biti raspore�en samo ako u to vrijeme ve¢

nema neko prethodno zauze¢e ili zauze¢e nekim drugim doga�ajem.

U tom smislu, to se ograni£enje moºe tretirati ili kao tvrdo, ili kao meko, ovisno o

tome kako se postavi optimizacijski problem.

Osim ovih ograni£enja, na raspored je mogu¢e dodati jo² dva ograni£enja koja ¢e

govoriti o kvaliteti na£injenog rasporeda, pa su ovdje opisana samo na idejnoj razini.

Kvaliteta rasporeda studenta moºe se de�nirati kao mjera kontinuiranosti rasporeda

za svakog pojedinog studenata; naime, sa stajali²ta studenata na£injeni raspored nije

jednak ako student ima nastavu ujutro pa prekid od 6 sati pa dva sata laboratorijskih

vjeºbi, ili ako ima nastavu ujutro pa odmah u nastavku laboratorijske vjeºbe, £ime

ostatak dana studentu ostaje slobodan. Svakako bi trebalo preferirati rasporede koji

se dobro uklapaju u postoje¢e studentske obaveze. Formalno, mjeru kvalitete raspo-

reda studenata moºemo de�nirati na sli£an na£in kako je to na£injeno kod problema

raspore�ivanja neraspore�enih studenata, izraz (4.20).

Kvaliteta rasporeda doga�aja moºe se de�nirati kao mjera kontinuiranosti i inertnosti

rasporeda pojedinog doga�aja. Pri tome se pod pojmom mjera kontinuiranosti raspore-

da doga�aja promatra broj prekida u zakazanim terminima; npr. nije isto ako doga�aj

ima termin od 8h do 10h, pa od 12h do 14h, pa od 18h do 20h, ili ako taj isti doga�aj

ima termine 8h do 10h, 10h do 12h i 12h do 14h. Ovaj drugi raspored svakako je sa

stajali²ta djelatnika koji deºura u tim terminima puno kvalitetniji. Pod pojmom mjera

inertnosti rasporeda promatramo tendenciju rasporeda da zadrºi dodijeljene prostorije.

Primjerice, ako neki doga�aj ima tri dodijeljena termina (i to £ak potpuno kontinuira-

no), jedna je mogu¢nost da su sva tri zakazana u istoj prostoriji; druga situacija koja se

u praksi zna dogoditi je da je prvi termin zakazan u prostoriji r1, drugi u prostoriji r2 a

tre¢i opet u prostoriji r1. Ovakav raspored ¢e djelovati vrlo frustriraju¢e na djelatnike,

posebice ako prostorija r1 u terminu u kojem je doga�aj preba£en u r2 ostaje praz-

na. Ovo nezadovoljstvo tipi£no ¢e biti uzrokovano £injenicom da je promjena prostorije

"skupa" operacija (treba isprazniti prethodnu prostoriju, pogasiti ure�aje, zaklju£ati je,

vratiti klju£, dobiti klju£ od nove prostorije itd). Opisana se situacija u odre�enoj mjeri

moºe popraviti naknadnim pregledom rasporeda od strane ljudskog operatera, a prije
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njegove objave. Situacije u kojima su prostorije r1 i r2 jednake kapacitetom i ako je

jedna uvijek prazna kada je druga iskori²tena mogu se razrije²iti ru£nim prebacivanjem

svih termina u jednu od te dvije prostorije. Me�utim, ako je do�e do ispreplitanja dva

kolegija, ru£ne su korekcije ve¢ puno zahtjevnije, i svakako je preporu£ljivo da sam al-

goritam izrade rasporeda poku²ava biti ²to je mogu¢e vi²e inertan pri dodjeli prostorija.

Na koji se na£in to£no moºe mjeriti kvaliteta rasporeda doga�aja vrlo je subjektivno

pa stoga ovdje ne¢emo davati nikakav formalni opis.

4.5 Raspored provjera znanja

Raspored provjera znanja problem je koji u dana²nje doba ima mno²tvo razli£itih de�-

nicija, i jako je ovisan od institucije do institucije na kojoj se rje²ava. Primjerice, jedan

od uobi£ajenijih opisa je: potrebno je rasporediti ispite u raspoloºive termine pri £emu

se svaki ispit odrºava u samo jednom terminu i studenti mogu nazo£iti svim ispitima

koje trebaju polagati. Me�utim, ve¢ i ovakva jednostavna de�nicija danas ne vrijedi, jer

ima primjera institucija gdje je broj termina dovoljno mali i izbornost upisa kolegija

dovoljno velika da je izraditi takav raspored nemogu¢e, pa se traºi izrada rasporeda u

kojem svaki kolegij ima ispite u minimalnom broju termina; idealno to je jedan termin,

ali moºe i vi²e [Wang et al., 2010].

U ovoj disertaciji stoga se razmatraju problemi izrade rasporeda provjera znanja

koji ima minimalno sljede¢e karakteristike:

• zadan je �ksan skup termina i svi termini traju jednako,

• ispit kolegija potrebno je smjestiti u to£no jedan od termina,

• studenti moraju mo¢i nazo£iti ispitima svih kolegija koje su upisali te

• termini imaju svoje kapacitete koje se ne smije prekora£iti.

Primjer ovakvog problema mogao bi biti sljede¢i: postoji 135 kolegija koje je po-

trebno razmjestiti u 10 dana; svaki dan ima 4 termina u trajanju po 3 sata (od 9h do

12h, od 12h do 15h, od 15h do 18h te od 18h do 21h). Stvarno trajanje pojedinih ispita

moºe biti i kra¢e od 3h (i £esto je); vaºno je samo da ne smije probiti tu granicu. Raz-

matranje ovakvog problema i na£ini njegova rje²avanja dani su u [�upi¢ et al., 2009a,

�upi¢ and Franovi¢, 2010]. U nastavku je fokus stavljen na nadogradnju prethodno
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opisanog modela koja ¢e puno vi²e paºnje posvetiti kvaliteti na£injenog rasporeda sa

stajali²ta studenata.

Formalni model ovog problema dan je u nastavku. Potrebno je prona¢i xjk gdje su

(j = 1, . . . , o; k = 1, . . . , p) takve da vrijede sljede¢a ograni£enja:

p∑
k=1

xjk = 1 (j = 1, . . . , o) (4.34)

 o∑
j=1

xjk ≤ 1 ∧
o∑
j=1

xjk · nj ≤ lhk

∨
 o∑
j=1

xjk > 1 ∧
o∑
j=1

xjk · nj ≤ lsk

 (k = 1, . . . , p)

(4.35)∑
j∈Sl

xjk ≤ 1 (l = 1, . . . , r; k = 1, . . . , p) (4.36)

xjk = 0 ili 1 (j = 1, . . . , o; k = 1, . . . , p) (4.37)

pri £emu c1, . . . , co predstavlja o kolegija, odnosno njihove ispite. Za svaki su kolegij cj

de�nirani jo² i skupovi Sj kao skupovi svih kolegija koji uklju£uju taj kolegij i me�usobno

dijele barem jednog upisanog studenata. Skup S de�niran je kao skup tih skupova.

Posljedica je stvaranje skupa S koji sadrºi r elemenata koje ¢emo ozna£iti S1, . . . , Sr.

Tako primjerice svi kolegiji koji su u skupu Sl ∈ S moraju imati zakazan ispit u razli£itim

terminima.

Varijabla xjk = 1 ako se ispit kolegija cj odrºava u terminu k, a xjk = 0 ina£e; ovih

varijabli (a time i ograni£enja (4.37)) ima ukupno o · p. Ograni£enja (4.34) osiguravaju

da svaki kolegij ima dodijeljen to£no jedan termin za ispit (ovih ograni£enja ima ukupno

o).

Ograni£enja (4.35) osiguravaju da u niti jednom terminu ne¢e biti zakazano vi²e od

dozvoljenog broja ispita (ovih ograni£enja ima ukupno p). Za svaki je termin k pri tome

de�niran njegov meki kapacitet nsk odnosno njegov £vrsti kapacitet nhk . Meki kapacitet

termina predstavlja broj studenata koje je mogu¢e smjestiti u taj termin na "ugodan"

na£in. Tvrdi kapacitet termina predstavlja broj studenata koji je teoretski mogu¢e

smjestiti u taj termin ali uz vrlo nisku kvalitetu. Ideja uvo�enja ova dva kapaciteta za

svaki termin je sljede¢a: ako je u neki termin smje²teno vi²e od jednog kolegija, tada

¢e se inzistirati da ukupan broj studenata koji su dodijeljeni u taj termin bude manji

ili jednak mekom kapacitetu termina. S druge pak strane, ako postoji nekoliko kolegija

koji imaju ve¢ broj studenata od mekog kapaciteta, njima ¢e se dopustiti da se smjeste
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u termin koji ima zadovoljavaju¢i tvrdi kapacitet ako su pri tome jedini u tom terminu.

U izrazu (4.35) suma
∑o

j=1 xjk predstavlja broj kolegija koji su smje²teni u termin k,

a suma
∑o

j=1 xjk · nj ukupan broj studenata koji su smje²teni u taj termin. Uporaba

mekog i tvrdog kapaciteta omogu¢ava da se prilikom izrade rasporeda ne uzimaju u

obzir dostupnost pojedina£nih prostorija (i time bitno pove¢a prostor pretraºivanja).

Umjesto toga, temeljem analize raspoloºivih prostorija na po£etku se za svaki termin

moºe na£initi procjena mekog i tvrdog kapaciteta i dalje raditi s tim parametrima.

Kona£no, ograni£enja (4.36) osiguravaju da niti jedna dva kon�iktna kolegija nemaju

zakazana provjeru znanja u isto vrijeme (ovih ograni£enja ima ukupno r · p).

4.5.1 Optimizacijski problem

Opisani model sastoji se od £etiri porodice ograni£enja od kojih sva moraju biti zado-

voljena da bi raspored bio valjan. Me�utim, so sada u model nisu bili uzeti parametri

koji utje£u na kvalitetu rasporeda: blizina ispita za pojedine studente, procjena teºine

ispita i sli£no. Stoga se model moºe pro²iriti sljede¢im parametrima.

Neka je zadan n-£lani skup studenata S £iji su elementi studenti {s1, . . . , sn}. Neka

su de�nirane indikatorske varijable ui,j za koje vrijedi ui,j = 1 ako student si treba

nazo£iti provjeri znanja cj ; ina£e je ui,j = 0. Uz ovako de�nirane indikatorske varijable,

broj studenata koji polaºu pojedinu provjeru vi²e nije potrebno zadati ve¢ se moºe

izra£unati prema:

nj =
n∑
i=1

ui,j (j = 1, . . . , o). (4.38)

Za svaki je kolegij de�nirana njegova subjektivna teºina wj ∈ R, te godina na kojoj

se kolegij predaje yj ∈ N. Za svakog je studenta si de�niran upisani modul na studiju

smi ∈ M, gdje je M = {m1, . . . ,mq} skup svih modula. Za potrebe ovog modela

pretpostavlja se da svaki student ima pridijeljen to£no jedan modul. U praksi, na

razli£itim razinama studija studenti se vode pod razli£itim klasi�kacijama (primjerice,

upisani studij na prvoj godini preddiplomskog studija, upisani smjer na drugoj godini

preddiplomskog studija, upisani modul na tre¢oj godini preddiplomskog studija, upisani

pro�l na diplomskom studiju, i sl). Za potrebe ovdje opisanog modela a bez gubitka

op¢enitosti sve te podjele moºemo svesti na podjele po prikladno nazvanim modulima i

dalje raditi s time. Svaki modul ml ima pridijeljen skup kolegija Cml ⊆ C koji pripadaju

tom modulu. Pri tome presjek Cml1 ∩ C
m
l2

za l1 6= l2 ne mora biti prazan skup, odnosno
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jedan kolegij moºe biti pridijeljen na vi²e modula. Kona£no, neka je de�niran skup R

kao skup dvojki (ca, cb) koje predstavljaju kolegije za koje se posebno ºeli provjeravati

raspr²enost u generiranom rasporedu (ideja je poku²ati osigurati da su svaka dva kolegija

de�nirana kao par u tom skupu ²to je mogu¢e vi²e razmaknuta u na£injenom rasporedu).

Jedan od na£ina de�niranja ovog skupa je kao skup parova svih kolegija koji dijele barem

ρ studenata (gdje je ρ korisni£ki zadan prag) a oba su istovremeno obavezna na nekom

modulu. Ako je skup predmeta koji su obavezni na modulu ml ozna£en s Cm∗l pri £emu

vrijedi Cm∗l ⊆ Cml ⊆ C, skup R moºe se de�nirati kao:

R = {(ca, cb) |
n∑
i=1

(ui,a · ui,b) ∧ ∃ml.ca ∈ Cm∗l ∧ cb ∈ Cm∗l }. (4.39)

Uvo�enje subjektivnih teºina kolegija wj omogu¢it ¢e izradu rasporeda u kojem su

teºi kolegiji vi²e razmaknuti; primjerice, ako postoje tri kolegija c1, c2 i c3 teºina w1 = 4,

w2 = 2, w3 = 4 koji dijele studente, bolji ¢e raspored biti onaj kod kojeg je redosljed

ispita u rasporedu c1 pa c2 pa c3 nego onaj kod kojeg je redosljed ispita c1 pa c3 pa c2

jer su time dva te²ka kolegija (c1 i c3) smje²tena jedan za drugim. U praksi, dobivanje

subjektivnih teºina kolegija rje²ava se uporabom anonimnih anketa koje studenti mogu

popuniti na kraju godine; ti se podatci mogu potom koristiti za izradu rasporeda u

sljede¢oj godini.

Uvo�enje informacije o godini kolegija omogu¢ava da se na razli£it na£in kaºnjava

bliski smje²taj dva predmeta koja dijele studente a s razli£itih su godina u odnosu na

kaºnjavanje bliskog smje²taja dva predmeta koja dijele studente i pripadaju istoj godini;

u prvom slu£aju kazna bi trebala biti manja, kako bi se preferirala izrada rasporeda koji

za studente koji redovno upisuju kolegije ima visoku kvalitetu.

Pra¢enje modula studenta te pra¢enje kolegija koji se drºe na pojedinim modulima

tako�er omogu¢ava izradu kvalitetnijih rasporeda time ²to se, ako se promatra neki

student si, vi²e kaºnjava blizak smje²taj dva kolegija ca i cb koji se oba drºe na modulu

na kojem je i taj student; manja se kazna koristi za kaºnjavanje bliskog smje²taja dva

kolegija od kojih jedan pripada studentovom modulu a drugi ne ili pak ako niti jedan

od kolegija ne pripada studentovom modulu. Ideja je osigurati da razmje²taj kolegija

unutar jednog modula bude ²to je mogu¢e kvalitetniji.

Uvo�enje skupa za dodatno razmicanje R omogu¢ava da se dodatni naglasak stavi

na provjeru odnosa odabranih parova kolegija; naime, uobi£ajeno se bliskost smje²taja
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dvaju kolegija kaºnjava proporcionalno broju studenata koje dijele ²to za posljedicu ima

£injenicu da su rasporedi za male module ugroºeni rasporedima za masovnije module.

Stoga se predvi�a uporaba ovakvog mehanizma koji bi mogao pomo¢i da se neovisno

o broju dijeljenih studenata stavi dodatni naglasak na razmicanje odabranih parova

kolegija (u praksi, ovo primjerice moºe biti primijenjeno na teorijske kolegije pro�la i

sli£no).

Kona£no, potrebno je i de�nirati kvalitetu bliskosti razmje²taja dva kolegija u raspo-

redu; u praksi se obi£no procjenjuje kazna. Primjerice, neka je za svaki termin t de�niran

day(t) kao indeks dana u kojem se nalazi termin. Neka vrijedi da je day(t) = d0 za

termine koji su smje²teni u prvi dan ispitnog razdoblja, day(t) = d0 + 1 za termine

koji su smje²teni u drugi dan ispitnog razdoblja, itd. Jo² se jednostavniji slu£aj dobiva

postavljanjem d0 = 0. Nadalje, neka je za svaki termin t de�niran index(t) kao redni

broj termina unutar dodijeljenog dana. Primjerice, ako u danu postoje £etiri termina,

prvi ima index(t) = 0, drugi index(t) = 1, itd. Uporabom ovih informacija mogu¢e je

za svaki razmje²teni kolegij cj izbrojati koliko studenata ima jo² barem jedan ispit u

istom danu kada je i termin kolegija cj � neka je taj broj ozna£en s K0
j , odnosno koliko

jo² studenata ima barem jedan ispit u sljede¢em danu kada je i termin kolegija cj � neka

je taj broj ozna£en s K1
j . Funkciju kazne mogu¢e je de�nirati kao funkciju oblika

α ·
o∑
j=1

K0
j + β

o∑
j=1

·K1
j (4.40)

pri £emu bi faktor α trebao biti dosta ve¢i od faktora β; ova oba faktora odre�uju

koliko se kaºnjava smje²taj kolegija koji dijele studente u isti dan te smje²taj kolegija

koji dijele studente u susjedni dan. Po samoj je de�niciji u vrijednosti K0
j i K

1
j uklju£en

i broj studenata koji su zahva¢eni ovim bliskim smje²tajem, pa takva de�nicija moºe

uzrokovati da se vi²e paºnje posveti masovnijim kolegijima, £emu onda protuteºa moºe

biti uporaba dodatno de�niranog skupa za razmicanje R.

Koriste¢i informaciju o poloºaju termina u danu, ovako de�nirana kazna moºe se jo²

dodatno podesiti. Primjerice, umjesto da se za studente kolegija cj broji samo koliko

ti studenti imaju jo² ispita u istom danu, moºe se de�nirati op¢enitija vrijednost K0,h
j

koja govori koliko studenata kolegija cj ima jo² ispite koji su u tom istom danu i to u

terminu koji je na udaljenosti h, gdje se udaljenost h dva termina t1 i t2 koji pripadaju
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istom danu ra£una kao h = index(t2)− index(t1); slu£aj h < 0 moºe se ignorirati da se

izbjegne vi²estruko prebrojavanje. Sada se umjesto prethodne formule za izra£un kazne

moºe koristiti formula oblika:

o∑
j=1

v−1∑
h=0

αh ·K0,h
j + β

o∑
j=1

·K1
j (4.41)

pri £emu je v broj termina u jednom danu, oznaka αh je porodica konstanti koje kaº-

njavaju bliskost smje²taja po terminima unutar jednog dana (pri £emu ¢e uobi£ajeno

vrijediti α0 > α1 > α2 > . . . > αv), a β faktor koji de�nira kaznu za smje²taj u sljede¢i

dan. O£ekivan odnos ovih konstanti je α0 > . . . > αv > β.

Daljnje poop¢enje opisanog pristupa je uvesti funkciju kazne de�niranu za proizvolj-

na dva termina koja je monotono padaju¢a s obzirom na vremenski razmak izme�u

termina; u tom slu£aju potrebno je imati na raspolaganju to£nu informaciju o datumu

i vremenu po£etka svakog termina. Tada se moºe de�nirati funkcija distance(ti, tj)

kao funkcija koja vra¢a razliku (u satima) od po£etka termina t1 do po£etka termina

t2. Uz tako de�niranu funkciju, funkciju kazne za vremensku blikost smje²taja moºe se

de�nirati na sljede¢i na£in:

tPenalty(ti, tj) = α1−κ
distance(ti,tj)

24 . (4.42)

Funkcija tPenalty(ti, tj) uz razli£ite je vrijednosti parametra α te uz κ = 0.5 prika-

zana na slici 4.5.

Kaºnjavanje vremenske bliskosti dva kolegija koja je potrebno dodatno razmaknuti

(tj. koji se nalaze u skupu R) a koja su smje²tena u dane di i dj moºe se modelirati

na sljede¢i na£in. Neka je s ∆ ozna£ena razlika u danima, tj. ∆ = |di − dj |. Neka je

konstruirana monotono padaju¢a funkcija d(∆):

d(∆) =
β1

1 + exp((β2 ·∆)β3)
(4.43)

pri £emu su β1 ≥ 0, β2 ≥ 0 i β3 ≥ 0. Izgled ove porodice funkcija za razli£ite je

vrijednosti ovih parametara prikazan na slici 4.6.

Ovakva se funkcija ve¢ moºe koristiti za funkciju kazne. Me�utim, funkcija ima

relativno mali omjer kazne za kolegije smje²tene u isti dan i kazne za kolegije smje²tene

na razmaku od dva dana. Kako bi se dodatno naglasila kazna za smje²taj para kolegija
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Slika 4.5: Funkcija kazne vremenske bliskosti, za razli£ite vrijednosti konstante α.
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Slika 4.7: Kona£ni oblik funkcije kazne bliskosti u danima.

u isti dan ili odmah u susjedni, kona£na funkcija kazne dPenalty de�nirana je kao

modi�kacija fukcije d:

dPenalty(di, dj) =


γ1, ako je ∆ = 0

γ2, ako je ∆ = 1

d(∆), ako je ∆ ≥ 2

(4.44)

pri £emu se o£ekuje da za konstante γ1 i γ2 vrijedi: γ1 >> γ2 > d(∆). Konstanta

γ1 omogu¢ava de�niranje visoke kazne za slu£aj da su kolegiji smje²teni u isti dan;

konstanta γ2 omogu¢ava de�niranje ne²to niºe kazne za slu£aj da su kolegiji smje²teni

u susjedne dane; kona£no, ako to nije slu£aj, kazna se dodjeljuje u skladu s funkcijom

d(.). Izgled ove funkcije uz γ1 = 200, γ2 = 100, β1 = 60, β2 = 0.2 i β3 = 3 prikazan je

na slici 4.7.

Za izra£un kvalitete rasporeda potrebno je jo² de�nirati na£in na koji se ra£una kazna

izme�u dva kolegija cj i ck koja dijele studente, odnosno na koji se na£in utvr�uje

djelotvorni broj dijeljenih studenata n∗j,k. Ideja je sljede¢a: ako je veza izme�u dva

kolegija cj i ck student si kojemu su ta oba kolegija u u njegovom skupu predmeta

modula (dakle, cj ∈ Cmsmi i ck ∈ Cmsmi ), djelotvorni broj dijeljenih studenata n∗j,k uve¢ava

se za iznos δ1 (primjerice, za δ1 = 1). Ako to nije slu£aj te ako se oba kolegija drºe na

istoj godini, tj. ycj = yck koja je ujedno i godina na kojoj se predaje modul na kojem je

student, djelotvorni broj dijeljenih studenata n∗j,k uve¢ava se za iznos δ2 < δ1, primjerice
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za δ2 = 0.5. Ako niti to ne vrijedi, ali vrijedi da je jedan kolegij na godini na kojoj

je student a drugi nije, djelotvorni broj dijeljenih studenata n∗j,k uve¢ava se za iznos

δ3 < δ2, primjerice za δ3 = 0.25. Kona£no, ako niti ovo nije zadovoljeno, djelotvorni

broj dijeljenih studenata n∗j,k uve¢ava se za iznos δ4 < δ3, primjerice za δ4 = 0.125. Uz

tako de�niran djelotvorni broj dijeljenih studenata izme�u kolegija cj i ck, de�niramo

kaznu cPenalty(cj , ck) na sljede¢i na£in:

cPenalty(cj , ck) = n∗j,k ·min(wj , wk). (4.45)

Kako bi se za par kolegija (cj , ck) izra£unala kazna cPenalty, ideja je pogledati koliko

taj par djelotvorno dijeli studenata, ali i kolika je subjektivna teºina tih kolegija. Ako

su u pitanju jedan lak²i kolegij i jedan teºi kolegij, ideja je da kazna bude manja nego

za slu£aj da su oba kolegija te²ka. Stoga se kao kazna cPenalty uzima djelotvorni broj

studenata pomnoºen sa subjektivnom teºinom lak²eg od dva kolegija.

Kona£ni izraz za kaznu penalty(X) £itavog rasporeda tada se moºe de�nirati kako

slijedi:

penalty(X) =
∑

(ca,cb)∈R

dPenalty(dca , dcb) +
p∑
i=1

p∑
j=i+1

tPenalty(ti, tj) · r(ti, tj) (4.46)

gdje je:

r(ti, tj) =
∑

ca|xa,i=1

∑
cb|xb,j=1

cPenalty(ca, cb). (4.47)

Prva suma u izrazu (4.46) predstavlja kaznu za blizak smje²taj parova kolegija koje

je potrebno razmicati i iznos te kazne ne ovisi o broju zajedni£kih studenata koje imaju

parovi kolegija niti o teºini samih kolegija. Druga suma u izrazu (4.46) ra£una kaznu za

svaka dva termina (uz ti < tj) kao kaznu uslijed blizine tih termina pomnoºenu kaznom

uslijed djelotvornog broja studenata koji dijele parovi kolegija smje²tenih u promatrane

termine. Izraz zahtjeva da je ti < tj jer se pretpostavlja je tvrdo ograni£enje da u

isti termin ne mogu biti smje²tena dva kolegija koja dijele barem jednog studenta biti

zadovoljeno. Ako to nije slu£aj, moºe se dopustiti i ti ≤ tj pri £emu bi funkciju (4.42)

trebalo modi�cirani na sli£an na£in kao ²to je to u£injeno za dobivanje funkcije (4.44) �

za slu£aj da je distance(ti, tj) = 0, umjesto predloºenog izraza trebalo bi kao vrijednost

kazne koristiti veliki pozitivan broj, a za slu£aj da je distance(ti, tj) > 0 koristiti izraz
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(4.46). Time ¢e se optimizacijski proces najprije koncentrirati da rije²i sve situacije

gdje su kolegiji koji dijele studente smje²teni u isti termin, a nakon toga ¢e se optimirati

kvaliteta prema drugim kriterijima.

4.5.2 Ina£ica problema

Jedna od ina£ica ovog problema je problem izrade rasporeda ponovljenih provjera zna-

nja. Kako se o£ekuje da je ve¢i dio studenata provjere poloºio tijekom redovnih termina

provjera, broj termina u koje treba razmjestiti ponovljene provjere svih kolegija bitno

je manji (obi£no 50% originalno raspoloºivih termina). Kalendarski su termini de�ni-

rani tako da po£inju odmah nakon redovnih provjera znanja. Primjerice, ako redovne

provjere zavr²avaju u utorak, prvi termin za ponovljene provjere moºe biti ve¢ u srije-

du. U takvom scenariju nije prihvatljivo da termin ponovljene provjere nekog kolegija

bude odmah dan nakon originalne provjere. Zbog toga se pri izradi rasporeda ponov-

ljenih provjera kao jedan od podataka uzima i originalno na£injeni raspored te se uvodi

kaºnjavanje blizine originalnog termina i ponovljenog termina za provjeru kolegija.

4.6 Raspored prostorija za provjere znanja

Problem izrade rasporeda prostorija problem je koji predstavlja logi£ki nastavak proble-

ma izrade rasporeda provjera znanja. Jednom kada je rije²en problem izrade rasporeda

provjera znanja, sigurno je da je svakom kolegiju dodijeljen to£no jedan termin, te da je

na raspolaganju dovoljan broj prostorija za odrºavanje svih zakazanih provjera unutar

jednog termina, uz pretpostavku da se prostorije zauzimaju racionalno. U praksi se je

pokazalo da ovaj posljednji zahtjev ne mora biti nuºno ispunjen te da kolegiji s malo

studenata znaju zauzeti velike prostorije kako bi studenti "komforno" pisali provjeru i

kako bi bili dovoljno daleko jedni od drugih da niti teoretski ne mogu prepisivati. Time

pak za druge kolegije ne ostaje dovoljno mjesta kako bi odrºali provjeru koja je tako�er

dodijeljena u isti termin. Takve situacije, kada su se pojavljivale, obi£no su bile rje²a-

vane dogovorom vi²e kolegija koji bi studente izmije²ali u istu prostoriju, ra£unaju¢i da

studenti koji pi²u razli£ite provjere pa budu izmije²ani unutar prostorije mogu sjediti

bitno bliºe a da se ne dogodi prepisivanje. Me�utim, da bi se ovakve situacije u potpu-

nosti izbjegle, poºeljno je unaprijed na£initi i kompletan raspored prostorija za svaku

od provjera znanja.
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Formalno, ovaj se problem moºe opisati na sljede¢i na£in (prema [�upi¢ et al., 2010]).

• De�niran je vremenski disjunktan skup termina T = {T1, T2, ..., Tp} u koje su

raspore�ene provjere znanja.

• Skup Ck = {ck,1, ck,2, . . .} ⊆ C predstavlja skup svih kolegija koji su raspore�eni

u termin tk, gdje je C skup svih kolegija koji imaju raspore�enu provjeru znanja.

Ako se ovaj problem rje²ava kao nastavak na prethodno opisani problem, tada se

skup Ck moºe de�nirati na sljede¢i na£in: Ck = {cj | xj,k = 1, j = 1, . . . , o}.

• Neka je nj broj studenata koji trebaju nazo£iti provjeri na kolegiju cj . Ti brojevi

mogu biti zadani ili se kao u prethodnom problemu mogu izra£unati kao

nj =
n∑
i=1

ui,j (j = 1, . . . , o). (4.48)

• SkupR = {r1, r2, ..., rl} predstavlja skup svih prostorija u koje je mogu¢e smje²tati

ispite kolegija. Pretpostavka je da jedna prostorija moºe biti dodijeljena samo

jednom kolegiju u jednom terminu � nema dijeljenja prostorija.

• Skup Ri ⊆ R predstavlja skup prostorija koje se slobodne u terminu Ti, Ti ∈ T .

• Oznaka stud(ri, cj) predstavlja broj studenata koji je kolegij cj spreman staviti u

prostoriju ri, ako bi mu ta prostorija bila dodijeljena za provo�enje provjere.

• Oznaka staff (ri, cj) predstavlja broj djelatnika nastavnog osoblja koje bi kolegij

cj angaºirao za £uvanje ispita u prostoriji ri ako bi mu ta prostorija bila dana za

provo�enje ispita.

• Oznaka building(ri) predstavlja zgradu u kojoj je prostorija ri smje²tena. Prili-

kom izrade rasporeda prostorija ideja je pripaziti da prostorije dodijeljene jednom

kolegiju ne budu previ²e dislocirane.

• Oznaka floor(ri) predstavlja kat zgrade u kojoj se nalazi prostorija ri.

Uvo�enjem stud(ri, cj) omogu¢eno je svakom kolegiju precizno pode²avanje broja

studenata za svaku potencijalno raspoloºivu prostoriju. Naime, treba uvaºiti £injenicu

da sve prostorije nisu jednake � postoje prostorije s ravnim podom, prostorije s kosim
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podom (poput am�teatara) i sli£no. Ovisno o na£inu na koji se provodi provjera, po-

jedini kolegiji u istu prostoriju mogu stavljati vi²e ili manje studenata i upravo ovaj

parametar daje djelatnicima svakog kolegija mogu¢nost �nog pode²avanja. Iz istog se

razloga uvodi mogu¢nost de�niranja staff (ri, cj), kako bi svaki kolegij mogao dati realnu

procjenu koliko ¢e zapravo biti "skupo" tom kolegiju pridijeliti promatranu prostoriju.

Zadatak izrade rasporeda prostorija je za svaki kolegij cj prona¢i ARj ⊆ R, odnosno

skup prostorija koje su mu dodijeljene za provo�enje njegove provjere znanja. Ideja je

sljede¢a. Za svaki termin Ti potrebno je prona¢i particiju skupa Ri u disjunktne pod-

skupove R〉 = {Ri,1, ..., Ri,φ, Runused}, φ = |Ci|, Ri,j ∩Ri,k = ∅,∀j 6= k, tako da vrijedi

∀cj
∑

r∈Ri,j stud(r, cj) ≥ nj . Potrebno je dakle na£initi dekompoziciju skupa prostori-

ja koje su raspoloºive u promatranom terminu u skup disjunktnih skupova prostorija

pridijeljenih svakom od kolegija koji imaju provjeru u tom terminu te izdvojiti sve nepo-

trebne sobe u zaseban skup. Pri tome suma kapaciteta prostorija dodijeljenih kolegiju

cj (kako ih vidi taj kolegij) mora biti dovoljna da je mogu¢e smjestiti sve studente tog

kolegija.

Uz taj zahtjev, dodaju se jo² dva. Prvo, za svaki termin Ti ∈ T ukupni broj

djelatnika koje je potrebno angaºirati za £uvanje provjera u tom terminu treba biti

minimalni:

minimizef(R) =
∑

ci,j∈Ci,r∈Ri,j

staff (r, cj).

Ovaj zahtjev automatski rezultira odbacivanjem svih prostorija koje su zauzete a zapra-

vo predstavljaju vi²ak s obzirom na broj studenata na kolegiju jer se njihovim uzimanjem

ni²ta ne dobiva a tro²e se dodatni djelatnici.

Drugi zahtjev posljedica je uobi£ajene prakse da na ve¢im kolegijima uvijek posto-

ji barem jedan dodatni djelatnik � ²eta£ koji tijekom provo�enja provjere obilazi sve

prostorije, odgovara na studentska pitanja te daje poja²njenja u slu£aju nejasno¢a, po-

gre²aka ili drugih problema s ispitnim pitanjima. Za ve¢e kolegije koji se provode u

ve¢im institucijama, bez dodatnih zahtjeva na raspored, generirani rasporedi ovaj zada-

tak mogu u£ini vrlo zahtjevnim jer je sasvim realan scenarij u kojem ²eta£ treba obi¢i

£etiri prostorije teoretski smje²tene u £etiri razli£ite zgrade i eventualno £ak i ne sve

u prizemlju. Ono ²to je svakako poºeljno je dobiti prostornu kompaktnost dodijeljenih

prostorija kako bi se izbjegli takvi scenariji.

Kompaktnost rasporeda moºe se posti¢i minimizacijom ukupnog puta koji ²eta£ mo-
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ra na£initi kako bi obi²ao sve dodijeljene prostorije i opet se vratio do prve prostorije.

Ovo je problem koji je u znanosti izuzetno dobro prou£en i ve¢ je spomenut u poglevlju

1. Radi se o Problemu trgova£kog putnika [Johnson and McGeoch, 1997]. Kao ²to je

poznato, taj je problem ve¢ sam po sebi NP-potpuni problem. Kako nije u interesu

konstruiranje problema £iji su ve¢ i potproblemi NP-potpuni problemi, u okviru de-

�nicije ovog problema relaksira se postavljeni zahtjev u drugi koji tako�er osigurava

razumnu prostornu kompaktnost. Pri tome je ideja iskoristiti informacije koje postoje

o prostorijama: zgradu u kojoj se prostorija nalazi te na kojem je katu u toj zgradi.

Kvaliteta rasporeda prostorija jednog konkretnog kolegija tada se ra£una temeljem bro-

ja zgrada u kojima se nalaze dodijeljene prostorije te temeljem broja razli£itih katova

na kojima su prostorije smje²tene. �to je vi²e zgrada uklju£eno u raspored prostorija

jednog kolegija, taj je raspored lo²iji. Najbolje bi bilo imati sve prostorije na istom katu

jedne zgrade. Ako to nije mogu¢e, onda je sljede¢e ne²to lo²ije rje²enje imati prostorije

koje su na dva kata iste zgrade, itd. Najlo²ija su pak rje²enja ona u kojima se prostorije

nalaze u vi²e zgrada. Na taj se na£in o£ekuje da manji kolegiji budu razmje²teni na

jednom katu, srednje veliki kolegiji na vi²e katova iste zgrade a tek oni masovni na vi²e

katova u vi²e zgrada.

Osim navedenih kriterija, praksa je pokazala da u prisustvu vi²e tipova prostorija

(ravni pod, srednje velike prostorije s kosim podom, veliki am�teatri te kona£no ra-

£unalni laboratoriji u kojima se tako�er mogu pisati provjere znanja iako nisu za to

namijenjeni) djelatnici imaju preferencije prema pojedinim tipovima. Stoga je u model

uklju£ena i poºeljnost prostorije, i to na sljede¢i na£in. Ravne prostorije su najpoºelj-

nije. Prepisivanje u njima je dosta te²ko i lagano ih je nadzirati. Kosi am�teatri su

manje poºeljni; u njima je prepisivanja od studenata smje²tenih ispred olak²ano i nad-

zor je oteºan. Ra£unalni laboratoriji najmanje su poºeljni jer u njima studenti sjede

poprili£no blizu i tu je prepisivanje najlak²e. Prilikom izrade rasporeda stoga bi trebalo

na£initi najkvalitetniju mogu¢u dodjelu prostorija uzimaju¢i u obzir ova opaºanja.

Ovako postavljen model problema izrade rasporeda prostorija za provjere znanja od

svakog kolegija o£ekuje de�niranje dva parametra za svaku prostoriju: broj studenata

koje je kolegij spreman smjestiti u tu prostoriju te broj djelatnika potreban za £uvanje

u toj prostoriji. Dakako, ovi se parametri inicijalno svi mogu postaviti na razumne

pretpostavljene vrijednosti pa su intervencije potrebne samo na kolegijima koji doista
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ne²to ºele korigirati.

�vrsta ograni£enja problema mogu se opisati na sljede¢i na£in. Neka je indikatorska

varijabla vi,j,k = 1 ako je prostorija ri kolegiju cj dodijeljena u terminu tk, a vi,j,k =

0 ina£e. Neka je indikatorska varijabla xj,k = 1 ako je ispit kolegija cj smje²ten u

termin tk, a xj,k = 0 ina£e (ovo je izlaz prethodno opisanog problema izrade rasporeda

provjera znanja, i u ovom se problemu tretira kao konstantna vrijednost). Neka je fi,k

indikatorska varijabla za koju vrijedi: fj,k = 1 ako je u terminu tk prostorija ri slobodna,

a fj,k = 0 ina£e. Sljede¢a ograni£enja moraju vrijediti:

p∑
k=1

l∑
i=1

vi,j,k · (1− xj,k) = 0 (j = 1, . . . , o) (4.49)

o∑
j=1

vi,j,k ≤ 1 (i = 1, . . . , l; k = 1, . . . , p) (4.50)

p∑
k=1

l∑
i=1

vi,j,k · stud(i, j) ≥ nj (j = 1, . . . , o) (4.51)

l∑
i=1

o∑
j=1

p∑
k=1

vi,j,k · fi,k = 0 (4.52)

vi,j,k = 0 ili 1 (i = 1, . . . , l; j = 1, . . . , o; k = 1, . . . , p) (4.53)

Ograni£enje (4.49) osigurava da kolegij cj nema dodijeljenih prostorija niti u jednom

terminu koji nije njegov termin. Ograni£enje (4.50) osigurava da je u svakom terminu

prostorija dodijeljena najvi²e jednom kolegiju. Ograni£enje (4.51) osigurava da je za

svaki kolegij zauzeto dovoljno prostorija da se u njih mogu rasporediti svi studenti.

Ograni£enje (4.52) osigurava da su prostorije pridijeljene kolegijima samo ako su u tim

terminima slobodne. Kona£no, ograni£enje (4.53) osigurava valjanu domenu vrijednosti

varijabli vi,j,k.

4.6.1 Optimizacijski problem

Kako bi se osiguralo da se u slu£aju nepostojanja valjanog rasporeda ipak dobije mak-

simalno dobar raspored, ograni£enje (4.51) moºe se promatrati kao meko ograni£enje.

Temeljem prethodno opisanih zahtjeva tada se mogu de�nirati sve komponente koje je

potrebno uzeti u obzir prilikom de�nicije optimizacijskog problema.
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• Broj studenata koji na£injenim rasporedom nemaju gdje pisati provjeru znanja

� nakon izrade rasporeda mogu¢e je da je nekim kolegijima dodijeljeno premalo

prostorija.

• Broj mjesta u prostorijama koja su nepopunjena � nakon izrade rasporeda mo-

gu¢e je da je kolegiju dodijeljeno previ²e prostorija ili da su dodijeljene prevelike

prostorije; rje²enja u kojima kolegij od 10 studenata ima dodijeljenu prostoriju za

70 studenata potrebno je izbjegavati.

• Ukupni broj djelatnika potreban za provo�enje provjera znanja � ako postoji mo-

gu¢nost biranja izme�u prostorije koja tro²i jednog djelatnika i prostorije koja

tro²i dva djelatnika, prednost treba dati prostoriji koja tro²i jednog djelatnika.

• Mjera prostorne kompaktnosti prostorija dodijeljenih kolegijima � ova mjera pro-

cjenjuje koliko je optere¢enje ²eta£a koji mora obilaziti sve prostorije dodijeljene

pojedinom kolegiju.

• Mjera poºeljnosti dodijeljenih prostorija kolegijima � ova mjera procjenjuje koliko

su prostorije dodijeljene kolegiju poºeljne za £uvanje provjere znanja.

Jedan od na£ina izra£una mjere prostorne kompaktnosti i poºeljnosti je kako opisan

u nastavku. Neka je preferabilityPenalty po£etno postavljen na 0. Za svaku prostoriju

koja je u nekom terminu dodijeljena nekom kolegiju, ta se vrijednost uve¢ava za ψ1

ako je prostorija ravna, ψ2 ako je prostorija am�teatar odnosno za ψ3 ako je prostorija

laboratorij. U op¢em slu£aju moºe se de�nirati skup vrsta prostorija Ψ, svakoj prostoriji

pridijeliti njezinu vrstu te iznos kazne kada se koristi ta vrsta prostorije modelirati

odgovaraju¢om konstantom ψx.

Neka je locationPenalty po£etno postavljen na 0. Za svaki raspore�eni kolegij ci

potrebno je izra£unati nb � broj zgrada u kojima se nalaze njemu dodijeljene prostorije,

te nf � broj katova na kojima se nalaze njemu dodijeljene prostorije. Za taj kolegij tada

je potrebno uve¢ati locationPenalty za κ1 · (nb − 1) te za κ2 · (nf − 1).

Ukupna mjera prostorne kompaktnosti i poºeljnosti tada se moºe izra£unati kao

zbroj ove dvije komponente, tj.:

spacePrefPenalty = preferabilityPenalty + locationPenalty. (4.54)
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Na stvarnom primjeru izrade rasporeda prostorija na Fakultetu elektrotehnike i ra-

£unarstva, empirijski se je do²lo do sljede¢ih vrijednosti: ψ1 = 0, ψ2 = 9, ψ3 = 15,

κ1 = 70 te κ2 = 23.

Uz ovako de�nirane kriterije, problem izrade rasporeda prostorija za provjere znanja

je optimizacijski vi²ekriterijski problem u okviru kojeg je potrebno:

• minimizirati broj studenata koji na£injenim rasporedom nemaju gdje pisati pro-

vjeru znanja,

• minimizirati broj mjesta u prostorijama koja su nepopunjena,

• mimimizirati ukupni broj djelatnika potreban za provo�enje provjera znanja, te

• minimizirati mjeru prostorne kompaktnosti prostorija dodijeljenih kolegijima i

mjeru poºeljnosti dodijeljenih prostorija kolegijima, odnosno spacePrefPenalty.

Problem je mogu¢e rje²avati kao vi²ekriterijski problem, ili ga je mogu¢e primjenom

odgovaraju¢ih tehnika svesti na jednokriterijski i rije²avati na uobi£ajen na£in.

4.7 Raspore�ivanje timova

Problem raspore�ivanja timova jo² je jedan od problema koji se javlja na akademskim

institucijama [�upi¢ and Franovi¢, 2010]. Problem se pojednostavljeno moºe opisati na

sljede¢i na£in. Studenti nekog kolegija razdijeljeni su timove i svakom je timu pridruºen

voditelj koji je djelatnik. Kako djelatnika na kolegiju ima manje no timova, svaki je

djelatnik voditelj odre�enog broja timova. Timovi rade projekte i u odre�enim termini-

ma trebaju do¢i do svojeg voditelja kako bi ih on ispitao. U tom smislu, raspore�ivanje

timova je problem u kojem je u skup unaprijed zadanih termina potrebno razmjestiti

timove tako da niti jedan student u terminu koji je dodijeljen timu nema kolizija s pret-

hodnim zauze¢ima (predavanjima, laboratorijskim vjeºbama i sli£no). Istovremeno, ako

je u nekom terminu na raspolaganju vi²e prostorija, ne smije se dogoditi situacija da u

taj termin bude raspore�eno vi²e timova istog voditelja jer voditelj tro²i £itav termin

na ispitivanje jednog tima. Za svaki se tim zna broj studenata a za svaku prostoriju

njezin kapacitet; u prostoriju se istovremeno moºe staviti i vi²e timova, tako dugo dok je

kapacitet prostorije ve¢i ili jednak broju studenata koji su smje²teni u nju. Smje²tanje
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tima pri tome je atomarno � nije mogu¢e da nekoliko studenata tima bude smje²teno u

jedan termin a ostatak u drugi (ili drugu prostoriju).

Formalno, ovaj se problem moºe opisati na sljede¢i na£in. Neka je S skup svih

studenata koji su razmje²teni u timove. Za svakog studenta si ∈ S zadan je skup pos-

toje¢ih zauze¢a Pi = {pi,1, pi,2, . . .}. De�niran je vremenski disjunktan skup termina

T = {t1, t2, ..., tp} u koje je mogu¢e raspore�ivati timove. De�niran je skup prostorija

R = r1, . . . , rl koje se mogu koristiti za raspore�ivanje. Neka je ai,k indikatorska vari-

jabla za koju vrijedi: ai,k = 1 ako je u terminu tk dozvoljeno koristiti prostoriju ri za

raspore�ivanje, a aj,k = 0 ina£e. Neka je de�niran stud(i) kao ukupni broj studenata

koji se mogu smjestiti u prostoriju ri. De�niran je skup timova τ = {τ1, . . . , τo} koje

treba rasporediti. Neka τSi ⊂ S ozna£ava podskup studenata koji su smje²teni u tim τi.

Razdioba studenata po timova je disjunktna odnosno ne postoje dva tima koja dijele

studente. Neka je ni broj studenata koji su pridijeljeni u tim τi. Neka je D = 1, . . . , h

skup identi�katora voditelja timova (voditelja ukupno ima h). Neka je voditelj(i) ∈ D

funkcija koja za tim τi vra¢a indeks dodijeljenog voditelja. Neka je xi,j,k indikatorska

varijabla za koju vrijedi xi,j,k = 1 ako je tim τj smje²ten u termin tk u prostoriju ri, a

xi,j,k = 0 ina£e. Potrebno je prona¢i vrijednosti za xi,j,k tako da vrijedi:

l∑
i=1

p∑
k=1

xi,j,k = 1 (j = 1, . . . , o) (4.55)

∣∣∣{voditelj(j) | xi,j,k = 1; i = 1, . . . , l; j = 1, . . . , o}
∣∣∣ =

l∑
i=1

o∑
j=1

xi,j,k (k = 1, . . . , p)

(4.56)
o∑
j=1

p∑
k=1

xi,j,k · (1− ai,k) = 0 (i = 1, . . . , l) (4.57)

o∑
j=1

p∑
k=1

xi,j,k · nj ≤ stud(i) (i = 1, . . . , l) (4.58)

l∑
i=1

o∑
j=1

p∑
k=1

xi,j,k ·
∑
sa∈τSi

preklapanje(Pa, tj) = 0 (4.59)

xi,j,k = 0 ili 1 (i = 1, . . . , l; j = 1, . . . , o; k = 1, . . . , p) (4.60)

Pri tome ograni£enje (4.55) osigurava da je svaki tim smje²ten u to£no jedan termin

u to£no jednu prostoriju. Ograni£enje (4.56) osigurava da u jednom terminu nema vi²e
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timova koji pripadaju istom voditelju. Najprije se konstruira skup svih identi�katora

voditelja £iji su timovi razmje²teni u bilo koju prostoriju u promatranom terminu i gleda

se kardinalitet tog skupa. On mora biti jednak broju timova koji su razmje²teni u tom

terminu; ako to nije slu£aj, vi²e od jednog tima ima istog voditelja. Ograni£enje (4.57)

osigurava da je timu prostorija dodijeljenja samo ako se u tom terminu smije koristiti.

Ograni£enje (4.58) osigurava da je ukupni broj studenata smje²ten u prostoriju u nekom

terminu manji je ili jednak kapacitetu te prostorije. Ograni£enje (4.59) osigurava da

studenti na£injenim razmje²tajem nemaju kolizija s prethodnim zauze¢ima. Kona£no,

ograni£enje (4.60) osigurava valjanost vrijednosti varijabli xi,j,k.

4.7.1 Optimizacijski problem

Uz pretpostavku da nije mogu¢e do¢i do valjanog rasporeda, uzrok moºe biti kr²enje

bilo kojeg od prethodno navedenih ograni£enja (4.55)-(4.60). Ograni£enja (4.55), (4.56),

(4.57), (4.58) i (4.60) su ograni£enja od kojih se uobi£ajeno ne ºeli odstupiti (dakle

£vrsta ograni£enja). Me�utim, ograni£enje (4.59) predstavlja ograni£enje koje se moºe

pretvoriti u meko. Time je mogu¢e de�nirati problem izrade rasporeda timova kao

optimizacijski problem kod kojeg je cilj minimizirati koli£inu preklapanja studenata u

timovima s postoje¢im obavezama.

Osim ovog kriterija, evidentno je da se u svrhu izrade kvalitetnijeg rasporeda mogu

de�nirati jo² dva kriterija:

• kontinuiranost rasporeda voditelja koji bi vi²e vrednovao rasporede u kojima vo-

ditelj ima manje prekida, te

• kontinuiranost rasporeda studenta koji bi vi²e vrednovao rasporede u kojima se

dodijeljeni termini dobro uklapaju u postoje¢e rasporede studenata. Ako su timovi

pri tome prikladno odabrani, uvo�enje ove mjere ¢e imati smisla. Me�utim, ako su

timovi sastavljeni od heterogenih skupina studenata gdje razli£iti studenti ina¢e

imaju razli£ite rasporede, ova mjera ne¢e imati pretjeranog smisla.

Problem je mogu¢e rje²avati odgovaraju¢im algoritmima za rje²avanje problema vi-

²ekriterijske optimizacije. Alternativno, problem se moºe svesti na jednokriterijski i

tada rje²avati na uobi£ajen na£in.
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4.8 Izrada prezentacijskih grupa za seminare

Problem izrade prezentacijskih grupa za seminare problem je slaganja studentskih ma-

krogrupa grupa iz studentskih mikrogrupa pri £emu treba paziti na kvalitetu tako sloºe-

nih makrogrupa. Recimo najprije nekoliko rije£i o porijeklu ovog problema. Uvo�enjem

Bolonjskog procesa na Fakultet elektrotehnike i ra£unarstva de�niran je novi kolegij Se-

minar. Kao predradnju za poha�anje tog kolegija, svaki student (neovisno o upisanom

smjeru) de�nira listu potencijalnih voditelja poredanih prema prioritetu. Temeljem tak-

vih lista svih studenata i temeljem dotada²njeg uspjeha samih studenata za svakog se

voditelja de�nira mikrogrupa koju £ine studenti koje ¢e voditi na tom kolegiju. Posljedi-

ca ovakvog na£ina dodjele voditelja su mikrogrupe koje su sastavljene od studenata koji

nastavu poha�aju po razli£itim rasporedima, turnusima i koji pripadaju raznorodnim

smjerovima. Zbog toga je ve¢ i prilikom vo�enja jedne mikrogrupe voditeljima pravi

izazov prona¢i termin kada su svi studenti njihove mikrogrupe slobodni.

Pred kraj kolegija, svaki od studenata treba pred drugim studentima odrºati prezen-

taciju posla koji je na£inio tijekom semestra. Za potrebe ovih prezentacija, formiraju

se prezentacijske makrogrupe � vi²e mikrogrupa udruºuje se u jednu ve¢u makrogrupu.

Primjerice, neka su 504 studenata razdijeljeni u 126 mikrogrupa (4 studenta po mikro-

grupi); svaka mikrogrupa ima dodijeljenog jednog voditelja. Potrebno je oformiti 18

makrogrupa tako da se grupira 7 po 7 mikrogrupa; time svaka makrogrupa ima ukupno

7 · 4 = 28 studenata.

Pri provo�enju ovakvog grupiranja potrebno je osigurati kvalitetu rasporeda prema

sljede¢im kriterijima.

1. Ujedna£enost veli£ina makrogrupa. U op¢em slu£aju, broj upisanih studenata na

kolegij Seminar ne mora biti vi²ekratnik od 4, a dakako niti broj studenata do-

dijeljenih svakom voditelju ne mora biti jednak; ovo za posljedicu ima postojanje

mikrogrupa s razli£itim brojem studenata. Stoga je grupiranje to kvalitetnije ²to

je broj studenata unutar svake makrogrupe bliºi nekom ciljanom broju n. Pri-

mjerice, moºe se zahtjevati da veli£ina makrogrupe bude ²to bliºa broju 30. U

makrogrupu pri tome nije mogu¢e dodati samo pojedine studente iz mikrogrupa;

ili ih se dodaje sve ili niti jedan.

2. Maksimalno mogu¢i broj slobodnih termina za prezentacije. Pred kraj semestra
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svaki student treba odrºati prezentaciju. Za makrogrupu od 30 studenata to zna-

£i da je potrebno prona¢i 30 termina kada su svi studenti te makrogrupe slobodni

kako bi se u tim terminima odrºale prezentacije. Problem je sljede¢i: zauze¢e jed-

ne mikrogrupe zapravo je unija zauze¢a svih studenata. Mikrogrupa je slobodna

samo u terminima u kojima je svaki od studenata koji £ine mikrogrupu slobodan.

To pak zna£i da slobodni termini mikrogrupe odgovaraju presjeku slobodnih ter-

mina studenata koji £ine tu mikrogrupu. Makrogrupe se sastoje od vi²e spojenih

mikrogrupa � stoga su slobodni termini makrogrupe jednaki presjeku slobodnih

termina pripadnih mikrogrupa; ovaj skup uz lo² na£in grupiranja uobi£ajeno teºi

ka praznom skupu. Stoga je prilikom grupiranja mikrogrupa potrebno voditi ra£u-

na da se grupiranje obavi na na£in koji ¢e ostaviti maksimalnu koli£inu slobodnih

termina u svakoj makrogrupi.

3. Ujedna£enost razdiobe studenata po makrogrupama. Ocjenjivanje studenata unu-

tar svake makrogrupe radi se na na£in da jedan dio dobiva odli£nu ocjenu, jedan

dio ocjenu vrlo dobar, pa sve do ocjene dovoljan. Problem koji se s takvim pristu-

pom javlja je sljede¢i: neka je jedna makrogrupa sastavljena od studenata koji do

tog trenutka spadaju u 5% studenata s najvi²im prosjekom ocjena na fakultetu.

Iako je za pretpostaviti da bi svi oni na£inili odli£ne prezentacije, jedan dio bi ih

dobio ocjenu odli£an, jedan dio ocjenu vrlo dobar pa sve do dijela koji bi dobio

ocjenu dovoljan. Da se izbjegnu ovakve situacije, prilikom stvaranja makrogru-

pa jedan od ciljeva svakako treba biti da u njoj postoji ravnomjerna raspodjela

studenata (podjednak broj visokorangiranih, srednjerangiranih i niskorangiranih

studenata). Kako se u makrogrupu me�utim ne mogu uklju£ivati pojedina£ni

studenti ve¢ samo £itave mikrogrupe, ovo nije jednostavan zadatak.

Heuristi£ke metode za rje²avanje ovog problema koje ne uzimaju izravno u obzir

zahtjev da se osigura maksimalno mogu¢i broj termina u kojima su makrogrupe slo-

bodne opisane su u [Paunovi¢, 2009]. Navedeni se problem uspje²no moºe rje²avati i

tehnikama evolucijskog ra£unanja i to direktno primjenom vi²ekriterijske optimizacije

ili pak svo�enjem na problem jednokriterijske optimizacije.

Formalno, ovaj se problem moºe opisati na sljede¢i na£in. Neka je skup M skup

svih postoje¢ih mikrogrupa, tj. M = {m1, . . . ,mn}. Svaki mj pri tome odgovara skupu

studenata koji je smje²ten u tu mikrogrupu. Broj studenata tada se moºe izra£unati
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kao:

NS =
∑
m∈M

|m|. (4.61)

O£ekivani broj makrogrupa tada je:

NM =
⌈
NS

n

⌉
(4.62)

gdje je n prosje£ni (ciljani) broj studenata smje²tenih u svaku makrogrupu. Uobi-

£ajeno, n >> maxm∈M |m|. Neka je s NM∗ ozna£en maksimalni dopustivi broj ma-

krogrupa koji ¢emo ra£unati kao NM∗ = NM · τ1 gdje je τ1 ≥ 1 konstanta. Neka je s

NS,min = NS ·τ2 ozna£en minimalni broj studenata koji je dopustiv u nekoj makrogrupi

a s NS,max = NS · τ3 maksimalni broj studenata koji je dopustiv u nekoj makrogrupi;

pri tome mora vrijediti 0 < τ2 ≤ 1 i τ3 ≥ 1. Iznimno, kako kao maksimalni broj makro-

grupa dozvoljavamo vi²e grupa od NM , dozvoljava se da neke od njih budu prazne, tj.

da nemaju dodijeljenu niti jednu mikrogrupu.

Neka je de�nirana indikatorska varijabla xi,j za koju vrijedi xi,j = 1 ako je mikrogru-

pa i pridijeljena makrogrupi j, a xi,j = 0 ina£e. Moraju vrijediti sljede¢a ograni£enja:

NM∗∑
j=1

xi,j = 1 (i = 1, . . . , n) (4.63)

n∑
i=1

xi,j · |mi| ≤ NS,max (j = 1, . . . , NM∗) (4.64)

n∑
i=1

xi,j · |mi| ≥ NS,min ∨
n∑
i=1

xi,j · |mi| = 0 (j = 1, . . . , NM∗) (4.65)

Ograni£enje (4.63) osigurava da je svaka mikrogrupa smje²tena u to£no jednu ma-

krogrupu. Ograni£enje (4.64) osigurava da broj studenata od kojeg se sastoji svaka

makrogrupa ne prelazi dopu²teni maksimalni broj studenata. Ograni£enje (4.65) osi-

gurava da je makrogrupa ili prazna ili ima barem onoliko studenata koliko je propisani

minimum.

4.8.1 Optimizacijski problem

Uporabom ograni£enja (4.63), (4.64) i (4.65) de�nirana du ograni£enja koja svako rje-

²enje mora zadovoljiti (£vrsta ograni£enja). Me�utim, uporabom te vrste ograni£enja
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nije mogu¢e govoriti o kvaliteti rje²enja. Stoga je potrebno de�nirati na£in kako mjeriti

kvalitetu rje²enja.

Neka vrijedi sljede¢e: svi su studenti me�usobno uspore�eni temeljem nekog kriterija

(primjerice, uspjehom na razredbenom ispitu, dotada²njim prosjekom ocjena i sli£no)

te su temeljem tog kriterija rangirani. Ako ukupno imamo NS studenata, broj razli£itih

rangova pri tome ne mora biti jednak NS jer mogu postojati jednako uspje²ni studenti

koji ¢e imati jednake rangove. Primjerice, ako postoje tri jednako uspje²na najuspje²nija

studenta, sva tri ¢e imati rang 1; prvi sljede¢i student tada ¢e imati rang 4 £ime rangovi

2 i 3 ne¢e biti dodijeljeni nikome. Za potrebe de�niranja ovog problema pretpostavlja se

da su efekti ovakve raspodjele rangova minimalni, odnosno da se ne¢e dogoditi situacija

u kojoj svi studenti imaju isti rang ili situacija u kojoj je broj iskori²tenih rangova bitno

manji od broja studenata.

Neka je s rp% ozna£en rang studenta od kojeg postoji p% bolje ili jednako rangiranih

studenata; tako ¢e primjerice rang r20% odgovarati rangu onog studenta za kojeg postoji

20% jednako-ili-bolje rangiranih studenata i 80% lo²ije rangiranih studenata. Za svaku

stvorenu makrogrupu ideja je provjeriti raspodjelu rangova studenata koji su smje²teni u

tu makrogrupu. Stoga se za svaku makrogrupu de�nira q podgrupa studenata. Neka je

s F ozna£en skup svih makrogrupa; F = {f1, f2, . . . , fNM∗}. Studente koji su smje²teni

u fj tada je mogu¢e dobiti na sljede¢i na£in:

{∪mi|xi,j = 1; i = 1, . . . , n}. (4.66)

Neka je s fi,j ozna£en skup studenata smje²tenih u makrogrupu fi takvih da im za

rang r vrijedi: r j−1
q
·100% < r ≤ r j

q
·100% pri £emu je 0 < j ≤ q. fi je tada skup ovih

podgrupa. Ako se odabere q = 5, tada ¢e makrogrupa f3 imati podgrupe f3,20%, f3,40%,

f3,60%, f3,80%, f3,100%. Grupa f3,20% ¢e sadrºavati sve studente koji su dodijeljeni u

makrogrupu f3 i koji pripadaju u 20% najboljih studenata u generaciji; grupa f3,40% ¢e

sadrºavati sve studente koji su dodijeljeni u makrogrupu f3 i koji pripadaju u sljede¢ih

20% najboljih studenata u generaciji (koji jesu u 40% najboljih ali nisu u prvih 20%

studenata), itd.

Temeljem ovih podataka moºe se de�nirati o£ekivani prosje£ni broj studenata u

svakoj podgrupi. Primjerice, ako se broj makrogrupa �ksira upravo na NM , tada se

o£ekivani broj studenata NS∗ u svakoj podgrupi moºe izra£unati prema izrazu:
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NS∗ =
NS

NM
· 1
q
. (4.67)

Za svako predloºeno rje²enje moºe se utvrditi koliko je odstupanje stvarno dodije-

ljenog broja studenata s obzirom na o£ekivani broj studenata. Neka je s Θ(φ) ozna£ena

funkcija praga:

Θ(φ) =

 1, φ > 0

0, ina£e.
(4.68)

Neka je najve¢i dozvoljeni broj makrogrupa ≤ NM∗. U rje²enju X stvarni broj makro-

grupa je:

NM ′ =
NM∗∑
j=1

Θ

(
n∑
i=1

xi,j

)
. (4.69)

Temeljem tog broja, o£ekivani prosje£ni broj studenata u svakoj podgrupi u promatra-

nom rje²enju bit ¢e:

NS′ =
NS

N ′M
· 1
q
. (4.70)

Stoga se funkcija odstupanja od prosje£nog o£ekivanog broja studenata u podgrupama

moºe de�nirati na sljede¢i na£in:

odstupanjaRangova(X) =
NM∗∑
j=1

Θ

(
n∑
i=1

xi,j

)
·
∑
fi,j∈fj

∣∣∣|fi,j | −NS′

∣∣∣α1


α2

(4.71)

gdje su α1 i α2 konstante kojima se moºe utjecati na na£in kaºnjavanja odstupanja

unutar podgrupa te na razini pojedinih makrogrupa. Odstupanje od ºeljenog prosje£nog

broja studenata unutar svake makrogrupe moºe se de�nirati na sljede¢i na£in:

odstupanjaV elicina(X) =
NM∗∑
j=1

Θ

(
n∑
i=1

xi,j

)
·
∣∣∣ NS

NM
−
∑
fi,j∈fj

|fi,j |
∣∣∣α3


α4

(4.72)

gdje su α3 i α4 konstante kojima se moºe utjecati na na£in kaºnjavanja odstupanja

unutar podgrupa te na razini pojedinih makrogrupa. Kvaliteta rje²enja s obzirom na

slobodne termine moºe se izra£unati na sljede¢i na£in:

slobodniTermini(X) =
NM∗∑
j=1

ζ

(
Θ

(
n∑
i=1

xi,j

)
, ξ(fi))

)
. (4.73)



4. FORMALNE DEFINICIJE ODABRANIH PROBLEMA RASPOREÐIVANJA 136

Funkcija ξ(a) ra£una broj slobodnih termina u nekom zadanom razdoblju u kojem su svi

studenti iz predanog skupa studenata a slobodni. To je broj termina u kojima prezen-

tacijska makrogrupa sastavljena od navedenih studenata moºe odrºavati prezentaciju.

Funkcija ζ(a, b) modelira utjecaj koli£ine slobodnih termina pojedine makrogrupe na

funkciju koja opisuje ukupnu koli£inu slobodnih termina. Uporaba klasi£nog reda po-

tencija kao ²to je to bio slu£aj kod modeliranja prethodnih kazna ovdje nije potpuno

primjeren. Naime, za neku makrogrupu koja se sastoji od 30 studenata poºeljno je

da ima ²to je mogu¢e ve¢i broj slobodnih termina, tako dugo dok je taj broj manji ili

sumjerljiv s brojem 30, jer je to broj prezentacija koje treba odraditi. Me�utim, daljnji

porast broja slobodnih termina te makrogrupe u ukupnoj kvaliteti trebao bi imati manji

utjecaj no porast broja slobodnih termina neke druge makrogrupe koja jo² nije dostigla

potreban broj slobodnih termina. Dakako, ovo vrijedi samo za makrogrupe koje imaju

dodijeljene studente. Stoga bi jedna mogu¢a de�nicija ovakve funkcije bila:

ζ(a, b) =


0, a = 0

bα5 b < θ

θα5 + (b− θ)α6 ina£e.

(4.74)

Ako je broj studenata smje²tenih u promatranu makrogrupu jednak nuli, funkcija ζ()

tako�er vra¢a nula. Ako makrogrupa ima dodijeljene studente, i ako je broj termina

manji od ºeljenog praga, broj slobodnih termina potencira se na α5; ako je broj slobod-

nih termina ve¢i od praga, dio do praga potencira se na α5 a ostatak na α6, pri £emu

ºelimo da je α6 < α5.

Uz ovako de�nirane funkcije, pronalazak dobrog rje²enja svodi se na pronalazak

rje²enja koje zadovoljava £vrsta ograni£enja te minimizaciju kriterijskih funkcija:

• odstupanjaRangova(X) i

• odstupanjaV elicina(X)

te maksimizaciju kriterijske funkcije

• slobodniTermini(X).

Rje²avanju ovog problema moºe se pristupiti bilo uporabom vi²ekriterijskih optimi-

zacijskih tehnika bilo svo�enjem na problem jednokriterijske optimizacije i uoprabom

odgovaraju¢ih tehnika za njihovo rje²avanje.



Poglavlje 5

Evolucijski algoritmi primijenjeni

na odabrane probleme

raspore�ivanja

U prethodnom poglavlju formalno je de�nirano nekoliko problema raspore�ivanja. U

okviru ovog rada za svaki od de�niranih problema osmi²ljeni su i implementirani al-

goritmi zasnovani na evolucijskom ra£unanju koji ih uspje²no rje²avaju. Za neke od

problema algoritmi su osmi²ljeni i implementirani u okviru studentskih zavr²nih i di-

plomskih radova. Svaki od ovih algoritama provjeren je i ispitan na nizu prakti£nih

problema koje je trebalo rje²avati u proteklih pola desetlje¢a, i £ija su rje²enja kori²tena

u praksi.

U ovom poglavlju opisani su algoritmi evolucijskog ra£unanja primijenjeni na pod-

skup tih problema.

5.1 Primjena algoritama evolucijskog ra£unanja na pro-

blem jednostavnog raspore�ivanja

Formalni model problema jednostavnog raspore�ivanja naveden je u poglavlju 4.1. Radi

se o problemu kod kojeg je unaprijed zadan skup studenata te skup slijedova termi-

na. Osnovni je zadatak svakog studenta smjestiti u jedan od tih slijedova, paze¢i pri

tome da takvim smje²tajem student nije u koliziji s postoje¢im rasporedom nastavnih

obaveza. Kod optimizacijske ina£ice ovog problema de�nirana su £etiri kriterija koja je

137
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potrebno zadovoljiti u ²to je mogu¢oj ve¢oj mjeri (u ovom slu£aju, kr²enja se poku²avaju

minimizirati):

• kazna(X) � mjeri u kojoj su koli£ini razrije²ena preklapanja dodijeljenih termina

i postoje¢ih obaveza pojedinih studenata,

• prekapacitiranost(X) � mjeri u kojoj su mjeri zadovoljena ograni£enja kapaciteta

slijedova,

• nebalansiranost(X) � mjeri u kojoj su mjeri zadovoljena o£ekivanja da broj stu-

denata u slijedu bude jednak prosje£nom o£ekivanom kapacitetu slijedova te

• nekvaliteta(X) � mjeri koliko se lo²e na£injeni raspored uklapa u postoje¢a zauze¢a

studenata.

Za ovaj optimizacijski problem u nastavku je prikazano pet algoritama evolucijskog

ra£unanja koji ga rje²avaju:

• eliminacijski genetski algoritam,

• algoritam roja £estica,

• Max-Min mravlji algoritam,

• jednostavan imunolo²ki algoritam te

• algoritam klonske selekcije.

Za svaki od tih algoritama, prekapacitiranost dvorana je £vrsto ograni£enje, odnosno

zahtjeva se da uvijek vrijedi prekapacitiranost(X) = 0. Kriterij nebalansiranosti ne¢e se

razmatrati. Preostala dva ograni£enja, kazna(X) i nekvaliteta(X) nastojat ¢e se svesti

na minimum.

Kako je za ve¢inu ovih algoritama prikaz rje²enja zajedni£ki, prije opisa algoritama

opisan je kori²teni prikaz rje²enja koriste¢i elemente objektno-orijentirane paradigme;

konkretno, koristi se programski jezik Java.

Rje²enje problema predstavljeno je parametriziranim razredom Solution<P>, gdje je

P parametar (izvorni kod 5.1) koji predstavlja tip podatka kori²ten za pohranu rezultata



5. EVOLUCIJSKI ALGORITMI � PRIMJENA NA RASPOREÐIVANJE 139

1 public class Solut ion<P> {
2 public int [ ] studentGroup ;
3 public int [ ] g roupSize ;
4 public P penal ty ;
5 public Object context ;
6 }

Izvorni tekst programa 5.1: Struktura podataka za prikaz rje²enja.

vrednovanja tog rje²enja. Uporabom parametriziranih razreda osigurano je razdvaja-

nje strukture podataka kori²tene za prikaz rje²enja i strukture podataka kori²tene za

vrednovanje rje²enja £ime se dopu²ta implementacija razli£itih na£ina vrednovanja.

Polje studentGroup predstavlja vektor koji ima onoliko elemenata koliko se studenata

raspore�uje; na i-toj lokaciji tog vektora nalazi se indeks slijeda u koji je student smje-

²ten (u nastavku ¢emo koristiti sinonim grupa). Pomo¢no polje groupSize je polje koje

za svaku grupu £uva broj studenata koji su smje²teni u tu grupu. Iako se taj broj moºe

dobiti vrlo jednostavno analizom sadrºaja polja studentGroup, redundantna pohrana ove

informacije omogu¢it ¢e brºe izvo�enje odre�enih evolucijskih operatora.

Varijabla penalty omogu¢ava pohranu kvalitete rje²enja. Kako u trenutku de�niranja

ovog razreda jo² nije poznat to£an na£in kako ¢e kvaliteta biti mjerena, iskori²tena je

mogu¢nost parametrizacije razreda kojom je to£an tip mogu¢e de�nirati u trenutku

uporabe razreda. Kona£no, varijabla context sluºi za pohranu dodatnih informacija

u samo rje²enje; varijabla je uklju£ena u strukturu rje²enja kako bi se podrºao dio

algoritama evolucijskog ra£unanja kojima osnovni skup podataka koje pamtimo ne¢e

biti dovoljan.

Sljede¢e ²to treba de�nirati je kako se rje²enje vrednuje. U prikazu koji slijedi za

svako se rje²enje umjesto dobrote ra£una njegova kazna. Vrijednost izra£unate kazne

pohranjuje se u varijable razreda BasicPenalty, kako prikazuje izvorni kod 5.2.

1 public class BasicPenalty {

2 public int numberOfConf l icts ;

3 public double qua l i t y ;

4 }

Izvorni tekst programa 5.2: Struktura podataka za prikaz kazne rje²enja.

Varijabla numberOfCon�icts £uva mjeru ukupnog broja kon�ikata. Ova mjera ra£una

se kao zbroj mjera kon�ikata pojedinih studenata. Mjera kon�ikata pojedinog studenta
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ra£una se kao broj termina slijeda u koji je student smje²ten a koji imaju preklapanje

sa studentovim prethodno zakazanim nastavnim obavezama, neovisno o trajanju tog

preklapanja. Tako primjerice, ako slijed ima 4 termina, mjera preklapanja studenta ¢e

biti broj iz skupa {0, 1, 2, 3, 4}.

Varijabla quality £uva ukupnu kaznu rasporeda uslijed njegove nekompaktnosti, pri

£emu manji broj predstavlja kvalitetnije rje²enje. Ukupna kazna rasporeda uslijed njego-

ve nekompaktnosti dobiva se kao zbroj kazni zbog nekompaktnosti rasporeda pojedinih

studenata. Kako bi se izra£unala kazna uslijed nekompaktnosti rasporeda pojedinog

studenta, u njegov postoje¢i raspored nastavnih aktivnosti ugra�uju se termini koje je

student dobio smje²tanjem u jedan od slijedova termina. Za svaki se termin ti iz dodije-

ljenog slijeda traºi najbliºi termin ti,b koji student ima isti dan a zavr²ava prije po£etka

termina ti, te najbliºi termin ti,a koji student ima isti dan a po£inje nakon kraja termina

ti. Ako ti,b i ti,a oba ne postoje, kazna zbog nekompaktnosti za termin q(ti) iznosi 0.

U suprotnom, ako termin ti,b ne postoji, de�nira se da postoji i da mu je kraj u −∞.

Ako termin ti,a ne postoji, de�nira se da postoji i da mu je po£etak u +∞. Neka je s t1

ozna£ena razlika u minutama od kraja termina ti,b do po£etka termina ti, a s t2 razlika

u minutama od kraja termina ti do po£etka termina ti,a. Kazna zbog nekompaktnosti

rasporeda za termin ti tada se ra£una prema izrazu:

q(ti) =
min(t1, t2)

15
, (5.1)

£ime se kao iznos kazne zbog nekompaktnosti za taj termin uzima broj 15-minutnih

intervala do najbliºe postoje¢e studentove nastavne aktivnosti. Kazna zbog nekompak-

tnosti za promatranog studenta tada se de�nira kao zbroj kazni zbog nekompaktnosti

za pojedine termine pridijeljenog slijeda.

Svi algoritmi koji su u nastavku prikazani za usporedbu dviju jedinki koriste sljede¢e

pravilo. Dvije jedinke imaju jednaku kaznu ako su im sve komponente kazne jednake.

Jedinka i je bolja od jedinke j ako:

• i .numberOfCon�icts manji od j .numberOfCon�icts ili

• i .numberOfCon�icts jednak j .numberOfCon�icts i i . quality jednak j . quality.

Podatci temeljem kojih ¢e se rje²avati ovaj problem su:

1. popis identi�katora studenata koje treba rasporediti,
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1 public class Data<P> {
2 public St r ing [ ] a l lDa t e s ;
3 public St r ing [ ] jmbags ;
4 public Map<Str ing , Integer> mapJmbagToIndex ;
5 public Group [ ] groups ;
6 public Map<Str ing , Integer> mapGroupToIndex ;
7 public P [ ] [ ] p e n a l t i e s ;
8 }
9 public class Group {

10 public St r ing name ;
11 public int capac i ty ;
12 public Term [ ] terms ;
13 }
14 public class Term {
15 public St r ing date ;
16 public St r ing s ta r t sAt ;
17 public St r ing endsAt ;
18 public St r ing room ;
19 }

Izvorni tekst programa 5.3: Struktura podataka za prikaz nepromjenjivih podataka o
problemu koji se rje²ava.

2. popis postoje¢ih zauze¢a studenata te

3. popis raspoloºivih slijedova termina i ograni£enja kapaciteta.

Temeljem ovih podataka mogu¢e je izgraditi strukturu podataka sa stati£kim po-

datcima, kako prikazuje izvorni kod 5.3.

Za pam¢enje nepromjenjivih podataka o primjerku problema koji se rje²ava de�niran

je parametriziran razred Data. Polje allDates pri tome £uva datume svih dana u kojima

postoji barem jedan termin u barem jednom slijedu. Polje jmbags je polje studentskih

identi�katora a mapa mapJmbagToIndex omogu¢ava brzi pronalazak pozicije identi�katora

u polju. Polje groups je polje de�niranih slijedova a mapa mapGroupToIndex omogu¢ava

brzi pronalazak pozicije slijeda u polju ako je poznato ime slijeda. Razred Group pri

tome £uva parametre pojedinog slijeda, poput naziva, kapaciteta te niza pridruºenih

termina, gdje svaki termin ima de�niran datum, po£etak, kraj te prostoriju.

Kako je kod ovog problema popis studenata kao i popis slijedova unaprijed zadan

i nepromijenjiv, vrednovanje rje²enja problema mogu¢e je bitno ubrzati tako da se

unaprijed izra£unaju sve potrebne mjere kvalitete za pojedine studente. Tome upravo

sluºi polje penalties, koje je dvodimenzijsko � za svakog studenta (indeks prve dimenzije)

£uva parcijalne mjere kvalitete za smje²taj tog studenta u svaki od postoje¢ih slijedova

(drugi indeks). To je zapravo matrica dimenzija broj studenata × broj slijedova pri
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1 public class Population<P> implements I t e r ab l e <Solut ion<P>> {
2

3 // Privatne v a r i j a b l e
4 private Solut ion<P> members [ ] ;
5 private ISo lut ionFactory<P> fac t o ry ;
6

7 // Konstruktor
8 public Populat ion ( int n , ISo lut ionFactory<P> fac t o ry ) ;
9

10 // Osta l e metode
11 public Solut ion<P> get ( int index ) ;
12 public void s e t ( int index , So lut ion<P> so l u t i o n ) ;
13 public int s i z e ( ) ;
14 public Solut ion<P> createNewSolut ion ( ) ;
15 public Solut ion<P> f indBes t (Comparator<Solut ion<P>> comparator ) ;
16 public void s o r t (Comparator<Solut ion<P>> comparator ) ;
17 public I t e r a t o r <Solut ion<P>> i t e r a t o r ( ) ;
18 }

Izvorni tekst programa 5.4: Struktura podataka za prikaz populacije rje²enja.

£emu su elementi matrice odgovaraju¢e unaprijed izra£unate kazne.

5.1.1 Pomo¢ni razredi

Svi algoritmi evolucijskog ra£unanja koje ovdje opisujemo su populacijski algoritmi.

Populacija je opisana razredom Population<P> kojeg prikazuje izvorni kod 5.4. Iz koda

su izba£ene implementacije pojedinih metoda.

U zaseban razred EvoService izdvojene su metode koje se dijele izme�u vi²e algoritama

(izvorni kod 5.5).

Metoda initialize (...) ; za svaku poziciju od fromIndex do toIndex stvara novi slu£ajni

primjerak rje²enja koje zadovoljava £vrsta ograni£enja, te rje²enja vrednuje ako je preda-

ni evaluator razli£it od null. Metoda je korisna kako za inicijalizaciju £itavih populacija,

tako i za inicijaliziciju dijelova populacije (²to se koristi primjerice kod imunolo²kih

algoritama).

Metoda choose (...) ; iz skupa cijelih brojeva od 1 do size bira onoliko razli£itih cijelih

brojeva koliko je veliko polje predano kao prvi argument, i odabrane brojeve pohranjuje

u to polje. Metoda se moºe koristiti na razli£itim mjestima, a primjer je k-turnirska

selekcija gdje iz populacije od n jedinki treba odabrati k jedinki.

Metoda �ll (...) u populaciju subpopulation kopira jedinke iz populacije population

koje se nalaze na pozicijama predanim u polju indexes.

Metoda sort (...) koriste¢i predani komparator sortira predanu populaciju te upareno
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1 public class EvoService {
2 public stat ic <P> void i n i t i a l i z e (
3 Data<P> data , Population<P> populat ion , int fromIndex ,
4 int toIndex , RandomGen rgen , Evaluator<P> eva luato r ) ;
5

6 public stat ic void choose (
7 int [ ] chosenIndexes , int s i z e , RandomGen rgen ) ;
8

9 public stat ic <P> void f i l l (
10 Population<P> populat ion ,
11 Population<P> subpopulat ion , int [ ] i ndexes ) ;
12

13 public stat ic <P> void s o r t (
14 Population<P> populat ion , int [ ] indexes ,
15 Comparator<Solut ion<P>> comparator ) ;
16

17 public stat ic <P> void f ixGroups (
18 Data<P> data , So lut ion<P> so l , RandomGen rgen ) ;
19

20 protected stat ic <P> void correctGroupCapacity (
21 Data<P> data , So lut ion<P> so l , int groupIndex ,
22 int startFromGroupIndex , int startFromStudentIndex ,
23 RandomGen rgen ) ;
24

25 public stat ic <P> void mutate (
26 Data<P> data , So lut ion<P> so l , RandomGen rgen ,
27 double mutProb ) ;
28

29 public stat ic <P> void c r o s s ov e r (
30 Data<P> data , So lut ion<P> so l , RandomGen rgen ,
31 Solut ion<P> parent1 , So lut ion<P> parent2 ) ;
32 }

Izvorni tekst programa 5.5: Pomo¢ne metode kori²tene od strane vi²e algoritama.
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polje indeksa. Drugim rije£ima, sortiranje se provodi kao da se radi o sortiranju ure�enih

parova (jedinka, indeks); zamjenom dviju jedinki u populaciji radi se automatski i

zamjena indeksa u pridruºenom polju indeksa.

Metoda �xGroups (...) provjerava jesu li u predanom rje²enju prekr²ena £vrsta ogra-

ni£enja, te ako za neku grupu jesu prekr²ena, pozivom metode correctGroupCapacity(...)

rje²ava tu prekapacitiranost. Po zavr²etku rada, predano rje²enje sigurno zadovoljava

£vrsto ograni£enje o prekapacitiranosti grupa.

Metoda correctGroupCapacity(...) za grupu odre�enu argumentom groupIndex u rje²e-

nju sol obavlja korekciju broja dodijeljenih studenata. Tako dugo dok je grupa pre-

kapacitirana, slu£ajnim se odabirom traºi prva grupa u kojoj jo² ima mjesta (ako je

startFromGroupIndex>=0, pretraga po£inje od grupe £iji je to indeks); takva sigurno posto-

ji jer je pretpostavka da su kapaciteti svih grupa dovoljni za razmje²tanje svih studenata.

Stoga ako postoji prekapacitirana grupa, tada sigurno postoji i grupa koja ima slobod-

nih mjesta. Potom se po£ev od neke slu£ajne pozicije (ako je startFromStudentIndex<0) ili

od pozicije startFromStudentIndex traºi prvi student koji je smje²ten u tu prekapacitiranu

grupu; on se potom prebacuje u prethodno prona�enu grupu sa slobodnim mjestom.

Postupak se ponavlja tako dugo dok postoji prekapacitiranost grupe.

Metoda mutate (...) nad predanim rje²enjem obavlja mutaciju. Pri tome se kao para-

metar predaje vjerojatnost mutacije grupe dodijeljene jednom studentu (terminologijom

genetskog algoritma koji radi nad bitovnim nizovima, ovo bi odgovaralo vjerojatnosti

mutacije jednog bita). Metoda garantira da ¢e rje²enje koje se na kraju dobije zado-

voljavati £vrsta ograni£enja jer ¢e se po potrebi provesti dodatne korekcije (pozivima

metode correctGroupCapacity(...)).

Metoda crossover (...) temeljem dva predana roditelja generira novo rje²enje koje dio

dodijeljenih grupa preuzima iz jednog roditelja a dio iz drugog. Operator kriºanja je

implementacija uniformnog kriºanja. Metoda garantira da ¢e rje²enje koje se na kraju

dobije zadovoljavati £vrsta ograni£enja jer ¢e se po potrebi provesti dodatne korekcije

(pozivom metode �xGroups (...) ).

5.1.2 Eliminacijski genetski algoritam

Implementaciju eliminacijskog genetskog algoritma za problem jednostavnog raspore�i-

vanja prikazuje izvorni tekst programa 5.6.
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1 public class TournamentGA<P> implements IAlgorithm<P> {
2

3 // Parametri i s t r u k t u r e podataka
4 private RandomGen rgen = new RandomGenDefault ( ) ;
5 private Data<P> data ;
6 private ISo lut ionFactory<P> so lFactory ;
7 private Evaluator<P> eva luato r ;
8 private Population<P> populat ion ;
9 private double mutProb ;

10 private double crossProb ;
11 private Comparator<Solut ion<P>> comparator ;
12

13 // Radni poda t c i
14 private Solut ion<P> bes tSo lu t i on ;
15

16 // "Globa ln i " spremnik za opera tor s e l e k c i j e
17 private int [ ] chosenIndexes ;
18 private Population<P> chosenSo lu t i ons ;
19

20 public TournamentGA(Data<P> data , ISo lut ionFactory<P> solFactory ,
21 Evaluator<P> evaluator , Comparator<Solut ion<P>> comparator ,
22 int popSize , int tournamentSize ,
23 double mutProb , double crossProb ) {
24

25 this . data = data ;
26 this . s o lFac to ry = so lFactory ;
27 this . eva lua to r = eva luato r ;
28 this . comparator = comparator ;
29

30 populat ion = new Population<P>(popSize , so lFac to ry ) ;
31 EvoService . i n i t i a l i z e (
32 data , populat ion , 0 , populat ion . s i z e ( )−1,
33 rgen , eva lua to r
34 ) ;
35

36 chosenIndexes = new int [ tournamentSize ] ;
37 chosenSo lu t i ons = new Population<P>(tournamentSize , so lFac tory ) ;
38

39 this . mutProb = mutProb ;
40 this . c rossProb = crossProb ;
41

42 be s tSo lu t i on = populat ion . f i ndBes t ( comparator ) ;
43 }

Izvorni tekst programa 5.6: Genetski algoritam za rje²avanje problema jednostavnog
raspore�ivanja.
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45 public void s i n g l e S t ep ( ) {
46 for ( int i = 0 ; i < populat ion . s i z e ( ) ; i++) {
47 EvoService . choose ( chosenIndexes , populat ion . s i z e ( ) , rgen ) ;
48 EvoService . f i l l ( populat ion , chosenSo lut ions , chosenIndexes ) ;
49 EvoService . s o r t ( chosenSo lut ions , chosenIndexes , comparator ) ;
50

51 Solut ion<P> so l = so lFacto ry . createNewSolut ion ( ) ;
52 i f ( rgen . nextDouble ( )<crossProb ) {
53 // Kr i za j i mut i ra j . . .
54 EvoService . c r o s s ov e r (
55 data , so l , rgen , chosenSo lu t i ons . get (0 ) ,
56 chosenSo lu t i ons . get (1 )
57 ) ;
58 } else {
59 // Samo mut ira j n a j b o l j e g . . .
60 s o l . copyFrom( chosenSo lu t i ons . get (0 ) ) ;
61 }
62 EvoService . mutate ( data , so l , rgen , mutProb ) ;
63

64 eva lua to r . eva luate ( s o l ) ;
65 populat ion . s e t ( chosenIndexes [ chosenIndexes . length −1] , s o l ) ;
66 i f ( comparator . compare ( bes tSo lu t i on , s o l )>0) {
67 be s tSo lu t i on = s o l ;
68 }
69 }
70 }
71 }

Nastavak izvornog koda s prethodne stranice.

U konstruktoru razreda obavlja se stvaranje i inicijalizacije populacije kao i pomo¢-

ne populacije za troturnirsku selekciju. Metoda singleStep (...) je metoda koja obavlja

onoliko turnira koliko populacija ima jedinki (£ime zapravo odra�uje ekvivalent jedne

izmjene generacije kod generacijskog algoritma). Algoritam koristi pojednostavljenu

verziju troturnirske selekcije: posredstvom slu£ajnog mehanizma odabiru se tri jedin-

ke iz populacije. Dvije bolje stvaraju dijete koje se potom ubacuje u populaciju na

mjesto tre¢eizabrane jedinke. Pri tome je vjerojatnost kriºanja odre�ena parametrom

crossProb. Ako se doga�a kriºanje, kriºaju se dvije bolje jedinke, dijete se mutira i

ubacuje natrag u populaciju. Ako se kriºanje ne doga�a, tada se kao dijete radi kopija

najbolje od izabranih jedinki, potom se dijete mutira i na kraju vra¢a u populaciju na

mjesto najlo²ije od triju odabranih jedinki. Operator zamjene ne provjerava je li dijete

lo²ije do jedinke koju izbacuju (me�utim, algoritam je elitisti£ki jer se uvijek zamjenjuje

najgora od tri odabrane jedinke pa ¢e najbolja sigurno ostati o£uvana).

Rad algoritma prikazan je na problemu raspore�ivanja gdje je 469 studenata po-

trebno razmjestiti u jedan od 3 slijeda termina. Svaki slijed sastoji se od dva termina.
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Slijedovi se ukupno proteºu kroz tri dana u tjednu, a u tih tri dana studenti imaju

ukupno evidentirano 2239 postoje¢ih zauze¢a. Kapacitet svakog slijeda je 157 stude-

nata, £ime se u tri slijeda moºe razmjestiti ukupno 471 student. To zna£i da ¢e svako

stvoreno rje²enje automatski zadovoljavati i uvjet balansiranosti.

Kretanja broja kon�ikata te kvalitete u najboljem rje²enju kroz vrijeme prikazana

su na slikama 5.1 i 5.2. Rezultati su dobiveni uz populaciju od 40 jedinki, vjerojatnost

kriºanja 0.9 te vjerojatnost mutacije gena od 3 jedini£ne vjerojatnosti1. Iscrtani su svi

rezultati kako bi se mogao ste¢i dojam o tijeku optimizacije te raspr²enosti pojedinih

mjera. Slika 5.1a pri tome prati koli£inu kolizija koja preostaje u rasporedu i tu se

vidi da je funkcija monotono padaju¢a. Primjer na kojem je algoritam pokrenut u

optimumu ima 4 kolizije koje se ne daju razrije²iti. Slika 5.1b prikazuje promjene u

kazni zbog nekompaktnosti rasporeda. Tijekom prvog dijela optimizacije kazna zbog

nekompaktnosti rasporeda raste na ra£un £injenice da algoritam uspjeva smanjivati

koli£inu kolizija. Uz primjereno smanjen broj kolizija algoritam potom uspjeva prona¢i

sve kvalitetnija i kvalitetnija rje²enja koja imaju sve manju kaznu zbog nekompaktnosti

rasporeda.

Na slici 5.2 prikazani su isti podatci samo u saºetom obliku. Slika 5.2a prikazuje

prosje£an broj kon�ikata. Uz svaku je to£ku grafa prikazano i odstupanje u obliku jedne

standardne devijacije na vi²e i na niºe. Na isti na£in generirana je i slika 5.2b na kojoj

je te parametre mogu¢e pratiti za kvalitetu rasporeda.

Kao ²to se vidi sa slika 5.1 i 5.2, genetski algoritam uspje²no rje²ava zadani problem.

5.1.3 Algoritam roja £estica

Implementaciju algoritma roja £estica za problem jednostavnog raspore�ivanja prikazuje

izvorni kod 5.7. Radi se o implementaciji s lokalnim susjedstvom pri £emu je kori²tena

topologija prstena. �estica i ima kao direktne susjede £estice n+ i−1 mod n i n+ i+ 1

mod n, gdje je n ukupan broj £estica u populaciji. Veli£ina £itavog susjedstva £estice

i de�nirana je parametrom ε koji se predaje konstruktoru. Time svaka £estica ima kao

susjede sve £estice od n+ i− ε mod n do n+ i+ ε mod n.

Kako je problem koji ovdje rje²avamo diskretan i kako svakom od studenata moºemo

pridijeliti jednu od svega nekoliko grupa, direktna implementacija prototipnog algorit-
1U ovom radu jedini£na vjerojatnost mutacije gena za kromosom koji se sastoji od n gena de�nirana

je kao 1
n
.
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Slika 5.1: Evolucija rje²enja primjenom genetskog algoritma za rje²avanje problema
izrade rasporeda.
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Slika 5.2: Evolucija rje²enja primjenom genetskog algoritma za rje²avanje problema
izrade rasporeda � prosje£ni parametri.
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ma roja £estica pokazuje izuzetno slabe rezultate. Naime, izvorni algoritam roja £es-

tica osmi²ljen je za rje²avanje optimizacijskih problema nad kontinuiranim domenama.

Umjesto toga, ovdje je prikazana prilago�ena verzija algoritma koja radi u cjelobrojnoj

domeni. Algoritam ne koristi konstante C1 i C2 koje odre�uju individualnu i socijalnu

komponentu niti vektore razlike izme�u trenutnog rje²enja i najboljih rje²enja. Umjes-

to toga, u duhu ideje algoritma roja £estica, svaka £estica ima svoju trenutnu poziciju,

pamti svoje najbolje prona�eno rje²enje, ima de�nirano lokalno susjedstvo i pristup

najboljem rje²enju susjedstva kao i pristup globalno najboljem rje²enju (²to je slu£aj

kod potpuno informiranog algoritma roja £estica, engl. Fully-informed PSO).

Aºuriranje pozicije £estice obavlja se u skladu s de�niranim vjerojatnostima. Za

svakog studenta u 1% slu£ajeva grupa se bira slu£ajno. U preostalih 99% slu£ajeva

postupak je sljede¢i. U 10% slu£ajeva £estica zadrºava grupu koju ima za tog studenta.

U preostalih 90%, postupak je sljede¢i. U 33% slu£ajeva grupa se preuzima iz globalno

najboljeg rje²enja; u 33% slu£ajeva grupa se preuzima iz najboljeg rje²enja susjedstva a u

preostalim slu£ajevima grupa se preuzima iz najboljeg rje²enja te £estice. Ovo je jasnije

prikazano u izvornom kodu 5.7 u unutra²njoj petlji metode singleStep(). Varijabla context

strukture koja predstavlja jedno rje²enje (odnosno ovdje jednu £esticu) iskori²tena je za

pam¢enje reference na najbolje ikada prona�eno rje²enje te £estice.

Kretanje broja kon�ikata te kvalitete rasporeda kroz vrijeme za 30 eksperimenata

prikazano je na slici 5.3; zbirni rezultati prikazani su na slici 5.4. Rje²avan je problem

koji je prethodno opisan u podpoglavlju o genetskom algoritmu, a rezultati su dobiveni

uz populaciju od 40 £estica te vrijednost parametra ε = 10.

5.1.4 Algoritam Max-Min mravlji sustav

Implementaciju algoritma Max-Min mravlji sustav za problem jednostavnog raspore�i-

vanja prikazuje izvorni tekst programa 5.8. Algoritam koristi dva pomo¢na polja. Polje

heuristics je polje dimenzija broj studenata × broj grupa koje na lokaciji [i, j] sadrºi

vrijednost heuristi£ke informacije smje²taja studenta i u grupu j. Polje trails je polje

jednakih dimenzija koje na lokaciji [i, j] sadrºi vrijednost feromonskog traga smje²taja

studenta i u grupu j.

U ovom primjeru heuristi£ka se informacija ra£una na sljede¢i na£in. Za svakog se

studenta poku²a na£initi smje²taj u svaku mogu¢u grupu te se za taj razmje²taj izra£una
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1 public class PSO<P> implements IAlgorithm<P> {
2

3 // Parametri i s t r u k t u r e podataka
4 private RandomGen rgen = new RandomGenDefault ( ) ;
5 private Data<P> data ;
6 private ISo lut ionFactory<P> so lFactory ;
7 private Evaluator<P> eva luato r ;
8 private Population<P> populat ion ;
9 private Comparator<Solut ion<P>> comparator ;

10 private int numberOfPart ic les ;
11 private int ep s i l o n ;
12

13 // Radni poda t c i
14 private Solut ion<P> bes tSo lu t i on ;
15

16 public PSO(Data<P> data , ISo lut ionFactory<P> solFactory ,
17 Evaluator<P> evaluator , Comparator<Solut ion<P>> comparator ,
18 int numberOfPartic les , int ep s i l o n ) {
19

20 this . data = data ;
21 this . s o lFac to ry = so lFactory ;
22 this . eva lua to r = eva luato r ;
23 this . comparator = comparator ;
24 this . numberOfPart ic les = numberOfPart ic les ;
25 this . e p s i l o n = ep s i l o n ;
26 populat ion = new Population<P>(numberOfPartic les , so lFac to ry ) ;
27 EvoService . i n i t i a l i z e (
28 data , populat ion , 0 , populat ion . s i z e ( )−1, rgen , eva lua to r
29 ) ;
30 for ( So lut ion<P> so l : populat ion ) {
31 s o l . context = s o l ;
32 }
33 be s tSo lu t i on = populat ion . f i ndBes t ( comparator ) ;
34 }

Izvorni tekst programa 5.7: Algoritam roja £estica za rje²avanje problema jednostavnog
raspore�ivanja.
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35 public void s i n g l e S t ep ( ) {
36 for ( int so l Index = 0 ; so l Index < numberOfPart ic les ; s o l Index++) {
37 Solut ion<P> cur r en tSo l = populat ion . get ( so l Index ) ;
38 Solut ion<P> pbest = ( So lut ion<P>)cur r en tSo l . context ;
39

40 Solut ion<P> eps i l onBe s tSo l = null ;
41 for ( int i = −ep s i l o n ; i <= ep s i l o n ; i++) {
42 int pos = ( numberOfPart ic les+so l Index+i ) % numberOfPart ic les ;
43 Solut ion<P> so l = populat ion . get ( pos ) ;
44 Solut ion<P> so lBe s t = ( So lut ion<P>) s o l . context ;
45 i f ( ep s i l onBe s tSo l==null | |
46 comparator . compare ( eps i l onBes tSo l , s o lBe s t )>0) {
47 ep s i l onBe s tSo l = so lBe s t ;
48 }
49 }
50 Solut ion<P> newSol = so lFacto ry . createNewSolut ion ( ) ;
51 newSol . context = cur r en tSo l . context ;
52 for ( int i = 0 ; i < newSol . studentGroup . l ength ; i++) {
53 i f ( rgen . nextDouble ( ) <0.99) {
54 i f ( rgen . nextDouble ( ) <0.10) {
55 newSol . studentGroup [ i ] = cur r en tSo l . studentGroup [ i ] ;
56 } else {
57 double d = rgen . nextDouble ( ) ;
58 i f (d<0.33) {
59 newSol . studentGroup [ i ] = be s tSo lu t i on . studentGroup [ i ] ;
60 } else i f (d < 0 . 66 ) {
61 newSol . studentGroup [ i ] = ep s i l onBe s tSo l . studentGroup [ i ] ;
62 } else {
63 newSol . studentGroup [ i ] = pbest . studentGroup [ i ] ;
64 }
65 }
66 } else {
67 newSol . studentGroup [ i ] = rgen . next Int ( data . groups . l ength ) ;
68 }
69 newSol . groupSize [ newSol . studentGroup [ i ] ]++;
70 }
71 EvoService . f ixGroups ( data , newSol , rgen ) ;
72 eva lua to r . eva luate ( newSol ) ;
73 populat ion . s e t ( so l Index , newSol ) ;
74 }
75 boolean bestUpdated = fa l se ;
76 for ( int so l Index = 0 ; so l Index < numberOfPart ic les ; s o l Index++) {
77 Solut ion<P> cur r en tSo l = populat ion . get ( so l Index ) ;
78 Solut ion<P> pbest = ( So lut ion<P>)cur r en tSo l . context ;
79 i f ( comparator . compare ( currentSo l , pbest )<0) {
80 cu r r en tSo l . context = cur r en tSo l ; pbest = cur r en tSo l ;
81 }
82 i f ( comparator . compare ( bes tSo lu t i on , pbest )>0) {
83 be s tSo lu t i on = pbest ; bestUpdated = true ;
84 }
85 }
86 }
87 }

Nastavak izvornog koda s prethodne stranice.
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Slika 5.3: Evolucija rje²enja primjenom algoritma roja £estica za rje²avanje problema
izrade rasporeda.
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Slika 5.4: Evolucija rje²enja primjenom algoritma roja £estica za rje²avanje problema
izrade rasporeda � prosje£ni parametri.
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broj kolizija te kvaliteta. Ako ima n studenata i k grupa, sloºenost ovog postupka je

n×k s obzirom da se svaki student gleda izolirano od ostalih. Ozna£imo s qmax najgoru a

s qmin najbolju kvalitetu bilo kojeg ispitanog razmje²taja. Ozna£imo s cmax najve¢i broj

kon�ikata bilo kojeg ispitanog razmje²taja. Ozna£imo s ci,j broj kon�iktnih termina za

slu£aj da je student i smje²ten u grupu j te s qi,j mjeru kvalitete tog rasporeda za isti

slu£aj. Heuristi£ka informacija smje²taja studenta i u grupu j tada se ra£una prema

izrazu:

cmax − ci,j +
qmax − qi,j
qmax − qmin

.

Ovako izra£unate vrijednosti pamte se u polju heuristics i koriste se prilikom rada

algoritma. Ra£unanje heuristi£kih informacija mogu¢e je na£initi prilikom pokretanja

algoritma jer se broj studenata te de�nirani slijedovi termina ne mijenjaju tijekom rada

algoritma.

Prilikom jedne iteracije, svaki mrav gradi rje²enje na na£in da slu£ajnim redosljedom

odabire studente i dodjeljuje im grupu u skladu sa slu£ajnim proporcionalnim pravilom

koje se temelji na vrijednosti heuristi£kih informacija i feromonskih tragova. Tijekom

izgradnje rje²enja ne pazi se na prekapacitiranost slijedova. Stoga je posljednji korak

u izgradnji rje²enja korekcija tog rje²enja kako bi se dobilo rje²enje koje po²tuje £vrsta

ograni£enja, te vrednovanje rje²enja.

Nakon ²to svi mravi izgrade rje²enje, poznato je najbolje prona�eno rje²enje u toj

iteraciji kao i najbolje ikada prona�eno rje²enje koje se pamti nezavisno. Ako je naj-

bolje rje²enje iteracije bolje od dotada²njeg najboljeg globalnog rje²enja, aºuriraju se

vrijednosti granica feromonskih tragova τmax i τmin. Potom se obavlja isparavanje fe-

romonskih tragova po svih £vorova grafa, nakon £ega slijedi deponiranje novih koli£ina

feromona. Nove feromone deponiraju samo dva mrava: virtualni mrav koji predstavlja

najbolje ikada prona�eno rje²enje te s polovi£nim doprinosom najbolji mrav trenutne

iteracije.

Kretanje broja kon�ikata te kvalitete rasporeda kroz vrijeme za 30 eksperimenata

prikazano je na slici 5.5; zbirni rezultati prikazani su na slici 5.6. Rje²avan je problem

koji je prethodno opisan u podpoglavlju o genetskom algoritmu, a rezultati su dobiveni

uz koloniju od 50 mrava te parametre α = 2, β = 2, ρ = 0.2 te a = 20.
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1 public class ACO<P> implements IAlgorithm<P> {
2 // Parametri i s t r u k t u r e podataka
3 private RandomGen rgen = new RandomGenDefault ( ) ;
4 private Data<P> data ;
5 private ISo lut ionFactory<P> so lFactory ;
6 private Evaluator<P> eva luato r ;
7 private Population<P> populat ion ;
8 private Comparator<Solut ion<P>> comparator ;
9 private IHeu r i s t i c sP rov id e r <P> heu r i s t i c sP r o v i d e r ;

10 private double alpha ;
11 private double beta ;
12 private double rho ;
13 private double tauMax ;
14 private double tauMin ;
15 private double a ;
16 private int numberOfAnts ;
17 // Radni poda t c i
18 private Solut ion<P> bes tSo lu t i on ;
19 private double [ ] [ ] h e u r i s t i c s ;
20 private double [ ] [ ] t r a i l s ;
21

22 public ACO(Data<P> data , ISo lut ionFactory<P> solFactory ,
23 Evaluator<P> evaluator , Comparator<Solut ion<P>> comparator ,
24 int numberOfAnts , IHeu r i s t i c sP rov id e r <P> heu r i s t i c sP r ov i d e r ,
25 double alpha , double beta , double rho , double a ) {
26 this . data = data ; this . s o lFac to ry = so lFactory ;
27 this . eva lua to r = eva luato r ; this . comparator = comparator ;
28 this . h e u r i s t i c sP r o v i d e r = heu r i s t i c sP r o v i d e r ;
29 this . numberOfAnts = numberOfAnts ;
30 this . a lpha = alpha ; this . beta = beta ;
31 this . rho = rho ; this . a = a ;
32 populat ion = new Population<P>(numberOfAnts , so lFac to ry ) ;
33 EvoService . i n i t i a l i z e (
34 data , populat ion , 0 , populat ion . s i z e ( )−1, rgen , eva lua to r ) ;
35 be s tSo lu t i on = populat ion . f i ndBes t ( comparator ) ;
36 tauMax = heu r i s t i c sP r o v i d e r . getDeltaTau ( be s tSo lu t i on ) / rho ;
37 tauMin = tauMax / a ;
38 h e u r i s t i c s = new double [ data . jmbags . l ength ] [ data . groups . l ength ] ;
39 t r a i l s = new double [ data . jmbags . l ength ] [ data . groups . l ength ] ;
40 for ( int s t Index = 0 ; s t Index < data . jmbags . l ength ; s t Index++) {
41 for ( int grIndex = 0 ; grIndex < data . groups . l ength ; grIndex++) {
42 h e u r i s t i c s [ s t Index ] [ grIndex ] = h eu r i s t i c sP r o v i d e r .

c a l c u l a t eH e u r i s t i c s ( stIndex , grIndex ) ;
43 t r a i l s [ s t Index ] [ grIndex ] = tauMax ;
44 }
45 }
46 }
47 public void evaporate ( ) {
48 double rho1 = 1−rho ;
49 for ( int s t Index = 0 ; s t Index < data . jmbags . l ength ; s t Index++) {
50 for ( int grIndex = 0 ; grIndex < data . groups . l ength ; grIndex++) {
51 double t = t r a i l s [ s t Index ] [ grIndex ]∗ rho1 ;
52 i f ( t<tauMin ) { t r a i l s [ s t Index ] [ grIndex ] = tauMin ; }
53 else i f ( t>tauMax) { t r a i l s [ s t Index ] [ grIndex ] = tauMax ; }
54 else { t r a i l s [ s t Index ] [ grIndex ] = t ; }
55 }
56 }
57 }

Izvorni tekst programa 5.8: Max-Min mravlji algoritam za rje²avanje problema
jednostavnog raspore�ivanja.
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58 public void s i n g l e S t ep ( ) {
59 Solut ion<P> runBest = null ;
60 int [ ] i ndexes = EvoService . sequence ( data . jmbags . l ength ) ;
61

62 for ( int ant = 0 ; ant < numberOfAnts ; ant++) {
63 EvoService . permute ( indexes , rgen ) ;
64 Solut ion<P> so l = so lFacto ry . createNewSolut ion ( ) ;
65 double [ ] p a r t i a l = new double [ s o l . groupSize . l ength ] ;
66 for ( int i = 0 ; i < indexes . l ength ; i++) {
67 int s t Index = indexes [ i ] ;
68 double sum = 0 ;
69 for ( int grIndex = 0 ; grIndex < s o l . groupSize . l ength ; grIndex++) {
70 p a r t i a l [ grIndex ] = Math . pow( t r a i l s [ s t Index ] [ grIndex ] , alpha ) ∗

Math . pow( h e u r i s t i c s [ s t Index ] [ grIndex ] , beta ) ;
71 sum += pa r t i a l [ grIndex ] ;
72 }
73 for ( int grIndex = 0 ; grIndex < s o l . groupSize . l ength ; grIndex++) {
74 p a r t i a l [ grIndex ] = p a r t i a l [ grIndex ] / sum ;
75 }
76 int chosenGrIndex = 0 ;
77 double cumulat ive = 0 ;
78 double random = rgen . nextDouble ( ) ;
79 for ( int j = 0 ; j < s o l . groupSize . l ength ; j++) {
80 cumulat ive += pa r t i a l [ j ] ;
81 i f ( random < cumulat ive ) break ;
82 chosenGrIndex++;
83 }
84 i f ( chosenGrIndex >= so l . groupSize . l ength ) {
85 chosenGrIndex = s o l . groupSize . length −1;
86 }
87 s o l . groupSize [ chosenGrIndex ]++;
88 s o l . studentGroup [ s t Index ] = chosenGrIndex ;
89 }
90 EvoService . f ixGroups ( data , so l , rgen ) ;
91 eva lua to r . eva luate ( s o l ) ;
92 populat ion . s e t ( ant , s o l ) ;
93 i f ( runBest==null | | comparator . compare ( runBest , s o l )>0) {
94 runBest = s o l ;
95 }
96 }
97

98 boolean updateBest = comparator . compare ( runBest , b e s tSo lu t i on ) <0;
99 i f ( updateBest ) {

100 tauMax = heu r i s t i c sP r o v i d e r . getDeltaTau ( runBest ) ;
101 tauMin = tauMax / a ;
102 }
103

104 evaporate ( ) ;
105 Solut ion<P> so l 1 = updateBest ? runBest : b e s tSo lu t i on ;
106 Solut ion<P> so l 2 = ! updateBest ? runBest : b e s tSo lu t i on ;
107 depos i t ( so l1 , s o l 2 ) ;
108

109 i f ( updateBest ) {
110 be s tSo lu t i on = runBest ;
111 }
112 }

Nastavak izvornog koda s prethodne stranice.
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113 protected void depos i t ( So lut ion<P> sol1 , So lut ion<P> so l 2 ) {
114

115 double dtau1 = heu r i s t i c sP r o v i d e r . getDeltaTau ( s o l 1 ) ;
116 double dtau2 = 0.5∗ h eu r i s t i c sP r o v i d e r . getDeltaTau ( s o l 2 ) ;
117

118 for ( int i = 0 ; i < so l 1 . studentGroup . l ength ; i++) {
119

120 t r a i l s [ i ] [ s o l 1 . studentGroup [ i ] ] += dtau1 ;
121 t r a i l s [ i ] [ s o l 2 . studentGroup [ i ] ] += dtau2 ;
122

123 i f ( t r a i l s [ i ] [ s o l 1 . studentGroup [ i ] ] < tauMin )
124 t r a i l s [ i ] [ s o l 1 . studentGroup [ i ] ] = tauMin ;
125 else i f ( t r a i l s [ i ] [ s o l 1 . studentGroup [ i ] ] >tauMax)
126 t r a i l s [ i ] [ s o l 1 . studentGroup [ i ] ] = tauMax ;
127

128 i f ( t r a i l s [ i ] [ s o l 2 . studentGroup [ i ] ] < tauMin )
129 t r a i l s [ i ] [ s o l 2 . studentGroup [ i ] ] = tauMin ;
130 else i f ( t r a i l s [ i ] [ s o l 2 . studentGroup [ i ] ] >tauMax)
131 t r a i l s [ i ] [ s o l 2 . studentGroup [ i ] ] = tauMax ;
132

133 }
134 }
135 }

Nastavak izvornog koda s prethodne stranice.
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Slika 5.5: Evolucija rje²enja primjenom algoritma Max-Min mravlji sustav za rje²avanje
problema izrade rasporeda.
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Slika 5.6: Evolucija rje²enja primjenom algoritma Max-Min mravlji sustav za rje²avanje
problema izrade rasporeda � prosje£ni parametri.
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5.1.5 Jednostavan imunolo²ki algoritam

Implementaciju jednostavnog imunolo²kog algoritma za problem jednostavnog raspore-

�ivanja prikazuje izvorni tekst programa 5.9. Parametri koji kontroliraju rad algoritma

su popSize (veli£ina populacije), beta (broj klonova koji ¢e biti na£injen za svaku jedinku

populacije) te newCount (broj novih slu£ajno stvorenih jedinki koje ¢e zamijeniti najgore

jedinke u populaciji). Svaki se klon mutira zadanom vjerojatno²¢u koja je ista neo-

visno o kvaliteti jedinke. U populaciju klonova kopira se i £itava trenutna populacija

te se potom popSize−newCount najboljih jedinki iz tako stvorene unije stare populacije i

populacije klonova te newCount slu£ajno stvorenih jedinki prenosi u sljede¢u generaciju.

Kretanje broja kon�ikata te kvalitete rasporeda kroz vrijeme za 30 eksperimenata

prikazano je na slici 5.7; zbirni rezultati prikazani su na slici 5.8. Rje²avan je problem

koji je prethodno opisan u podpoglavlju o genetskom algoritmu, a rezultati su dobiveni

uz populaciju od 40 jedinki, uz vjerojatnost mutacije grupe jednog studenta iznosa tri

jedini£ne vjerojatnosti mutacije, uz β = 3 te uz newCount=2.

5.1.6 Algoritam klonske selekcije

Implementaciju algoritma klonske selekcije za problem jednostavnog raspore�ivanja pri-

kazuje izvorni kod 5.10. Radom algoritma upravljaju parametri popSize (veli£ina popu-

lacije), beta (parametar kloniranja), minMutProb (vjerojatnost mutiranja grupe jednog

studenta u najboljem rje²enju), maxMutProb (vjerojatnost mutiranja grupe jednog stu-

denta u najgorem rje²enju) te newCount (broj jedinki koje se stvaraju slu£ajno i ulaze u

sljede¢u generaciju jedinki).

Kretanje broja kon�ikata te kvalitete rasporeda kroz vrijeme za 30 eksperimenata

prikazano je na slici 5.9; zbirni rezultati prikazani su na slici 5.10. Rje²avan je problem

koji je prethodno opisan u podpoglavlju o genetskom algoritmu, a rezultati su dobiveni

uz populaciju od 50 jedinki, uz minimalnu vjerojatnost mutacije grupe jednog studenta

iznosa tri jedini£ne vjerojatnosti mutacije, uz maksimalnu vjerojatnost mutacije grupe

jednog studenta iznosa trideset jedini£nih vjerojatnosti mutacije, uz β = 0.7 te uz

newCount=2.
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1 public class SIA<P> implements IAlgorithm<P> {
2

3 // Parametri i s t r u k t u r e podataka
4 private RandomGen rgen = new RandomGenDefault ( ) ;
5 private Data<P> data ;
6 private ISo lut ionFactory<P> so lFactory ;
7 private Evaluator<P> eva luato r ;
8 private Population<P> populat ion ;
9 private double mutProb ;

10 private Comparator<Solut ion<P>> comparator ;
11 private int beta ;
12 private int popSize ;
13 private int newCount ;
14

15 // Radni poda t c i
16 private Solut ion<P> bes tSo lu t i on ;
17

18 public SIA(Data<P> data , ISo lut ionFactory<P> solFactory ,
19 Evaluator<P> evaluator ,
20 Comparator<Solut ion<P>> comparator , int popSize ,
21 int beta , double mutProb , int newCount ) {
22

23 this . data = data ;
24 this . s o lFac to ry = so lFactory ;
25 this . eva lua to r = eva luato r ;
26 this . comparator = comparator ;
27 this . popSize = popSize ;
28 this . beta = beta ;
29 this . newCount = newCount ;
30 this . mutProb = mutProb ;
31

32 populat ion = new Population<P>(popSize , so lFac to ry ) ;
33 EvoService . i n i t i a l i z e (
34 data , populat ion , 0 , populat ion . s i z e ( )−1, rgen , eva lua to r
35 ) ;
36

37 be s tSo lu t i on = populat ion . f i ndBes t ( comparator ) ;
38

39 }

Izvorni tekst programa 5.9: Jednostavan imunolo²ki algoritam za rje²avanje problema
jednostavnog raspore�ivanja.
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40 public void s i n g l e S t ep ( ) {
41

42 Population<P> c l one s = new Population<P>(
43 ( beta+1)∗popSize , so lFac tory
44 ) ;
45

46 int c loneIndex = 0 ;
47 for ( int so l Index = 0 ; so l Index < popSize ; so l Index++) {
48 Solut ion<P> o r i g i n a l = populat ion . get ( so l Index ) ;
49 for ( int i = 0 ; i <= beta ; i++) {
50 Solut ion<P> c lone = c l one s . createNewSolut ion ( ) ;
51 c l one . copyFrom( o r i g i n a l ) ;
52 c l one s . s e t ( c loneIndex , c l one ) ;
53 i f ( i !=0) {
54 EvoService . mutate ( data , c lone , rgen , mutProb ) ;
55 }
56 eva lua to r . eva luate ( c l one ) ;
57 c loneIndex++;
58 }
59 }
60

61 c l one s . s o r t ( comparator ) ;
62

63 int toCopy = popSize − newCount ;
64 for ( int i = 0 ; i < toCopy ; i++) {
65 populat ion . s e t ( i , c l on e s . get ( i ) ) ;
66 }
67

68 for ( int i = 0 ; i < newCount ; i++) {
69 Solut ion<P> so l = populat ion . createNewSolut ion ( ) ;
70 populat ion . s e t ( toCopy+i , s o l ) ;
71 }
72 EvoService . i n i t i a l i z e (
73 data , populat ion , toCopy , popSize −1, rgen , eva lua to r
74 ) ;
75

76 boolean bestUpdated = fa l se ;
77 for ( So lut ion<P> so l : populat ion ) {
78 i f ( comparator . compare ( so l , b e s tSo lu t i on )<0) {
79 be s tSo lu t i on = s o l ;
80 bestUpdated = true ;
81 }
82 }
83

84 }
85

86 }

Nastavak izvornog koda s prethodne stranice.
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Slika 5.7: Evolucija rje²enja primjenom jednostavnog imunolo²kog algoritma za rje²a-
vanje problema izrade rasporeda.
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Slika 5.8: Evolucija rje²enja primjenom jednostavnog imunolo²kog algoritma za rje²a-
vanje problema izrade rasporeda � prosje£ni parametri.
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1 public class ClonALG<P> implements IAlgorithm<P> {
2

3 // Parametri i s t r u k t u r e podataka
4 private RandomGen rgen = new RandomGenDefault ( ) ;
5 private Data<P> data ;
6 private ISo lut ionFactory<P> so lFactory ;
7 private Evaluator<P> eva luato r ;
8 private Population<P> populat ion ;
9 private double minMutProb ;

10 private double maxMutProb ;
11 private Comparator<Solut ion<P>> comparator ;
12 private double beta ;
13 private int popSize ;
14 private int newCount ;
15

16 // Radni poda t c i
17 private Solut ion<P> bes tSo lu t i on ;
18 private int [ ] counts ;
19 private int t o ta lC l one s ;
20

21 public ClonALG(Data<P> data , ISo lut ionFactory<P> solFactory ,
22 Evaluator<P> evaluator ,
23 Comparator<Solut ion<P>> comparator , int popSize ,
24 double beta , double minMutProb , double maxMutProb ,
25 int newCount ) {
26

27 this . data = data ;
28 this . s o lFac to ry = so lFactory ;
29 this . eva lua to r = eva luato r ;
30 this . comparator = comparator ;
31 this . popSize = popSize ;
32 this . beta = beta ;
33 this . newCount = newCount ;
34 this . minMutProb = minMutProb ;
35 this . maxMutProb = maxMutProb ;
36

37 populat ion = new Population<P>(popSize , so lFac to ry ) ;
38 EvoService . i n i t i a l i z e (
39 data , populat ion , 0 , populat ion . s i z e ( )−1, rgen , eva lua to r
40 ) ;
41

42 be s tSo lu t i on = populat ion . f i ndBes t ( comparator ) ;
43

44 counts = new int [ popSize ] ;
45 for ( int i = 0 ; i < popSize ; i++) {
46 int n = ( int ) ( popSize ∗ this . beta / ( i +1) ) ;
47 i f (n==0) n=1;
48 counts [ i ] = n ;
49 t o ta lC l one s += n ;
50 }
51

52 populat ion . s o r t ( comparator ) ;
53 }

Izvorni tekst programa 5.10: Algoritam klonske selekcije za rje²avanje problema
jednostavnog raspore�ivanja.
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54 public void s i n g l e S t ep ( ) {
55

56 Population<P> c l one s = new Population<P>(
57 popSize+tota lC lones , so lFac to ry
58 ) ;
59

60 int c loneIndex = 0 ;
61 for ( int so l Index = 0 ; so l Index < popSize ; so l Index++) {
62 Solut ion<P> o r i g i n a l = populat ion . get ( so l Index ) ;
63 double mutProb = (maxMutProb−minMutProb) ∗ so l Index / popSize +

minMutProb ;
64 for ( int i = 0 ; i <= counts [ s o l Index ] ; i++) {
65 Solut ion<P> c lone = c l one s . createNewSolut ion ( ) ;
66 c l one . copyFrom( o r i g i n a l ) ;
67 c l one s . s e t ( c loneIndex , c l one ) ;
68 i f ( i !=0) {
69 EvoService . mutate ( data , c lone , rgen , mutProb ) ;
70 }
71 eva lua to r . eva luate ( c l one ) ;
72 c loneIndex++;
73 }
74 }
75

76 c l one s . s o r t ( comparator ) ;
77

78 int toCopy = popSize − newCount ;
79 for ( int i = 0 ; i < toCopy ; i++) {
80 populat ion . s e t ( i , c l on e s . get ( i ) ) ;
81 }
82

83 for ( int i = 0 ; i < newCount ; i++) {
84 Solut ion<P> so l = populat ion . createNewSolut ion ( ) ;
85 populat ion . s e t ( toCopy+i , s o l ) ;
86 }
87 EvoService . i n i t i a l i z e ( data , populat ion , toCopy , popSize −1, rgen ,

eva lua to r ) ;
88

89 populat ion . s o r t ( comparator ) ;
90 i f ( comparator . compare ( populat ion . get (0 ) , b e s tSo lu t i on )<0) {
91 be s tSo lu t i on = populat ion . get (0 ) ;
92 }
93

94 }
95 }

Nastavak izvornog koda s prethodne stranice.
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Slika 5.9: Evolucija rje²enja primjenom algoritma klonske selekcije za rje²avanje proble-
ma izrade rasporeda.
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Slika 5.10: Evolucija rje²enja primjenom algoritma klonske selekcije za rje²avanje pro-
blema izrade rasporeda � prosje£ni parametri.
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5.1.7 Usporedba algoritama

U svrhu usporedbe rada opisanih algoritama zbirni su rezultati svakog od algoritama

ponovno nacrtani na istoj slici (slika 5.11), i to za svih 30 sekundi rada algoritama

(prethodne slike prikazuju samo prvih 15 sekundi postupka optimizacije kako bi se bolje

vidjelo pona²anje na po£etku optimizacijskog procesa). Pri tome slika 5.11a za svaki

od algoritama prikazuje kretanje broja kon�ikata u najboljem rje²enju u promatranim

trenutcima. Slika 5.11b prikazuje za svaki od algoritama kretanje mjere kvalitete u

najboljem rje²enju u promatranim trenutcima (manje je bolje).

Kako se moºe vidjeti sa slike 5.11a, svih pet algoritama vrlo brzo uspjevaju koli£i-

nu kon�ikata spustiti na minimalnu. Eliminacijski genetski algoritam, algoritam roja

£estica te Max-Min mravlji algoritam pri tome pokazuju malu prednost u brzini kojom

dolaze do tog rezultata.

Usporedi li se pak kvaliteta dobivenih rasporeda, upravo o£ekivano, algoritam Max-

Min mravlji sustav tijekom £itavog optimizacijskog postupka pokazuje sposobnost pro-

nalaska najkvalitetnijih rje²enja u usporedbi s ostalim algoritmima. Ovu £injenicu mo-

ºemo objasniti time da jedino algoritam Max-Min mravlji sustav za razliku od ostalih

ima na raspolaganju dodatnu heuristi£ku informaciju £ijom uporabom moºe kvalitetnije

voditi postupak pretraºivanja. U po£etnom dijelu optimizacije, sljede¢a dva algoritma

koja postiºu najbolje rezultate su algoritam klonske selekcije te algoritam roja £estica.

Me�utim, u kasnijem tijeku optimizacije situacija se donekle mijenja pa tako pred kraj

algoritam klonske selekcija £ak postiºe najslabije rezultate2. Ovo zapaºanje upu¢uje na

mogu¢nost da bi zajedni£ki rad ovih algoritama mogao postizati jo² bolje rezultate.

5.2 Problem izrade rasporeda obaveznih provjera znanja

Problem izrade rasporeda obaveznih provjera znanja de�niran je u podpoglavlju 4.5.

Najjednostavniji na£in prikaza rje²enja je uporabom vektora duljine o gdje je o upravo

broj kolegija koje treba rasporediti. Elementi vektora su pri tome skalari koji mogu

poprimiti vrijednosti iz skupa {1, . . . , p} gdje je p broj termina koji sudjeluju u izradi

rasporeda. Ovakav na£in predstavljanja rje²enja pogodan je i za £esto kori²tene evo-

lucijske operatore: primjerice, uniformno kriºanje koje moºemo provoditi po parovima
2Ovo vrijedi uz napomenu da niti jedan od algoritama nije posebno pode²avan tako da postiºe

najbolje mogu¢e rezultate. Umjesto toga, kori²tene su "razumne" pretpostavljene vrijednosti.
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Slika 5.11: Usporedba evolucije rje²enja za sve algoritme.
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elemenata dvaju vektora, mutaciju koju moºemo provoditi nad elementima jednog vek-

tora i sl.

Me�utim, iako je predloºeni na£in predstavljanja rje²enja najjednostavniji, on nije

najpogodniji za vrednovanje rje²enja. Naime, tijekom vrednovanja £esto su potrebne

sljede¢e informacije:

• koji su jo² kolegiji smje²teni u isti termin kao i kolegij ci,

• koliko je ukupno studenata smje²teno u termin tj ,

• koji su kolegiji smje²teni u termin koji je odmah prije termina tj (ili odmah nakon

termina tj) i mnoge druge.

Problemu prikaza rje²enja moºe se pristupiti i s druge strane: umjesto da ga se

orijentira prema vektoru kolegija, moºe ga se orijenitrati prema vektoru termina. Pri

tome svaki termin pamti kolekciju kolegija koji su mu pridruºeni. Ovakva struktura

podataka moºe brzo dati odgovor na pitanja koja su orijentirana na termine (poput koji

su sve kolegiji u menom terminu i sl.). Me�utim, ovim pristupom postaju problemati£ni

upiti i operatori koji rade s kolegijima; primjerice, ako je potrebno kolegij ci ubaciti u

termin tj , najprije treba pretraºiti sve termine kako bi se utvrdilo u koji je termin taj

kolegij bio prethodno smje²ten, potom ga treba ukloniti i tek tada ga se moºe ubaciti u

novi termin. Dodatno, ako se struktura podataka na£ini lo²e, postoji mogu¢nost da ¢e se

pri tome £esto koristiti memorijski podsustav ²to bi moglo usporiti izvo�enje programa.

Stoga se kao jedno mogu¢e rje²enje name¢e uporaba redundantnih struktura poda-

taka koje ¢e osigurati brzo izvo�enje £esto kori²tenih operacija. Jedno takvo rje²enje

inspirirano radom [Talbi and Weinberg, 2007] te iskori²teno u radu [�upi¢ et al., 2009a]

prikazuje izvorni tekst programa 5.11.

Ideja je sljede¢a. Kromosom ¢e paralelno voditi dvije povezane strukture podataka:

vektor kolegija te vektor termina. Elementi vektora kolegija su objekti tipa KCourse, koji

se mogu povezivati u dvostruko povezanu listu zahvaljuju¢i varijablama previous i next.

Te varijable nisu po tipu reference ve¢ cijeli brojevi koji imaju mogu¢nost pam¢enja

indeksa prethodnog/sljede¢eg kolegija u polju svih kolegija kcourse jednog kromosoma.

Vrijednost −1 tada sluºi kao zamjena za null-referencu. Osim ove dvije varijable, kolegij

pamti i indeks termina u koji je smje²ten (varijabla term). Za pam¢enje svih termina

kromosom koristi polje objekata tipa KTerm. Svaki objekt tipa KTerm pamti indeks
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1 public class Kromosom {
2 KCourse [ ] kcourse ;
3 KTerm [ ] kterms ;
4 int [ ] c lusterTerms ;
5 int [ ] eva l ;
6 }
7

8 public class KTerm {
9 int someCourse = −1;

10 int coursesCount = 0 ;
11 }
12

13 public class KCourse {
14 int prev ious = −1;
15 int next = −1;
16 int term = −1;
17 int index ;
18 }

Izvorni tekst programa 5.11: Struktura rje²enja za problem rasporeda provjera znanja.

c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8

t1 t2 t3

c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8

t1 t2 t3

Kazaljke na 
prethodne elemente

Kazaljke na 
sljedeće elemente

Termin kolegija

Kolegij u terminu

Slika 5.12: Struktura podataka za problem izrade rasporeda obaveznih provjera znanja.

(varijabla someCourse) jednog od kolegija koji je smje²ten u taj termin (bilo kojeg) te

koliko je ukupno kolegija smje²teno u taj termin.

Uporabom ovakve strukture mogu¢e je dobiti izvo�enje naj£e²¢ih upita i operacija

u sloºenosti O(1). Ovo je poja²njeno u nastavku na primjeru koji pokazuje slika 5.12.

Slika prikazuje raspored u kojem je osam kolegija smje²teno u tri termina. Gornje

polje je polje objekata KCourse. Na slici 5.12 pune strelice iznad kolegija predstavljaju

sadrºaj varijabli previous dok pune strelice ispod kolegija predstavljaju sadrºaj varijabli

next. Vrijednosti varijabli za polje kolegija prikazane su u tablici 5.1.

Polje na dnu slike je polje kterms. Elementi tog polja prikazani su u tablici 5.2.
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Tablica 5.1: Sadrºaj polja kolegija za primjer prikazan slikom 5.12.
Pozicija previous next term

1 3 4 1
2 5 5 2
3 4 1 1
4 1 3 1
5 2 2 2
6 7 8 3
7 8 6 3
8 6 7 3

Tablica 5.2: Sadrºaj polja termina za primjer prikazan slikom 5.12.

Pozicija someCourse coursesCount

1 3 3

2 5 2

3 8 3

Traºi li se u koji je termin smje²ten kolegij s indeksom 2, to se direktno pogleda

u polju kcourse na poziciji 2 (varijabla term). Traºi li se koji su sve kolegiji smje²teni

u termin 3, dovoljno je u polju kterms na poziciji 3 pogledati varijablu someCourse �

to je referenca na prvi kolegij; do ostalih se direktno dolazi pra¢enjem reference next

odgovaraju¢ih objekata. Operaciju mutacije jednog kolegija sada se moºe provesti

u sloºenosti O(1): kolegij ci se dohvati u polju kcourse na poziciji i, izbaci ga se iz

dvostruko povezane liste, promijeni mu se termin na ºeljeni i na kraju ga se ubaci u

dvostruko povezanu listu tog novog termina (koju se direktno dohvati u polju kterms)

na poziciji promatranog termina. Kako nema potrebe za bilo kakvim pretraºivanjem

ili iteriranjem po kolekcijama, sve ove operacije obavljaju se u konstantnom vremenu.

Operaciju kriºanja kao i druge operacije tako�er se mogu izvesti na sli£an na£in, ²to

zna£i da ¢e ukupna sloºenost kriºanja i mutacije biti linearno proporcionalna broju

kolegija.
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1 class GlobalData {
2 Course [ ] c ou r s e s ;
3 Term [ ] terms ;
4 CourseCluster [ ] c ou r s eC lu s t e r s ;
5 int [ ] [ ] acceptableCourseTerms ;
6 }
7

8 public class Course {
9 private St r ing code ;

10 private St r ing name ;
11 private int index ;
12 private int studentsCount ;
13 private double [ ] sharedStudents ;
14 private int c l u s t e r I ndex = −1;
15 }
16

17 public class Term {
18 private St r ing time ;
19 private int dayIndex ;
20 private int withinDayIndex ;
21 private int capac i ty ;
22 private int hardCapacity ;
23 private int index ;
24 }
25

26 public class CourseCluster {
27 private int index ;
28 private int [ ] cour se Indexes ;
29 }

Izvorni tekst programa 5.12: Struktura podataka za pam¢enje globalnih podataka.

5.2.1 Globalna struktura podataka

Informacije koje ne ovise o pojedina£nom rje²enju pamte se u globalnoj strukturi poda-

taka (izvorni tekst programa 5.12).

U globalnim podatcima pamti se polje kolegija, gdje svaki kolegij £uva informa-

cije o broju studenata, o broju dijeljenih studenata s drugim kolegijima (varijabla

sharedStudents) te indeks klastera kojem pripada. Jedan od zahtjeva koji treba podrºava-

ti je upareno razmje²tanje kolegija, gdje dva ili vi²e kolegija treba razmje²tati zajedno u

odabrani termin. Grupu kolegija koju treba razmje²tati na ovaj na£in zvat ¢emo jednim

klasterom kolegija; globalna struktura podataka sadrºi polje svih takvih klastera (polje

courseClusters) a svaki kolegij pamti indeks klastera u koji je pridruºen ili -1 ako se moºe

razmje²tati slobodno.

Polje dijeljenih studenata sharedStudents u primjercima razreda Course po tipu je polje

decimalnih brojeva; razlog je taj ²to se u njega ne pohranjuje direktno broj dijeljenjih

studenata sa svakim od kolegija (polje ima elemenata koliko postoji kolegija) ve¢ broj
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dijeljenih studenata koji je dobiven uzimaju¢i u obzir sve speci�£nosti opisane u pod-

poglavlju 4.5 (primjerice, kolika je subjektivna teºina tih kolegija, koliko ima studenata

koji ih dijele a imaju ih kao kolegije modula, koliko je drugih situacija itd).

Razred Term predstavlja skup informacija o pojedinom terminu. Omogu¢ava pam¢e-

nje indeksa dana kojem taj termin pripada (varijabla dayIndex), indeksa termina u tom

danu (varijabla withinDayIndex), mekog i £vrstog kapaciteta termina (varijable capacity i

hardCapacity) i druge.

Kona£no, razred CourseCluster omogu¢ava pam¢enje klastera kolegija koje treba ras-

pore�ivati zajedno.

5.2.2 Vrednovanje rje²enja

Za potrebe vrednovanja rje²enja koristi se trokomponentni vektor ~e = (e1, e2, e3). Kom-

ponente vektora opisane su u nastavku.

• Komponenta e1 predstavlja ukupni broj kon�ikata u rasporedu; pri tome se pod

pojmom kon�ikt podrazumijeva da jedan student treba u istom terminu prisus-

tvovati na dvije provjere znanja.

• Komponenta e2 predstavlja mjeru nekvalitete na£injenog rasporeda s obzirom na

studente koji imaju druge ispite u bliskim terminima. U primjerima koji ¢e biti

prikazani u ovom podpoglavlju, ova mjera je ra£unata kao broj studenata koji

imaju ispit u nekom od susjednih termina (gleda se samo taj isti dan te sljede¢i

dan) pomnoºen s koe�cijentom razlike termina. Op¢i oblik kori²tene kazne je

oblika

A ·∆s ·B, (5.2)

gdje je A koe�cijent vezan uz razliku dana promatranih termina a B koe�cijent

vezan uz razliku termina unutar istog dana. Oznaka ∆s ozna£ava broj dijeljenih

studenata izme�u promatranih kolegija. Primjerice, ako se promatraju kolegiji

c1 i c2 koji su smje²teni u termine t1 i t2 te koji dijele ∆s studenata, doprinos

komponenti e2, ako su termini smje²teni u isti dan bit ¢e:

4 ·∆s · (1 +
1
|∆w|

) (5.3)

gdje je |∆w| razlika withinDayIndex-a tih termina. U ovom slu£aju i s obzirom na



5. EVOLUCIJSKI ALGORITMI � PRIMJENA NA RASPOREÐIVANJE 177

izraz (5.2) koristi se A = 4 i B = 1+ 1
|∆w| . Za termine koji su smje²teni u susjedne

dane doprinos ¢e biti ra£unat kao

1 ·∆s · 1. (5.4)

S obzirom na izraz (5.2) koristi se A = 1 i B = 1. U oba slu£aja, iznosu ¢e se na

kraju dodati jo² i dvostruka vrijednost broja kolizija studenata.

• Komponenta e3 predstavlja prekapacitiranost termina, odnosno ukupni broj stu-

denata razmje²ten po svim terminima koji ne stanu u zadani kapacitet termina.

5.2.3 Genetski algoritam za rje²avanje problema rasporeda obaveznih

provjera znanja

Za potrebe rje²avanja ovog problema iskori²ten je eliminacijski genetski algoritam. Is-

pitivanje utjecaja nekoliko razli£itih parametara troturnirskog eliminacijskog genetskog

algoritma na kona£ne rezultate opisano je u radu [�upi¢ et al., 2009a], gdje je analiziran

utjecaj triju parametara navedenih u nastavku.

1. Na£in usporedbe jedinki � razmatrano je (i) de�niranje vrijednosti kazne kao te-

ºinsku sumu k = w1 · e1 +w2 · e2 +w3 · e3 i usporedba jedinki temeljem tih suma,

odnosno (ii) de�niranje vaºnosti komponenti vektora ~e i deterministi£ka uspored-

ba komponentu po komponentu (najprije e1 pa ako nema odluke, tada e3 pa ako

nema odluke, tada e2). U radu su kori²tene teºine w1 = w3 = 1 i w2 = 0.05.

2. Operator zamjene � razmatrana su dva na£ina kako utvrditi koju ¢e jedinku iz

populacije zamijeniti dijete stvoreno kriºanjem i mutacijom. Jedna mogu¢nost

je zamijeniti najlo²ijeg od triju roditelja koji su izabrani u koraku troturnirske

selekcije. Druga je mogu¢nost £itavu populaciju najprije podijeliti u £etiri razreda

s obzirom na dobiveno dijete i odnos prema £vrstim ograni£enjima (e1 + e3) i

mekom ograni£enju e2:

• razred 1 £ine sve jedinke populacije koje imaju u odnosnu na dijete ve¢a

kr²enje £vrstih ograni£enja i ve¢a kr²enje mekih ograni£enja,

• razred 2 £ine sve jedinke populacije koje imaju u odnosnu na dijete ve¢a

kr²enje £vrstih ograni£enja i manja kr²enje mekih ograni£enja,
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• razred 3 £ine sve jedinke populacije koje imaju u odnosnu na dijete manje

kr²enje £vrstih ograni£enja i ve¢a kr²enje mekih ograni£enja te

• razred 4 £ine sve jedinke populacije koje imaju u odnosnu na dijete manje

kr²enje £vrstih ograni£enja i manje kr²enje mekih ograni£enja. Iz populacije

se potom kao jedinka koju ¢e se zamijeniti bira neka slu£ajna jedinka iz

razreda 1 ako on nije prazan. Ako je razred 1 prazan, onda se bira neka

slu£ajna jedinka iz razreda 2. Ako je i razred 2 prazan, onda se uzima neka

slu£ajna jedinka iz razreda 3 ako on nije prazan. Kona£no, ako je i razred 3

prazan, tada se kao kandidat uzima neka slu£ajna jedinka iz razreda 4.

3. Pode²avanje razdiobe prema kojoj se generiraju slu£ajni brojevi � pri £emu je ideja

bila provjeriti ima li razlike izme�u uporabe generatora s uniformnom razdiobom

te uporabe generatora s pode²avanom razdiobom. Pri tome bi se pode²avanje

generatora koji se koristi za dodjelu termina kolegiju provodilo tako da se anali-

zira zastupljenost termina u rje²enjima populacije pa se terminima koji su rje�e

zastupljeni (ili uop¢e nisu) pove¢a vjerojatnost generiranja.

Osim navedenih parametara, mijenjane su i vjerojatnosti mutacija te veli£ine po-

pulacija. Provedeni eksperimenti pokazali su da se najbolja rje²enja doista dobivaju

kada se koristi prilagodba razdiobe vjerojatnosti, mala vjerojatnost mutacije te umjere-

na veli£ina populacije. Problem koji je u tom primjeru rje²avan sadrºi 77 kolegija koje

treba rasporediti u 30 termina u periodu od 10 dana. Genetski algoritam je pri tome

imao postavljenu granicu na 4000000 iteracija (jedna iteracija je jedan odabir roditelja,

kriºanje, mutacija te zamjena).

Kasnije provedenim modi�kacijama genetskog algoritma operator kriºanja zamije-

njen je s tri na£ina provo�enja kriºanja (k1, k2 i k3). Prilikom rada algoritma operator

kriºanja se svaki puta bira posredstvom slu£ajnog mehanizma, i to u 60% slu£ajeva

operator k1, u 20% slu£ajeva operator k2 te u 20% slu£ajeva operator k3.

Operator k1 stvara dijete tako da termine za kolegije s vjerojatno²¢u od 80% uzima

iz boljeg roditelja a s vjerojatno²¢u od 20% iz goreg roditelja; po vrsti izveden je kao

uniformno kriºanje.

Operator k2 gleda na na£injeni raspored kao na vektor koji ima onoliko elemenata

koliko ima kolegija a i-ta komponenta je indeks termina dodijeljen i-tom kolegiju. Ako

se s ~r1 ozna£i pripadni vektor boljeg roditelja a s ~r2 pripadni vektor lo²ijeg roditelja,
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dijete je de�nirano vektorom ~rd = ~r1 + (~r1 − ~r2) · ~r, pri £emu je ~r slu£ajno generirani

vektor s elementima izme�u 0 i 1. Ideja iza ovog operatora je sljede¢a: ako je nekom

kolegiju lo²ije u petak a bolje mu je u srijedu, moºda ¢e mu biti jo² bolje u ponedjeljak

ili utorak.

Operator k3 je operator koji u potpunosti zanemaruje lo²ijeg roditelja. Umjesto

toga, najprije se boljeg roditelja kopira u dijete i potom se poku²ava odre�eni broj puta

provesti sljede¢i postupak.

1. Slu£ajno odaberi neki kolegij i.

2. Na£ini popis P svih kolegija koji s njime ne dijele studente.

3. Posredstvom slu£ajnog mehanizma iz te liste odaberi jedan od kolegija j.

4. Zamijeni termine kolegijima i i j.

Nakon primjene operatora kriºanja radi se mutacija (uz de�niranu vjerojatnost sva-

kom se kolegiju slu£ajno mijenja termin) te na kraju u 10% slu£ajeva i lokalna pretraga

koja je prikazana izvornim kodom 5.13. Operator mutacije ovisno o trenutnom rje²enju

radi razli£ite izmjene nad rje²enjem, kako je opisano u nastavku.

• Ako rje²enje ima kon�ikata i prekapacitiranih termina, tada ¢e se za svaki preka-

pacitirani termin slu£ajno odabrati jedan od kolegija koji je smje²ten u taj termin

i taj ¢e se kolegij prebaciti u neki drugi koji ima dovoljno mjesta i gdje prebaciva-

njem ne¢e nastati kon�ikti (ako takav termin postoji). Potom se u rje²enju traºe

kolegiji koji imaju kon�ikte i jedan od kolegija koji je u kon�iktu se poku²ava

prebaciti u neki drugi termin u kojem ima dovoljno mjesta i u kojem ne¢e nastati

kon�ikti.

• Ako rje²enje ima kon�ikata ali nema prekapacitiranih termina, na prethodno opi-

sani na£in se razrje²avaju samo kon�ikti.

• Ako rje²enje nema kon�ikata ali ima prekapacitiranih termina, na prethodno opi-

sani na£in se razrje²avaju samo prekapacitirani termini.

• Ako rje²enje nema kon�ikata i nema prekapacitiranih termina, obavlja se muta-

cija termina svakog od kolegija u skladu sa zadanom vjerojatno²¢u mutacije. U
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odre�enom postotku slu£ajeva tako�er se odabiru dva termina i radi se kompletna

zamjena dodijeljenih kolegija.

Osnovna ideja lokalne pretrage pogledati za svaki od kolegija koliko od doprinosi

ukupnoj kazni te potom uporabom proporcinalne slu£ajne selekcije odabrati jedan kole-

gij koji ¢e se poku²ati popraviti (vjerojatnost odabira kolegija je to ve¢a ²to je doprinos

ukupnoj kazni rje²enja ve¢i). Nakon ²to se odabere kolegij, radi se promjena njego-

vog termina u sve dozvoljene termine (i popratno vrednovanje takvog rje²enja ²to je

vrlo sporo). Prona�e li se bolji termin za taj kolegij, rje²enje se modi�cira tako da se

prihva¢a najbolji prona�eni termin. Ovaj se postupak potom ponavlja 10 puta.

Poku²aj 10 puta

Stvori histogram kazne po kolegijima

Koriste¢i histogram slu£ajno odaberi jedan kolegij K

Stavi K u svaki od preostalih termina

Ako postoji bolji termin za K od trenutnog, prihvati ga

kraj

Slika 5.13: Pseudokod algoritma lokalne pretrage.

Rad opisanog algoritma moºe se pratiti na slikama 5.14 i 5.15. Algoritam je pokrenut

nad problemom koji se sastoji od razmje²tanja 140 kolegija u 38 termina pri £emu je

de�niran i jedan par kolegija koji se mora razmje²tati zajedno. U navedenom problemu

svi termini nisu prihvatljivi za sve kolegije (primjerice, dru²tveni kolegiji mogu i¢i samo

u ve£ernjim terminima). Na£injeno je 30 eksperimenata, svaki u trajanju od 30 minuta.

Slika 5.14 prikazuje rad algoritma uz uklju£enu lokalnu pretragu; slika 5.15 prikazuje

rad algoritma uz isklju£enu lokalnu pretragu. Kori²tena je populacija od 200 jedinki,

vjerojatnost poku²aja zamjene termina od 50% (u rje²enju ¢e se to poku²ati najvi²e

jednom) te vjerojatnost mutacije termina kolegija od 0.5%. Jedinke se biraju troturnir-

ski, uspore�uju se po komponentama (poretkom e1 + e3 pa e2) a zamjenjuje se najlo²iji

roditelj turnira. Na slikama 5.14a i 5.14c koje prikazuju broj kon�ikata te prekapaciti-

ranost krivulje su pripijene uz ordinatu jer algoritam te vrijednosti uz uporabu lokalne

pretrage razrje²ava vrlo brzo na po£etku pretrage.
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Slika 5.14: Evolucija rje²enja primjenom genetskog algoritma za rje²avanje problema
izrade rasporeda provjera znanja. Algoritam koristi lokalnu pretragu.
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Slika 5.15: Evolucija rje²enja primjenom genetskog algoritma za rje²avanje problema
izrade rasporeda provjera znanja. Lokalna pretraga je onemogu¢ena.
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5.2.4 Algoritam diferencijske evolucije

Algoritam diferencijske evolucije izvorno je de�niran za rad nad kontinuiranim prosto-

rom pretraºivanja. Stoga je za potrebe rje²avanja problema izrade rasporeda provjera

znanja prikaz jedinke oboga¢en dodatnim vektorom decimalnih brojeva £iji su elemen-

ti aproksimacije indeksa termina dodijeljenih dvakom od kolegija. Vektor stoga ima

onoliko elemenata koliko ima kolegija. Indeks termina pojedinog kolegija dobit ¢e se

operacijom zaokruºivanja te eventualnom korekcijom na najbliºi dozvoljeni indeks ter-

min.

U postupku rje²avanja opisanog problema kori²ten je sljede¢i algoritam diferencijske

evolucije. Za svaki se ciljni vektor ~t bira bazni vektor ~b te dva slu£ajna vektora ~r1 i ~r2

(pojam vektor ovdje treba poistovijetiti sa spomenutim vektorom decimalnih brojeva

pridruºenim svakom rje²enju). Potom se osigurava da vektor ~r1 predstavlja bolje rje²enje

od vektora ~r2 (ako to nije slu£aj, vektori se samo zamijene). Gradi se vektor mutant

~m. Za svaku se komponentu baznog vektora ra£una

fi = F + 2 ·∆F · rand()−∆F (5.5)

i potom se postavlja

mi = bi + fi · (r1,i − r2,i). (5.6)

Obavlja se kriºanje ciljnog vektora ~t i mutanta ~m kako bi se dobio probni vektor ~p.

S vjerojatno²¢u kriºanja Cr probni vektor ~p preuzima i-tu komponentu od mutanta a

s vjerojatno²¢u 1 − Cr preuzima i-tu komponentu od ciljnog vektora. Nad tako dobi-

venim rje²enjem provodi se postupak korekcija. Za kolegij ci indeks termina se dobije

zaokruºivanjem i-te komponente probnog vektora ~p. Ako je to nepostoje¢i termin, traºi

se najbliºi postoje¢i i dozvoljeni termin, i ujedno se korigira i-ta komponenta probnog

vektora ~p. Nakon korekcije, temeljem probnog vektora generira se rje²enje (popunjavaju

se polja termina i kolegija obja²njena na po£etku ovog poglavlja), i probno rje²enje se

vrednuje. S de�niranom vjerojatno²¢u nad probnim se rje²enjem jo² pokre¢e i postu-

pak lokalne pretrage koji je implementiran jednako kao i kod implementacije genetskog

algoritma). Kona£no, uspore�uje se dobrota probnog vektora i ciljnog vektora. Ako

ciljni vektor nije bolji od probnoga, u sljede¢u generaciju odlazi probni vektor; ina£e

u sljede¢u generaciju odlazi ciljni vektor. Pri tome, ako se u sljede¢oj generaciji ve¢
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nalazi strukturno jednako rje²enje, ono se ne¢e dodati. Kako bi se dobio potreban broj

rje²enja za novu generaciju, opisani postupak ¢e se ponavljati sve dok se ne izgenerira

dovoljan broj razli£itih rje²enja.

Slika 5.16 prikazuje rad algoritma na prethodno opisanom problemu raspore�iva-

nja 140 kolegija uz uklju£enu lokalnu pretragu; slika 5.17 prikazuje rad algoritma na

istom problemu uz isklju£enu lokalnu pretragu. Kori²tena je populacija od 200 jedinki,

vjerojatnost lokalne pretrage od 1% (u slu£aju da je lokalna pretraga bila uklju£ena).

Preostali parametri su redom F = 0, 4, ∆F = 0, 1, Cr = 0, 01. Na£injeno je 30 eksperi-

menata, svaki u trajanju od 30 minuta.

5.2.5 Max-Min algoritam mravljeg sustava

Za potrebe rje²avanja problema rasporeda provjera znanja ostvaren je algoritam Max-

Min mravlji sustav (engl. Max-Min Ant System). Problem je prikazan grafom sas-

tavljenim od onoliko podgrafova koliko ima grupa predmeta koje se mogu nezavisno

raspore�ivati. Najve¢i broj grupa su pri tome grupe sastavljene od samo jednog pred-

meta; naime, svi nepovezani predmeti stvorit ¢e svaki svoju grupu. Predmeti koji se

moraju razmje²tati zajedno stvorit ¢e samo jednu grupu.

Svaki podgraf sastoji se od jednog £vora koji predstavlja jednu grupu predmeta te je

lukovima povezan s £vorovima termina. Feromonski trag mravi ¢e deponirati na bridove.

Opisani graf (odnosno vrijednosti feromonskih tragova bridova) pamti se uporabom

matrice. Matrica ima onoliko redaka koliko ima grupa kolegija i onoliko stupaca koliko

ima termina. Feromonski trag zapisan na lokaciji (i, j) odgovara feromonskom tragu za

smje²tanje grupe kolegija i u termin tj .

Heuristi£ka informacija u ovom slu£aju nije stati£ka niti unaprijed poznata. Na-

ime, unaprijed nema nikakvih razloga da pojedini kolegiji preferiraju pojedine termine.

Mravlji algoritmi pripadaju u porodicu konstruktivisti£kih metaheuristika koje rje²enje

grade element po element. Stoga se za potrebe ovog algoritma heuristi£ka informacija

gradi na zahtjev, ²to je poja²njeno u sljede¢em primjeru. Neka su grupe kolegija g1,

g17 i g35 ve¢ razmje²tene. Neka se kao sljede¢i korak razmatra kamo staviti grupu g20

(algoritam svaku puta redosljed grupa bira slu£ajno). Potrebna heuristi£ka informacija

η20,j za smje²taj grupe g20 u termin j dobiva se tako da pogleda koliko ¢e smje²tanjem

te grupe u taj termin biti na£injeno novih kolizija (jer su grupe g1, g17 i g35 ve¢ raz-
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Slika 5.16: Evolucija rje²enja primjenom algoritma diferencijske evolucije za rje²avanje
problema izrade rasporeda provjera znanja. Algoritam koristi i lokalnu pretragu.
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Slika 5.17: Evolucija rje²enja primjenom algoritma diferencijske evolucije za rje²avanje
problema izrade rasporeda provjera znanja. Lokalna pretraga je onemogu¢ena.
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mje²tene) � neka taj broj bude ozna£en s k0. Potom se gleda koliko jo² studenti upisani

na kolegije te grupe imaju ve¢ razmje²tenih ispita u terminima koji su taj isti dan (ali

nisu ba² u terminu j) � neka taj broj bude ozna£en s k1. Kona£no, gleda se koliko jo²

studenti upisani na kolegije te grupe imaju ve¢ razmje²tenih ispita u terminima koji su

sljede¢i dan � neka taj broj bude ozna£en s k2. Vrijednost heuristi£ke informacije tada

se ra£una kao:

η20,j =
1

1 + w0 · k0 + w1 · k1 + w2 · k2
. (5.7)

�to je teºinska suma ve¢a, situacija je lo²ija pa se zato kao heuristi£ka informacija uzima

recipro£na vrijednost uz pomak 1 koji sprije£ava dijeljenje s nulom.

Temeljem ovako de�nirane heuristi£ke informacije i temeljem postoje¢ih feromonskih

tragova radi se proporcionalna slu£ajna selekcija termina u koji se potom razmje²ta

grupa predmeta. Postupak se ponavlja za svaku grupu sve dok raspored nije gotov.

Nad tako konstruiranim rasporedom pokre¢e se lokalna pretraga. Nakon ²to svi mravi

zavr²e konstrukciju rasporeda, pronalazi se najbolje rje²enje te iteracije � neka to rje²enje

bude ozna£eno s Ibest. Algoritam dodatno jo² prati najbolje ikada prona�eno rje²enje

� Abest te najbolje prona�eno rje²enje od posljednjeg restarta algoritma � Gbest. Ako

je najbolje rje²enje iteracije bolje od Abest ili Gbest, aºuriraju se ta rje²enja. Radi

se isparavanje feromonskih tragova po svim bridovima te deponiranje nove koli£ine

feromona po bridovima koje de�nira Abest.

Kako bi se odredila koli£ina novih feromona koje treba deponirati, de�nirana je

skalarna funkcija score(S) koja vra¢a kvalitetu rje²enja S, prema pseudokodu 5.18.

Ideja iza opisanog na£ina vrednovanja je sljede¢a. Prilikom inicijalizacije algoritma

nasumice se stvori 20 rje²enja i odabere se najbolje. Temeljem tog rje²enja zapamti

se koliko ono kr²i £vrsta ograni£enja, max_cvrsta = 2∗(e[1] + e[3]), i koliko ono kr²i meka

ograni£enja, max_meka = 4∗e[2], i ti se podatci £uvaju kao po£etna procjena. Kako pos-

toje dvije komponente a potreban je jedan skalar, prilikom vrednovanja rje²enja gleda

se koliko je rje²enje bolje od zapam¢enih maksimuma. Pri tome se pobolj²anje u kr²enju

£vrstog ograni£enja mnoºi s 10 tako da je taj broj uvijek 10 ili vi²e (jer se za £vrsta

ograni£enja, ako ih se kr²i, mjera tog kr²enja prati kao cijeli pozitivan broj). Preostali

interval od 0 do 10 (odnosno ne²to niºe) koristi se da bi se linearno preslikalo pobolj²anje

s obzirom na meka ograni£enja.

Osnovni razlog za ovakvo de�niranje funkcije score je nastojanje da se razlika izme�u
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funkcija score(S)

cvrsta = S.eval[1] + S.eval[3]

meka = S.eval[2]

razlika = max_cvrsta - cvrsta

ako je razlika < 0

vrati 1/cvrsta + 1/meka

kraj

razlika *= 10

razlika2 = max_meka - meka

ako je razlika2 < 0

vrati 1 + razlika + 0.01 / meka

kraj

vrati 1 + razlika + (8.8/max_meka)*razlika2 + 0.01 / meka

kraj

Slika 5.18: Pseudokod vrednovanja kvalitete rje²enja za ACO.

dobrog i lo²eg rje²enja u£ini jasnija i ve¢a, ²to bi algoritmu trebalo omogu¢iti lak²i rad.

Zbog toga se prilikom detekcije stagnacije algoritma, odnosno situacija da algoritam

kroz zadani broj iteracija nije pobolj²ao Gbest radi reinicijalizacija feromonskih tragova

na njihove maksimalne vrijednosti te aºuriranje varijabli max_cvrsta i max_meka temeljem

rje²enja Abest.

Detekcija stagnacije implementirana je na sljede¢i na£in. Zadaje se prag stagnacije

Np te multiplikator praga Nm. Po£etno, Nm = 1. Algoritam odrºava broja£ stagna-

cije Nn. Svaki puta kada najbolje rje²enje iteracije Ibest nije bolje od Gbest, broja£

stagnacije se pove¢ava za 1. Ako najbolje rje²enje iteracije Ibest bude bolje od Gbest,

broja£ stagnacije se resetira na 1. Ako je najbolje rje²enje iteracije Ibest bolje i od Abest,

multiplikator praga se resetira na 1. Ako broja£ stagnacije dosegne vrijednost Np ·Nm,

radi se reinicijalizacija feromonskih tragova. Svi tragovi se postavljaju na maksimalne,

multiplikator se udvostru£uje Nm ← Nm · 2, zaboravlja se Gbest i korigiraju faktori za

funkciju score(S).

Tijekom rada algoritma, omjer izme�u τmax i τmin odre�en je faktorom a, a τmax se

aºurira svaki puta kada se prona�e novo Abest na vrijednost:

τmax =
score(Abest)

ρ
. (5.8)

Slika 5.19 prikazuje rad algoritma na prethodno opisanom problemu raspore�ivanja

140 kolegija uz uklju£enu lokalnu pretragu; slika 5.20 prikazuje rad algoritma na istom
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Tablica 5.3: Rezultati algoritama: iznos £vrstog ograni£enja e1.
Algoritam Prosjek Median Std. odst. Najbolji Najgori

GA 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
GA/NLS 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

DE 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
DE/NLS 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
ACO 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

ACO/NLS 0.5 0.0 2.01 0.0 10.0

problemu uz isklju£enu lokalnu pretragu. Kori²tena je populacija od 50 mrava, te pa-

rametri α = 3, β = 2 te a = 500. Na£injeno je 30 eksperimenata, svaki u trajanju od

30 minuta.

Na slikama 5.19 i 5.20 jasno se mogu vidjeti i trenutci u kojima se algoritam restarta

i krene u novu epohu pretraºivanja. Me�utim, ono ²to se na slici direktno ne vidi je

najbolje prona�eno rje²enje koje algoritam pamti i odrºava (Abest). Na prikazanim

slikama to bi rje²enje odgovaralo onom koje u bilo kojem trenutku ima najmanji iznos

po ordinati � naime, neovisno o trenutnom Gbest, u trenutku prestanka rada algoritam

¢e kao rezultat optimizacije ponuditi rje²enje Abest. Kretanje rje²enja Abest u ovisnosti

o vremenu za slu£aj s i bez lokalne pretrage prikazuju slike 5.21 i 5.22.

5.2.6 Usporedba algoritama

Temeljem na£injenih eksperimenata moºe se na£initi i usporedba rada triju prikazanih

algoritama i to s i bez lokalne pretrage. Prije no ²to se na£ini sama usporedba, potrebno

je napomenuti da algoritmi nisu niti na koji na£in pode²avani problemu nad kojim su

pokrenuti ve¢ su svi parametri postavljeni na neke "razumne" vrijednosti.

Tablica 5.3 prikazuje podatke za prvo £vrsto ograni£enje: broj preostalih kon�ikata

(e1). Statisti£ki podatci su dobiveni obradom najboljeg rje²enja za svako pokretanje

algoritma (dakle, za svaki algoritam prikupljeno je 30 rje²enja). Iz podataka je jasno

da sva tri algoritma uz pomo¢ lokalne pretrage uspje²no svode koli£inu kon�ikata na 0.

Bez lokalne pretrage svi su algoritmi osim Max-Min mravljeg sustava tako�er uspje²ni,

dok Max-Min mravlji sustav uspjeva ovaj broj spustiti na relativno nisku vrijednost, ali

ne uvijek na nulu.

Tablica 5.4 prikazuje postignute rezultate s obzirom na mjeru nekvalitete rje²enja

(komponentu e2). Iz podataka se vidi da je genetski algoritam ovdje u blagoj prednosti
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Slika 5.19: Evolucija rje²enja primjenom algoritma Max-Min mravlji sustav za rje²ava-
nje problema izrade rasporeda provjera znanja. Algoritam koristi i lokalnu pretragu.
Prikazan je Gbest.
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Slika 5.20: Evolucija rje²enja primjenom algoritmaMax-Min mravlji sustav za rje²avanje
problema izrade rasporeda provjera znanja. Lokalna pretraga je onemogu¢ena. Prikazan
je Gbest.
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Slika 5.21: Evolucija rje²enja primjenom algoritma Max-Min mravlji sustav za rje²ava-
nje problema izrade rasporeda provjera znanja. Algoritam koristi i lokalnu pretragu.
Prikazan je Abest.
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Slika 5.22: Evolucija rje²enja primjenom algoritmaMax-Min mravlji sustav za rje²avanje
problema izrade rasporeda provjera znanja. Lokalna pretraga je onemogu¢ena. Prikazan
je Abest.
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Tablica 5.4: Rezultati algoritama: iznos mekog ograni£enja e2.
Algoritam Prosjek Median Std. odst. Najbolji Najgori

GA 6394.97 6344.0 262.42 6007.00 6932.00
GA/NLS 6688.93 6673.00 397.87 5768.00 7425.00

DE 7100.43 7092.00 172.17 6657.00 7382.00
DE/NLS 7297.93 7280.50 218.30 6913.00 7665.00
ACO 7017.80 7047.50 380.535 6044.00 7628.00

ACO/NLS 7672.77 7591.00 620.46 6556.00 9593.00

Tablica 5.5: Rezultati algoritama: iznos £vrstog ograni£enja e3.
Algoritam Prosjek Median Std. odst. Najbolji Najgori

GA 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
GA/NLS 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

DE 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
DE/NLS 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
ACO 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

ACO/NLS 0.63 0.0 3.47 0.0 19.0

pred algoritmom diferencijske evolucije te Max-Min mravljim sustavom.

Kona£no, tablica 5.5 prikazuje postignute rezultate s obzirom na koli£inu prekapa-

citiranosti termina (komponentu e3). Sva tri algoritma uz uklju£enu lokalnu pretragu

te genetski algoritam i algoritam diferencijske evolucije bez lokalne pretrage uspjevaju

rije²iti ovo ograni£enje. Max-Min mravlji sustav bez lokalne pretrage ne uspije uvijek

razrije²iti svu prekapacitiranost, ali je svakako svede na vrlo malu.

Gra�£ki prikaz rezultata dat je na slici 5.23. Grafovi za e1 i e3 su crtani samo za prvi

6 sekundi (0.1 minutu) jer svi algoritmi u tom vremenu razrije²e ono ²to mogu i kasnije

se vrijednosti vi²e ne mijenjaju zna£ajno. Stoga je prikazan sam po£etak kako bi se

mogla pratiti dinamika rada algoritama. Genetski algoritam i Max-Min mravlji sustav

na po£etku uspjevaju dosta agresivno smanjiti vrijednosti e1 i e3. Lokalna pretraga koja

se kod algoritma Max-Min mravlji sustav dugoro£no pokazuje korisnom u ovom prvom

dijelu algoritmu smeta � mogu¢e obja²njenje je pojava razlike izme�u rje²enja koje

algoritam generira temeljem heuristi£ke informacije i feromonskih tragova te rje²enja

koje preostane nakon lokalne pretrage; algoritmu treba odre�eno vrijeme dok prihvati

ovako modi�cirano rje²enje i stoga u prvom dijelu uz lokalnu pretragu algoritam radi

slabije.

Iz ovih rezultata vidljivo je da su algoritmi evolucijskog ra£unanja prikladni za rje-
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Slika 5.23: Usporedba evolucije rje²enja kod triju opisanih algoritama u izvedbama s i
bez lokalne pretrage.



5. EVOLUCIJSKI ALGORITMI � PRIMJENA NA RASPOREÐIVANJE 196

²avanje problema izrade rasporeda provjera znanja.

5.3 Drugi problemi raspore�ivanja

S obzirom na sli£nosti u pristupu rje²avanja preostalih problema iz poglavlja 4, u ovoj

se disertaciji evolucijski algoritmi razvijeni za njihovo rje²avanja ne¢e detaljno opisivati.

Ono ²to je vaºno je istaknuti da su se algoritmi evolucijskog ra£unanja doista pokazali

prikladnima za rje²avanje svih navedenih problema, o £emu svjedo£i i njihova uspje²na

primjena na Fakultetu elektrotehnike i ra£unarstva u posljednjih pola desetlje¢a.

Vi²e detalja o evolucijskim algoritmima primijenjenim na pojedine probleme moºe

se potraºiti u literaturi navedenoj u nastavku.

• Raspore�ivanje neraspore�enih studenata po predavanjima: vi²e se moºe pogledati

u radu [�upi¢ et al., 2010]; primijenjen je genetski algoritam.

• Raspored laboratorijskih vjeºbi : vi²e se moºe pogledati u radovima [Bratkovi¢

et al., 2009, Dino Matija² et al., 2010, �upi¢ and Franovi¢, 2010] gdje je opisana

primjena genetskog algoritma te mravljeg algoritma na navedeni problem te u

diplomskim radovima studenata [Omr£en, 2010, Matija², 2009, Herman, 2010,

Molnar, 2011].

• Raspored provjera znanja: vi²e se moºe pogledati u radovima [�upi¢ et al., 2009a,

�upi¢ and Franovi¢, 2010] gdje je primijenjen genetski algoritam te u radu [Komar

et al., 2011] koji opisuje raspodijeljeni paralelni evolucijski algoritam.

• Raspored prostorija za provjere znanja: vi²e se moºe pogledati u radu [�upi¢ et al.,

2010] gdje je primijenjen genetski algoritam.

• Raspore�ivanje timova: vi²e se moºe pogledati u radu [�upi¢ and Franovi¢, 2010]

gdje je primijenjen algoritam klonske selekcije.

• Vrsta jednostavnog raspore�ivanja: vi²e se moºe pogledati u zavr²nim radovima

[Bobesi¢, 2010, Boltuºi¢, 2010, �uti¢, 2010, Franovi¢, 2010, Pribil, 2010] u kojima

je opisana primjena algoritama evolucijskih ra£unanja na problem izrade raspo-

reda nadoknada, i to redom: stohasti£ko difuzno pretraºivanje [Bobesi¢, 2010],

algoritam kolonije p£ela [Boltuºi¢, 2010], algoritam roja £estica [�uti¢, 2010], al-

goritam klonske selekcije [Franovi¢, 2010] te genetski algoritam [Pribil, 2010].



Poglavlje 6

Paralelizacija evolucijskih

algoritama

Evolucijsko ra£unanje pokazalo se je prikladnim za rje²avanje £itavog niza te²kih op-

timizacijskih problema. Pod pojmom te²ki optimizacijski problemi podrazumijevaju

se problemi £ija je sloºenost tolika da bi i na najmodernijim danas dostupnim super-

ra£unalima iscrpna pretraga trajala dulje no ²to smo spremni £ekati; u problemima

raspore�ivanja koji su opisani u ovoj disertaciji £est je slu£aj da bi iscrpna pretraga

trajala dulje no ²to je star svemir.

Metaheuristike evolucijskog ra£unanja pomaºu da se unato£ takvoj sloºenosti do�e

do prihvatljivih rje²enja, iako ne nude nikakve garancije optimalnosti rje²enja ako im se

izvo�enje ograni£i na kona£no vrijeme. Ukloni li se ova ograda, za neke od metaheuristi-

ka postoje dokazi pronalaska optimalnog rje²enja. Primjerice, pogledaju li se imunolo²ki

algoritmi, to su algoritmi koji svoj rad temelje na razli£itim operatorima mutacije. Ako

se pri tome koristi operator kod kojeg je (i) djelovanje upravljano vjerojatnostima te

(ii) postoji vjerojatnost razli£ita od nule da se u okviru jedne mutacije promijene svi

geni rje²enja koje se mutira, takav ¢e algoritam, pusti li ga se da radi beskona£no dugo

sigurno u jednom trenutku izgenerirati i ono optimalno rje²enje. Ovisno o tome koliko

smo sretni ili ne, tada postoji mogu¢nost da bi i postupak iscrpne pretrage prije do²ao

do tog rje²enja, jer ¢e taj postupak sigurno zavr²iti u kona£nom vremenu (rje²enja s

kojima radimo su diskretna, s �ksnim brojem elemenata i �ksnim brojem izbora pa je

i njihov broj kona£an).

Odustane li se od zahtjeva optimalnosti, ipak je £injenica da ¢e rje²enja koja algo-

197
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ritam pronalazi biti to bolja ²to je vi²e razli£itih rje²enja algoritam mogao istraºiti. U

tom smislu, algoritmima evolucijskog ra£unanja vaºno je osigurati mogu¢nost pretra-

ºivanja ²to je mogu¢e ve¢eg podru£ja, a to je vremenski skupo. Izvodi li se algoritam

na jednoprocesorskom ra£unalu, pomo¢i nema. Me�utim, ima li se na raspolaganju

vi²eprocesorsko ra£unalo, ili vi²e ra£unala, paralelizacijom je mogu¢e u ograni£enom

vremenu omogu¢iti algoritmu ²ire i kvalitetnije pretraºivanje prostora rje²enja.

Danas se paralelizacija radi iz nekoliko razloga.

1. Paralelizacija zbog velikih koli£ina podataka. Postoje problemi £ija su rje²enja

prevelika da bi stala u spremnik jednog ra£unala. Postoje problemi kod kojih

se vrednovanje radi nad velikom koli£inom podataka koji opet svi ne stanu u

spremnik jednog ra£unala. Paralelizacijom je ovakve probleme mogu¢e razdijeliti

na vi²e ra£unala i izgradnju £itavog rje²enja ili vrednovanje rje²enja obavljati dio

po dio.

2. Paralelizacija zbog skra¢ivanja vremena izvo�enja. Uz konstantan obim posla koji

je potrebno na£initi, ako je dijelove algoritma mogu¢e paralelizirati, £itav ¢e pos-

tupak biti prije gotov. Ovo moºe biti interesantno ako postoje stoga vremenska

ograni£enja koja je potrebno zadovoljiti.

3. Paralelizacija zbog pove¢anja obima poslova. Ako se vrijeme izvo�enja algorit-

ma drºi konstantnim, paralelizacija dijelova algoritma omogu¢it ¢e da se u istom

vremenu odradi vi²e posla.

Primjena paralelizacije kod algoritama evolucijskog ra£unanja osigurava sljede¢e:

• ubrzavanje algoritma kako bi se prije do²lo do prihvatljivih rje²enja,

• pove¢anje kvalitete prona�enih rje²enja jer algoritam moºe istraºiti ve¢i prostor

rje²enja te

• pove¢anje robusnosti algoritma jer ¢e se smanjiti vjerojatnost ostanka u lo²ijim

podru£jima zbog mogu¢nosti istraºivanja ve¢eg dijela prostora rje²enja.

6.1 Vrste paralelizacije

Uobi£ajno je paralelizaciju promatrati na tri razine:



6. PARALELIZACIJA EVOLUCIJSKIH ALGORITAMA 199

1. paralelizacija na razini algoritama,

2. paralelizacija na razini populacije te

3. paralelizacija na razini jedne iteracije algoritma.

Paralelizacija na razini algoritama predstavlja svaki oblik paralelizacije kod kojeg

se istovremeno izvodi vi²e primjeraka algoritama. Ova vrsta paralelizacije moºe biti

suradna (engl. cooperative) i nesuradna (engl. non-cooperative). Nesuradna paraleliza-

cija je paralelizacija kod koje razli£iti primjerci algoritama me�usobno ne komuniciraju

i ne dijele nikakve informacije. Primjer ovakve paralelizacije je nezavisno pokretanje

vi²e primjeraka algoritama te uzimanje odabir najboljeg rje²enja me�u rje²enjima koje

su prona²li pojedini primjerci algoritama. Druga mogu¢nost je pokretanje vi²e primje-

raka algoritama ali s razli£itim parametrima, u nadi da ¢e uz neke algoritam raditi

bolje. Ve¢ i ovakav oblik nesuradne paralelizacije donosi pove¢anu robusnost algoritma

te dobivanje boljih rje²enja.

Suradna paralelizacija podrazumijeva pokretanje vi²e primjeraka algoritama koji

me�usobno razmjenjuju informacije. Ovisno o vrsi algoritma, mogu¢e je razmjenjivati

razli£ite podatke, poput dijelova populacije (£esto se dijeli samo najbolje rje²enje), ili

informacija koje utje£u na rad algoritma (trenutna vjerojatnost mutacije, vrijednost

feromonskih tragova kod mravljih algoritama i sli£no). Uvo�enje suradne paralelizacije

povla£i porast broja parametara takvog algoritma: treba odrediti ²to se ²alje, tko kome

²alje (topologija) te u kojim se trenutcima informacije ²alju. Poznati primjeri ovakve

vrste paralelizacije su oto£ni model te celularni model £esto kori²teni kod genetskih

algoritama.

Paralelizacija na razini populacije uklju£uje postupke paralelizacije koji omogu¢a-

vaju brºu izmjenu populacija. Primjerice, ako je potrebno izgraditi sljede¢u populaciju

od n jedinki, posao izgradnje se moºe paralelizirati na k radnika pa ¢e vrijeme potrebno

za izgradnju populacije tada biti k puta manje u odnosnu na izgradnju jedne po jedne

jedinke slijedno. Ovu vrstu paralelizacije mogu¢e je ostvariti na vi²e na£ina. Jedna mo-

gu¢nost je paralelizirati £itav postupak izgradnje jedinke. Kod genetskog algoritma to

bi zna£ilo da radnik obavlja selekciju, kriºanje, mutaciju i vrednovanje, i takvu jedinku

predaje dalje. Kod mravljih algoritama to bi zna£ilo da jedan radnik obavlja izgradnju

£itavog rje²enja i provodi njegovo vrednovanje. Sli£no je mogu¢e ostvariti i kod algorit-
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ma diferencijske evolucije i drugih. Druga je mogu¢nost paralelizirati samo izvo�enje

vrednovanja, ako je to vremenski zahtjevna operacija. U tom slu£aju postoji k radnika

kojima se ²alju jedinke a svaki radnik obavlja vrednovanje dobivenih jedinki i vra¢a

rezultat vrednovanja. Uz k radnika u istom ¢e se vremenu mo¢i vrednovati pribliºno

k-puta vi²e jedinki nego na jednom procesoru pa ¢e se time posti¢i ubrzanje.

Paralelizacija na razini jedne iteracije algoritma obuhva¢a postupke paralelizacije

koji su spu²teni na najniºu mogu¢u razinu. �itav algoritam obavlja se kao da je slijedni,

a paralelizacija je spu²tena na razinu operatora. Primjerice, mogu¢e je implementirati

paralelni operator mutacije, paralelni operator kriºanja, paralelno vrednovanje rje²enja

i sli£no. Razlika u odnosu na paralelizaciju na razini populacije je u tome ²to kod ovog

pristupa nemamo k radnika kod kojih svaki u potpunosti obavlja slijedno implementiran

operator (npr. k radnika koji svaki vrednuje svoju jedinku). Umjesto toga, ovdje govo-

rimo o paralelizaciji implementacije operatora, gdje se, primjerice, paralelizira izvedba

algoritma vrednovanja jedinke tako da se ²to prije do�e do rezultata.

Potrebno je istaknuti da suradna paralelizacija na razini algoritama nije isto ²to i

paralelizacija na razini populacije. Naime, iako se moºda ne £ini o£ito, nije isto pokrenuti

4 algoritma od kojih svaki ima populaciju od 50 jedinki i povremeno razmjenjuju rje²enja

te jedan algoritam koji ima 200 jedinki i koristi £etiri radnika za paralelizaciju. U

oba slu£aja, broj obra�enih jedinki u jedinici vremena bit ¢e isti. Me�utim, uslijed

efekata izoliranog pretraºivanja unutar manjih populacija te uslijed povremene razmjene

rje²enja prvi pristup iskazivat ¢e druga£iju dinamiku promjena u populaciji i £esto ¢e

na¢i bolja rje²enja u odnosu na jednu veliku populaciju.

6.2 Na£ini i cijena paralelizacije

Kako se moºe provesti postupak paralelizacije uvelike ¢e ovisiti o ºeljenom broju rad-

nika k (a time ¢e i vrsta radnika biti utvr�ena). Ako je prihvatljiv manji broj radnika,

pojam radnika tada moºemo poistovijetiti s procesorom ra£unala. Tehnologije koje nam

pri tome stoje na raspolaganju su uobi£ajena vi²edretvenost gdje je algoritam ujedno

i jedan proces. S obzirom da sve dretve imaju pristup svim podatcima u adresnom

prostoru procesa, dijeljenje poslova mogu¢e je obaviti uz minimalne tro²kove a jedinke

i sve potrebne podatkovne strukture tipi£no se prenose preko reference (ili kazaljke) £i-

me se stvara minimalni mogu¢i promet na podatkovnoj sabirnici ra£unala. Tro²ak koji
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pla¢amo kod ovog oblika paralelizacije je tro²ak sinkronizacijskih mehanizama kojima

¢emo osigurati da su svi podatci u konzistentnom stanju. Ovakav oblik paralelizacije

prikladan je za sve vrste paralelizacije i moºemo ga koristiti od izvedbe paralelizacije

na razini jedne iteracije algoritma pa sve do izvedbe paralelizacije na razini algoritama.

Problem ovog pristupa je u malom broju radnika koje podrºava. Danas su me�u ma-

sovno ra²irenim ra£unalima uobi£ajena ra£unala dvije do £etiri jezgre i tek se pojavljuju

ra£unala sa ²est jezgri; stoga je to upravo i granica na broj radnika koji se moºe koristiti

u paralelizaciji. Radi li se na £etiri-jezgrenom ra£unalu, mo¢i ¢e se koristiti najvi²e £etiri

radnika.

Razmatraju li se druge mogu¢nosti paralelizacije unutar istog ra£unala, postoji i

mogu¢nost paralelizacije na razini vi²e procesa. Pri tome radnici mogu biti razli£iti

procesi koji me�usobno komuniciraju uporabom mehanizama operacijskog sustava za

me�uprocesnu komunikaciju; to su danas uobi£ajeno dijeljena memorija, komunikacija

cjevovodima ili komunikacija op¢enitijim mreºnim podsustavom. Cijena koja se pla-

¢a ovakvim pristupom vi²a je od uporabe radnika unutar jednog procesa. Mehanizmi

me�uprocesne komunikacija su sporiji a mogu zahtjevati i dodatni utro²ak vremena na

poslove serijalizacije, slanja i deserijalizacije jedinki te serijalizacije, slanja i deserijali-

zacije rezultata (ako se radi o mehanizmima poput cjevovoda ili mreºnog podsustava).

Tako�er, ovakav na£in paralelizacije bit ¢e neprikladan za paralelizaciju na niºim razina-

ma. Broj radnika i dalje je ograni£en na broj procesora odnosno jezgri koje se nalaze u

ra£unalu, pa nema neke o£ite prednosti u odnosu na paralelizaciju unutar istog procesa.

Za ve¢i broj radnika danas je uobi£ajeno posegnuti za paralelizacijom uporabom vi²e

ra£unala. Tu se moºe razmi²ljati o specijaliziranim okruºenima poput grozda (engl. clus-

ter), grida ili pak danas popularnog ra£unarstva u oblacima (engl. cloud-computing).

Me�utim, kako u najve¢em broju slu£ajeva ovakva infrastruktura nije dostupna, naj-

£e²¢e se koriste ra£unala koja su dostupna, poput ra£unala u nekom ra£unalnom labo-

ratoriju u trenutcima kada se ona ne koriste i sli£no. Kada se govori o ovakvom na£inu

paralelizacije, vaºno je uo£iti da su ovdje tro²kovi komunikacije te tro²kovi serijaliza-

cije i deserijalizacije izuzetno veliki, ²to uvelike ograni£ava vrste paralelizacije na koje

je ovakav scenarij uop¢e primjenjiv i to svakako nisu paralelizacije na najniºoj razini.

Prednost ovog pristupa je ²to omogu¢ava izrazito velik broj radnika koje je mogu¢e

upogoniti. Tako primjerice imati 80 radnika ili 160 radnika nije ni²ta neobi£no. Ovaj
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na£in paralelizacije naj£e²¢e se izvodi direktno uporabom mreºnog podsustava (primje-

rice, uporabom protokola TCP) a mogu¢a je i uporaba specijaliziranih biblioteka poput

biblioteke MPI koja programeru nudi jednostavan na£in uporabe ali i pove¢ava tro²kove

komuniciranja i zahtjeva prilagodbu podataka koji se ²alju.

Kona£no, s dana²njim razvojem osobnih ra£unala treba spomenuti jo² jedan na£in

paralelizacije koji je vezan uz jedno ra£unalo ali nudi relativno velik broj specijaliziranih

radnika � radi se o gra�£kom procesoru (engl. Graphics Processing Unit, GPU) koji je

mogu¢e iskoristiti za dobivanje £ak i preko 100 procesnih jedinica. Me�utim, kako su

ti procesori daleko skromniji po mogu¢nostima od centralnog procesora, nisu prikladni

za sve vrste problema. Dodatnu cijenu koju treba uzeti u obzir je pro²ak prebacivanje

podataka iz radne memorije ra£unala u memoriju gra�£ke kartice da bi ih GPU uop¢e

vidio te prebacivanje rezultata iz memorije gra�£ke kartice u radnu memoriju ra£unala

da bi ih program koji se izvr²ava na ra£unalu mogao iskoristiti. Ovisno o vrsti problema

koji se rje²ava, rezultati mogu biti ubrzanje od vi²e stotina puta [Harding and Banzhaf,

2007], ili mogu biti jo² i lo²iji no da se izvode samo na centralnom procesoru. Za

programiranje algoritama za izvo�enje na gra�£kom procesoru danas se naj£e²¢e koristi

CUDA od tvrtke NVidia.

Na koji na£in obaviti paralelizaciju, dosta je osjetljivo pitanje. Korist koja se moºe

dobiti od paralelizacije uobi£ajeno se mjeri pojmom ubrzanje. Neka imamo slijedni

algoritam koji posao obavlja u vremenu T . Neka je s rs = Ts
T ozna£en postotak vremena

u kojem se izvodi dio algoritma koji nije mogu¢e paralelizirati. Za dio algoritma koji

je tro²io preostalo vrijeme Tp = T − Ts (neka je rp = (1 − rs)) neka je obavljena

paralelizacija tako da se taj posao obavlja paralelno na k radnika. Time ¢e vrijeme

potrebno za izvo�enje tog posla pasti na T
′
p = Tp

k , £ime ¢e za £itav posao trebati

T
′

= Ts + T
′
p. Ubrzanje S de�nira se kao omjer ova dva vremena:

S =
T

T ′
=

T

Ts + T ′p
=

T

T · rs + T ·rp
k

=
1

rs + rp
k

=
1

(1− rp) + rp
k

, (6.1)

²to direktno odgovara ubrzanju de�niranom Amdahlovim zakonom [Amdahl, 1967].

Koja je posljedica ovog zakona? Neka imamo generacijski genetski algoritam koji

radi s populacijom od 100 jedinki. Neka je algoritam pokrenut na jednoprocesorskom

ra£unalu. Neka je izmjereno vrijeme potrebno za stvaranje nove populacije 10 ms, a od

tog vremena neka se na vrednovanje jedinki tro²i 6 ms. Ako se poku²a paralelizacija
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operatora vrednovanja, koliko se najvi²e moºe ubrzati postupak stvaranja nove genera-

cije ako se moºe uzeti proizvoljno mnogo radnika? U ovom slu£aju je rs = 4
10 = 0, 4 i

rp = 6
10 = 0, 6. Limes izraza izvedenog za ubrzanje kada se pusti da k →∞ je

S|k→∞ =
1
rs

(6.2)

²to je u ovom slu£aju jednako 1
0.4 = 2, 5. Slijedi da, ²to god da se radi, takvom se pa-

ralelizacijom postupak moºe ubrzati najvi²e 2,5 puta, odnosno vrijeme skratiti s 10 ms

na 4 ms. Dakako, ovo je gornja granica ubrzanja koja pretpostavlja da ne postoji tro-

²ak paralelizacije (sinkronizacije, serijalizacije, deserijalizacije, komunikacijski tro²kovi

i sli£no). Uvede li se tro²ak paralelizacije τ po svakom radniku de�niran kao postotak

s obzirom na vrijeme T , tada se ukupno vrijeme uz paralelizaciju na k radnika moºe

zapisati kao T
′′
p = Tp

k + k · (τ · T ). Tada ¢e ubrzanje biti:

S =
T

T ′′
=

T

Ts + T ′′p
=

T

T · rs + T ·rp
k + k · (τ · T )

=
1

rs + rp
k + k · τ

=
1

(1− rp) + rp
k + k · τ

.

(6.3)

Da bi ubrzanje bilo ve¢e od 1, nazivnik razlomka mora biti manji od 1. Me�utim,

tro²ak paralelizacije doprinosi iznosu vrijednosti nazivnika, i sasvim je mogu¢e paraleli-

zacijom generirati algoritam koji radi jo² i sporije no ²to je radio bez paralelizacije. Da

se ovo ne bi dogodilo, £lan k · τ mora biti zanemariv u odnosu na rp
k , ²to pak zna£i da

se paralelizacija isplati samo ako je tro²ak paralelizacije bitno manji od trajanja posla

koji se paralelizira. Upravo iz ovog razloga nikada se ne¢e raditi paralelizacija operatora

mutacije na na£in da se dijelovi jedinke protokolom TCP ²aljemo na k radnika i potom

prikuplja natrag rezultat � tro²ak paralelizacije tu ¢e biti bitno ve¢i od izvo�enja ope-

ratora mutacije bez paralelizacije i takvom ¢emo paralelizacijom usporiti a ne ubrzati

algoritam.

6.3 Paralelizacija algoritama za rje²avanje problema izrade

rasporeda provjera znanja

Temeljem prethodnog razmatranja, algoritme za rje²avanje problema izrade rasporeda

mogu¢e je paralelizirati na nekoliko na£ina. Kao primjer ¢emo uzeti algoritme koji

rje²avaju problem izrade rasporeda obaveznih provjera znanja.
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6.3.1 Paralelizacija algoritma vrednovanja

Kod problema izrade rasporeda obaveznih provjera znanja vrednovanje je vremenski

vrlo skupa operacija. Algoritam vrednovanja prikazan je pseudokodom 6.1.

e = {0,0,0};

za svaki termin ti {

za svaki kolegij ci iz ti {

za svaki kolegij cj iz ti {

e[1] += doprinos_za_e1(ci,cj)

e[2] += doprinos_za_e2(ci,cj)

}

za svaki termin tj razlicit od ti {

za svaki kolegij cj iz tj {

e[2] += doprinos_za_e2(ci,cj,ti,tj)

}

}

}

e[3] += doprinos_za_e3(ti)

}

za svaki par kolegija (ci,cj) iz liste za razmicanje {

e[2] += doprinos_blizine_za_e2(ci,cj)

}

Slika 6.1: Pseudokod algoritma vrednovanja rje²enja za problem izrade rasporeda pro-
vjera znanja.

Algoritam najprije prolazi kroz svaki od termina te svaki od kolegija smje²tenih u

taj termin te za te kolegije ra£una:

• kaznu uslijed kon�ikata s kolegijima koji su smje²teni u taj isti termin te

• kaznu zbog blizine smje²taja sa svim drugim kolegijima u svim drugim terminima.

Sloºenost ovog postupka je kvadratna s brojem kolegija koji se razmje²ta. Kako je

tipi£an broj kolegija s kojima je algoritam u praksi kori²ten oko 140, to zna£i da se za

potrebe vrednovanja gledaju desetci tisu¢a parova kolegija � i to tro²i nezanemarivu

koli£inu vremena. Na kraju se jo² prolazi kroz popis kolegija £iju blizinu smje²taja u

rasporedu treba dodatno kazniti i aºuriraju se kazne.

Predloºeni model paralelizacije opisane metode za vrednovanje unutar jednog ra£u-

nala proizlazi iz £injenice da se algoritam vrednovanja sastoji od dva dijela:

• petlje koja ide po svim terminima te nakon toga
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• petlje koja ide po svim parovima kolegija iz liste za razmicanje.

Stoga se umjesto slijednog izvo�enja vanjske petlje predlaºe paralelno izvo�enje unu-

tra²njosti petlje; naime, s obzirom na pojedine termine, kona£na kazna je aditivna, pa

se moºe ra£unati po dijelovima i potom na kraju pribrojiti. Temeljem ovog razmatranja

de�niramo strukturu EvalJob, kako prikazuje izvorni kod 6.1.

1 class EvalJob implements Cal lab l e<int [ ] > {

2 int phase ;

3 int fromTermIndex ;

4 int toTermIndex ;

5 int [ ] eva l = new int [ 3 ] ;

6 Kromosom k ;

7 Conf igurat ion conf ;

8

9 @Override

10 public int [ ] c a l l ( ) throws Exception {

11 i f ( phase==0) {

12 k . eva luatePart1 ( conf , eval , fromTermIndex , toTermIndex ) ;

13 } else {

14 k . eva luatePart2 ( conf , eva l ) ;

15 }

16 return eva l ;

17 }

18 }

Izvorni tekst programa 6.1: Segment posla za paralelno vrednovanje.

Primjerci razreda EvalJob opisivat ¢e dio posla koji je potrebno obaviti. Varijabla

fromTermIndex pri tome £uva indeks termina od kojeg je potrebno obaviti vrednovanje,

a varijabla toTermIndex £uva indeks termina do kojeg je potrebno obaviti vrednovanje.

Kako bi se izbjegli tro²kovi sinkronizacije, svaki primjerak ovog razreda ima svoj pri-

vremeni spremnik za vrijednosti kazni rje²enja (polje eval). Varijable k i conf £uvaju

informaciju o rje²enju koje je potrebno vrednovati te o stati£kim podatcima koji se

koriste prilikom vrednovanja (broj dijeljenih studenata izme�u kolegija i sli£no). Po-

mo¢na varijabla phase omogu¢ava da se primjerak ovog razreda koristi ili za djelomi£no

izvo�enje petlje (ako je phase=0), ili da se koristi za drugi korak vrednovanja u kojem se

prolazi kroz listu predmeta za razmicanje (ako je phase=1).

Koliko ¢e posla biti odra�eno u okviru jednog primjerka razreda EvalJob ovisit ¢e
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BazenDretvi bd = new BazenDretvi(brojRadnika);

vrednuj(k)

e = {0,0,0};

List<EvalJob> poslovi = razloºi(k,chunkSize);

List<Rezultat> rezultati = bd.dodajPosloveURed(poslovi);

za svaki r iz rezultati

r_e = r.pri£ekajIzra£unKazne();

e[1] += r_e[1];

e[2] += r_e[2];

e[3] += r_e[3];

kraj

vrati e;

kraj

Slika 6.2: Pseudokod paralelnog algoritma vrednovanja rje²enja za problem izrade ras-
poreda provjera znanja.

o rasponu zadanih indeksa fromTermIndex i toTermIndex. Ako rje²enje sadrºi n termina,

posao vrednovanja mogu¢e je razloºiti na n + 1 primjerak razreda EvalJob, gdje svaki

primjerak odradi samo jedan zadani termin i (n+ 1)-vi kontrolu razmicanja. Druga je

mogu¢nost de�nirati da svaki primjerak odra�uje nekoliko uzastopnih termina; primje-

rice, ako ºelimo da svaki primjerak odradi k termina, tada trebamo ukupno n/k + 1

primjerak razreda. Broj uzastopnih termina koje ¢e odraditi svaki primjerak zvat ¢emo

veli£inom posla, odnosno chunkSize.

Vrednovanje se tada moºe obaviti uporabom danas uobi£ajeno dostupnih bazena

dretvi (engl. thread-pools); to su objekti koji imaju red za prihvat poslova te w dretvi

koje iz reda paralelno dohva¢aju i obavljaju posao. Paralelno vrednovanje ovakvim

mehanizmom prikazano je pseudokodom 6.2.

Paralelna izvedba metode za vrednovanje zapo£inje tako da se temeljem predanog

rje²enja stvori odgovaraju¢i broj poslova koje je potrebno obaviti. Ti se poslovi po-

tom predaju u red poslova bazena dretvi kod kojeg je broj dretvi odre�en varijablom

brojRadnika. Kao rezultat tog poziva dobiva se lista objekata koji omogu¢avaju dohvat

rezultata predanih poslova. Tome sluºi upravo metoda pricekajIzracunKazne() koja ¢e vra-

titi rezultat ako je on dostupan, a zablokirat ¢e ako rezultat jo² nije izra£unat. Jednom

kada je rezultat posla poznat, sadrºaj njegovog lokalnog spremnika nadodaje se u ku-

mulativni spremnik kazne. Nakon ²to su prikupljeni svi rezultati, metoda vra¢a kona£ni

iznos kazne.
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Tablica 6.1: Utjecaj paralelizacije na vrijeme utro²eno na vrednovanje rje²enja. Vreme-
na su u milisekundama.

Veli£ina posla Serijski 1 2 3 4
1 102656.67 110095.67 55605.00 38139.33 31845.00
2 102718.00 107151.67 54933.67 38995.00 31899.33
5 102593.33 105759.67 54113.00 38282.67 33770.33
10 102614.00 104998.67 55012.00 50858.33 50863.33
15 102644.67 104721.67 64184.33 64340.33 64317.00

U programskom jeziku Java mogu¢nosti opisanog bazena dretvi standardno su dos-

tupne uporabom razreda Executors odnosno su£eljaExecutorService. Spomenuti razred te

su£elje standardni su dio Javinog paketa "java.util.concurrent" od verzije 1.5. Objekti

koji su se pona²aju kao opisani razred Rezultat tako�er su de�nirani su£eljem Future dos-

tupnog u istom paketu, i upravo se takvi objekti dobivaju kao rezultat slanja poslova u

red poslova £ime je implementacija opisanog algoritma bitno olak²ana.

Korist opisane paralelizacije istraºena je na problemu vrednovanja rje²enja koje se

sastoji od 37 termina. Eksperimenti su provedeni na sljede¢im slu£ajevima:

• serijski algoritam vrednovanja,

• paralelni algoritam vrednovanja uz bazen dretvi s jednim radnikom,

• paralelni algoritam vrednovanja uz bazen dretvi s dva radnika,

• paralelni algoritam vrednovanja uz bazen dretvi s tri radnika te

• paralelni algoritam vrednovanja uz bazen dretvi s £etiri radnika.

Pri tome je razmotreno i pet vrijednosti za veli£inu posla (tj. parametar chunkSize):

svaki posao vrednuje samo jedan termin, svaki posao vrednuje dva uzastopna termina,

svaki posao vrednuje pet uzastopnih termina, svaki posao vrednuje deset uzastopnih

termina te svaki posao vrednuje petnaest uzastopnih termina. Mjereno je ukupno vrije-

me vrednovanja 100000 rje²enja. Dobiveni rezultati prikazani su u tablici 6.1. Na slici

6.3 prikazani su rezultati normirani na jednu jedinku.

Temeljem ovih rezultata jasno je vidljiv tro²ak paralelizacije: dovoljno je usporediti

serijsku izvedbu algoritma vrednovanja te paralelnu izvedbu algoritma vrednovanja uz

jednog radnika, £ime se paralelna verzija pona²a poput serijske. Zbog dodatnih tro²ko-

va oko stvaranja posla, predaje posla u red poslova, dohvata rezultata, akumuliranja
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Slika 6.3: Utjecaj paralelizacije na vrijeme utro²eno na vrednovanje rje²enja.

rezultata u kona£nu kaznu te kona£no i tro²kova sinkronizacije, paralelna verzija algo-

ritma koju izvodi samo jedan radnik konzistentno je sporija u odnosu na serijsku verziju

algoritma. Me�utim, dodavanjem jo² jednog radnika moºe se uo£iti ubrzanje od £ak

1.97 puta (za slu£aj veli£ine posla 1); dodavanjem jo² jednog radnika postiºe se ukupno

ubrzanje od 2.69 dok dodavanjem i £etvrtog radnika dolazimo do ukupnog ubrzanja od

3.22 puta.

Pove¢avanjem veli£ine posla smanjuje se njihov broj a time i tro²ak sinkronizacije te

tro²ak akumuliranja rezultata. Tako primjerice uz dva radnika optimalna veli£ina posla

je 5 termina £ime je zadatak vrednovanja razloºen na 37/5+1 = 9 poslova. Pove¢anjem

veli£ine posla na mjeru koja ukupni broj poslova £ini sumjerljivim s brojem radnika gube

se prednosti paralelizacije. Primjer je vidljiv na slu£aju 4 radnika i veli£ini posla 15; uz

tu veli£inu posla broj poslova bit ¢e 4. Dva radnika ¢e tada vrednovati po 15 termina,

jedan radnik ¢e vrednovati preostalih 7 (i nakon toga £ekati) i £etvrti radnik ¢e obaviti

provjeru razmicanja kolegija i nakon toga ¢e £ekati.

Uporabom opisanog pristupa mogu¢e je ubrzati izvo�enje evolucijskih algoritama.

Pri tome ¢e stvarna ubrzanja biti manja od ubrzanja dobivenih samo paralelizacijom

metode vrednovanja jer ¢e algoritam dio vremena tro²iti na serijski dio posla u kojem

se obavljaju drugi evolucijski operatori poput kriºanja i mutacije kod genetskog algo-

ritma. Me�utim, kako je sloºenost tih operatora linearna s brojem kolegija a sloºenost

vrednovanja kvadratna, ubrzanja ne¢e biti zanemariva.
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Opisanom metodom paralelizacije operatora vrednovanja ujedno je postignuto i ubr-

zanje operatora lokalne pretrage � naime, operator lokalne pretrage generira niz kandida-

ta i svakog od njih vrednuje kako bi utvrdio je li do²lo do pobolj²anja; stoga ubrzavanje

vrednovanja ima posljedice i na rad drugih operatora.

Opisani pristup paralelizacije ima jo² jedno dobro svojstvo: kako vrednovanje koriste

svi algoritmi evolucijskog ra£unanja, ubrzavanjem operatora vrednovanja automatski je

ubrzano izvo�enje svih algoritama evolucijskog ra£unanja koji pri tome niti na koji na£in

nisu mijenjani, odnosno koji mogu biti napisani prema osnovnom serijskom pseudokodu.

6.3.2 Paralelizacija na razini populacije

U prethodnom odjeljku pokazano je kako je mogu¢e paralelizirati operator vrednovanja

(tj. evaluacije), ²to moºe dovesti do ubrzanja. Kako bi se postigla ve¢a ubrzanja, a

u skladu s Amdahlovim zakonom, potrebno je ²to je mogu¢e vi²e smanjiti dio posla

koji se izvodi serijski. Jedan na£in za postizanje ovog cilja je dalje paralelizirati i sve

preostale operatore, pri £emu ¢e se ipak malo po malo akumulirati tro²kovi paraleli-

zacije i rekonstrukcije kona£nih rje²enja. osim toga, kako ¢e neki od operatora ionako

biti relativno niske sloºenosti, pove¢ava se rizik da ¢e tro²kovi paralelizacije prema²iti

eventualni dobitak paralelnog izvo�enja te da ¢e u kona£nici postupak trajati dulje.

Stoga se umjesto paralelizacije svakog pojedinkog operatora predlaºe drugi pristup

koji je upravo prirodan za populacijske algoritme evolucijskog ra£unanja. Radi se o

paralelizaciji na razini populacije, gdje ¢e jedan posao uklju£ivati £itav slijed primje-

ne evolucijskih operatora po£ev od selekcije roditelja pa do stvaranja i vrednovanja

rje²enja. Time ¢e zasigurno ukupno trajanje takvog posla bitno nadma²ivati tro²kove

sinkronizacije i druge tro²kove paralelizacije pa se o£ekuju bolji iznosi ubrzanja.

Sva razmatranja u nastavku provedena su uz pretpostavku da je jednom stvoreno

rje²enje (jedinka, kromosom, £estica, vektor, antitijelo � ovisno o algoritmu koji se raz-

matra) nepromijenjivo u spremniku ra£unala (engl. immutable); svaka modi�kacija nad

rje²enjem zapravo ¢e u spremniku stvoriti novo rje²enje koje ima navedenu modi�kaciju.

Populacija ¢e tada biti niz referenci na rje²enja.
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6.3.2.1 Paralelizacija eliminacijskog genetskog algoritma

Za potrebe paralelizacije promotrimo izvedbu eliminacijskog genetskog algoritma prika-

zanu pseudokodom 6.4.

Jedinka[] populacija;

Jedinka najbolja;

korak()

ponavljaj za i = 1 do vel_pop

indeksi=slucajno_odaberi_tri_indeksa(vel_pop);

sortiraj(populacija, indeksi);

dijete = krizaj_i_mutiraj(

populacija[indeksi[0]],

populacija[indeksi[1]]

);

vrednuj(dijete);

lokalno_pretrazi(dijete);

ako je bolje(dijete, najbolja) tada

najbolja = dijete;

kraj

populacija[indeksi[2]] = dijete;

kraj

kraj

Jedinka optimiraj()

populacija = stvoriPocetnuPopulaciju(vel_pop);

dok nije uvjet zaustavljanja ispunjen

korak();

kraj

vrati najbolja;

kraj

Slika 6.4: Pseudokod slijedne izvedbe eliminacijskog genetskog algoritma.

Prikazana verzija algoritma razlikuje se od osnovnog kanonskog oblika eliminacijskog

genetskog algoritma jer kao minimalnu koli£inu posla obavlja upravo onoliko stvaranja

djece kolika je veli£ina populacije, £ime algoritam postaje pseudo-generacijski. Taj je

zadatak de�niran u metodi korak(). Metoda optimiraj() potom ponavlja ovaj osnovni

korak sve dok se ne zadovolji uvjet zaustavljanja. Kori²tena metoda sortiraj sortira

predano polje indeksa prema dobroti jedinki £iji su to indeksi u populaciji, tako da na

prvo mjesto stavi indeks najbolje jedinke. Kriºanjem se stvara nova jedinka koja se

potom jo² mutira i lokalno pretraºuje; nakon ubacivanja u populaciju jedinka postaje
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nepromjenjiva. Polje populacija koje se ovdje koristi predstavlja polje referenci na jedinke.

Pristup paralelizaciji ove izvedbe algoritma koji se predlaºe je sljede¢i: paralelizira

se cijela metoda korak() na na£in da se de�nira vel_pop poslova koji se ubace u red pos-

lova bazena dretvi koji ¢e potom te poslove obavljati paralelno uporabom raspoloºivog

broja radnika. U tom slu£aju populacija postaje dijeljeni resurs iz kojeg radnici £ita-

ju i zapisuju jedinke. Stoga je pristup populaciji potrebno za²tititi sinkronizacijskim

mehanizmom. Na ovaj na£in paralelizirana verzija prikazana je pseudokodom 6.5.

Elementarni posao koji radnici obavljaju paralelno opisan je metodom posao(). U

okviru tog posla slu£ajno se odabiru tri razli£ita indeksa te se odgovaraju¢e jedinke

dohva¢aju iz populacije. Radi se sortiranje i dvije bolje jedinke stvaraju novo dijete.

Stvoreno dijete potom se ubacuje u populaciju. Pri tome su svi kori²teni operatori

implementirani na uobi£ajen slijedni na£in.

Tijekom £itavog posla radnik prolazi kroz samo dvije sinkronizacijske to£ke: me-

todu dohvati_jedinke i metodu ubaci_jedinku koje obje traju izuzetno kratko. Metoda

dohvati_jedinke populaciju ¢e zaklju£ati kako bi iskopirala reference na jedinke £iji su

indeksi predani kao argument. Kako se jednike nakon ubacivanja u populaciju vi²e ne

mijenjaju, nema potrebe za dodatnim zaklju£avanjem jedinki. Metoda ubaci_jedinku na-

pisana je uvaºavaju¢i £injenicu da je nakon dohvata reference najgore jedinke neki drugi

radnik na to mjesto mogao staviti bolju jedinku. Stoga metoda prima tri argumenta:

poziciju jedinke, o£itanu staru referencu na jedinku te referencu na novu jedinku. Nakon

zaklju£avanja populacije, najprije se provjerava je li populacija promijenjena na na£in

da je na zadanoj poziciji nova jedinka koja je bolja od jedinke koju ºelimo postaviti

na to mjesto. Ako je to slu£aj, ubacivanje se preska£e. U suprotnom, nova se jedinka

ubacuje u populaciju i po potrebi se aºurira referenca na najbolje prona�eno rje²enje.

Odgovor na pitanje je li potrebno provjeravati da se ne aºuriranjem ne izgubi poten-

cijalno bolje rje²enje nije jednozna£an. Mogu¢e je prona¢i i argumente za provo�enje

takvih provjera kao i argumente protiv provo�enja takvih provjera. U kona£nici, po-

trebno je odabrati jedan od pristupa. Radi li se ova provjera, povezana kazna je vrlo

mala jer se usporedba svodi na usporedbu najvi²e tri para cijelih brojeva. Na pitanje

je li potrebno £itanje referenci i pisanje referenci obavljati pod sinkronizacijskim me-

hanizmima odgovor je jasan: to je svakako potrebno jer £itanje i pisanje referenci nije

atomarna operacija.
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Jedinka[] populacija;

Jedinka najbolja;

BazenDretvi bd;

korak()

ubaci vel_pop poslova u red poslova

pri£ekaj da svi poslovi budu odra�eni

kraj

posao()

indeksi=slucajno_odaberi_tri_indeksa(vel_pop);

{j1,j2,j3} = dohvati_jedinke(indeksi);

sortiraj({j1,j2,j3}, indeksi);

dijete = krizaj_i_mutiraj(j1,j2);

vrednuj(dijete);

lokalno_pretrazi(dijete);

ubaci_jedinku(j3,i3,dijete);

kraj

jedinke dohvati_jedinke(indeksi)

zakljucaj_populaciju();

jedinke = preuzmi_iz_populacije(indeksi);

otkljucaj_populaciju();

vrati jedinke;

kraj

ubaci_jedinku(stara_jedinka, indeks_jedinke, nova_jedinka)

zakljucaj_populaciju();

ako stara_jedinka != populacija[indeks_jedinke] &&

populacija[indeks_jedinke] je bolja od nova_jedinka tada

otkljucaj_populaciju();

povratak;

kraj

populacija[indeks_jedinke] = nova_jedinka;

ako je bolje(nova_jedinka, najbolja) tada

najbolja = nova_jedinka;

kraj

otkljucaj_populaciju();

kraj

Jedinka optimiraj()

populacija = stvoriPocetnuPopulaciju(vel_pop);

dok nije uvjet zaustavljanja ispunjen

korak();

kraj

vrati najbolja;

kraj

Slika 6.5: Pseudokod paralelne izvedbe eliminacijskog genetskog algoritma.
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Slika 6.6: Utjecaj paralelizacije na odra�eni broj generacija kod genetskog algoritma.

Kako bi se provjerila ostvarena ubrzanja, ovaj pristup paralelizacije primijenjen je na

eliminacijski genetski algoritam koji rje²ava problem izrade rasporeda provjera znanja.

Potom su na£injeni eksperimenti u kojima se je mjerilo koliko generacija uspjeva odraditi

takav genetski algoritam uz �ksirano vrijeme izvo�enja od 20 sekundi a uz razli£it

broj radnika. Eksperiment je ra�en s populacijom od 48 jedinki. Pojam generacija u

ovom kontekstu se odnosi na stvaranje upravo 48 novih jedinki. Ispitano je pona²anje

algoritma za jednog, dva, tri i £etiri radnika. Rezultati su prikazani u tablici 6.2 te na

slikama 6.6 i 6.7.

Iz rezultata je vidljivo da opisan na£in paralelizacije moºe bitno ubrzati problem

izrade rasporeda te omogu¢iti da se u istom vremenu do�e do kvalitetnijih rje²enja.

Paralelizacija generacijskog genetskog algoritma izvodi se na sli£an na£in, pri £emu

posao obuhva¢a sve operacije od selekcije do vrednovanja. Kako bi se smanjio broj

sinkronizacija, pronalazak najbolje jedinke mogu¢e je na£initi kada svi radnici zavr²e

Tablica 6.2: Utjecaj paralelizacije na odra�eni broj generacija kod genetskog algoritma
primijenjenog na problem izrade rasporeda provjera znanja uz �ksno vrijeme izvo�enja.

Broj radnika Broj odra�enih generacija Ubrzanje
1 213.0 1.00
2 419.5 1.97
3 609.6 2.86
4 814.6 3.82
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Slika 6.7: Postignuto ubrzanje uslijed paralelizacije kod genetskog algoritma.

u dijelu koda koji se obavlja serijski. Kako se kod generacijskog genetskog algoritma

iz jedne populacije stvara nova druga, stara populacija vi²e nije dijeljeni resurs koji

se istovremeno £ita i modi�cira pa je uporaba sinkronizacijskih mehanizama kod £ita-

nja jedinki populacije tako�er nepotrebna £ime je ovaj oblik genetskog algoritma jo²

prikladniji za ovakav oblik paralelizacije.

6.3.2.2 Paralelizacija algoritma Max-Min mravlji sustav

Paralelizacija algoritmaMax-Min mravlji sustav provest ¢e se temeljem pseudokoda 6.8.

Sli£no kao kod paralelizacije eliminacijskog genetskog algoritma, paralelizacija se

primijenjuje na metodu korak(). Ta se metoda sastoji od dva dijela: najprije se prolazi

kroz petlju u kojoj svaki mrav stvara svoj prijedlog rje²enja optimizacijskog problema.

Nakon ²to su svi mravi stvorili prijedlog rje²enja, pronalazi se najbolje rje²enje u toj

iteraciji. Po potrebi se aºuriraju najbolje ikada prona�eno rje²enje te najbolje rje²enje

trenutne epohe (epoha je period od zadnjeg resetiranja feromonskih tragova). Potom

slijedi isparavanje feromonskih tragova, deponiranje novih feromona te po potrebi rese-

tiranje feromonskih tragova ako je detektirana stagnacija.

U metodi korak() stoga postoje dva kandidata za paralelizaciju:

• paralelizacija posla pojedinih mrava (prva petlja) te

• paralelizacija drugog dijela metode (isparavanje, deponiranje novih feromona).
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Jedinka[] populacija;

Jedinka najboljaUIteraciji;

Jedinka najboljaIkada;

Jedinka najboljaUEpohi;

brojacStagnacije = 0;

limitStagnacije = 4;

faktor = 1;

korak()

brojacStagnacije++;

ponavljaj za i = 1 do broj_mrava

Jedinka r = stvori_rjesenje();

vrednuj(r);

lokalno_pretrazi(r);

populacija[i] = r;

ako je bolje(r, najboljaUIteraciji) tada

najboljaUIteraciji = r;

kraj

kraj

ako bolje(najboljaUIteraciji, najboljaIkada) tada

najboljaIkada = najboljaUIteraciji;

faktor = 1;

kraj

ako bolje(najboljaUIteraciji, najboljaUEpohi) tada

najboljaUEpohi = najboljaUIteraciji;

brojacStagnacije=0;

kraj

azuriraj taumax, taumin

ispari feromonske tragove

deponiraj nove feromone

ako je brojacStagnacije>faktor*limitStagnacije tada

resetiraj feromonske tragove;

najboljaUEpohi = null;

faktor = faktor*2;

kraj

kraj

Jedinka optimiraj()

populacija = stvoriPocetnuPopulaciju(vel_pop);

dok nije uvjet zaustavljanja ispunjen

korak();

kraj

vrati najboljaIkada;

kraj

Slika 6.8: Pseudokod slijedne izvedbe algoritma Max-Min mravlji sustav.



6. PARALELIZACIJA EVOLUCIJSKIH ALGORITAMA 216

S obzirom na sloºenost i trajanje izvo�enja posla pojedinih mrava paºnja ¢e se

posvetiti upravo paralelizaciji tog dijela algoritma. Kako su mjerenja pokazala, utjecaj

ovog drugog dijela posla koji se izvodi slijedno doista nije zna£ajan.

Temeljem ovog razmatranja, predloºena je paralelna izvedba algoritma prikazana

pseudokodom 6.9. Metoda optimiraj jednaka je metodi optimiraj prikazanoj u pseudokodu

6.8.

Posao mrava koji se obavlja paralelno za pojedine mrave opisan je metodom posao()

i sastoji se od konstrukcije rje²enja, vrednovanja rje²enja, obavljanja lokalne pretrage te

aºuriranja najboljeg rje²enja iteracije. Konstrukcija rje²enja kod problema izrade raspo-

reda provjera znanja je zahtjevan posao jer se heuristi£ke informacije grade istovremeno

s izgradnjom rje²enja. Vrednovanje rje²enja te lokalna pretraga vremenski su zahtjevne

iz ve¢ obja²njenih razloga. Posljedica ovoga je vrlo veliki omjer vremena potro²enog na

posao jednog mrava te vremena utro²enog na provo�enje drugog koraka algoritma koje

uklju£uje isparavanje i deponiranje novih feromona.

Iz tog razloga o£ekuje se da ¢e paralelizacija postizati vrlo visoka ubrzanja.

Kako bi se provjerila opravdanost ovih zapaºanja, ovaj pristup paralelizacije primi-

jenjen je na algoritam Max-Min mravlji sustav koji rje²ava problem izrade rasporeda

provjera znanja. Na£injeni su eksperimenti u kojima se je mjerilo koliko generacija us-

pjeva odraditi takav mravlji algoritam uz �ksirano vrijeme izvo�enja od 20 sekundi a

uz razli£it broj radnika. Pojam jedna generacija ovdje se odnosi na £itav ciklus od toga

da svaki mrav kolonije stvori primjerak rje²enja pa do zavr²nog deponiranja feromon-

skih tragova. Eksperiment je ra�en s populacijom od 48 mrava. Ispitano je pona²anje

algoritma za jednog, dva, tri i £etiri radnika. Rezultati su prikazani u tablici 6.3 te na

slikama 6.10 i 6.11.

Iz rezultata je vidljivo da opisan na£in paralelizacije moºe bitno ubrzati problem

izrade rasporeda te omogu¢iti da se u istom vremenu do�e do kvalitetnijih rje²enja.

6.3.2.3 Paralelizacije drugih algoritama

Temeljem prethodno opisanih na£ela mogu¢e je paralelizirati i druge algoritme evolu-

cijskog ra£unanja.

Algoritam roja £estica, bilo s globalnim susjedstvom ili s lokalnim susjedstvom ti-

pi£ni je primjer generacijskog algoritma. Stoga se paralelno moºe obavljati posao koji
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Jedinka[] populacija;

Jedinka najboljaUIteraciji;

Jedinka najboljaIkada;

Jedinka najboljaUEpohi;

brojacStagnacije = 0;

limitStagnacije = 4;

faktor = 1;

posao()

Jedinka r = stvori_rjesenje();

vrednuj(r);

lokalno_pretrazi(r);

populacija[i] = r;

azuriraj_najbolju(r);

kraj

azuriraj_najbolju(r)

udi_u_kriticni_odsjecak

ako je bolje(r, najboljaUIteraciji) tada

najboljaUIteraciji = r;

kraj

izadi_iz_kriticnog_odsjecka

kraj

korak()

brojacStagnacije++;

ubaci broj_mrava poslova u red poslova

pri£ekaj da svi poslovi budu odra�eni

ako bolje(najboljaUIteraciji, najboljaIkada) tada

najboljaIkada = najboljaUIteraciji;

faktor = 1;

kraj

ako bolje(najboljaUIteraciji, najboljaUEpohi) tada

najboljaUEpohi = najboljaUIteraciji;

brojacStagnacije=0;

kraj

azuriraj taumax, taumin

ispari feromonske tragove

deponiraj nove feromone

ako je brojacStagnacije>faktor*limitStagnacije tada

resetiraj feromonske tragove;

najboljaUEpohi = null;

faktor = faktor*2;

kraj

kraj

Slika 6.9: Pseudokod paralelne izvedbe algoritma Max-Min mravlji sustav.
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Tablica 6.3: Utjecaj paralelizacije na odra�eni broj generacija kod algoritma Max-Min
mravlji sustav primijenjenog na problem izrade rasporeda provjera znanja uz �ksno
vrijeme izvo�enja.

Broj radnika Broj odra�enih generacija Ubrzanje
1 84.5 1.00
2 167.8 1.99
3 250.5 2.96
4 334.3 3.96
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Slika 6.10: Utjecaj paralelizacije na odra�eni broj generacija kod algoritma Max-Min
mravlji sustav.
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Slika 6.11: Postignuto ubrzanje uslijed paralelizacije kod algoritma Max-Min mravlji
sustav.
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uklju£uje pronalazak najbolje jedinke lokalnog susjedstva (²to se radi za svaku £esticu

ako algoritam koristi lokalno susjedstvo), izra£un nove brzine, izra£un nove pozicije te

eventualna lokalna pretraga. Nakon ²to se temeljem postoje¢e populacije £estica stvori

nova populacija £estica, nova populacija postaje trenutna. Ovakav pristup omogu¢ava

da se £itanje i stvaranje novih £estica u potpunosti radi bez sinkronizacije. Sinkroniza-

cijski su mehanizmi potrebni samo kako bi se utvrdilo jesu li svi poslovi stvaranja nove

populacije zavr²ili. Tada se u slijednom dijelu koda moºe potraºiti eventualno novo

najbolje rje²enje i potom krenuti u novi krug.

Imunolo²ki algoritmi poput jednostavnog imunolo²kog algoritma te algoritma klon-

ske selekcije tako�er su populacijski algoritmi pa je princip paralelizacije jednak. Razliku

u odnosu na prethodne algoritme £ini potreba za sortiranjem velikog broja jedinki ²to

moºe biti tako�er izvor usporenja rada (je li to zna£ajan tro²ak ili ne ovisit ¢e o vremen-

skoj zahtjevnosti izvo�enja kloniranja, hipermutacije te vrednovanja). Najjednostavniji

pristup koristit ¢e paralelizaciju na razini posla koji ¢e se sastojati od stvaranja, mu-

tiranja i vrednovanja populacije hiperklonova te eventualne lokalne pretrage, dok ¢e se

sortiranje i kona£ni odabir jedinki za novu populaciju raditi u slijednom dijelu koda.

Ako se pokaºe da je upravo sortiranje usporedive vremenske zahtjevnosti kao i predhodni

posao, moºe se razmisliti i o uporabi paralelnih algoritama sortiranja.

Kona£no, algoritam diferencijske evolucije tako�er je primjer generacijskog algoritma

kod kojeg se paralelizacija provodi na prethodno opisani na£in. Temeljem postoje¢e

populacije stvara se nova populacija pri £emu se £itav posao stvaranja kompletne nove

jedinke moºe raditi paralelno; u slijednom dijelu koda tada se samo aºurira trenutno

najbolje rje²enje i provjerava uvijet zaustavljanja.

6.3.3 Paralelizacija na razini algoritama

Osim do sada prikazanih na£ina paralelizacije algoritama evolucijskog ra£unanja mogu¢e

je posegnuti za jo² jednim oblikom koji zahtjeva minimalnu uporabu sinkronizacijskih

mehanizama � radi se o paralelizaciji na razini algoritama. Kod ovog oblika paralelizacije

zapravo se vi²e ne bi smjelo govoriti o paralelizaciji slijednog algoritma. Naime, svi

prethodno opisani primjeri paralelizacije svodili su se na poku²aj da se slijedni algoritam

na neki na£in ubrza kako bi u kona£nici u istom vremenu mogao pro¢i kroz ve¢i broj

generacija i time do¢i do kvalitetnijeg rje²enja. Paralelizacija o kojoj se ovdje govori
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(a) Prsten (b) Potpuno povezana

Slika 6.12: Primjeri topologija razmjene informacija izme�u algoritama.

mijenja dinamiku zbivanja u populaciji i algoritam koji tako nastaje pona²a se druga£ije

od paraleliziranog algoritma (paraleliziranog na prethodno opisane na£ine).

Primjerice, kada se govori o paralelizaciji na razini genetskih algoritama, tada se

podrazumijeva uporaba vi²e primjeraka genetskih algoritama koji rade paralelno i koji

u odre�enim trenutcima razmjenjuju informacije (²to razmjenjuju, kada razmjenjuju, s

kime razmjenjuju i kako koriste te informacije parametri su ovog oblika paralelizacije). U

literaturi je ovakav model paralelizacije poznat pod nazivom oto£ni model. Dva primjera

ovakve organizacije prikazana su na slici 6.12.

Slika 6.12a prikazuje topologiju prstena u kojoj svaki od algoritama ima samo jednog

susjeda i informacije ²alje isklju£ivo njemu. De�nirano je i susjedstvo izme�u zadnjeg

algoritma i prvog kako bi se osiguralo konstantno kruºenje informacija. Komunikacija

u prstenima uobi£ajeno je jednosmjerna. Na slici 6.12a algoritam 0 ²alje informacije

algoritmu 1, algoritam 1 algoritmu 2, algoritam 2 algoritmu 3 te algoritam 3 algoritmu

0.

Slika 6.12b prikazuje potpuno-povezanu topologiju u kojoj je svatko susjed svakome.

U toj topologiji svaki od algoritama informacije razmjenjuje sa svim drugim algoritmima

²to ovisno o problemu koji se rje²ava moºe predstavljati zna£ajan komunikacijski tro²ak.

Osim navedenih topologija postoji jo² niz drugih poput hijerarhijske strukture (pri-

mjerice n-arno stablo gdje protok informacija ide od listova prema korijenu), slu£ajno

stvorene topologije gdje se susjedstvo de�nira posredstvom slu£ajnog mehanizma, topo-

logije sli£ne prstenu ali kod kojih svaka jedinka moºe primati/slati informacije nekolicini

najbliºih susjeda i sli£no.

Za ostvarivanje ovakvog algoritma nije nuºna paralelizacija. Naime, ovakav se sustav
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Slika 6.13: Topologija ugnijeº�enih prstena.

moºe emulirati i na jednom procesoru, pri £emu se svaki od algoritama izvodi odre�eno

vrijeme, i potom se obavi razmjena poruka; nakon toga opet se svaki od algoritama iz-

vodi neko vrijeme i opet se obavi razmjena poruka. Razlog uvo�enja ovakvih topologija

proizlazi iz razli£itog pona²anja jednog algoritma s populacijom od 4n jedinki i £etiri

algoritma svaki s populacijom od n jedinki koji me�usobno povremeno razmjenjuju rje-

²enja. Naime, od topologije poput prstena o£ekuje se da ¢e se zbog izolacije algoritama

u svakom od njih omogu¢iti lokalno istraºivanje drugog dijela prostora pretraºivanja

pa ¢e se tek kroz periodi£ku razmjenu informacija na kraju do¢i do kona£nog rje²enja.

Jedan algoritam s velikom populacijom, ako koristi agresivan selekcijski pritisak moºe

unato£ velikoj populaciji relativno brzo konvergirati ka nekom rje²enju koje ne mora

nuºno biti dobro.

Ako je na raspolaganju vi²e radnika, ovakav se algoritam moºe prirodno paraleli-

zirati tako da se de�nira onoliko poslova koliko ima algoritama. Primjerice, na dvo-

procesorskom ra£unalu jedan procesor moºe izvoditi algoritam 0 pa algoritam 1 dok

drugi procesor moºe izvoditi algoritam 2 pa algoritam 3. Kada se izvede zadani broj

iteracija, slijedni dio koda obavlja razmjenu informacija i postupak se ponavlja. Kako

bi procesori bili dobro iskori²teni, broj iteracija treba biti tako pode²en da izvo�enje

svakog od algoritama traje poprilici jednako dugo.

Dio eksperimenata opisanih u nastavku ra�en je s topologijom ugnijeº�enih prstena

koja je prikazana na slici 6.13. Ukupan broj primjeraka algoritama je 12. De�nirana su
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tri manja prstena (0,1,2,3), (4,5,6,7) i (8,9,10,11). Potom su oni povezani u ve¢i prsten i

to na na£in da zadnji algoritam jednog prstena informacije ²alje prvom algoritmu sljede-

¢eg prstena. Tako su dodane veze (3,4), (7,8) i (11,0). Unutar malih prstena informacije

se razmjenjuju £e²¢e u odnosu na razmjenu kroz ve¢i prsten. U eksperimentima koji su

provedeni kori²ten je omjer 4:1 ²to zna£i da su informacije slane kroz veliki prsten tek

nakon ²to obavljen jedan £itav ciklus razmjene unutar manjih prstena.

Je li ovakav pristup uspje²an u rje²avanju problema raspore�ivanja ispitano je na

problemu razmje²taja 560 studenta u jednu od 6 mogu¢ih grupa pri £emu je svaka

grupa imala 2 termina predavanja i kapacitet od 95 studenata. Zadatak je rasporediti

studente tako da nemaju kon�ikata s postoje¢im zauze¢ima i da imaju ²to je mogu¢e

bolju kvalitetu ukupnog rasporeda.

Eksperimenti su na£injeni s 12 turnirskih genetskih algoritama, s 12 algoritama

Max-Min mravlji sustav, s 12 algoritama roja £estica te s 12 jednostavnih imunolo²kih

algoritama. Za svaki od njih rezultati su prikazani na slikama 6.14, 6.15, 6.16 i 6.17.

Svi eksperimenti provedeni su na jednoprocesorskom ra£unalu. Broj iteracija svakog

algoritma bio je tako pode²en da izvo�enje algoritma traje 125 ms. Time je simulacija

jedne epohe trajala 12·125ms = 1, 5s nakon £ega je slijedila razmjena informacija. Svaku

£etvrtu epohu informacije su proslije�ene i kroz veliki prsten. U svim eksperimentima

kao informacija se je slalo najbolje rje²enje koje algoritam ima. Svi algoritmi koristili su

populacije od samo 15 jedinki; me�utim, kako je sudjelovalo 12 primjeraka algoritama,

ukupni broj jedinki zapravo je bio 12 · 15 = 180. Ugradnja dobivenih rje²enja rije²ena

je kako slijedi.

• U turnirskom genetskom algoritmu dobiveno rje²enje zamijenilo je neku slu£ajno

odabranu jedinku; izuzetak je najbolje rje²enje koje je bilo za²ti¢eno od izbacivanja

kako bi se osigurao elitizam.

• U algoritmuMax-Min mravlji sustav dobiveno rje²enje, ako je bilo bolje od trenut-

no najboljeg rje²enja algoritma, prihva¢eno je kao najbolje; u suprotnom, rje²enje

je ignorirano. Nije ra�eno aºuriranje feromonskih tragova.

• U algoritmu roja £estica dobiveno rje²enje zamijenilo je nasumi£no odabranu £es-

ticu. Pri tome, ako je to rje²enje bolje od najboljeg rje²enja iz memorije te £estice,

ono je zapam¢eno u memoriji £estice; ako nije, prethodno zapam¢eno najbolje rje-
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²enje nije mijenjano £ime ugradnja ovog rje²enja ima efekt dislociranja £estice na

tu lokaciju.

• U jednostavnom imunolo²kom algoritmu rje²enje je uba£eno u populaciju na slu-

£ajnu lokaciju pri £emu je najbolje rje²enje algoritma bilo za²ti¢eno od izbacivanja

ako je bilo bolje od pristiglog rje²enja.

• U algoritmu klonske selekcije rje²enje je uba£eno u populaciju ako nije bilo gore od

najgoreg trenutnog rje²enja populacije (naime, algoritam klonske selekcije odrºava

sortiranu populaciju pa je ovo jednostavno provjeriti).

Za svaki algoritam smje²ten u prikazanu topologiju eksperiment je ponovljen 30

puta u trajanju od 22 minute, ²to odgovara vremenu od 1 minute i 50 sekundi za svaki

primjerak algoritma. Iz prikazanoga je vidljivo da su svi algoritmi uspje²no rije²ili

problem. Broj kon�ikata koji nije mogu¢e razrije²iti je 0, i to je upravo broj kon�ikata

do kojeg je svaki od algoritama uspio do¢i.

Rezultati su prikazani na slikama 6.14, 6.15, 6.16 i 6.17, i to redom za genetski

algoritam, algoritam roja £estica, algoritam Max-Min mravlji sustav te jednostavan

imunolo²ki algoritam.

Ovaj model paralelizacije prikladan je i za izvo�enje na vi²e ra£unala. Primjerice,

ako je na raspolaganju 12 ra£unala, svako ra£unalo moºe £itavo vrijeme izvoditi jedan

primjerak algoritma a razmjena informacija moºe biti ostvarena komunikacijom preko

mreºe. U takvom scenariju uobi£ajeno je odustati od zahtjeva sinkronosti izvo�enja.

Umjesto toga, algoritmi rade £itavo vrijeme, periodi£ki ²alju rje²enja susjedima de�ni-

ranim toplogijom, povremeno provjeravaju ima li novih rje²enja i ako ima, ugra�uju ih.

Ovakav pristup paralelizaciji iskori²ten je u sljede¢em odjeljku.

6.4 Hibridni paralelni evolucijski algoritam

U ovom poglavlju do sada je prikazano nekoliko na£ina paralelizacije koji su ispitani s

evolucijskim algoritmima ra£unanja primijenjenim na problem raspore�ivanja nastav-

nih obaveza. Od prikazanih na£ina paralelizacije posebno je interesantan pristup izloºen

u podpoglavlju 6.3.3 � oto£ni model. Naime, takav pristup izvorno je razvijen kako bi

populaciju jednog algoritma podijelio u vi²e manjih populacija koje bi se kroz odre-

�ene vremenske periode nezavisno evoluirale i koje bi potom razmjenjivale informacije
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Slika 6.14: Rezultati pokretanja topologije s 12 genetskih algoritama.
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Slika 6.15: Rezultati pokretanja topologije s 12 algoritama roja £estica.
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Slika 6.16: Rezultati pokretanja topologije s 12 algoritama Max-Min mravlji sustav.
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Slika 6.17: Rezultati pokretanja topologije s 12 algoritama jednostavnog imunolo²kog
sustava.
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(naj£e²¢e u obliku boljih ili £ak samo najboljih rje²enja). Ovakav pristup ne zahtje-

va nuºno paralelizam; kako je obja²njeno u podpoglavlju 6.3.3, £itav se sustav moºe

izvoditi na jednom procesoru. Me�utim, takav pristup nudi mogu¢nost jeftine para-

lelizacije. Jeftine u smislu da se svakom primjerku algoritma moºe dodijeliti zaseban

procesor ²to obuhva¢a i situaciju u kojoj se koriste procesori vi²e ra£unala pri £emu se

komunikacija ostvaruje putem lokalne mreºe. Time je mogu¢e dobiti uistinu paralelno

izvo�enje algoritama pri £emu se bilo kakvi tro²kovi sinkronizacije mogu svesti na zane-

marivi minimum. Potencijalni problem koji postoji kod ovakvog modela raspodijeljenog

izvo�enja je propusnost komunikacijskog kanala; ovisno o broju poruka koje se ²alju te

njihovoj veli£ini, komunikacijski kanal moºe postati usko grlo.

Prednosti koje se postiºu ovako raspodijeljenim na£inom izvo�enja su sljede¢e:

• mogu¢e je raditi s ve¢im populacijama,

• mogu¢e je pretraºiti ve¢i prostor stanja te

• mogu¢e je do¢i do kvalitetnijih rje²enja.

Kako bi se ovakav model paralelizacije mogao ispitati, razvijen je sustav za raspodi-

jeljeno izvo�enje algoritama evolucijskog ra£unanja [Komar et al., 2011, Komar, 2011,

Grbi¢, 2011] uporabom programskog jezika Java. Razvijeni sustav preuzima brigu o

tehni£kim detaljima vezanim uz distribuciju algoritama, o de�niciji topologije za raz-

mjenu informacija, o trenutcima u kojima ¢e se razmjenjivati informacije te o prijenosu

tih informacija. Stoga se korisnik sustava moºe posvetiti razvoju algoritama koji treba-

ju prema sustavu za distribuciju trebaju ponuditi propisano su£elje. Najvaºnije metode

tog su£elja su:

• dohvatiRje²enje() £iji je zadatak dohvatiti jedno ili vi²e rje²enja iz trenutne po-

pulacije koja ¢e se dalje proslijediti drugim algoritmima kako je to de�nirano

topologijom te

• ugradiRjesenje(Skup<Rjesenje> r) £iji je zadatak na neki na£in iskoristiti dobi-

vena rje²enja.

Algoritmi pri tome nemaju nikakvog utjecaja na trenutak kada ¢e te metode biti

pozvane � ti se detalji de�niraju na razini sustava za raspodijeljeno izvo�enje prilikom

de�niranja topologije razmjene informacija.
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6.4.1 Raznolikost algoritama

Tijekom eksperimentiranja s razli£itim algoritmima evolucijskog ra£unanja zaklju£eno

je sljede¢e:

• algoritmi evolucijskog ra£unanja prikladni su za rje²avanje problema raspore�iva-

nja nastavnih obaveza te

• svaki od algoritama evolucijskog ra£unanja prostor pretraºuje na druga£iji na£in

i iskazuje druga£iju dinamiku populacije.

Primjeri dinamike kojom se pronalaze najbolja rje²enja prikazani su na primjerima

dvije vrste rasporeda u poglavlju 5 na slikama 5.11 i 5.23. Temeljem uo£enog pona-

²anja poslavljena je hipoteza da ¢e se hibridizacijom algoritma za rje²avanje problema

odnosno suradnjom vi²e razli£itih algoritama evolucijskog ra£unanja posti¢i usporedivi

ili £ak bolji rezultati no da se radi samo s jednom vrstom algoritma. Naime, svaki od

algoritama evolucijskog ra£unanja koristi druga£ije de�nirane operatore, neki koriste

spremnik za pohranu dobrih rje²enja, neki koriste stalnu a neki promjenjivu vjerojat-

nost izmjene jedinki te kona£no razli£iti algoritmi ispituju okoline razli£itih rje²enja

razli£itim intenzitetima.

Primjerice, mravlji algoritmi zahvaljuju¢i uporabi heuristi£ke informacije relativno

brzo mogu locirati isplative prostore pretraºivanja. Djelotvornost kojom ¢e ovo posti¢i

ovisit ¢e, dakako, o kvaliteti heuristi£ke informacije. Genetski algoritam je primjer algo-

ritma koji sav prostor pretraºuje podjednako i daje "blagu" prednost boljim rje²enjima

prilikom izvo�enja pretrage. Imunolo²ki algoritmi, a posebice algoritam klonske selek-

cije, pona²aju se kao algoritmi koji stavljaju velik naglasak na �no pretraºivanje okolice

najboljih rje²enja a grublje pretraºivanje okolice lo²ijih jedinki. Zahvaljuju¢i operatoru

hiperkloniranja ovi algoritmi stvaraju velik broj klonova dobrih rje²enja koja potom �no

pretraºuju i mali broj klonova lo²ih rje²enja koja modi�ciraju u ve¢oj mjeri. Algoritam

roja £estica zahvaljuju¢i de�niranom lokalnom susjedstvu i pam¢enju dobrih rje²enja

pretraºuje prostor u okolini dobrih rje²enja; uslijed lokalno de�niranog susjedstva pro-

pagacija eventualno prona�enih lokalnih optimuma je usporena £ime algoritam iskazuje

dobro pona²anje. Kona£no, algoritam diferencijske evolucije ima ugra�eno automat-

sko pode²avanje obima promjena koje se rade zahvaljuju¢i £injenici da se gleda razlika

izme�u dviju jedinki populacije. Kako je populacija na po£etku ra²irena na velikom
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Slika 6.18: Topologija ugnijeº�enih prstena.

prostoru pretraºivanja, modi�kacije ¢e tako�er biti velike; kada po£ne konvergencija,

populacija ¢e se saºeti, razlike izme�u jedinki ¢e biti manje i algoritam ¢e raditi �nije

pretraºivanje.

Poligon za ispitivanje postavljene hipoteze je prethodno opisani oto£ni model i to

topologija prikazana na slici 6.18.

U svrhu ispitivanja razli£itih kombinacija algoritama uz obakvu topologiju na£injeni

su eksperimenti za dva primjera koji su opisani u nastavku.

6.4.2 Ispitivanje na problemu jednostavnog raspore�ivanja

Problem raspore�ivanja neka je sljede¢i: potrebno je rasporediti 561 studenata u 6 gru-

pa; svaka grupa ima pridruºen slijed od od dva predavanja koja moraju poha�ati, svako

u trajanju od 2 sata. Kapacitet svake od grupa je 95 studenata. Raspored treba na£initi

tako da se ²to je mogu¢e bolje uklopi u postoje¢i raspored studenata. U ovu svrhu ko-

ri²tene su prethodno opisane implementacije sljede¢ih algoritama: genetski algoritam,

algoritam Max-Min mravlji sustav, algoritam roja £estica te jednostavan imunolo²ki

algoritam. Kori²tena je topologija prikazana na slici 6.18 koja se sastoji od 12 rad-

nika (ozna£enih brojevima od 0 do 11) pri £emu svaki radnik izvodi jedan primjerak

algoritma koji mu se dodijeli. Ispitano je 15 slu£ajeva kombinacija algoritama, prema

tablici 6.4. Algoritmi su se pridijeljivali u £vorove redoslijedom kojim su navedeni u

odgovaraju¢em retku tablice, uz ponavljanje po potrebi. Primjerice, kon�guracija ko-

ja odgovara retku 7 u tablici predstavlja topologiju kod koje je algoritam roja £estica
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Tablica 6.4: Algoritmi kori²teni u primjeru 1 u pojedinim kon�guracijama i njihov
poredak.

Broj Algoritmi
1 SIA
2 ACO
3 ACO, SIA
4 PSO
5 PSO, SIA
6 PSO, ACO
7 PSO, ACO, SIA
8 GA
9 GA, SIA
10 GA, ACO
11 GA, ACO, SIA
12 GA, PSO
13 GA, PSO, SIA
14 GA, PSO, ACO
15 GA, PSO, ACO, SIA

dodijeljen radnicima 0, 3, 6 i 9, algoritam Max-Min mravlji sustav radnicima 1, 4, 7 i

10 te jednostavan imunolo²ki algoritam radnicima 2, 5, 8 i 11. Ovakav na£in ispitivanja

osmi²ljen je kako bi se mogli usporediti slu£ajevi gdje se koristi samo jedna vrsta algo-

ritma te slu£ajevi gdje se koristi vi²e vrsta algoritama. Svaki pojedini algoritam radio

je s vlastitom populacijom od samo 15 jedinki, £ime je ukupna veli£ina populacije bila

15× 12 = 180 jedinki.

Opisani sustav algoritama pokretao se je na jednom ra£unalu pri £emu je svaki

od algoritama smje²tenih u pojedine £vorove topologije simuliran slijedno u trajanju

od pribliºno 125 milisekundi. Na kraju svakog ciklusa (nakon odsimuliranih svih 12

algoritama) izvr²ena je migracija rje²enja u skladu s topologijom. Pri tome su migracije

unutar malih prstena ra�ene svaki puta a migracije izme�u malih prstena svaki £etvrti

puta. Ovo je ponavljano do isteka 22. minute, £ime je svaki od algoritama radio

pribliºno 1 minutu i 50 sekundi. Kako je vrijeme potrebno za izvo�enje jednog ciklusa

125 ms ×12 = 1, 5 s, kroz vrijeme od 22 minute dogodilo se je ukupno 880 migracija

od £ega njih 660 samo unutar malih prstena, a 220 i unutar malih prstena i izme�u

prstena.

Kako bi se prikupili podatci za izra£un prosje£nih vrijednosti, za svaku je kon�gu-

raciju obavljeno 30 pokretanja. Dobiveni rezultati prikazani su u tablici 6.5. Svaka od
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ispitanih kon�guracija pokazala se je uspje²nom u pronalasku rasporeda u kojem niti

jedan od studenata nema kon�ikata s postoje¢im obavezama. Stoga su srednja vrijed-

nost, medijan, standardno odstupanje, minimalna i maksimalna vrijednost sve jednake

0, pa te vrijednosti nisu prikazivane u zasebnoj tablici.

Sve su se kon�guracije tako�er pokazale uspje²ne u minimizaciji kazne zbog nekom-

paktnosti. Najbolje je rje²enje pri tome postigla kon�guracija koja koristi 12 primje-

raka algoritma Max-Min mravlji sustav, ²to je i o£ekivano. Naime, kako su kod ovog

problema termini nepromjenjivi, algoritmu Max-Min mravlji sustav stavljena je na ras-

polaganje vrlo kvalitetna heuristi£ka informacija zahvaljuju¢i kojoj je ovaj algoritam u

velikoj prednosti pred drugim algoritmima koji ne koriste heuristi£ku informaciju. Za-

hvaljuju¢i tome, svaka kon�guracija koja je kao jedan od algoritama imala i Max-Min

mravlji sustav postigla je bolje rezultate u odnosu na kon�guracije koje nisu imale taj

algoritam.

Ako se iz razmatranja izuzmu kon�guracije koje su imale Max-Min mravlji sustav

a to su kon�guracije 2, 3, 6, 7, 10, 11, 14 i 15 te ako se usporede samo algoritmi koji

pretragu rade bez dostupne heuristi£ke informacije, sljede¢a najbolja kombinacija je

kombinacija 12 koja se sastoji od genetskog algoritma i algoritma roja £estica. Ne²to

lo²iji rezultati dobiveni su za kon�guracije koje se sastoje samo od genetskog algoritma,

samo od algoritma roja £estica te za kon�guraciju koja se sastoji od genetskog algoritma,

algoritma roja £estica te jednostavnog imunolo²kog algoritma.

6.4.3 Ispitivanje na problemu izrade rasporeda provjera znanja

Problem izrade rasporeda provjera znanja opisan je u podpoglavlju 4.5. Za razliku od

prethodnog problema, kod rasporeda provjera znanja te²ko je de�nirati kvalitetnu he-

uristiku. Naime, kako je pretpostavka da u terminima provjera znanja studenti nemaju

drugih obaveza, unaprijed je te²ko de�nirati koji je termin pogodniji za koji kolegij.

Nekvaliteta rasporeda proizlazit ¢e jedino iz me�usobnog odnosa vi²e kolegija a ne iz

apsolutnog termina u koji je pojedini kolegij smje²ten. Stoga se kod ove vrste proble-

ma ne o£ekuje da ¢e mravlji algoritmi biti u prednosti pred ostalima ²to su provedeni

eksperimenti i potvrdili.

U svrhu ispitivanja algoritama evolucijskog ra£unanja na ovom problemu na£inje-

no je ukupno 30 eksperimenata. Algoritmi koji su ispitivani su generacijski genetski
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Tablica 6.5: Ukupna kazna zbog nekompaktnosti za primjer 1 i za svaku od kon�gura-
cija.

Top. Sred. vr. Medijan Std. ods. Min Max
1 2394.00 2391.50 18.24 2362.00 2442.00
2 2285.30 2284.50 2.67 2282.00 2291.00
3 2289.37 2288.50 4.92 2282.00 2302.00
4 2317.20 2316.50 9.15 2304.00 2337.00
5 2325.07 2325.50 12.41 2300.00 2353.00
6 2287.30 2287.00 3.54 2283.00 2295.00
7 2292.13 2292.00 5.36 2284.00 2310.00
8 2313.20 2312.50 7.94 2298.00 2332.00
9 2326.00 2326.00 12.46 2305.00 2354.00
10 2286.90 2287.00 3.60 2282.00 2296.00
11 2292.40 2292.00 5.37 2283.00 2301.00
12 2311.60 2310.50 9.32 2297.00 2330.00
13 2318.97 2317.50 9.19 2305.00 2339.00
14 2290.40 2290.00 3.95 2284.00 2301.00
15 2291.77 2291.50 6.10 2284.00 2305.00

algoritam, algoritam Max-Min mravlji sustav, algoritam harmonijske pretrage te jed-

nostavan imunolo²ki algoritam. Jedna serija eksperimenata na£injena je bez uporabe

lokalne pretrage a druga serija na£injena je uz uporabu lokalne pretrage. Svaki je eks-

periment ponavljan 30 puta kako bi se ublaºio utjecaj slu£ajnosti na dobivene rezultate.

Verzije algoritama koje su kori²tene u ovom eksperimentu su verzije koje u populaciju

ne pu²taju rje²enja koja ne zadovoljavaju tvrda ograni£enja. Stoga sva rje²enja koja

algoritmi daju zadovoljavaju tvrda ograni£enja i jedino se razlikuju po ukupnoj kazni

zbog nekvalitete rasporeda.

Eksperimenti su izvedeni uporabom razvijenog sustava za raspodijeljeno izvo�enje

evolucijskih algoritama opisanog u [Komar et al., 2011, Komar, 2011, Grbi¢, 2011].

Kori²tena je topologija prikazana na slici 6.18. Svaki je algoritam izvo�en na zaseb-

noj jezgri procesora pri £emu su eksperimenti obavljeni na ukupno tri £etverojegrena

procesora uz komunikaciju izme�u ra£unala preko Ethernet lokalne mreºe. Algoritmi

kori²teni u pojedinim kon�guracijama navedeni su u tablici 6.6. Razmjena rje²enja

unutar malih prstena obavljala se je svake sekunde. Razmjena rje²enja izme�u malih

prstena obavljala se je svakih £etiri sekunde.

U tablici 6.7 prikazani su dobiveni rezultati nakon 15 minuta izvo�enja algoritama

za slu£aj isklju£ene lokalne pretrage, dok su u tablici 6.8 prikazani dobiveni rezultati
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Tablica 6.6: Algoritmi kori²teni u primjeru 2 u pojedinim kon�guracijama.
Broj Algoritmi

1 GA
2 ACO
3 HS
4 SIA
5 ACO, SIA
6 GA, SIA
7 HS, SIA
8 GA, ACO
9 HS, ACO
10 GA, HS
11 GA, ACO, SIA
12 HS, ACO, SIA
13 HS, GA, SIA
14 HS, GA, ACO
15 GA, ACO, HS, SIA

nakon 15 minuta izvo�enja algoritama za slu£aj s uklju£enom lokalnom pretragom.

Algoritmi su uspore�eni temeljem dva kriterija. Prvi kriterij je postignuta srednja

vrijednost najboljeg rje²enja; kako se radi o kazni, bolje je ono rje²enje koje ima manji

iznos kazne. Drugi kriterij bio je iznos standardnog odstupanja; ²to je iznos standardnog

odstupanja manji, smatramo da je algoritam bolji. Tablica 6.9 prikazuje za svaku od

kon�guracija algoritama bez lokalne pretrage rang temeljem iznosa kazne (stupac Rang

1 ), rang temeljem iznosa standardnog odstupanja (stupac Rang 2 ), prosje£ni rang izra-

£unat kao srednja vrijednost prethodna dva stupca te ukupni rang temeljem rangiranja

prosje£nih rangova. Tablica 6.10 prikazuje podatke za kon�guracije algoritama s lokal-

nom pretragom.

Analizom podataka iz tablice 6.9 vidimo da u slu£aju isklju£ene lokalne pretrage

algoritam Max-Min mravlji sustav i algoritam harmonijske pretrage postiºu rezultate

koji su pri dnu postignutih rezultata. Genetski algoritam, iako ima najmanji iznos

kazne rje²enja ima veliko standardno odstupanje. Jednostavni imunolo²ki algoritam

ima rang 4 i po kvaliteti rje²enja i po standardnom odstupanju. Gledano po zdruºenom

kriteriju, najbolje su kon�guracija koja ima samo jednostavni imunolo²ki algoritam te

kon�guracija triju algoritama: algoritma harmonijske pretrage, genetskog algoritma te

jednostavnog imunolo²kog algoritma. Pri tome ova kombinacija algoritama ima rje²enje

manje kazne ali zato ima ve¢e standardno odstupanje. Gledano prema ukupnom rangu
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Tablica 6.7: Ukupna kazna rasporeda ispita za svaku od 15 kon�guracija algoritama;
slu£aj bez lokalne pretrage.

Top. Sred. vr. Medijan Std. ods. Min Max
1 8360.93 8268.50 336.56 7773.65 9268.66
2 13945.27 13900.25 673.03 11502.16 15241.14
3 9027.19 8956.44 356.34 8229.81 9915.08
4 8528.38 8544.13 282.04 8019.02 8988.56
5 8693.05 8684.23 307.23 8188.19 9393.65
6 8564.78 8607.68 313.79 7989.16 9187.45
7 8530.44 8503.94 327.94 7971.45 9438.60
8 8566.29 8496.49 263.80 8073.88 9182.13
9 9145.58 9178.81 277.39 8683.03 9765.71
10 8532.97 8512.40 282.07 8033.37 9224.59
11 8521.31 8539.44 287.54 7746.39 9121.68
12 8564.38 8468.03 373.60 7894.99 9281.56
13 8500.56 8513.43 286.45 7869.61 9073.73
14 8638.65 8679.27 260.35 8138.26 9141.11
15 8635.20 8598.97 336.31 8084.07 9534.84

Tablica 6.8: Ukupna kazna rasporeda ispita za svaku od 15 kon�guracija algoritama;
slu£aj s lokalnom pretragom.

Top. Sred. vr. Medijan Std. ods. Min Max
16 8647.30 8616.41 281.91 8074.22 9137.97
17 7229.79 7244.57 199.29 6876.89 7652.16
18 7082.34 6926.31 487.06 6705.13 8371.19
19 8684.83 8669.47 297.03 8074.87 9263.97
20 7334.49 7325.82 193.48 6923.82 7857.88
21 8714.65 8792.09 278.91 8181.44 9140.44
22 6991.13 6997.94 154.26 6679.22 7397.97
23 7348.36 7318.02 165.55 6898.88 7713.64
24 6984.27 6980.09 141.33 6632.96 7302.03
25 7157.22 7137.48 182.64 6782.06 7525.67
26 7458.63 7447.73 201.25 7083.65 7899.91
27 6984.45 6981.43 141.25 6782.86 7323.54
28 7146.31 7113.99 206.37 6791.71 7649.45
29 7070.11 7055.32 162.70 6774.52 7388.59
30 7050.49 7018.05 187.93 6713.52 7454.53



6. PARALELIZACIJA EVOLUCIJSKIH ALGORITAMA 234

Tablica 6.9: Poredak kon�guracija algoritama; slu£aj bez lokalne pretrage i trajanjem
eksperimenta od 15 minuta.

Konf. Algoritmi Rang 1 Rang 2 Prosj. rang Ukupni rang
1 GA 1 12 6.5 7
2 ACO 15 15 15 15
3 HS 13 13 13 14
4 SIA 4 4 4 1
5 ACO, SIA 12 8 10 11
6 GA, SIA 8 9 8.5 9
7 HS, SIA 5 10 7.5 8
8 GA, ACO 9 2 5.5 4
9 HS, ACO 14 3 8.5 9
10 GA, HS 6 5 5.5 4
11 GA, ACO, SIA 3 7 5 3
12 HS, ACO, SIA 7 14 10.5 12
13 HS, GA, SIA 2 6 4 1
14 HS, GA, ACO 11 1 6 6
15 GA, ACO, HS, SIA 10 11 10.5 12

dalje opet slijedi nekoliko kon�guracija koje sadrºe kombinacije algoritama.

Analizom podataka iz tablice 6.10 moºemo uo£iti da se situacija mijenja. Genetski

algoritam te jednostavan imunolo²ki algoritam su sada me�u najslabijima, a srednje

rezultate postiºu algoritam harmonijske pretrage te algoritam Max-Min mravlji sustav.

Pogleda li se poredak samo prema stupcu Rang 1 ili samo prema stupcu Rang 2, vrh

poretka drºe kombinacije algoritama. Gledano prema ukupnom rangu, gotovo prvih

50% mjesta tako�er pripadaju kon�guracijama koje sadrºe kombinacije algoritama.

Tablice 6.11 i 6.12 prikazuju rangove algoritama s i bez lokalne pretrage uz istu

topologiju i pokrenute nad istim problemom ali uz trajanje eksperimenta od 30 minuta.

Za slu£aj bez lokalne pretrage genetski algoritam i dalje pronalazi najkvalitetnije rje-

²enje ali uz veliko standardno odstupanje; druga po kvaliteti je kombinacija genetskog

algoritma, algoritma Max-Min mravljeg sustava te jednostavnog imunolo²kog algoritma

koje ujedno postiºe i tre¢e po redu standardno odstupanje £ime je ta kombinacija prema

ukupnom rangu najbolja. U slu£aju kori²tenja lokalne pretrage, algoritam harmonijske

pretrage nakon 30 minuta se je ipak pokazao kao algoritam koji na ovom problemu

uspjeva prona¢i najbolje rje²enje uz najmanje standardno odstupanje. Nakon njega

slijede kombinacije algoritama koje opet uklju£uju ovaj algoritam.



6. PARALELIZACIJA EVOLUCIJSKIH ALGORITAMA 235

Tablica 6.10: Poredak kon�guracija algoritama; slu£aj s lokalnom pretragom i trajanjem
eksperimenta od 15 minuta.

Konf. Algoritmi Rang 1 Rang 2 Prosj. rang Ukupni rang
16 GA 13 13 13 13
17 ACO 9 9 9 8
18 HS 6 15 10.5 11
19 SIA 14 14 14 15
20 ACO, SIA 10 8 9 8
21 GA, SIA 15 12 13.5 14
22 HS, SIA 3 3 3 3
23 GA, ACO 11 5 8 7
24 HS, ACO 1 2 1.5 1
25 GA, HS 8 6 7 6
26 GA, ACO, SIA 12 10 11 12
27 HS, ACO, SIA 2 1 1.5 1
28 HS, GA, SIA 7 11 9 8
29 HS, GA, ACO 5 4 4.5 4
30 GA, ACO, HS, SIA 4 7 5.5 5

Tablica 6.11: Poredak kon�guracija algoritama; slu£aj bez lokalne pretrage i trajanjem
eksperimenta od 30 minuta.

Konf. Algoritmi Rang 1 Rang 2 Prosj. rang Ukupni rang
1 GA 1 12 6.5 6
2 ACO 15 15 15 15
3 HS 13 14 13.5 14
4 SIA 7 1 4 2
5 ACO, SIA 12 11 11.5 13
6 GA, SIA 5 9 7 8
7 HS, SIA 6 5 5.5 5
8 GA, ACO 8 7 7.5 9
9 HS, ACO 14 8 11 11
10 GA, HS 4 4 4 2
11 GA, ACO, SIA 2 3 2.5 1
12 HS, ACO, SIA 9 13 11 11
13 HS, GA, SIA 3 6 4.5 4
14 HS, GA, ACO 11 2 6.5 6
15 GA, ACO, HS, SIA 10 10 10 10
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Tablica 6.12: Poredak kon�guracija algoritama; slu£aj s lokalnom pretragom i trajanjem
eksperimenta od 30 minuta.

Konf. Algoritmi Rang 1 Rang 2 Prosj. rang Ukupni rang
16 GA 14 14 14 13
17 ACO 9 12 10.5 11
18 HS 1 1 1 1
19 SIA 13 15 14 13
20 ACO, SIA 11 10 10.5 11
21 GA, SIA 15 13 14 13
22 HS, SIA 4 4 4 4
23 GA, ACO 10 7 8.5 8
24 HS, ACO 2 2 2 2
25 GA, HS 8 8 8 7
26 GA, ACO, SIA 12 6 9 9
27 HS, ACO, SIA 3 3 3 3
28 HS, GA, SIA 7 11 9 9
29 HS, GA, ACO 6 5 5.5 5
30 GA, ACO, HS, SIA 5 9 7 6

6.4.4 Korist od kombinacije algoritama

Prilikom rje²avanja problema raspore�ivanja, posebice onih koje i raspodijeljeni evo-

lucijski algoritam rije²ava vrlo sporo, na kvalitetu dobivenih rje²enja utje¢e mno²tvo

parametara. Problemi koji se pri tome javljaju su:

• nepoznavanje optimalnog rje²enja £ime ne postoji mogu¢nost procjenje stvarne

udaljenosti izme�u trenutno prona�enog rje²enja i optimalnog rje²enja,

• pitanje algoritma koji ¢e u prosjeku davati dobra rje²enja i njegovih parametara,

• pitanje vremena koje ¢e algoritmu biti stavljeno na raspolaganje za pronalazak

dobrog rje²enja.

Eksperimenti provedeni u okviru ovog poglavlja pokazuju da kombinacije algori-

tama mogu posti¢i jednake ili bolje rezultate no ²to ih postiºu pojedina£ni algoritmi.

Ova tvrdnja pri tome ne vrijedi sasvim op¢enito. Odabirom proizvoljne kombinaciju

algoritama mogu¢e je dobiti i algoritam koji nad promatranim problemom postiºe lo²e

rezultate, ²to pokazuju provedeni eksperimenti. Me�utim, prikladnom kombinacijom

algoritama mogu¢e je dobiti algoritam koji daje vrlo dobre rezultate. Tako�er, ako neki

pojedina£ni algoritam postiºe dobre rezultate, kombinacije u koje je on uklju£en £esto
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¢e tako�er posti¢i dobre rezultate. Tako je, primjerice, u eksperimentima provedenim

u okviru podpoglavlja 6.4.2 algoritam Max-Min mravlji sustav davao odli£ne rezulta-

te zahvaljuju¢i kvalitetnoj heuristi£koj informaciji koju je jedini imao; me�utim, i sve

kombinacije algoritama u koje je on bio uklju£en tako�er su davale odli£ne rezultate.

S druge strane, prvi sljede¢i najbolji algoritam koji nije uklju£ivao spomenuti mravlji

algoritam opet je bila kombinacija izvedena od genetskog algoritma i algoritma roja

£estica.

Eksperimenti provedeni u okviru podpoglavlja 6.4.3 tako�er prikazuju pona²anje

algoritama bez lokalne pretrage odnosno sa lokalnom pretragom uz ograni£enje vremena

od 15 minuta te uz ograni£enje vremena od 30 minuta. Kako se radi o 12 algoritama koji

rade u paraleli, to je ekvivalent eksperimentima od 3 sata odnosno od 6 sati pokrenutih

na jednom ra£unalu. I ti eksperimenti pokazuju da kombinacije algoritama mogu davati

vrlo kvalitetna rje²enja, te da istovremeno mogu posluºiti kao mehanizam za stabilizaciju

rada algoritma pri £emu pod pojmom stabilizacija smatramo smanjivanje standardnog

odstupanja dobivenih rje²enja. Dakako, treba voditi ra£una o tome da su ovi rezultati

dobiveni uz �ksirane migracijske parametre £iji bi utjecaj dalje trebalo istraºiti.



Poglavlje 7

Model sustava za objavu rasporeda

U prethodnim poglavljima ove disertacije naglasak je stavljen na na£ine rje²avanja raz-

li£itih problema raspore�ivanja nastavnih aktivnosti. Pri tome nisu razmatrana dva

vaºna problema:

• priprema podataka temeljem kojih ¢e se krenuti u rje²avanje problema raspore�i-

vanja te

• objava rezultata zahvaljuju¢i kojoj sudionici nastavnog procesa dobivaju infor-

maciju o nastavnim aktivnostima te zahvaljuju¢i kojoj je prethodni korak uop¢e

mogu¢.

Izrada prvog rasporeda nastavnih aktivnosti uvijek kre¢e od pretpostavke da su

sudionici nastavnog procesa uvijek slobodni. Stoga se prilikom izrade takvog raspore-

da paºnja posve¢uje isklju£ivo kvaliteti na£injenog rasporeda. Me�utim, jednom kada

je prvi raspored na£injen, svako sljede¢e raspore�ivanje mora uzeti u obzir postoje¢a

zauze¢a osoba koje se raspore�uju kako bi se izbjegle kolizije s tim zauze¢ima. Tijek

poslova prikazan na slici 7.1 ovo jasno ilustrira. Svaki novi posao raspore�ivanja zapo£i-

nje analizom postoje¢ih zauze¢a nakon £ega slijedi izrada dodatnog rasporeda temeljem

podataka o zauze¢ima te temeljem dodatnih podataka koji pobliºe de�niraju problem

raspore�ivanja. Nakon ²to je raspored na£injen, posljednji korak je njegova objava £ime

se zatvara ciklus raspore�ivanja.

U okviru posljednjeg poglavlja ove disertacije stoga je opisan model podataka koji

omogu¢ava izradu programskog sustava temeljem kojeg se osigurava podr²ka za izvo�e-

nje opisanih ciklusa raspore�ivanja.

238
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Izrada prvog rasporeda
nastavnih aktivnosti
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Slika 7.1: Ciklus izrade rasporeda nastavnih aktivnosti

7.1 Model sustava za upravljanja kolegijima

Svi problemi raspore�ivanja koji su upisani u ovoj disertaciji pripadaju u razred proble-

ma raspore�ivanja nastavnih obaveza. Stoga je u nastavku opisan model jednostavnog

sustava za upravljanje kolegijima (engl. Course Management System, CMS ) koji je

dovoljno op¢enit da omogu¢ava primjenu u osnovnim ²kolama, srednjim ²kolama te vi-

soko²kolskim ustanovama. Treba odmah istaknuti i da je fokus razmatranja podr²ka za

rje²avanje problema raspore�ivanja pa de�nirani model ne¢e uklju£ivati sve segmente

jednog klasi£nog sustava za upravljanje kolegijima. Me�utim, dodavanje takvih dijelova

modelom nije niti na koji na£in onemogu¢eno.

Za de�niranje modela kori²teni su koncepti objektno-orijentirane paradigme. Stoga

je predloºeni model de�niran na razini razreda i njihovih me�usobnih veza. Za pohranu

podataka modela (engl. data persistence) u tom je slu£aju mogu¢e iskoristiti neku od

objektnih baza podataka ili, ono ²to je danas puno £e²¢i pristup, iskoristiti neki od

podsustava za preslikavanje objekata u relacije i potom pohranu u provjerene relacijske

baze podataka.

Predloºeni model prikazan je na slici 7.2 uporabom dijagrama razreda jezika UML

[Fowler and Scott, 2003]. Za raspore�ivanje je centralan apstraktni razred Apstrakt-

niDoga�aj koji predstavlja op¢eniti doga�aj; doga�aj ima vrijeme po£etka, trajanje i
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lokaciju na kojoj se odrºava. Iz tog doga�aja izvedene su specijalizacije poput doga�aja

kolegija, doga�aja grupe i sli£no. Svi ostali razredi modela u odre�enoj mjeri sluºe za

organizaciju korisnika prema razli£itim kriterijima te potporu upravljanju doga�ajima.

Razred SemestarGodina predstavlja jedan semestar u odre�enoj akademskoj godini.

Razred de�nira svojstvo akademskaGodina te svojstvo semestar £ime je semestar aka-

demske godine jednozna£no odre�en. U visoko²kolskim ustanovama godina uobi£ajeno

ima vi²e semestara pa ¢e za istu akademsku godinu postojati vi²e ovakvih objekata koji

¢e se razlikovati po vrijednosti svojstva semestar. U srednjo²kolskim i osnovno²kolskim

ustanovama uobi£ajeno je da postoji samo godina, pa ¢e u svakoj akademskoj godini

postojati samo jedan ovakav objekt. Svojstvo id sluºi kao primarni klju£ i omogu¢ava

e�kasnu pohranu relacija u relacijsku bazu podataka, kako bi se izbjegla uporaba kompo-

zitnog klju£a (akademskaGodina,semestar). Ure�eni par (akademskaGodina,semestar)

u sustavu mora biti jedinstven. Svojstva po£etak i kraj omogu¢avaju pam¢enje datuma

i vremena po£etka i kraja semestra.

Razred Kolegij predstavlja kolegij. Kolegij ima svoju ²ifru (svojstvo id) te naziv.

�ifra se pri tome moºe koristiti i kao primarni klju£.

Kolegij se moºe nuditi u jednom ili u vi²e semestara akademske godine, a barem

jednom u akademskoj godini. Jedno izvo�enje kolegija modelirano je razredom Primje-

rakKolegija. U tom razredu svojstvo id predstavlja primarni klju£. Svojstva semestar i

kolegij povezuju primjerak kolegija sa semestrom u kojem se nudi te s kolegijem. Ure-

�eni par (semestar, kolegij ) u sustavu mora biti jedinstven ²to se u relacijskoj bazi

podataka moºe osigurati odgovaraju¢im sloºenim indeksom. Primjerci razreda Kolegij

mogu odrºavati kolekciju svih pridruºenih primjeraka razreda PrimjerakKolegija.

Korisnik je modeliran razredom Korisnik. ovaj razred omogu¢ava pam¢enje primar-

nog klju£a korisnika, korisni£ko ime, te ime i prezime korisnika. Sigurna autenti�kacija

te autorizacija korisnika ovdje se ne¢e razmatrati jer se mogu rje²avati na razli£ite na-

£ine. Podr²ka za najjednostavniju mogu¢u autenti�kaciju je uklju£iti svojstvo zaporka

u kojem bi se £uvala korisnikova zaporka (ili njezin saºetak ²to je danas uobi£ajena

praksa) dok se autorizacija moºe rije²iti uvo�enjem razreda Uloga koji bi predstavljao

mogu¢e uloge u sustavu (poput uloge student te uloge administrator). Svakom bi se

korisniku tada mogao dodijeliti skup odgovaraju¢ih uloga. Mogu¢a su dakako i druga

rje²enja.
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Zgrada je modelirana razredom Zgrada koji omogu¢ava pam¢enje kratkog te punog

imena zgrade, adresa na kojoj se zgrada nalazi te pam¢enje geografskih koordinata

zgrade.

Prostorija u zgradi modelirana je razredom Prostorija. Za svaku se prostoriju pamte

se sljede¢i podatci: primarni klju£, puni naziv prostorije, kratki naziv prostorije, broj

raspoloºivih mjesta kada se prostorija koristi za predavanja, broj raspoloºivih mjesta

kada se prostorija koristi za laboratorijske vjeºbe, broj raspoloºivih mjesta kada se

prostorija koristi za provo�enje ispita, broj djelatnika potrebnih za provo�enje ispita u

toj prostoriji, zastavica koja govori je li prostorija javna te veza prema zgradi u kojoj

se prostorija nalazi.

Razred Grupa predstavlja skup korisnika, a moºe sadrºavati i druge grupe pri £emu

tako de�nirana struktura mora biti stablasta (odnosno bez ciklusa). Razred Grupa omo-

gu¢ava pam¢enje primarnog klju£a, naziva grupe, skup korisnika koji pripadaju toj grupi

te skupa grupa koje su djeca te grupe. Kako bi se osigurao brzi dohvat £itavog podstabla

grupa iz relacijske baze podataka, grupi su dodana jo² dva svojstva: kompozitniKorijen

te kompozitniSu�ks. Uporaba ovih svojstava opisana je u nastavku. Prostor primarnih

klju£eva koji se koristi za razli£ite istaknute razrede (poput razreda PrimjerakKole-

gija) treba biti disjunktan. Svim grupama koje pripadaju nekom primjerku razreda

PrimjerakKolegija vrijednost svojstva kompozitniKorijen treba postaviti na vrijednost

primarnog klju£a tog primjerka razreda PrimjerakKolegija. Za vrijednosti svojstva kom-

pozitniSu�ks koje je po tipu znakovni niz predlaºe se uporaba hijerarhijskih numeri£kih

identi�katora, primjerice oblika 0/1/1 izuzev za primarnu grupu primjerka kolegija £ije

je svojstvo kompozitniSu�ks postavljeno na prazan znakovni niz. Direktna djeca1 pri-

marne grupe tada ¢e imati svojstvo kompozitniSu�ks postavljeno na znakovne nizove

0, 1, 2, itd. Ove se grupe mogu iskoristiti za de�niranje razli£itih podjela korisnika na

razini £itavog kolegija. Tako grupa £ije je svojstvo kompozitniSu�ks postavljeno na 0

moºe predstavljati grupu korisnika za predavanja, grupa £ije je svojstvo kompozitniSu-

�ks postavljeno na 1 moºe predstavljati grupu korisnika za laboratorijske vjeºbe, itd.

Podgrupe grupe za predavanja tada ¢e imati svojstvo kompozitniSu�ks postavljeno na

0/0, 0/1, 0/2, itd., i tek ¢e te grupe doista sadrºavati i korisnike. Koristi li se ovakav

na£in de�niranja grupa, vaºno je istaknuti sljede¢e.
1Grupe mogu sadrºavati podgrupe koje mogu sadrºavati podgrupe itd. Pojam "direktna" odnosi se

na prvu razinu podgrupa.
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• Dubine pojedinih grana stabla ne moraju biti jednake. Primjerice, grupa za pre-

davanja ima jo² samo jednu razinu grupa ispod sebe: stvarne grupe za predavanja

koje sadrºe korisnike. Grupa za laboratorijske vjeºbe ima jo² dvije razine grupa

ispod sebe. Prvu razinu £ine grupa za 1. laboratorijsku vjeºbu, grupa za 2. labo-

ratorijsku vjeºbu i sli£no dok drugu razinu £ine grupe koje odgovaraju pojedinim

terminima svake od laboratorijskih vjeºbi i tek te grupe sadrºe korisnike.

• Struktura grupa £ini vi²estruke poglede na korisnike. Korisnik istovremeno moºe

biti i u nekoj od grupa za predavanja, i u nekoj od grupa za 1. laboratorijsku

vjeºbu, i u nekoj od grupa za 2. laboratorijsku vjeºbu, itd.

Ovako de�nirana struktura grupa moºe se koristiti i za autorizaciju korisnika. Pri-

mjerice, jedna od direktnih podgrupa primarne grupe kolegija moºe biti grupa za de�-

niranje prava pristupa zna£ajkama kolegija. Podgrupe te grupe mogu biti grupe koje

sadrºe nastavnike nositelje, izvo�a£e predavanja, asistente organizatore te asistente.

Temeljem analize kojim od tih grupa korisnik pripada sustav korisniku moºe ponuditi

informacije i akcije za koje korisnik ima prava pristupa.

Uvo�enje ovakvog dvostrukog pra¢enja svake od grupa (uporabom primarnih klju-

£eva te uporabom para compositeRoot i compositePart) omogu¢ava se e�kasnost ra-

da direktno kroz objektni model kao i e�kasnost dohvata £itavog podstabla u rela-

cijskim bazama podataka. Primjerice, kako bismo dohvatili sve grupe za predavanja,

dovoljno je uporabom operatora LIKE u SQL upitu zatraºiti sve grupe £iji je com-

positePart LIKE '0/%'. Sve grupe za sve laboratorijske vjeºbe dobit ¢e se upitom

oblika LIKE '1/%', dok ¢e se sve grupe za prvu laboratorijsku vjeºbu dobiti upitom

LIKE '0/0/%'.

7.1.1 Modeliranje doga�aja

Osnovni model doga�aja de�niran je apstraktnim razredom ApstraktniDoga�aj. Ovaj

razred omogu¢ava pohranu svih osnovnih informacija nekog doga�aja a to su naziv do-

ga�aja, datum i vrijeme po£etka doga�aja, trajanje doga�aja te prostorija u kojoj se

doga�aj odvija. Razred ApstraktniDoga�aj de�nira i dodatno svojstvo jakost £ija je

namjena omogu¢iti de�niranje vaºnosti doga�aja prilikom provo�enja postupaka ras-

pore�ivanja. Primjerice, doga�aj moºe predstavljati termin predavanja i u kontekstu
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analize zauze¢a korisnika u svrhu pripreme podataka za novo raspore�ivanje takav do-

ga�aj mora biti uzet uobzir. No, s druge strane, doga�aj moºe biti neobavezan izlet ili

privatni doga�aj korisnika (kava s prijateljima) koji se prilikom izrade novih rasporeda

po potrebi moºe i zanemariti. Kona£no, razred ApstraktniDoga�aj de�nira i dodatno

svojstvo kontekst koje moºe posluºiti sustavu za pohranu dodatnih informacija teme-

ljem kojih bi korisnicima mogao ponuditi "pametnu" navigaciju kroz kalendar u kojem

su prikazani doga�aji (primjerice, klik na doga�aj koji je predavanje vodi korisnika na

stranicu doti£nog kolegija i sli£no). Razred ApstraktniDoga�aj je apstraktan jer donosi

samo dio semantike � de�nirane su informacije o mjestu, vremenu, trajanju i vaºnosti

doga�aja, ali nisu i informacije o korisnicima na koje se ovaj doga�aj odnosi.

Stoga su iz razreda ApstraktniDoga�aj izvedena £etiri nova razreda. Razred Glo-

balniDoga�aj predstavlja specijalizaciju razreda ApstraktniDoga�aj i dodatno de�nira

njegovu semantiku � doga�aji predstavljeni primjercima razreda GlobalniDoga�aj odno-

se se na sve korisnike sustava. Primjeri su proslava Dana �kole, proslava Dana Fakulteta

i sli£no. Razred Doga�ajPrimjerkaKolegija de�nira dodatno svojstvo primjerakKolegija

kojim doga�aj povezuje s primjerkom kolegija; time se doga�aj odnosi na sve korisnike

koji su upisani na taj primjerak kolegija ili koji pripadaju u osoblje kolegija. Primjer

uporabe ovakvih doga�aja je objava termina obaveznih provjera znanja. Razred Doga-

�ajGrupe de�nira dodatno svojstvo skup grupe kojim doga�aj povezuje sa svim grupama

navedenim u zadanom skupu; time se doga�aj odnosi na sve korisnike koji su smje²teni

u bilo koju od tih grupa. Primjeri uporabe ovakvih doga�aja ima najvi²e: izvo�enje

predavanja, termini laboratorijskih vjeºbi, termini provjera znanja nakon razmje²tanja

korisnika u dvorane i sli£no. Kona£no, razred Doga�ajKorisnika predstavlja specijali-

zaciju koja uvodi zaseban skup korisnika (svojstvo korisnici) na koje se taj doga�aj

odnosi.

Razred Osoblje omogu¢ava dodjelu nastavnog osoblja grupama. Primjerice, upora-

bom primjerka razreda Osoblje nastavnik se povezuje uz grupu u kojoj izvodi predavanja

(i time automatski dobiva i sve doga�aje te grupe), asistent se povezuje s grupama u

kojima izvodi laboratorijske vjeºbe (i time automatski dobiva i sve doga�aje tih grupa)

i sli£no.
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7.1.2 Objava rasporeda

Postupak objave rasporeda u ovakvom se modelu svodi na stvaranje primjeraka raz-

li£itih razreda koji opisuju doga�aje. Primjerice, objava rasporeda provjera znanja

provodi se stvaranjem primjeraka razreda Doga�ajPrimjerkaKolegija. Objava raspore-

da predavanja (poznata pod nazivom satnica) provodi se stvaranjem/aºuriranjem grupa

za predavanja te stvaranjem/povezivanjem s primjericima razreda Doga�ajGrupe. Na

sli£an se na£in objavljuju i druge vrste rasporeda.

7.1.3 Analiza zauze¢a korisnika

Temeljem de�niranog modela, analiza zauze¢a nekog korisnika provodi se u £etiri koraka.

1. Dohvati sve doga�aje primjerke razreda GlobalniDoga�aj.

2. Dohvati sve doga�aje primjerke razreda Doga�ajPrimjerkaKolegija za sve kolegije

na kojima je korisnik registriran.

3. Dohvati sve doga�aje primjerke razreda Doga�ajGrupe koji se odnose na bilo koju

od grupa u koje je korisnik smje²ten ili koji se odnose na bilo koju od grupa za

koju postoji primjerak razreda Osoblje koji povezuje tog korisnika i tu grupu.

4. Dohvati sve doga�aje primjerke razreda Doga�ajKorisnika koji u skupu korisnika

imaju promatranog korisnika.

Analiza zauze¢a za vi²e korisnika moºe se provesti uzastopnim ponavljanjem opisa-

nog postupka (po jednom za svakom korisnika).

7.2 Ispitivanje sustava temeljenog na de�niranom modelu

Model podataka koji je opisan u ovom poglavlju dopunjen je i implementiran u okviru

web-orijentiranog sustava za upravljanje kolegijima Ferko koji je razvijen na Fakultetu

elektrotehnike i ra£unarstva Sveu£ili²ta u Zagrebu. Sustav Ferko pu²ten je u pogon

s po£etkom zimskog semestra akademske godine 2008./2009. te se je u protekle tri

godine pokazao vrlo stabilnim i uspje²nim sustavom £ija je centralna komponenta upravo

kalendar doga�aja.
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Oko kalendara doga�aja izgra�ena je £itava infrastruktura koja omogu¢ava upravlja-

nje kolegijima, organizaciju i provo�enje ispita, organizaciju i provo�enje laboratorijskih

vjeºbi, organizaciju i provo�enje razli£itih vrsta nadoknada te jo² niz drugih usko po-

vezanih mogu¢nosti. Svakom je korisniku na raspolaganje stavljena i ºiva poveznica

(engl. link) na njegov kalendar u iCal formatu £ime su je kalendar doga�aja korisnici-

ma dostupan i kroz Google Calendar, druge organizatore vremena te kona£no i na danas

uobi£ajenim pametnim mobilnim ure�ajima.

Primjer kalendara prikazanog u sustavu Ferko prikazan je na slici 7.3. U tom prikazu,

plavom bojom su prikazani termini koji odgovaraju predavanjima. Klikom mi²a na

neki od tih termina korisnik se vodi na stranicu doti£nog kolegija. Zelenom bojom

prikazani su termini laboratorijskih vjeºbi. Klik mi²a na takve termine korisnika vodi

na web stranicu odgovaraju¢e laboratorijske vjeºbe. Osim prikazanih, sustav crvenom

bojom prikazuje termine provjera znanja, sivom bojom termine prezentacija seminarskih

radova itd. Brzo dekodiranje vrste doga�aja te slaganje odgovaraju¢e poveznice mogu¢e

je bez ikakvih dodatnih analiza upravo zahvaljuju¢i prethodno spomenutom kontekstu

koji je pohranjen uz svaki doga�aj (svojstvo context razreda ApstraktniDoga�aj ).

Svi djelatnici u sustavu Ferko imaju mogu¢nost obavljanja analize zauze¢a stude-

nata; primjer takve analize prikazan je na slici 7.4 gdje je provedena analiza zauze¢a na

kolegiju s 640 studenata. Razli£ite nijanse crvene boje prikazuju termine u kojima je vi-

²e ili manje studenata zauzeto. Bijelom bojom su prikazani slobodni termini. Ostvaren

je interaktivan prikaz koji korisniku omogu¢ava da klikom na termin koji ga zanima do-

bije i to£an popis studenata koji su u tom terminu zauzeti. Broj tih studenata prikazan

je za svaki termin i u gra�£kom pregledniku. Ovakve analize obi£no se rade za manji

broj studenata kada je potrebno dogovoriti termin zajedni£kog sastanka (primjeri su

sastanci mentora s diplomandima, sastanci mentora sa studentima za seminar i sli£no).

Analize se za ve¢i broj studenata rade kada je potrebno organizirati nadokande, dodat-

na predavanja i sli£no. Tada se umjesto gra�£kog preglednika pokre¢e dohvat rezultata

analize u tekstovnom obliku koji potom sluºi kao ulaz u neki od daljnjih algoritama

raspore�ivanja.

Osim analize zauze¢a korisnika, u sustavu Ferko implementirana je i analiza zauze¢a

svih prostorija koja se korisnicima nudi u dva oblika: kao gra�£ki prikaz kalendara (slika

7.5) ili kao ºiva poveznica na iCal format zauze¢a te prostorije koji je mogu¢e koristiti u
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Slika 7.4: Analiza zauze¢a korisnika u sustavu Ferko.
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svim modernim organizatorima vremena. U slu£aju gra�£kog prikaza sustav Ferko nudi

i dodatne informacije, gdje je to mogu¢e. Primjerice, na slici 7.5 su prikazana zauze¢a

dvorane D1 u tjednu od 2. svibnja 2011. do 5. svibnja 2011. ²to je tjedan namijenjen

provo�enju drugog me�uispita. Svi prikazani termini su termini u kojima je ta dvorana

rezervirana upravo za provo�enje drugog me�uispita ²to je nazna£eno i crvenom bojom

termina. Osim te informacije, sustav je za svaki prikazani ispit provjerio i je li raspored

po studentima na tim kolegijima na£injen i objavljen, ili jo² nije. Tako se vidi da je u

trenutku pristupanja ovom kalendaru kolegij Algoritmi i strukture podataka raspored

na£inio i objavio, dok kolegij Vjerojatnost i statistika to jo² nije u£inio.

Ostale mogu¢nosti sustava Ferko poput burze grupa, korisni£kih stranica kolegija

(engl. wiki-pages) te niz drugih ovdje dalje nisu opisane jer nisu u direktnoj vezi s

fokusom ove disertacije (raspore�ivanje nastavnih obaveza).

Sustav Ferko implementiran je uporabom programskog jezika Java i standardnih

tehnologija koje ta platforma nudi. Za pohranu podataka mogu¢e je koristiti bilo koju

od uobi£ajeno dostupnih relacijskih baza podataka. Produkcijska verzija sustava Ferko

koja se koristi na Fakultetu elektrotehnike i ra£unarstva koristi relacijsku bazu poda-

taka MySql. Pri tome se u izvornom tekstu programa nigdje direktno ne komunicira s

bazom uporabom jezika SQL niti se radi s relacijama. Umjesto toga koristi se danas

standardna tehnologija JPA pri £emu je JPA kratica od Java Persistence API te jezik

JPA-QL (odnosno JPA Query Language). Tehnologija JPA de�nira su£elje temeljem

kojeg se objekti mogu zapisivati u relacijsku bazu podataka tako da programer susta-

va £itavo vrijeme radi s objektima a pomo¢na biblioteka koja je napisana u skladu s

normom JPA obavlja preslikavanje tih objekata u relacijsku bazu podataka odnosno

prilikom £itanja reverzni postupak: sastavljanje objekata temeljem podataka zapisanih

u relacijskoj bazi podataka. Kao implementacija tehnologije JPA kori²tena je biblioteka

Hibernate. Jezik JPA-QL koji je kori²ten za komunikaciju s bazom pripada u jezike vi²e

razine u odnosu na jezik SQL te omogu¢ava postavljanje upita na razini objekata. Za-

datak odabrane implementacije tehnologije JPA tada je ujedno i razrje²avanje ovakvih

upita u odgovaraju¢e upite jezika SQL.
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7.3 Pregled ostvarenih programskih rje²enja i algoritama

U okviru ove disertacije opisana je uporaba algoritama evolucijskog ra£unanja na pro-

bleme raspore�ivanja nastavnih obaveza. Osim ostvarenih algoritama izgra�en je i niz

programskih sustava koji se temelje na de�niranom modelu podataka ili koji sluºe za

potporu ili izvo�enje algoritama raspore�ivanja. Stoga je u nastavku naveden saºeti

popis ostvarenoga.

• Ostvaren je programski sustav Ferko. Razvoj sustava Ferko zapo£eo je tijekom lje-

ta 2008. godine. Prva verzija sustava Ferko pu²tena je u pogon po£etkom zimskog

semestra akademske godine 2008./2009. i od tada se sustav kontinuirano koristi

i nadogra�uje. Danas je ovo jedan od temeljnih informati£kih sustava Fakulteta

elektrotehnike i ra£unarstva Sveu£ili²ta u Zagrebu. U razvoju i izgradnji ovog

sustava sudjelovao je i niz studenata (podatci su dostupni na mreºnom sjedi²tu

sustava).

• Ostvarena je web-aplikacija putem koje se unose zahtjevi za izradu rasporeda

laboratorijskih vjeºbi. Aplikacija korisnicima omogu¢ava detaljnu speci�kaciju

zahtjeva koje je potrebno uvaºiti prilikom izrade rasporeda laboratorijskih vjeºbi.

Aplikacija je potom integrirana u sustav Ferko. Putem ove aplikacije asisten-

ti svih kolegija Fakulteta elektrotehnike i ra£unarstva koji imaju laboratorijske

vjeºbe na po£etku semestra unose svoje zahtjeve. Potom se temeljem tih zahtjeva

provodi izrada rasporeda laboratorijskih vjeºbi. Web-aplikacija za unos zahtjeva

za laboratorijskim vjeºbama u uporabi je od zimskog semestra akademske godine

2008./2009. Ovu web-aplikaciju su u okviru seminarskih radova implementirali

studenti Mihej Komar i Toni Piv£evi¢.

• Na£injen je sustav za izradu rasporeda laboratorijskih vjeºbi. U okviru tog sustava

rije²eno je povezivanje s aplikacijom za unos zahtjeva za laboratorijskim vjeºbama,

rije²eno je prikupljanje podataka o slobodnim terminima dvorana preko sustava

FERWeb i rije²en je dohvat postoje¢ih zauze¢a studenata analizom kalendara sus-

tava Ferko. Osmi²ljena su i implementirana dva algoritma za rje²avanje problema

izrade rasporeda laboratorijskih vjeºbi temeljena na evolucijskom ra£unanju. Prvi

algoritam temeljen je na genetskom algoritmu. U njegovoj izradi jo² su sudjelo-

vali i studenti Zlatko Bratkovi¢, Tomislav Herman i Vjera Omr£en te doc.dr.sc.
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Domagoj Jakobovi¢. Drugi algoritam temeljen je na algoritmu Max-Min mravlji

sustav a u njegovoj izradi jo² su sudjelovali i studenti Goran Molnar, Vatroslav

Dino Matija² te prof.dr.sc. Bojana Dalbelo Ba²i¢. O oba rje²enja objavljeni su

radovi na me�unarodnim znanstvenim skupovima. Prva primjena ovog sustava na

razini Fakulteta elektrotehnike i ra£unarstva bila je u ljetnom semestru akademske

godine 2007./2008. i od tada se sustav neprekidno koristi.

• U okviru sustava Ferko na£injen je modul koji djelatnicima omogu¢ava automa-

tiziranu izradu rasporeda za neke jednostavnije slu£ajeve koji su ograni£eni na

studente jednog kolegija (tipi£an primjer je organiziranje nadoknada nastavnih

aktivnosti i sli£no). U okviru predmeta Projekt te u okviru zavr²nih radova im-

plementaciju su na£inili studenti Mislav Bobesi¢, Filip Boltuºi¢, Denis �uti¢, Tin

Franovi¢ i Sini²a Pribil uz dodatnu pomo¢ Ivana Ferdelje, dipl.ing.

• Na£injene su prototipne verzije algoritama za rje²avanje problema izrade raspore-

da provjera znanja. Uporabom ovih algoritama po prvi puta je u ljetnom semestru

akademske godine 2008./2009. na£injen raspored svih obaveznih provjera znanja:

1. me�uispita, 2. me�uispita, zavr²nog ispita te ponovljenih provjera. Od zimskog

semestra akademske godine 2009./2010. a u okviru diplomskih radova studenata

Miheja Komara te Ðor�a Grbi¢a zapo£et je rad na daljnjem ispitivanju algoritama

evolucijskog ra£unanja primijenjenih na problem izrade rasporeda provjera znanja

te na izgradnji okvira za paralelizaciju tih algoritama. Uporabom tako izgra�enog

sustava rasporedi se izra�uju i objavljuju posljednjih nekoliko semestara. Ostvare-

na je i web-aplikacija koja nakon svakog semestra studentima omogu¢ava glasanje

o teºini provedenih provjera znanja na svakom od kolegija. Ti se podatci potom

koriste pri generiranju rasporeda provjera znanja za sljede¢u godinu kako bi se

teºi kolegiji vi²e razmaknuli i eventualno isprepleli s lak²im kolegijima.

• Programski je ostvaren algoritam za izradu rasporeda prostorija za provjere znanja

koja se temelji na genetskom algoritmu. Sustav Ferko dodatno je pro²iren kako

bi se djelatnici svakog od kolegija koji ima provjere znanja prije dodjele dvorana

mogli izjasniti o broju studenata koji su spremni staviti u svaku od raspoloºivih

dvorana te o broju djelatnika koji ¢e rasporediti u svaku od raspoloºivih dvora-

na. Temeljem tih podataka i generiranog rasporeda provjera znanja genetskim se
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algoritmom rje²ava problem izrade rasporeda prostorija za provjere znanja kojem

je cilj minimizirati potro²nju djelatnika te osigurati da svi kolegiji dobiju dovo-

ljan broj dvorana kako bi se ispiti mogli provesti. Proteklih nekoliko semestara

uporabom ovog algoritma provodi se dodjela dvorana za sve kolegije na Fakultetu

elektrotehnike i ra£unarstva. Jednom na£injeni raspored objavljuje se u sustavu

Ferko tako da djelatnici svakog od kolegija trebaju jo² samo odlu£iti kako ºele ras-

porediti studente (abecedno ili slu£ajno) te objaviti taj raspored u kalendarima

studenata.

• Ostvareni su algoritmi temeljeni na algoritmima evolucijskog ra£unanja za rje²ava-

nje problema jednostavnog raspore�ivanja koji osim razrje²avanja kon�ikata vode

ra£una i o kvaliteti generiranih rasporeda. Ovi se algoritmi koriste za rje²avanje

niza povremenih problema raspore�ivanja koji se javljaju svaki semestar.

• Ostvareni su algoritmi temeljeni na algoritmima evolucijskog ra£unanja koji omo-

gu¢avaju raspore�ivanje naknadno upisanih studenata po grupama za predavanja

paze¢i pri tome na postoje¢a ograni£enja kapaciteta grupa. Ispitana je uporaba

genetskog algoritma te algoritma klonske selekcije na ovome problemu. U pos-

ljednjih nekoliko semestara ovi se algoritmi koriste u koordinaciji sa studentskom

sluºbom za provo�enje upisa na Fakultetu elektrotehnike i ra£unarstva.

• Sustav Ferko pro²iren je s dodatnim modulom koji je na raspolaganju djalatnici-

ma studentske sluºbe a koji omogu¢ava da se aºurira upis studenta na jedan ili

vi²e predmeta u Ferku te da se potom studentu dodijele odgovaraju¢e grupe za

predavanja paze¢i da time student moºe poha�ati sva predavanja te da su zado-

voljena ograni£enja na kapacitete grupa. Sustav operateru nudi vi²e alternativnih

rje²enja (ako takva postoje). Ako nije mogu¢e na£initi dodjelu grupa bez kr²e-

nja ograni£enja kapaciteta, sustav ¢e operateru ponuditi izbor najboljih mogu¢ih

rje²enja.

• Ostvaren je algoritam temeljen na genetskom algoritmu za uklanjanje kon�ikata

u satnici za predavanja na razini studenata. Taj je algoritam u ljetnom semestru

akademske godine 2010./2011. iskori²ten za korekciju dodijeljenih grupa studen-

tima koji su imali jednu ili vi²e kolizija u rasporedu predavanja. Naknadnom

analizom preostalih kolizija prakti£ki se je do²lo do skupa studenata koji imaju
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upisanu kombinaciju kolegija kod koje kon�ikte nije mogu¢e razrije²iti i koji bi u

na£elu trebali ispisati jedan od kon�iktnih predmeta.

• Uporabom algoritma klonske selekcije ostvaren je algoritam za rje²avanje proble-

ma raspore�ivanja timova. Uporabom ovog algoritma svake se akademske godine

obavlja raspore�ivanje predaje projekata u tri ciklusa na jednom od kolegija Fa-

kulteta elektrotehnike i ra£unarstva.

• Kao dokaz primjenjivosti evolucijskih algoritama i na problem izrade prezenta-

cijskih grupa ostvaren je algoritm koji se temelji na vi²ekriterijskoj optimizaciji

uporabom genetskog algoritma. Konkretno, ostvaren je algoritam NSGA-II koji

istovremeno poku²ava optimirati kvalitetu raspodjele rangova unutar studentskih

makrogrupa te koli£inu vremena u kojem su studenti svake makrogrupe raspoloºivi

za prezentacije.



Poglavlje 8

Zaklju£ak

Raspore�ivanje nastavnih aktivnosti teºak je kombinatori£ki optimizacijski problem s

kojim su obrazovne ustanove suo£ene gotovo svakodnevno. U znanstvenoj literaturi

uobi£ajeno se razmatraja samo manji podskup ovakvih problema, pri tome naj£e²¢e

samo problem izrade rasporeda predavanja na sveu£ili²tu te problem izrade rasporeda

ispita. Rje�e se nailazi jo² i na spomen problema izrade rasporeda predavanja za osnovne

²kole.

U praksi postoji £itav niz razli£itih problema raspore�ivanja nastavnih aktivnosti o

kojima nema dostupne znanstvene literature. Dodatno, postupci raspore�ivanja nisu

me�usobno nezavisni ve¢ rezultat jednog postupka utje¢e na rezultate sljede¢eg. Za-

jedni£ko svim tim problemima raspore�ivanja je da postoje u gotovo svakoj obrazovnoj

instituciji u odre�enoj mjeri, nije ih mogu¢e rje²avati ru£no i dobiti kvalitetno rje²enje

(a £esto i uop¢e nekakvo rje²enje) te naposlijetku, rje²enja su nuºno potrebna.

Stoga je u okviru prvog dijela ove disertacije na£injen opseºan pregled niza proble-

ma raspore�ivanja nastavnih aktivnosti koji je rezultirao de�niranjem formalnih modela

osam £estih problema raspore�ivanja nastavnih obaveza i jo² jednog pridruºenog pod-

problema.

Sljede¢e ²to je ispitano u okviru ove disertacije je primjenjivost algoritama evolu-

cijskog ra£unanja na svaki od opisanih problema. Naime, suo£eni s tolikim brojem

razli£itih problema raspore�ivanja, jasno je da se ne isplati pisati specijalizirane pos-

tupke za rje²avanje svakog od njih. Jedan od razloga je i to ²to ovaj broj niti pribliºno

nije gotov i uvijek su mogu¢e varijacije i podvrste problema koje specijalizirani pos-

tupci ne¢e mo¢i rje²avati. Stoga je jedna od postavljenih hipoteza bila da su algoritmi

255



8. ZAKLJU�AK 256

evolucijskog ra£unanja primjenjivi na sve opisane probleme raspore�ivanja te da, una-

to£ No-Free-Lunch teoremu, daju dovoljno dobra rje²enja koja se mogu primjenjivati

u svakodnevnom ºivotu. U okviru provedenog ispitivanja za sve su opisane probleme

raspore�ivanja ostvareni su algoritmi evolucijskog ra£unanja temeljem kojih je prove-

deno ispitivanje. Implementacije za slu£aj problema jednostavnog raspore�ivanja te

problema izrade rasporeda provjera znanja opisane su i u okviru ove disertacije, a o

primjenjivosti opisanih algoritama najbolje svjedo£i njihova svakodnevna uporaba.

Algoritmi evolucijskog ra£unanja nemaju nikakvih jamstava da ¢e u kra¢em ogra-

ni£enom vremenu prona¢i dovoljno dobro rje²enje da bi ono bilo primjenjivo. Kako

bi se pove¢ala vjerojatnost pronalaska takvih rje²enja nuºno je osigurati da algoritmi

ipak pretraºe dovoljno velik prostor rje²enja. Ako je vrijeme unutar kojeg je pretragu

mogu¢e raditi ograni£eno, tada se pove¢anje prostora koji ¢e biti pretraºen postiºe pa-

ralelizacijom na vi²e procesora ili £ak izgradnjom raspodijeljenog algoritma koji koristi

vi²e ra£unala. U okviru ove disertacije opisane su mogu¢nosti paralelizacije algoritama

evolucijskog ra£unanja s osvrtom na prethodno de�nirane probleme raspore�ivanja.

Temeljem provedenih istraºivanja uo£eno je i da razli£iti algoritmi evolucijskog ra-

£unanja pretraºivanje obavljaju na razli£it na£in koriste¢i razli£ite operatore. Stoga je

postavljena hipoteza da ¢e hibridni algoritam koji pretragu radi uporabom vi²e razli£itih

algoritama evolucijskog ra£unanja raditi barem jednako dobro kao i izolirani algoritmi

evolucijskog ra£unanja, a da ¢e £esto davati i bolje rezultate. U okviru ove disertacije

provedeni su eksperimenti na dva razli£ita problema raspore�ivanja koji su potvrdili

postavljenu hipotezu.

Kona£no, kako bi se pruºila potpora za provo�enje procesa raspore�ivanja de�niran

je model podataka koji s jedne strane sluºi za pohranu rezultata algoritama raspore�i-

vanja (odnosno objavu na£injenih rasporeda) a s druge strane omogu¢ava pribavljanje

podataka potrebnih za sljede¢e postupke raspore�ivanja (analiza zauze¢a korisnika). U

okviru ove disertacije de�niran je osnovni model podataka koji omogu¢ava objavu re-

zultata te analizu zauze¢a. Ostvarivost ovog modela isprobana je i u praksi; temeljem

opisanog modela i njegovog pro²irenja izgra�en je web-temeljeni sustav za upravljanje

kolegijima Ferko koji se u trenutku pisanja ove disertacije uspje²no koristi ve¢ pune

tri godine (odnosno ²est semestara) od strane nekoliko stotina djelatnika i vi²e tisu¢a

studenata za organizaciju svakodnevnih nastavnih aktivnosti.
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U okviru ove disertacije ostvareni su sljede¢i znanstveni doprinosi:

1. de�niran je formalni model speci�£nih optimizacijskih problema raspore�ivanja s

primjenom na organizaciju nastavnih procesa na fakultetu,

2. razra�en je prijedlog i ostvareni su algoritmi za rje²avanje prikazanih problema

raspore�ivanja nastavnih obaveza temeljeni na evolucijskom ra£unanju,

3. razra�en je prijedlog i ostvareni su paralelni algoritmi za rje²avanje problema ras-

pore�ivanja nastavnih aktivnosti temeljeni na problemski speci�£noj paralelizaciji

kao i pristupi temeljeni na oto£nom modelu i uporabi raznorodnih evolucijskih al-

goritama te

4. de�nirana je arhitektura i ostvaren je prototip sustava koji nudi potporu za objavu

na£injenih rasporeda te analizu zauze¢a korisnika koja je potrebna za sljede¢e

cikluse raspore�ivanja.

Kako bi se provjerila uporabivost i svojstva algoritama evolucijskog ra£unanja na rje-

²avanje problema raspore�ivanja nastavnih obaveza te uporabivost predloºenog modela

podataka, izgra�en je web-programski sustav te je ostvaren niz algoritama evolucij-

skog ra£unanja za rje²avanje problema raspore�ivanja nastavnih obaveza. Konkretno,

ostvareno je sljede¢e:

• ostvaren je web-programski sustav Ferko koji omogu¢ava objavu na£injenih ras-

poreda i omogu¢ava analizu zauze¢a korisnika,

• ostvarena je web-aplikacija putem koje se unose zahtjevi za izradu rasporeda la-

boratorijskih vjeºbi temeljem kojih se potom generira raspored laboratorijskih

vjeºbi,

• na£injen je sustav za izradu rasporeda laboratorijskih vjeºbi uporabom genetskog

algoritma te uporabom algoritma Max-Min mravlji sustav,

• u okviru sustava Ferko na£injen je modul koji djelatnicima omogu¢ava automati-

ziranu izradu rasporeda za jednostavnije slu£ajeve problema raspore�ivanja,

• na£injeno je vi²e algoritama za rje²avanje problema izrade rasporeda provjera

znanja koji se temelje na algoritmima evolucijskog ra£unanja te raspodijeljeni

sustav za izvo�enje algoritama evolucijskog ra£unanja,
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• programski je ostvaren algoritam za izradu rasporeda prostorija za provjere znanja

koja se temelji na genetskom algoritmu,

• ostvareni su algoritmi temeljeni na algoritmima evolucijskog ra£unanja za rje²ava-

nje problema jednostavnog raspore�ivanja koji osim razrje²avanja kon�ikata vode

ra£una i o kvaliteti generiranih rasporeda,

• ostvareni su algoritmi temeljeni na algoritmima evolucijskog ra£unanja koji omo-

gu¢avaju raspore�ivanje naknadno upisanih studenata po grupama za predavanja

paze¢i pri tome na postoje¢a ograni£enja kapaciteta grupa,

• sustav Ferko pro²iren je s dodatnim modulom koji je na raspolaganju djalatnicima

studentske sluºbe a koji omogu¢ava da se aºurira upis studenta na jedan ili vi²e

predmeta u Ferku te da se potom studentu dodijele odgovaraju¢e grupe za preda-

vanja paze¢i da time student moºe poha�ati sva predavanja te da su zadovoljena

ograni£enja na kapacitete grupa,

• ostvaren je algoritam temeljen na genetskom algoritmu za uklanjanje kon�ikata u

satnici za predavanja na razini studenata,

• uporabom algoritma klonske selekcije ostvaren je algoritam za rje²avanje problema

raspore�ivanja timova te je

• kao dokaz primjenjivosti evolucijskih algoritama i na problem izrade prezenta-

cijskih grupa ostvaren algoritam koji rije²ava taj problem i koji se temelji na

vi²ekriterijskoj optimizaciji.

Temeljem provedenih eksperimenata opisanih u ovoj disertaciji moºe se zaklju£iti

da su algoritmi zasnovani na evolucijskom ra£unanju prikladni za rje²avanje prikazanih

problema raspore�ivanja nastavnih aktivnosti. Nedostatak populacijskih algoritama

evolucijskog ra£unanja pri tome je relativno visok tro²ak izvo�enja koji za slijedne al-

goritme zna£i dugo vrijeme izvo�enja prije no ²to se postignu zadovoljavaju¢a rje²enja.

Ovaj se problem moºe ublaºiti paralelizacijom algoritama na vi²e procesora unutar istog

ra£unala ili raspodijeljenim izvo�enjem na vi²e ra£unala. Tako�er, kako pokazuju prove-

deni eksperimenti, uporaba hibridnog algoritma evolucijskog ra£unanja moºe postizati

kvalitetne rezultate uz malo standardno odstupanje.



8. ZAKLJU�AK 259

Unato£ tome, ova disertacija ostavlja otvorenim i niz pitanja koja zahtjevaju daljnja

istraºivanja. Samo neka od takvih su istraºiti koji su razlozi uspje²ne ili neuspje²ne

suradnje razli£itih metaheuristi£kih algoritama, istraºiti utjecaj parametara migracije

kod raspodijeljenog hibridnog algoritma evolucijskog ra£unanja na kvalitetu i stabilnost

dobivenih rje²enja, utvrditi prikladnost razli£itih topologija kod ovakvog algoritma i

sli£no.
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�ivotopis

Marko �upi¢ ro�en je 09. lipnja 1979. godine u Zagrebu. Diplomirao je 2002. godine na

Fakultetu elektrotehnike i ra£unarstva Sveu£ili²ta u Zagrebu, smjer ra£unarstvo, s te-

mom �Inteligentno pretraºivanje informacijskog prostora informacijske infrastrukture�.

Magistrirao je 2006. godine tako�er na Fakultetu elektrotehnike i ra£unarstva Sveu£ili²ta

u Zagrebu, smjer jezgra ra£unarstva, s temom �Model sustava e-ispitivanja s potporom

za inteligentno upravljanje provjerom znanja�. Godine 2002. nagra�en je Rektorovom

nagradom Sveu£ili²ta u Zagrebu kao suautor studentskog rada �Web-orijentirani simula-

tor modela neuronskih mreºa s primjerom raspoznavanja nov£anica i generatorom uzo-

raka�. Od sije£nja 2003. godine zaposlen je na Zavodu za elektroniku, mikroelektroniku,

ra£unalne i inteligentne sustave Fakulteta elektrotehnike i ra£unarstva kao znanstveni

novak na projektu �Semanti£ki Web kao omogu¢avatelj informacijske infrastrukture�, a

od 2007. godine na projektu �Univerzalna posredni£ka platforma za sustave e-u£enja�.

Bio je uklju£en u nastavne aktivnosti Zavoda na predmetima Digitalna elektronika;

Projektiranje korisni£kih su£elja i interaktivnih sustava; Otvoreni uredski sustavi; Mre-

ºe ra£unala; Digitalna logika; Interaktivna ra£unalna gra�ka; Umjetna inteligencija; i

Napredni operacijski sustavi, a asistirao je u vo�enju 7 diplomskih i zavr²nih radova.

Predloºio je i vodi dvije vje²tine: �Osnove programskog jezika Java� te �Rje²avanje op-

timizacijskih problema algoritmima evolucijskog ra£unanja u Javi�. Voditelj je projekta

primjene informacijske tehnologije �Automatizacija izrade i obrade pisanih provjera zna-

nja� Ministarstva znanosti, obrazovanja i ²porta Republike Hrvatske.

Njegovi istraºiva£ki interesi obuhva¢aju podru£ja evolucijskog ra£unanja, neizrazite

logike, neurora£unarstva, e-u£enja i e-ispitivanja te oblikovanja i programiranja sloºenih

sustava. Sam ili u suautorstvu je objavio 16 radova na me�unarodnim znanstvenim sku-

povima i tri rada u £asopisima s me�unarodnom recenzijom, od koji jedan u £asopisima

indeksiranima u bazama CC i SCI Expanded. Autor je �Zbirka rije²enih zadataka iz
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