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OPERATORI SELEKCIJE I MIGRACIJE I WEB
SERVISI KOD PARALELNIH EVOLUTIVNIH
ALGORITAMA

Vladimir Filipovic¢

U radu se razmatraju operatori selekcije i migracije kod paralelnih evolutivnih algoritama i predlaze
implementacija paralelnih evolutivnih algoritama pomocu web servisa.

Selekeija je jedan od najvaznijih operatora kod evolutivnih algoritama. U ovom radu, posebna paznja se
poklanja operatorima turnirske selekcije 1 fino gradirane turnirske selekcije. Popularnost turnirske selekcije je
porasla kada je utvrdeno da se ovaj operator veoma dobro uklapa u paralelne evolutivne algoritme. Fino
gradirana turnirska selekcija predstavlja pobolj$anje turnirske selekcije, uz zadrzavanje svih dobrih osobina
koje karakteti$u turnirsku selekciju. U radu se predlazu razne varijacije fino gradirane turnirske selekcije. Za
predlozene varijacije operatora selekcije izvode se odgovarajuée teotijske procene. Potom se, u setiji testova,
nove varijacije operatora porede medusobno i sa drugim selekcijama na De Jongovom skupu test-funkcija
(kao 1 na nekim novijim test-funkcijama), kako bi se empirijski utvrdile performanse koje karakterisu ovakav
algoritam (on-line performansa, off-line performansa, broj izgubljenih gena, selekcioni intenzitet, disperzija
selekcije i gubitak raznovrsnosti). Pored toga, poredenje kvaliteta se vtsi i na skupu instanci NP-teskih
problema, kao i na instancama problema vezanih za genetsko programiranje.

Operator migracije se javlja samo kod grubo usitnjenog paralelnog evolutivnog algoritma (odnosno
ostrvskog evolutivhog algoritma, ili distribuiranog paralelnog evolutivnog algoritma). Kod grubo usitnjenog
paralelnog evolutivnog algoritma svaki proces izvrSava lokalni evolutivni algoritam na svojoj sopstvenoj
potpopulaciji, uz povtemenu razmenu jedinki izmedu susednih potpopulacija. Medutim, kako je ovaj tip
paralelnog evolutivnog algoritma najvise koriséen (i jedini koji se jednostavno i efikasno moze implementirati
u Internet okruzenju), to je zna¢aj migracije izuzetno veliki. U radu se daje teotijska procena osobina
migracije 1 njenog doprinosa paralelnom evolutivhom algoritmu, te opisuju i analiziraju razliite varijante
migracije.

Detaljnije je opisan dizajn web servisa i aplikacija razvijenih radi izvr$avanja paralelnih evolutivnih algoritama.
Motivacija za razvoj web servisa je kori$c¢enje racunarskih resursa raspolozivih na Internetu. Pri izvr$avaniju,
aplikacija Salje web servisu XML nisku sa informacijama o parametrima evolutivnog algoritma koji ¢e biti
izvtsen i informacijama o instanci problema koji se resava. Neki od parametara algoritma (kao $to su zamena
populacije, selekcija, kriterijum zavrsetka itd.) ne zavise od reprezentacije jedinke, dok neki drugi (npr. tip
populacije, inicijalizacija, ukrStanje, mutacija itd.) zavise. Web servis podrzava tri tipa reprezentacije jedinki:
binarna niska, broj u pokretnom zarezu i drvoidna reprezentacija. Web servis vraca (u XML formatu) nadeno
reSenje i zahtevane dodatne rezultate potrebne za kreiranje raznovrsnih izvestaja. Web servis dopusta
aplikaciji da prekine tekuce izvrsavanje i vrati dotadasnji rezultat u ma kom momentu izvrsavanja.

Ovaj servis i pratece aplikacije su razvijene pod .NET platformom, na programskom jeziku C#. I pored toga
$to je servis kompleksan, on je vrlo efikasan i moze lako da se nadograduje. Lakoc¢a nadogradnje proizilazi iz
¢injenice da je tokom dizajna i razvoja dosledno koriséena objektno orjentisana paradigma i da su koriséeni
obrasci dizajna.

Izvrsena testiranja ukazuju na Sirinu polja primene razvijenog softvera. Web servis i pratece aplikacije se
uspesno mogu primenjivati pri resavanju raznorodnih problema — sve poznate evolutivno inspirisane tehnike
se veoma jednostavno uklapaju u razvijen programski model. Rezultati izvt$avanja na instancama izabranih
problema pokazuju superiornost operatora fino gradirane turnirske selekcije nad alternativama i daju jasnu
preporuku za tip 1 veli¢inu parametara migracije.



Kljucne reci: evolutivni algoritmi, genetski algoritmi, paralelni algoritmi, operator selekcije, operator
migracije, web servis, fino gradirana turnirska selekcija.
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Abstract

SELECTION AND MIGRATION OPERATORS AND
WEB SERVICES IN PARALLEL EVOLUTIONARY
ALGORITHMS

Vladimir Filipovic¢

In this paper selection and migration operators in parallel evolutionary algorithms are studied. Also, a
parallel evolutionary algorithms implementation using web services is studied.

Selection is one of the most important operators in evolutionary algorithms. In paper special attention is
dedicated to the tournament and fine grained tournament selection operators. Popularity of tournament
selection grows because that operator extremely well fits to parallel evolutionary algorithms. Fine grained
tournament selection is an improvement of tournament selection, which keeps all good features of
tournament selection. Several different variations of tournament selection are proposed and adequate
theoretical estimations are made. After that, the series of tests are created for comparison among these new
variations and other selection operators. Operators are practically compared on De Jong test function suite
(and on some newer test functions) and algorithm performances (on-line performance, off-line performance,
number of lost genes, selection intensity, dispersion of selection and loss of diversity) are computed. Quality
of operators is also empirically compared by solving NP-hard problems and by solving problem that is
typical for genetic programming,.

Migration operator exists only within coarse grained parallel evolutionary algorithm (also known as island
evolutionary algorithm, or distributed parallel evolutionary algorithm). In coarse grained parallel evolutionary
algorithm every process executes local evolutionary algorithm on its own subpopulation and from time to
time neighbor subpopulations exchange several individuals. However, this type of parallel evolutionary
algorithm is the most often used (only that type of computation can be easily and efficiently implemented in
Internet environment). Therefore, migration is extremely important evolutionary operator. In this paper,
theoretical estimations for migration properties and for its influence to parallel evolutionary algorithm are
made. Also, several versions of migration operator are described and analyzed.

Design of web setvice and applications developed for parallel evolutionary algorithms is described catefully
and with many details. Developing of web service is motivated by utilizing computational resources available
on Internet. During execution, application sends to web service XML string. XML string contains
parameters of evolutionary algorithm that should be executed and information about problem instance.
Some of algorithm parameters (like population replacement, selection, finishing criterion etc.) don’t depend
on individual’s representation, while some others (population type, initialization, crossovet, mutation, etc.)
depend. Web service supports three types of individual’s representation: binary string, floating-point number
and tree-like representation. Web service returns (in XML format) a solution that is found and additional
results, used in various reports. Web service allows application to stop ongoing execution and retrieve
current result.

This service and applications are developed under NET platform, in C# programming language. Although
web service is very complex, it is very efficient and can be easily expanded. Easiness of expansion comes
from the fact that design and development strictly use object-otiented paradigm and design pattetns.

The software that is developed can be used in very wide manner. Web service and accomplishing
applications can be successfully used on vatious problems— all known evolutionary inspired techniques can
be extremely easily mapped programming model that is developed. Testing results shows that fine grained
tournament selection operator is superior to alternatives. They also give recommendations adequate selection
of migration type and migration parameters.



Keywords: evolutionary algorithms, genetic algorithms, parallel algorithms, selection operator, migration
operator, web service, fine grained tournament selection.
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TABELA SIMBOLA

Broj jedinki u populaciji
Niska

Duzina niske

Shema

Red sheme

DefiniSuca duzina sheme

Broj pojava sheme H u zadatoj populaciji u trenutku #
Funkcija prilagodenosti jedinke

Prosek prilagodenosti niski populacije koje se sadrze u shemi H
Srednja vrednost prilagodenosti svih niski u populaciji
Vrednost prilagodenosti po izvrenju selekcije

Verovatnoca ukrstanja

Verovatnoca mutacije

Verovatnoca da jedinka prezivi selekciju

Broj shema koje obraduje populacija

Verovatnoca prezivljavanja za konkretnu shemu H

Funkcija raspodele prilagodenosti
Funkcija raspodele prilagodenosti (neprekidna)

Kumulativna raspodela prilagodenosti

Kumulativna raspodela prilagodenosti (neprekidna)

Metod selekcije
Ocekivana raspodela prilagodenosti po primeni metoda selekcije
Disperzija prilagodenosti

Ocekivana prosecna prilagodenost populacije pre selekcije
Ocekivana prosec¢na prilagodenost populacije posle selekcije

Disperzija raspodele prilagodenosti pre selekcije

Disperzija raspodele prilagodenosti posle selekcije

Stopa reprodukcije datog selekcionog metoda

Gubitak raznovrsnosti datog selekcionog metoda



Poglavije 1

1.UVOD

Glavna tema ovog rada su operatori selekcije i migracije kod paralelnih evolutivnih algoritama, kao i
implementacije evolutivnih algoritama.

Centralni deo rada je posvecen proucavanju operatora selekcije, preciznije turnirske selekcije i fino gradirane
turnirske selekcije. Fino gradirana turnirska selekcija, kao $to ¢emo videti, predstavlja poboljsanje turnirske
selekcije, uz zadrzavanje svih dobrih osobina koje karakterisu turnirsku selekciju. U radu se ispituju razne
varijacije fino gradirane turnirske selekcije 1 za predlozene varijacije operatora selekcije izvode odgovarajuce
teorijske procene. Potom se, u seriji testova, nove varijacije operatora porede medusobno i sa drugim
selekcijama na De Jongovom skupu test-funkcija, na nekim novijim test-funkcijama, na setu instanci NP-
teskih problema i instancama problema iz domena tipi¢nog za genetsko programiranje.

Operator migracije se javlja samo kod grubo usitnjenih paralelnih evolutivnih algoritama (odnosno ostrvskih
evolutivnih algoritama, ili distribuiranih paralelnih evolutivnih algoritama - gde svaki proces izvrsava lokalni
evolutivni algoritam na svojoj sopstvenoj potpopulaciji, uz povremenu razmenu jedinki izmedu susednih
potpopulacija). Medutim, kako je ovaj tip paralelnog evolutivhog algoritma najvise koriséen (i za sada jedini
koji se jednostavno i efikasno moze implementirati u Internet okruzenju), to je znacaj migtracije veliki. U radu
se daje teorijska procena osobina migracije i njenog doprinosa paralelnom evolutivhom algoritmu, te opisuju
1 analiziraju razlicite varijante migracije.

Detaljnije su opisane implementacije koje je razvijao autor i na kojima su u proteklom periodu vrseni
ekspetimenti iz oblasti Evolutivnih algoritama. Posebno je podrobno opisan dizajn web setrvisa i aplikacija
razvijenih radi izvrsavanja paralelnih evolutivnih algoritama. Motivacija za razvoj web servisa je koriséenje
racunarskih resursa raspolozivih na Internetu. Pri izvrSavanju, aplikacija Salje web servisu XML nisku sa
informacijama o parametrima evolutivnog algoritma koji ¢e biti izvrsen 1 informacijama o instanci problema
koja se resava. Neki od parametara algoritma (kao §to su zamena populacije, selekcija, kriterijum zavrsetka
itd.) ne zavise od reprezentacije jedinke, dok neki drugi (npr. tip populacije, inicijalizacija, ukrstanje, mutacija
itd.) zavise. Web setvis podtzava tri tipa reprezentacije jedinki: binarna niska, broj u poktetnom zarezu i
drvoidna reprezentacija. Web servis vraca (u XML formatu) nadeno resenje i zahtevane dodatne rezultate
potrebne za kreiranje raznovrsnih izvestaja. Web servis dopusta aplikaciji da prekine tekuce izvr$avanje i vrati
dotadasnji rezultat u ma kom momentu izvrsavanja.

Ovaj servis 1 pratece aplikacije su razvijene pod .NET platformom, na programskom jeziku C#. Servis je
kompleksan, ali i vrlo efikasan i moze lako da se nadograduje. Lakoc¢a nadogradnje proizilazi iz ¢injenice da je
tokom dizajna i razvoja dosledno koriséena objektno orjentisana paradigma i obrasci dizajna.

Izvriena testiranja ukazuju na Sirinu polja primene razvijenog softvera. Web servis i pratece aplikacije se
uspesno mogu primenjivati pri resavanju krajnje raznorodnih problema — sve poznate evolutivno inspirisane
tehnike se krajnje jednostavno preslikavaju u razvijen programski model. Rezultati izvr$avanja na instancama
izabranih problema pokazuju superiornost operatora fino gradirane turnirske selekcije nad alternativama i
daju jasnu preporuku za tip i veli¢inu parametara migracije.

Rad sadrzi Sest poglavlja. U prvom poglavlju se opisuju evolutivni algoritmi (istotijat, oblasti primene,
struktura, osobine i modifikacije), paralelni evolutivni algoritmi i postojeéi softverski sistemi za
implementaciju evolutivnih algoritama. Drugo poglavlje sadrzi nekoliko metodologija teorijske analize
evolutivnih algoritama (sekvencijalnih 1 paralelnih) i pojedinih njegovih aspekata.. U trecem poglavlju su
detaljno opisani najvazniji operatoti selekcije i migracije, te predlozene nova poboljsanja ovih operatora.
Operatoti su analizirani u svetlu prethodno definisanih metodologija. Cetvrto poglavlie opisuje EA sisteme
koje je razvijao autor, kako one dominantno posvecene resavanju NP teskih problema, tako i novorazvijeni
EA web servis i aplikacije koje ga koriste Peto poglavlje sadrzi opis metodologije empitijskog poredenja
raznih evolutivnih algoritama. U njemu su izlozeni rezultati poredenja koris¢enjem konkretnih, realnih
problema. Poslednje, Sesto poglavlje sadrZi zakljucak. Literatura i indeks su izdvojeni u posebne celine.



Uvod

1.1. Evolutivni algoritmi

1.1.1. Istorijat i znacaj evolutivnih algoritama.

Evolutivni algoritmi (eng. evolutionary algorithms), u daljem tekstu oznaceni sa EA su zasnovane na
Darvinovoj teoriji evolucije. Darvinova knjiga “Postanak vrsta putem prirodnog odabiranja” (videti
[Darvin85]), napisana u drugoj polovini XIX veka (dakle mnogo pre nastanka rac¢unara) je teotijska osnova za
ovu klasu algoritama. Zakoni nasledivanja Georga Mendela predstavljaju, ne samo osnovu genetike, ve¢ i
drugu ¢vornu tacku na koju se oslanjaju evolutivni algoritmi.

Postoji vise tehnika koje pri resavanju problema koriste gore opisan pristup. Pored genetskih algoritama, koji
su najcesce zastupljeni, u Nemackoj i Engleskoj su razvijeni i drugi, dosta slicni, pristupi za resavanje razlicitih
problema - evolutivno programiranje i evolutivne strategije. Potom se, pojavilo i genetsko programiranje. U
najsire prihvacenoj klasifikaciji ovakvih tehnika Evolutivni algoritmi su pojam koji natkriljuje i obuhvata sve
prethodno pobrojane pristupe (videti [Heitko93], [Goldbe94]). Mnogi autori kao sinonim za Evolutivne
algoritme koriste termin Evolutivno izra¢unavanje (eng. Evolutionary Computation - EC).

Mada su pre 70.-tth godina proslog veka, narocito u Nemackoj i Engleskoj, predlagana resenja raznovrsnih
problema koja emuliraju ponasanje, odnose i veze kao u prirodi, Siroka primena evolutivne paradigme u
raznim domenima se vezuje za 1975. godinu i Hollandovu knjigu “Adaptation in natural and artificial
systems” ([Hollan75]). Holland je proucavao EA radi pracenja procesa prilagodavanja kod prirodnih sistema i
radi razvoja sistema vestacke inteligencije koji oponasaju modele prilagodavanja.

Cinjenica je da EA u poslednje vreme doZivljavaju sve veéu popularnost. Evolutivna paradigma koju
eksploatisu EA postaje Siroko prihvacena kao put za resavanje odredenih klasa problema. Danas postoji
ogroman broj radova 1 mnogo knjiga koje se bave genetskim algoritmima. Postoje i ¢asopisi specijalizovani za
EA (IEEE on Evolutionary Computation, Evolutionary Computation, BioSystems, Adaptive Behavior, itd.),
a clanci vezani za ovu problematiku se javljaju 1 u ¢asopisima posveéenim Vestackoj inteligenciji (Complex
Systems, Attificial Intelligence, Artificial Life, Machine Learning, IEEE Transactions on Systems Man and
Cybernetics, IEEE Expert, itd.), Paralelnom procesiranju, Operacionim istrazivanjima, itd. Redovno se
organizuju medunarodne konferencije posveéene EA (CEC — Congress of Evolutionary Computation,
GECCO — Genetic and Evolutionary Computation, PPSN - Parallel Problem Solving from Nature,
Alife - International Conference on Artificial Life, EvoCOP — European Conference on Evolutionary
Computation in Combinatorial Optimization, EvoGP - European Conference on Genetic Programming,
EvoComNet - European Workshop on Evolutionary Computation in Communications, Networks, and
Connected System itd.) sa kojih se objavljuju zbornici radova.

Medu istraziva¢ima u oblasti racunarskih nauka je uobicajena klasifikacija po kojoj se EA, kao 1 druge sli¢ne
tehnike, zajedno sa Fazi logikama i Neuralnim mrezama, smestaju u tzv. Soft computing.

Veliki interes koji su EA pobudili u akademskim krugovima moze se kvantifikovati i brojem javno dostupnih
programskih paketa koje su razvili istrazivaci u ovoj oblasti. Tih paketa ima vise desetina (opis u [Heitko93],
[Fiho94], [Whitle89], [Bick92b|, [Cantu94]), a od njih su najpoznatiji i najpopularniji: DGenesis (Erick
Cantu-Paz); GAL (William Spears); GAlib (Matthew Wall); Gaucsd (Nici Schraudolph); GA Workbench
(Mark Hughes); Genesis (John Grefenstette); GENEsYs (Thomas Bick); GenET (Cezary Janikow), itd. Ovo
poglavlje sadrzi i klasifikaciju 1 opis najvaznijih medu pobrojanim programima.

Do skora su EA bili predmet izucavanja isklju¢ivo u akademskim krugovima. Danas postoji veliki broj
programskih paketa zasnovanih na EA, koji nalaze primenu u praksi. Tu spadaju (videti [Heitko93],
[ManEAN93|, [Filho94]): EnGENEer (Logica Cambridge Ltd.); MictoGA, EVOFrame i Galapagos
(Optimum Software); Evolver (Ax celis Inc.), itd. Prethodno pobrojani paketi predstavljaju alate za lakse i
brze kreiranje EA aplikacija. Broj prakti¢nih aplikacija (nastalih bilo uz pomo¢ ovih alata, bilo bez njih) koje
eksploatisu evolutivhu paradigmu je jo§ mnogo vedi, 1 svakim danom sve vise raste.

1.1.2. Oblasti primene evolutivnih algoritama

EA se primenjuju za reSavanje raznih optimizacionih problema (videti [Defong89], [Goldbe93], [Schwef95],
[DeJong95al), kao sto su: problem kreiranja rasporeda (videti [Burke95]), problem optimizacije parametara
(videti [Wienho93]), problem trgovackog putnika (videti [Goldbe89], [Kratic98]), problem pakovanja (videti
npr. [Khuri95]), problem izbora lokacija za skladista bez obzira na kapacitet (videti [Kratic96]), problem
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dizajniranja mreze bez obzira na kapacitet (u radu [Kratic02]), problem uspostavljanja habova u transportnoj
mrezi (videt npr. [Kratic0O5], [KraticO6]), rasporedivanje poslova na viseprocesorskom sistemu (videti
[Hou94]), problem odredivanja minimalnog Stajnerovog drveta u grafu (videti [Ljubi¢98], [Ljubic04] i
[Ljubic06]), problem dopune do dvostruko i do dvostrano povezanih grafova (videti [Ljubic00] , [Ljubic00a],
[Ljubic00b], [Ljubic01], [Raidl02], [Ljubic03] i [Ljubic04]), ptoblemi zadovoljivosti SAT i PSAT (videti
[Spears95], [Ognjan01], [Ognjan04]) itd. Obuhvatan pregled primena EA u operacionim istrazivanjima dat je
u radu [Alande95].

Problem pretrazivanja prostora u potrazi za optimalnim resenjem se proucava od davnina. Razvijene su
raznovrsne tehnike pretrazivanja u potrazi za optimalnim resenjem (npr. Njutnova metoda, Metoda
gradijentnog spusta, Metoda Monte-Karlo itd.). Svaka od metoda ima odredene prednosti i mane. Tako
Njutnova metoda brzo konvergira, ali zahteva glatkost funkcije i moze se primeniti samo za probleme
globalne optimizacije (funkcije realnih argumenata). Enumerativne tehnike nemaju dodatnih uslova za
konvergenciju, ali u slucaju kada je prostor pretrage suvise veliki, a najéesce je bas taj slucaj interesantan,
pretraga traje neprihvatljivo dugo.

Tehnike pretrazivanja

T

Tehnike zasnovane Tehnike slucajnog Enumerativie tehnike
na racunu pretrazivanja |
Dirc(birckmc / T Dinamicko programiranje
Monte-Karlo Vodeno pretrazivanje

Simulacija  Pretraga

Fibonaci Njutn Evolutivni algoritmi
Neuvralne kaljenja  promenljivih Tabu
mreZe okolina pretraga

slika 1.1 Klasifikacija tehnika pretraZivanja

Tehnike pretrazivanja zasnovane na racunu direktno eksploatisu neke od dodatnih osobina funkcija ¢iji se
ekstremum trazi. Enumerativne tehnike sukcesivno prolaze kroz diskretizovan prostor pretrazivanja, kako bi
se nasao ekstremum. Tehnike slucajnog pretrazivanja koriste slucajne brojeve, tj. slucajne izbore, u procesu
trazenja optimalnog reSenja. Dok Monte-Karlo tehnike nisu u mogucnosti da eksploatisu ve¢ dobijene
rezultate, tehnike vodenog pretrazivanja eksploatidu te rezultate time §to nove aproksimacije zavise od
rezultata koji su postignuti u prethodnim izborima.
Rezultati koje su EA pokazali pri resavanju optimizacionih problema su doveli do koriséenja EA za resavanje
velikog broja konkretnih realnih problema: aproksimacija funkcija ([Rodger95]), uklapanje splajn funkcija u
zadate podatke ([Manela93]), numericka optimizacija ([Michal95]), obezbedivanje optimalnog utroska energije
u nekom procesu proizvodnje ([Goldbe89]), optimizacija troskova transporta ([Goldbe89]), dizajniranje
integrisanih kola ([SanMar93] i [Stanle95]), dizajniranje fazi kontrolera ([Pavlic96]), optimizacija upita u
bazama podataka ([Yang93], [KraticO3]), genetisanje pseudo slucajnih brojeva (u radu [Koza9d1)),
projektovanje najoptimalnije trase za cevovod ([Goldbe89], [Kratic97a]), odrzavanje gasovoda (|Goldbe89]),
kompresija podataka ([Ng95]), balansiranje ulaza na presama za Seer ([Fogart95]), optimalno isecanje
staklenih povrsina (rad [PuchO4]) itd. Potpunije informacije o realnim problemima koji su sa uspehom
resavani pomo¢u EA mogu da se nadu u knjigama [Chamb95], [Chamb99], [Chamb01] i [Karr99].
EA se koriste i u mnogim oblastima vestacke inteligencije (videti [Nillso98]): masinskom ucenju ((Goldbe89],
[Kelly92], [Neri95a], [Vugdel96], [Grefen90)), teoriji igara ([Goldbe89]), kao dokazivaci teorema ([DeJong89],
[Spears95]), kod neuronskih mreza ([Janson93|, [Spears95]), za finansijsko modeliranje ([Bauer84]), za
dizajniranje kontrolera robota koji bi omoguéio njegovo autonomno kretanje po morskom dnu, za
prepoznavanje likova sa foto-robot crteza ((Goldbe89)), itd.
U literaturi su zabelezeni pokusaji koriséenja EA u crtanju i u komponovanju, kao i uspesna primena za
resavanje nekih problema iz oblasti virtualne realnosti (videti [Jacq95]).
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Potpuniji pregled evolutivnih algoritama je dat u [Bick00] 1 [Bick00a].

1.1.3. Osobine evolutivnih algoritama
Ideja EA zasniva se na oponasanju prirodnih procesa evolucije. Proces evolucije se ovde razmatra kao razvoj
slozenih organizama (npr. biljke 1 Zivotinje) iz prostijih formi. EA je uproséeni model sustine procesa
evolucije 1 nasledivanja.
Rast biljaka i zivotinja je primarno kontrolisan genima koji su nasledeni od roditelja. Geni su smesteni u
jednoj ili vise traka hromozoma. U aseksualnoj reprodukciji, hromozom organizma je kopija roditeljevog, uz
moguce slucajne izmene, poznate kao mutacije. U seksualnoj reprodukciji, nova jedinka nasleduje osobine
oba roditelja. Najéesce se oko polovine genetskog materijala kopira od jednog roditelja i to se spoji sa
genetskim materijalom koji se nalazi u hromozomima drugog roditelja. Na taj nacin, genetski kod potomka se
razlikuje i od jednog i od drugog roditelja.
Evolucija deluje tako $to najbolje prilagodene jedinke opstaju, reprodukuju se i prenose svoj genetski
matetijal u sledece generacije. Kako se genetski materijal u populaciji menja, tako se vrsta kao celina menja, tj.
evoluira kao rezultat selekcionog opstanka jedinki od kojih je sastavljena.
EA sadrzi populaciju probnih resenja problema, pri ¢emu je obi¢no svako resenje (tj. svaka jedinka) u
populaciji modelirana niskom koja predstavlja njen genetski kod. Ova populacija ,evoluira® uzastopnim
izborima ,,boljih® resenja i proizvodenjem novih resenja na osnovu njih (borba za opstanak). Novoformirana
reSenja zamenjuju postojeca resenja u populaciji. Ta nova resenja, odnosno nove jedinke se formiraju bilo
aseksualno, bilo seksualno.
Mozemo izdvojiti slede¢e osobine po kojima se EA razlikuju od drugih metoda za resavanje problema:
® ne koriste se sami parametti u izvornom obliku, ve¢ se vr$i kodiranje parametara;
® ne pretrazuje se jedan Cvor prostora pretrazivanja, veé¢ populacija ¢vorova, S$to ukazuje na
robustnost algoritma (ovo je najcesci slucaj, mada ima i izuzetaka);
® ne koriste se deterministicka, vec probabilisticka pravila prelaska;
® tokom procesa resavanja ne cksploatisu se eventualne dodatne informacije o prirodi problema.
Prema Darvinovom ucenju, jedinke neke populacije nadmecu se za resurse kao $to su: hrana, voda, sklonista,
jedinke - partneri za uparivanje, itd. U osnovi procesa odabiranja koji se odvija u prirodi, posmatranog sa
darvinistickog stanovista, leze sledece ¢injenice:
® jedinke bolje prilagodene okolini prezivljavaju i imaju veéi uticaj na formiranje sledecih pokolenja;
® jedinke jedne generacije u populaciji formiraju novu generaciju na taj nacin sto se nove jedinke
dobijaju kombinacijom genetskog matetijala roditelja;
® svremena na vreme dolazi do mutacije, tj. do slucajne izmene genetskog materijala jedne jedinke;
Ako Darvinova teorija o postanku vrsta predstavlja opis prirodnog procesa, onda se moze reéi da EA
imitiraju prirodne procese u cilju resavanja problema (videti [T0$i¢97]). 1z ove karakteristike proizilaze tri
znacajne konsekvence (opisane u [Filipo98]):
® istrazivadi treba da imaju u vidu da osnovu EA predstavljaju bioloske teorije, odnosno da se
imitiranje dogadanja u prirodi svodi na imitiranje istrazivacevog shvatanja o tome $ta se dogada u
prirodi (a te dve stvari ne moraju nuzno biti iste). Stoga svaki eventualni novi prodor iz oblasti
bioloskih nauka i genetike moze promeniti poimanje o tome kako stvari u prirodi zbilja teku, $to bi
zasigurno dovelo do izmene strukture samog EA;
® siroko primenjive modifikacije EA su obi¢no inspirisane ne samo pokusajem da se postignu bolji
rezultati, ve¢ 1 pokusajem da se bolje modelira ponasanje prirode ([Goldbe89]). Drugim re¢ima, u
zajednici EA istrazivaca je dominantan stav da je priroda ucitelj koga treba oponasati, tj. da obi¢no
siroku primenljivost i popularnost imaju one varijante EA za koje postoji neki analogon medu
procesima u prirodi;
® EA treba da modeliraju sustinsku, a ne pojavnu stranu procesa i dogadaja u prirodi.
Stavovi koji korespondiraju prethodno istaknutim tezama se (Cak 1 u nesto ostrijem tonu) sve cescée Cuju u
EA zajednici u poslednje vteme. Tako u radu [Luke00] autoti zapazaju da veliki broj ideja koje u rac¢unarstvo
dolaze iz biologije nastavljaju da daju pozitivan doprinos — tako je npr. regulacija gena omogudila da se stekne
uvid u bolje metode evolutivhog iztacunavanja. Po re¢ima autora, sada$nji EA pristup kodiranju, selekciji,
ukrstanju i mutaciji potice iz Mendelovske genetike, ¢iji je jedan deo dobro funkcionisao, ali drugi deo nije.
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Autori (Tate i Smith 1993; Hinterding, Gielewski i Peachey 1995, Angeline 1997) narocito ostro kritikuju EA
pristup rekombinaciji gena. U biologiji rezultat rekombinacije se pojavljuje u obliku blagih raznovrsnih
gradacija, a u najve¢em broju EA domena rekombinacija nije nista viSe od randomizacije. U ovom trenutku,
najverodostojnija je pretpostavka da do ovolike razlike u tretmanu rekombinacije dolazi zbog ogromnog jaza
izmedu bioloskog i ra¢unarskog kodiranja (reprezentacije). Pokazuje se da pristup preko mapa regulacije gena
moze da se jedan-jedan preslika na vestacki EA domen.

Neophodno je istaéi ¢injenicu da EA dobar dio svog danasnjeg znacaja i popularnosti duguju ¢injenici da je
postupak dobijanja nove generacije u svojoj sustini paralelan. Tu ¢injenicu (paralelne prirode reproduktivne
paradigme i inherentne, tj. nerazdvojive efikasnosti paralelnog procesiranja) je Holland uocio desetak godina
pre formalnog nastanka EA.

Vazna osobina EA je i moguénost njihove hibridizacije, tj. moguénost prirodnog kombinovanja EA sa nekim
drugim algoritmom za reSavanje zadatog problema. Taj novi, hibridni, postupak se kreira tako da sadrzi
dobre osobine i jednog i drugog metoda.

1.1.4. Struktura evolutivnih algoritama
Evolutivni algoritmi sadrze:
® pretrazivacki prostor tj. skup svih mogucih resenja;
® populaciju tj. skup aktuelnih kandidata za resenja; elementi populacije su jedinke (¢vorovi
pretrazivanja, tj. tacke u pretrazivackom prostoru);
® prostor niski (stringova), najc¢esée fiksirane duzine, tj. prostor reprezentacija jedinki, kao i funkcije
za preslikavanje pretrazivackog prostora u prostor niski i obratno;
® skup genetskih operatora za generisanje novih stringova, a samim tim i novih jedinki;
® funkciju prilagodenosti (jo§ se naziva i funkcija ocene, eng. fitness function), koja utvrduje
prilagodenost odredene jedinke;
®  stohasticku kontrolu genetskih operatora;

dekodirane

potomci niske

Rekombinacija
ukr$tanje, mutacija itd.

Selekcija
(odabir)

roditelji
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dekodirane

niske

Evaluacija
(ocenjivanje)

roditelji

potomci Rekombinacija

ukr$tanje, mutacija itd.

slika 1.2 Struktura EA (dve moguénosti)

Sa prethodne Seme mogu se uociti 1 osnovni koraci EA:

Inicijalizacija - pseudoslucajno se generise inicijalna populacija jedinki, $to se svodi na generisanje elemenata u
prostoru niski (u nekim varijantama EA populacija moze biti jednoclana). U pojedinim varijantama EA, neke
jedinke pocetne populacije (ili ¢ak cela pocetna populacija) se ne generisu pseudoslucajno, veé se za
generisanje koristi neka jednostavnija heuristika.

Evaluacija - izracunavanje funkcije prilagodenosti za svaku jedinku populacije.

Operacija izbora tj. selekcije - biraju se jedinke populacije za prezivljavanje na osnovu vrednosti funkcije
prilagodenosti konkretne jedinke.

Operacija rekombinacije (obuhvata uks$tanje i/ili mutaciju, ali se ne ograni¢ava na njih) - izmena genetskog
koda jedinki tj. elemenata u prostoru niski.

Ponavljanje koraka 2), 3) i 4) sve dok se ne ispuni kriterijum zavr$etka EA. Neki od najjednostavnijih
kriterijuma zavrSetka EA su: maksimalan broj generacija i maksimalan broj ponavljanja najbolje jedinke
tokom generacija..

Genetski algoritmi

Genetski algoritmi (eng. Genetic Algorithms - GA) su najvise doprineli popularnosti koriséenja evolutivne
patadigme za re$avanje raznovrsnih problema. Njihov nastanak se vezuje za Holland-ov rad “Adaptation in
natural and artificial systems” ([Hollan75]). GA karakteriSe reprezentacija genetskog koda jedinke pomocu
binarnih niski fiksne duzine, operator ukrstanja koji se izvrsava nad parovima jedinki i operator mutacije koji
na slucajan nacin menja genetski kod jedinke.

Neophodno je prvo opisati GA koji predstavljaju polaznu tacku za sve te modifikacije. To su tzv. prosti
genetski algoritmi (eng. Simple Genetic Algorithm - SGA), sa slede¢im operatorima: jednopoziciono
ukritanje (eng. one-point crossover), prosta mutacija (eng. simple mutation), proporcionalna ili rulet selekcija
(eng. proportional selection, roulette selection). . Jedinke kod SGA (kao i kod svih ostalih GA) bivaju
kodirane binarnim niskama, tj. binarnim stringovima.
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slika 1.3 Operator jednopozicionog ukr$tanja

Kao sto se sa ovih slika i moze videti, jednopoziciono ukritanje se svodi na razmenu genetskog materijala
izmedu dve jedinke od neke, na slucajan nacin odabrane, tacke (pozicije), dok se prosta mutacija svodi na
izmenu jednog gena u jedinki.

slika 1.4 Operator proste mutacije

Pored ova dva operatora, izuzetnu vaznost kod GA ima i operator selekcije. Taj genetski operator ne
modifikuje jedinke u populaciji, ve¢ odreduje koje ¢e jedinke opstati i tako preneti svoje gene u sledecu
populaciju 1 one koje ¢e biti uklonjene iz populacije. SGA koristi tzv. proporcionalnu (ili rulet) selekciju —
formira se rulet sa slotovima cija je velicina proporcionalna prilagodenosti svake od jedinki, a potom se
simulira bacanje kuglice na takvom ruletu. Operatoti selekcije, pa i prethodno pomenuta proporcionalna
selekcija, ¢e biti detaljno opisani u kasnijim poglavljima.

Zbog ovakve reprezentacije (kod modernih racunara su, kao $§to znamo, manipulacije sa bitovima direktno
podrzane instrukcijama asemblerskog jezika i implementirane u hardveru) genetski operatori i sve aktivnosti
tokom izvrienja GA su jako efikasne, pa je izvrsavanje GA efikasnije od svake druge EA-bazirane metode.
Postoji veliki broj preglednih radova o genetskim algoritmima. Spomenimo samo neke od njih: [Goldbe89],
[Davis91], [Michal96], [Mithlen97], [Mitch99], [Bick00] i [Bick00a]. Opste informacije o GA se mogu naciiu
domacoj literaturi: [Filipo97a], [Kratic97a], [Tos$i¢97], [Filipo98], [Ttmcic00] i [KraticO0.

Sto se odnosa izmedu EA i GA tice, odigledno je EA kao pojam natkriljuje GA, tj. da je svaki GA
istovremeno 1 EA. Iako je u EA zajednici usvojen stav da obratna inkluzija ne vazi, interesantno je pomenuti
da postoje i argumenti koji idu u prilog vazenju inkluzije u suprotnom smeru (bar dok se EA izvr$avaju na
elektronskim racunarima). Naime, dok god se EA izvr$avaju na racunarima gde se informacije pamte u
memoriji kao sekvence nula i jedinica, svaka jedinka EA je (bez obzira da li se radi o nizu, drvetu, programu,
realnom broju), kad se posmatra na tom nivou apstrakcije, predstavljena sekvencom jedinica i nula
ogranicene duzine — dakle ima bitovnu reprezentaciju. Operatori ukrstanja, mutacije, dominacije itd., ma kako
egzoti¢ni bili, sa te tacke gledanja vtse manipulaciju nad nizovima bitova fiksne duzine. Dakle, celokupno EA
izracunavanje se moze uklopiti u GA.

Evolutivno programiranje

Evolutivno programiranje (eng. Evolutionary Programming - EP) je zamislio Lawrence Fogel, 1960. godine.
Evolutivno programiranje se odnosi na domen vestacke inteligencije vezan za sposobnost predvidanja
promena u okruzenju. Okruzenje se opisuje kao sekvenca simbola (iz konac¢nog alfabeta) i algoritam koji se
izvr$ava je trebao da proizvede novi simbol na izlazu. Izlazni simbol bi trebao da maksimalizuje funkciju
isplativosti, a ta funkcija meri ta¢nost predvidanja.

Primer. Razmotrimo setiju dogadaja, oznacenih simbolima a,,a,,...; algoritam treba da na osnovu

Ideja kod EP je da se

evolucijom dobije takav algoritam. U ovom primeru ¢e kona¢ni automati biti izabrani kao hromozomska

prethodnih simbola a,,da,,...,a, predvidi sledeéi (nepoznati) simbol a,,,.
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reprezentacija jedinki. Dakle, EP odrzava populaciju kona¢nih automata — svaka takva jedinka predstavlja
potencijalno resenje problema, tj. odredeno ponasanje. Tokom svog izvrSavanja, EP algoritam evaluira
prilagodenost svakog konac¢nog automata u populaciji. To se radi na sledeéi nacin: svaki konacni automat se
iz populacije se izlaze okruzenju. Izlaganje konacnog automata okruzenju se svodi na ispitivanje svih

prethodno videnih simbola (za svaki podniz simbola a@,,a,,...,qa; se vidi proizvedeni izlaz a,,,' i on se

poredi sa stvarno uocenim simbolom a,,, iz okruzenja, pri ¢emu se njihovim razlikama pridruZzuju odredeni

tezinski faktori). EP prvo formira potomke, a potom vrsi selekciju jedinki za sledecu generaciju. Svaka
jedinka proizvodi jedan potomak, pa se pre selekcije veli¢ina populacije udvostruci. Potomci, tj. novi konacni
automati, se formiraju slucajnim mutacijama roditelja. Obic¢no se koriste slede¢ih pet operatora mutacije:
promena izlaznog simbola, promena prelaska iz stanja u stanje, dodavanje stanja, brisanje stanja i promena
pocetnog stanja (postoje 1 uslovi vezani za najvedi 1 najmanji broj stanja automata). Verovatnoce primene
mutacija mogu da se menjaju tokom izvr$avanja algotitma EP.

Evolutivne strategije

Evolutivne strategije (nem. Evolution Strategie - ES) su slicne evolutivhom programiranju, iako su nastale
potpuno nezavisno. Kreatori evolutivnih strategija su Ingo Rechenberg, Hans-Paul Schwefel i Peter Bienert.
Ovaj metod se prvenstveno koristio za resavanje tehnickih optimizacionih problema. On je doskora bio
poznat samo uzem krugu inzinjera - i to kao alternativa nekim standardnim resenjima. Kako za tehnicke
optimizacione probleme obi¢no ne postoji analiticki iskazana funkcija cilja, za takve probleme i ne postoji
odgovarajuéi direktan metod optimizacije, pa evolutivne strategije (zato $to ne zahtevaju da funkcija cilja
bude precizno definisana, kao $to je to slucaj sa drugim metodama optimizacije) kod tehnickih
optimizacionih problema mogu dati dobre rezultate ([Bick91]).

Najveca slicnost izmedu ES i GA je u tome $to oboje odrzavaju populaciju potencijalnih resenja i pri selekciji
koriste princip opstanka najbolje prilagodene jedinke (videti [Michal96]). Osnovna razlika izmedu ES 1 GA je
u domenima njihove primene. ES su, kao $to je ve¢ istaknuto, razvijene kao metod za numericke optimizacije
i tek nedavno su pocele da se primenjuju na diskretne probleme optimizacije. Nadalje, ES operisu nad
vektorima brojeva u pokretnom zatezu, dok klasiéni GA operisu nad vektorima bitova. ES i GA se razlikuju i
po opetatoru selekcije — kod ES se radi o deterministi¢koj selekciji (gde bolje prilagodena uvek pobeduje),
dok je kod GA selekcija stohasticka (pa se desava da slabija jedinka koja ima ,,srece” ponekad pobedi bolje
prilagodenu). Sledeéa razlika izmedu GA i ES je u redosledu primene operatora selekcije i rekombinacije: u
ES selekcija se izvrsava posle primene rekombinacije, dok je kod GA suprotno. Klasi¢ni GA 1 ES se razlikuju
1 po tome da li stohasticki parametri evolutivhog procesa ostaju nepromenjeni tokom izvrsavanja algoritma ili
ne — nepromenljivost karakterise klasi¢cne GA, dok dinami¢nost parametara karakterise ES.

Lako se moze uociti da EP 1 ES imaju dosta slicnosti: u reprezentaciji pri reSavanju problema, jer za resavanje
problema funkcionalne optimizacije ne koriste binarno kodiranje; u realizaciji genetskih operatora; u
koriséenju samoadaptivnih metoda za odredivanje kakva ¢e se mutacija koristiti; itd. Najvedi broj teorijskih
rezultata o konvergenciji izvedenih za EP moze ditektno da se primeni kod ES, i obratno. Medutim, postoje i
razlike izmedu EP 1 ES: EP koristi stohasticku (obi¢no turnirsku) selekciju, dok ES koristi deterministicku
selekciju. Treba napomenuti da se metode EP 1 ES razvijaju tokom vremena, pa sada poseduju mnoge od
osobina koje su inicijalno karakterisale samo GA.

Genetsko programiranje

Genetsko programiranje (eng. Genetic Programming - GP) predstavlja nesto noviji pristup resavanju
problema koriséenjem evolutivne paradigme. Njegov zacetnik je Koza (videti [Koza91], [Koza93]). GP je
radirenje genetskog modela ucenja u prostor programa. Ono omogucuje da racunar resava probleme za koje
nije bio eksplicitno programiran.

Jedinke koji obrazuju populaciju nisu niske karaktera fiksne duzine, ve¢ programi koji, kad budu izvrseni,
predstavljaju kandidate za resenja problema.

Programi se kod genetskog programiranja obi¢no izrazavaju drvetom izvodenja, a ne linijama koda.
Programi-jedinke su sastavljeni od elemenata tj. simbola iz skupa funkcija i iz skupa terminala. Novi programi
se proizvode uklanjanjem grana iz jednog dtveta i ubacivanjem u drugo drvo. Ovaj jednostavan proces
obezbeduje da novi program takode bude sintaksno ispravno drvo.
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slika 1.5 Operator ukrstanja kod GP

Kod GP se operator ukrstanja implementira tako §to se na slucajan nacin izaberu ¢vorovi u drvetima
izvodenja kod dve jedinke, pa se poddrveta sa korenom u izabranim ¢vorovima zamene. Genetsko
programiranje obi¢no ne koristi nikakvu mutaciju kao genetski operator.

Modifikacije EA
U dizajnu EA, a radi povecavanja njihove efikasnosti, koriste se raznovrsne modifikacije (naime, autoti ¢esto
vr$e prozimanje razlic¢itih evolutivno inspirisanih tehnika):

pti formiranju niske koja reprezentuje jedinku - npr. diploidna reprezentacija (¢e$¢a u prirodi, gde
postoje po dva gena za svaku osobinu, dominantni i recesivni) i haploidna reprezentacija (gde jedan
gen nosi informaciju) (videti [Goldbe89]);

pri kodiranju, odnosno preslikavanju pretrazivackog prostora u prostor niski - npr. klasi¢no
kodiranje, Grejovi kodovi (katakteri$e ih ¢injenica da se kodovi bliskih jedinki razlikuju na malom
mestu bitovnih mesta - videti [Heitko93]), visedimenzionalna treprezentacija (videti [Bui95]),
drvoidna reprezentacija, reprezentacija pomocu brojeva u pokretnom zarezu itd.;

pri racunanju funkcije prilagodenosti i pri realizaciji jednog koraka EA ([Kratic97], [Kratic99]); tu su
i modifikacije nazvane zbrkani EA (eng. messy EA - mEA) (videti [Goldbe91]), kompaktni EA (u
[Hatik97]), te virtualni EA (eng. virtual EA) (videti [Grefen95]);

pri izboru i dizajnu genetskih operatora - tako se za diploidnu reprezentaciju uvodi dominacija (eng.
dominancy) (videti [Goldbe89]); nadalje, pored jednopozicionog ukrstanja kotiste se i uniformno
ukritanje  (eng. uniform crossover), zamuceno ukrsStanje (eng. shuffle crossover) itd. (videti
[Syswer89], [Caruana91], [Radcli92], [Eshelm93], [Kahng95]); tu su i raznovrsni operatori selekcije
([Whitle89], [BdckOOa]), koji ¢e biti detaljnije opisani u sledeéim poglavljima; u nekim
eksperimentima se dopusta da nad istom populacijom deluje npr. vise operatora ukrstanja, svaki sa
svojom verovatnocom realizacije; sa mutacijom je slicno kao sa ukr$tanjem — postoji veliki broj
vrsta mutacija - specificne za problem, mutacije koje primenjuju hibridizaciju itd. (videti [Spears00]).
pti utvrdivanju politike zamene jedinki u populaciji - dok su originalni EA zasnovani na potpunoj
smeni generacija (zato se jo§ zovu i generacijski EA), u nekim modifikacijama EA, nazvanim
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stacionarni EA (ili EA stabilnog stanja, eng. steady state EA), dopusta se da roditelj, naravno pod
uslovom da je nivo njegove prilagodenosti zadovoljavajuéi, nastavlja da zivi naporedo sa svojim
potomcima; U konkretnim realizacijama EA cesto se eksploatise meduresenje - najbolje prilagodena
jedinka iz prethodne generacije nastavlja svoj zivot, i to je poznato pod imenom elitna strategija
(eng. elitist strategy).
® pri utvrdivanju stohastickih veli¢ina, tj. verovatnoca koje odreduju primenu genetskih operatora.
Vrseni su mnogobrojni, dosta uspesni, pokusaji poboljsavanja EA u smislu da se vrednosti
kontrolnih parametara algoritma menjaju tokom vremena (tj. tokom izvrSavanja samog algoritma) i
to pomocu nekog adaptivnog mehanizma ([Spears91], [Bick92|, [Aizawa93|, [Spears95a] itd.). U
takvim slu¢ajevima se govori o meta EA, pri ¢emu su argumenti meta EA ba$ vrednosti kontrolnih
parametara samog EA.
® priizvrsavanju evolutivnog algoritma — pored sekvencijalnih, postoje i razne vrste paralelnih EAio
njima ¢e biti vise reci u slede¢em poglavlju.
® pri utvrdivanju kriterijuma zavrSetka - npr. da li se najbolja jedinka promenila tokom fiksiranog
broja generacija, da se li viSe od pola jedinki u populaciji poklapa sa najboljom, da li se prose¢na
vrednost jedinki malo razlikuje od najbolje, itd.
Ve je istaknuta moguénost stvaranja hibrida EA i nekog drugog algoritma (videti [Kelly92], [Burke95]).
Mnogobrojni autori su dizajnirali raznovrsne hibridne EA: hibrid ES i EA (videti [Bull94]); hibrid
stohastickog penjanja uz brdo (eng. stochastic hillclimbing) i EA (rad [Juels94]); hibrid pretrage po susedima
(eng. neighborhood search) i EA ([Reevs94]), hibrid EA i neuralnih mreza ([Spears95]).
Potrebno je istadi da je paralelno sa razvojem tehnika i primena EA razvijana (i jos se razvija) odgovarajuca
teorija, kojom se pokusava dati odgovor na pitanja o znacaju i kvalitetu kako “cistog” EA, tako i pojedinih
njegovih modifikacija. Zbog slozene i slucajne prirode samog EA, odredivanje nekih osobina primenjenog
algoritma zahteva odredeno matematicko znanje, a rezultati koji se takvim izvodenjem dobijaju nisu ni
precizni u onoj meri u kojoj smo na to navikli kod deterministickih metoda. Ipak, razvoj matematickog
apatata koji predstavlja teorijsku osnovu EA relativno kratko traje, a ve¢ su postignuti odredeni rezultati.

1.2. Paralelni evolutivni algoritmi

1.2.1. Viseprocesorske arhitekture i paralelni racunari

Programiranje viseprocesorskih racunara je mnogostruko slozenije od programiranja jednoprocesorskih
racunara, jer mnogo vise faktora bitno utie na ukupno vreme izvr$avanja (detaljnije videti u [Bertse89],
[Muperx89] [Lewis92], [Filipo97] i [Dongar03]). Takode se pti i analizi efikasnosti algoritama i vremena
izvr$avanja programa na viseprocesorskim rac¢unarima susre¢emo sa brojnim problemima koji ne postoje pri
procent slozenosti sekvencijalnih algoritama i programa.

Ubrzavanje izvrSavanja programa na viSeprocesorskim raCunarima se, osim standardnih tehnika
primenjivanih na jednoprocesorskim sistemima, uglavnom postize maksimalnom iskori§éenoscéu procesora,
odnosno podesavanjem algoritma tako da pojedini procesoti ¢ekaju $to je moguce manje druge procesore.
Koliko je to moguce, zavisi direktno od prirode problema, odnosno to od toga da li se i kako problem moze
razloziti na potprobleme, koji $to manje zavise jedni od drugih. Tada se svi potproblemi mogu istovremeno
izvr$avati na razli¢itim procesorima, uz najmanju mogucu sinhronizaciju i meduprocesorsku komunikaciju.
Ukoliko nije mogucée da potproblemi budu potpuno nezavisni, tezi se ka tome da medusobna zavisnost bude
§to manja. Na taj nacin se problemi sinhronizacije procesa i meduprocesorske komunikacije svode na
najmanju mogucu meru.

Modeli racunara

S obzirom na popularnost i Sirinu koriséenja paralelnih racunara, a da bi se omogucila adekvatna 1 precizna
analiza paralelnih algoritama koji se izvr$avaju na ovakvim rac¢unarima, neophodno je izvrsiti klasifikaciju tih
racunara.,

Postoji vise podela racunarskih sistema, od kojih je jedna od najstarijih i najpoznatijth Flynn-ova podela
(videti [Flynno60], [Flynn72] i [Ribar80]), gde se racunari po arhitekturi dele na:
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® Jednostruki tok instrukcija i jednostruki tok podataka (eng. Single Instruction Stream Single Data
Stream - SISD) gde jedan procesor sekvencijalno izvrsava jedan tok instrukcija i operise nad jednim
tokom podataka.

® Mnogostruki tok instrukcija i jednostruki tok podataka (eng. Multiple Instruction Stream Single
Data Stream - MISD) gde IN procesora, svaki sa po jednom kontrolnom jedinicom, deli isti tok
podataka. Svi procesori, u svakom koraku, obraduju istovremeno jedan podatak prihvacen iz
zajedni¢ke memorije, prema instrukciji koju svaki procesor prima sa sopstvene upravljacke jedinice.

® Jednostruki tok instrukcija i mnogostruki tok podataka (eng. Single Instruction Stream Multiple
Data Stream - SIMD) gde svaki od N identi¢nih procesora sa zajednickom kontrolnom jedinicom
izvrdava isti program nad svojim lokalnim podacima. Izvrsavanje se odvija sinhrono, gde svaki
procesor, nad svojim tokom podataka, istovtemeno izvr$ava istu instrukciju.

® Mnogostruki tok instrukcija i mnogostruki tok podataka (eng. Multiple Instruction Stream Multiple
Data Stream - MIMD) je najslozeniji model, u kome svaki procesor poseduje sopstvenu lokalnu
memoriju. Posto svaki procesor ima svoj tok instrukcija 1 podataka, oni obi¢no rade asinhrono, $to
zna¢i da, u istom vremenskom trenutku, mogu izvrSavati razlicite instrukcije nad razlicitim
podacima. Asinhrono izvrsavanje uzrokuje brojne probleme, koji se ne javljaju kod prethodnih
modela: dodela procesa procesoru, ¢ekanje procesa na slobodan procesor i razmena podataka
izmedu vie procesora (procesa).

Druga podela patalelnih rac¢unarskih sistema je po nacinu komunikacije izmedu procesora:

® Viseprocesorski sistemi sa komunikacijom preko deljene memorije (eng. shared memory
multiprocessors).

® Viseprocesorski sistemi sa komunikacijom prosledivanjem poruka (eng. message passing
multiprocessors).

Komunikacija preko deljene memorije

U ovom modelu svi procesori imaju jedinstven memorijski prostor zajednicki za sve procesore. Posto
operativni sistem sam mora da vodi racuna o paralelnom citanju 1 upisu, posledica je olak§ano koriscenje i
programiranje ovakvih racunara. Jedna od najpoznatijih programskih biblioteka ujedno i IEEE standard je
Pthread (videti [Nichol96]). Operativnom sistemu je prilicno tesko da obezbedi efikasno paralelno ¢itanje i
upis, pogotovo kod viseprocesorskih sistemima sa velikim brojem procesora (videti [Akl89]). Medutim, u
poslednje vreme OpenMP standard (detaljno opisan u [Chandra01]) prilicno dobro resava datu anomaliju
koris¢enjem paralelizma u vise nivoa (eng. multilevel parallelism, nested parallelism). To se moze videt 1 na
osnovu rezultata primena na neke realne probleme, iji se detaljniji opis moze naci u radu [Biicker04]. Bududi
da OpenMP relativno jednostavno podrzava dodavanje paralelnih konstrukcija u postojeci sekvencijalni kod,
on je u poslednje vreme postao najcesce koris¢en model viseprocesorskih sistema sa komunikacijom preko
deljene memorije.

Komunikacija prosledivanjem poruka

Pojavom viseprocesorskih ra¢unara sa vise stotina ili hiljada procesora, odnosno koriséenjem mreze radnih
stanica 1 Interneta kao viSeprocesorskih sistema, narocito su postali popularni paralelni racunari gde se
meduprocesorska komunikacija ostvaruje prosledivanjem poruka (eng. message passing). Projektovanje i
implementacija takvih sistema je relativno laka, ali je na njima teze programirati, posto program (a ne
operativni sistem) vodi racuna o sinhronizaciji procesa i razmeni podataka izmedu njih.

Meduprocesorska komunikacija je, kod ovih sistema, jedan od presudnih faktora koji utice na ukupno vreme
izvtsavanja. Vreme potrebno za prenos odredenog podatka ili grupe podataka, izmedu razlicitih procesora, je
ponekad, nekoliko puta vece od vremena potrebnog za aritmeticku operaciju nad njim (videti [Kratic94]).
Obicno veca iskoriSéenost procesora zahteva i ve¢u meduprocesorsku komunikaciju, i obrnuto, pa se mora
naci kompromis koji obezbeduje minimalno vreme izvrsavanja.

U pocetku je svaki proizvoda¢ paralelnih racunara konstruisao i sopstveni programski sistem za razvoj
paralelnih aplikacija (Cray Research, IBM, Intel, Meiko, Ncube i transpjuteri). Ovakvi sistemi su bili vtlo
razliciti, a aplikacije prakticno neprenosive izmedu njih. Kasnije se pojavio veci broj pokusaja standardizacije
ovakvih sistema: CHIMP (videti [CHI91] i [CHI92]), p4 (videti [Butler94]), PVM (videti [Geist94]), Zipcode
(rad [Skjell92]). Medutim, svaki od ovih sistema je posedovao odredene nedostatke, i umesto nadogradnje
nekog od njih pristupilo se konstruisanju novog sistema, uz standardizaciju visegodisnjeg iskustva eksperata.
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MPI
MPI (eng. Message Passing Interface) je specifikacija standardne biblioteke funkcija za paralelni model
prosledivanjem poruka. Definisanje i razvoj ovog standarda je trajalo preko dve godine od strane
profesionalaca za paralelne racunare, njihovo programiranje i razvoj. Posledica toga je standard koji je
podrzan na velikom broju razlicitih paralelnih platformi, efikasan i sa programskim konstrukcijama relativno
visokog nivoa. MPI standard je preuzeo konstrukcije raznih postoje¢ih sistema koji su se dobro pokazale u
praksi, i ugradio ih u jedan pouzdan i efikasan sistem visokog nivoa. Bez zahteva za kompatibilnoséu sa
statim verzijama, bilo je moguce projektovati standard koji zadovoljava i najzahtevnije primene, uz ocuvanje
efikasnosti izvrsavanja. Pocetni dogovor oko MPI standarda je nastao aprila 1992 na medunarodnoj
konferenciji Supercomputing *92 (videti [Dongar93]) a konacna verzija MPI standarda 1.0 nastala je u maju
1994 (detaljno u [MPI94] i [MPI95]).
MPI standard sadrZi sledeée elemente:
® pojedina¢ne meduprocesorske komunikacije (eng. point-to-point communications) raznih tipova.
Uz vedi broj sistemskih tipova, moguce je koriséenje i korisnicki definisanih tipova;
® kolektivne operacije za meduprocesorsku komunikaciju nad sistemskim i korisnicki definisanim
tipovima;
® orupe procesa i manipulacija kontekstima, koji cuvaju zajednicke osobine grupa procesa;
® korisnicki definisane topologije koje mogu biti realne (odgovaraju fizickim vezama) ili virtuelne;
® moguénost svakog procesa da inicijalizuje, ocitava ili menja komunikacioni kontekst svoje grupe
procesa u toku izvrSavanja.
Kako je MPI standard nezavisan od platforme i operativnog sistema na kojem se izvt$ava, svaka MPI
implementacija mora dodatno da obezbedi ulazno/izlazne operacije i nadin izvrSavanja aplikacije na datom
konkretnom operativnom sistemu. Za prevodenje izvornog koda i ispravljanje gresaka se kotiste standardni
C, Fortran ili Java prevodioci 1 ostali alati posebno konfigurisani i podeseni za MPI aplikacije.
Iskustvo tima koji je ucestvovao u stvaranju MPI standarda, imalo je za posledicu pojavu prvih konkretnih
MPI implementacija vtlo brzo nakon usvajanja standarda. Kasnije je MPI standard postao prihvacen od
mnogih i pojavio se veliki broj MPI implementacija za razne vrste paralelnih racunara od mreze radnih
stanica do supetracunara. Neke od javno dostupnih implementacija su: MPICH, WMPI, MPI-FM, LAM,
CHIMP/MPI, CRI/EPCC MPI for Cray T3D, MPIAP, RACE-MPI. Postoji i veliki broj komercijalnih MPI
implementacija kao §to su proizvodi slede¢ih kompanija: MPI Software Technology - MPI/PRO, Genias -
PaTENT WMPI, Alpha - Data MPI, HP - MPI, IBM Parallel Environment for AIX - MPI Library, Hitachi -
MP], Silicon Graphics - MPI, Nec - MPI/DE, Intel - Paragon OS R1.4, Scali Computer - ScaMPI, Telmat
Multinode - T.MPI, Periastron - TransMPI.

Web Servisi
Web servisi, su bitni u razvoju web-baziranih tehnologija i predstavljaju distribuisane serverske softverske
komponente. Preciznije, web servis predstavlja bilo koji setvis dostupan u distribuiranim okruZzenjima, kao
§to je Internet ili intranet mreze, a koji koristi standardizovani XML sistem za razmenu poruka, te koji nije
isklju¢ivo vezan za konkretan operativni sistem ili programski jezik. Dakle, web servisi predstavljaju mocan
metod za pruzanje servisa kojima se (preko Internet-a ili intranet-a) moze pristupiti programskim putem.
Ono $to, verovatno, stvara veliku konfuziju kod neupuéenih u vezi web servisa je sam termin, koji i nije bas
najbolji izbor, jer re¢ “servisi” upucuje na pruzanje neke usluge. Ali, u svojoj osnovi, web servisi su samo
revizija standardnih softverskih tehnologija. Oni programetima pruzaju mogucnost povezivanja raznorodnih
sistema na novi nacin, preko Interneta, i to unutar jednog ili vise poslovnih procesa.
Ved je istaknuto da web servisi mogu biti koriéeni interno (od strane jedne aplikacije) ili izlozeni eksterno
preko Interneta za koriséenje od strane veceg broja aplikacija. Pored toga, vise razlicitih aplikacija moze
koristiti jedan web servis. S obzirom na to da su dostupni preko standardnih interfejsa, web servisi dopustaju
da heterogeni sistemi rade zajedno kao jedna mreza izracunavanja.
Web servisi su izgradeni na standardima kao §to su protokol za poziv udaljenih metoda SOAP (eng. Simple
Object Access Protocol), prosiriv jezik za oznacavanje XML (eng. eXtensible Markup Language), 1 jezik za
opis web servisa WSDL (eng. Web Service Description Language) o kojima ¢e biti vise reci u sledeé¢im
poglavljima.
Jedna od osnovnih karakteristika web servisa je visok nivo apstrakcije izmedu implementacije servisa i
koriséenja servisa. Koris¢enjem XMIL-zasnovanih poruka kao mehanizma za kreiranje i pristup servisu,
12
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klijent web servisa i sam web servis su oslobodeni potrebe da znaju bilo $ta 0o onom drugom, osim ulaza,
izlaza i lokacije (adrese).

Paralelne platforme
Racunarske platforme za razvoj, testiranje i izvr$avanje paralelnih programa se mogu podeliti u nekoliko
globalnih kategorija:

® Simulatori i emulatori viSeprocesorskih racunara na jednoprocesorskim racunarima;

®  Multiprocesorski sistemi nizih performansi;

® Mreza radnih stanica povezanih u paralelni racunar;

®  Superracunari i multiprocesorski sistemi visokih performansi.

Stmulatori paralelnib racunara
Upoznavanje sa paralelizacijom i paralelnim programiranjem je najjednostavnije (i uz minimalne troskove)
realizovati, koris¢enjem simulatora (emulatora) viseprocesorskih racunara. Njihova namena moze biti:
® Modeliranje nekog realnog viseprocesorskog sistema u cilju blizeg upoznavanja sa datim sistemom i
eventualno razvijanje konkretnih aplikacija. Pri tome bi sve pripremne radnje u razvoju date
aplikacije bile uradene na simulatoru, jedino ¢e konacno izvr$avanje aplikacije biti realizovano na
konkretnom paralelnom racunaru.
® Simulatori nekog imaginarnog viSeprocesorskog sistema, Cija je najvaznija namena $to lakse ucenje i
upoznavanje paralelnih konstrukcija. U ovim slucajevima kompatibilnost sa ostalim sistemima i
performanse datog simulatora nisu od bitnog znacaja.
Ovakvi sistemi su uglavnom namenjeni za ucenje i obi¢no nisu pogodni za $iru primenu. lako je teorijski
moguce simulirati sve elemente paralelnog racunara, u praksi rezultati u velikoj meri odstupaju od ocekivanih.
Simulacija na jednoprocesorskom racunaru obi¢no ne moze predstaviti na pravi nacin neke, vtlo vazne,
fizicke karakteristike viSeprocesorskog racunara: relativno spora meduprocesorska komunikacija, problemi sa
paralelnim citanjem/pisanjem u memotiji, razlicite osobine pojedina¢nih procesora unutar paralelnog
racunara i neke od ostalih osobina realnog paralelnog racunara. Rezultati dobijeni na simulatoru mogu biti
potpuno nereprezentativni, pa ¢ak 1 netacni, 1 obi¢no u velikom neskladu sa rezultatima iste aplikacije na
realnom paralelnom racunaru. Posto su u pocetku viSeprocesorski racunari bili uglavnom vrlo skupi i
nepristupacni, ovakav pristup je cesto koriséen, i pored pomenutih nedostataka.

Multiprocesorski sistemi nigih performansi

Prvi sire dostupni viseprocesorski sistemi relativno prihvatljive cene i performansi su se pojavili 80-tih godina
(transpjuteri, ICUBE, itd). Transpjuterski sistemi su bili najpoznatiji predstavnici ove klase paralelnih
racunara, zasnovanih na osnovnim procesorima - transpjuterima, uz meduprocesorsku komunikaciju
prosledivanjem poruka. Ovi sistemi su realizovani kao ploce koje su se ugradivale u PC racunare ili Sun radne
stanice, koji su obezbedivali ulazno/izlazne operacije, koti§éenjem postoje¢ih operativnih  sistema
domacéinskih racunara (eng. host computers). Paralelne konstrukcije su nadogradivane u postojece
programske jezike (paralelni C) ili su razvijani potpuno novi programski jezici prilagodeni paralelnom
izvrsavanju (Occam) (detaljnije u [Mock89]).

Jako tehnicki ograniceni, ¢esto podlozni kvarovima i sa malim brojem programskih alata, transpjuterski
sistemi su u vreme pojavljivanja doprineli sirokoj popularizaciji paralelnih racunara i upoznavanju Sireg kruga
ljudi sa paralelnim konstrukcijama na realnom viseprocesorskom racunaru.

Mreza radnib stanica

Zbog svoje niske cene, najcesée platforme za razvoj, testiranje i izvrsavanje programa i resavanje raznih
problema, su bile (a i danas su) radna stanica (eng. workstation) i PC racunar. Veliko i stalno poboljsanje
performansi PC racunara je prakticno ukinulo razliku izmedu prethodnih pojmova . Uporedo sa koriséenjem
pojedina¢nih PC racunara/radnih stanica pristupilo se i njihovom povezivanju i umrezavanju u lokalne (eng.
Local Area Networks - LAN) i globalne racunarske mreze (eng. Wide Area Networks - WAN). Pravi pomak
u pouzdanosti ovih mreza i koris¢enju svih prednosti umrezavanja je, na zalost, ucinjen tek koriséenjem prvih
sigurnijih 1 fleksibilnijih opetrativnih sistema za PC (UNIX, Windows NT). Tek tada je postalo prakti¢no
moguce, kao paralelni racunar, koristiti novu ili postoje¢u mrezu radnih stanica. U slucaju PC racunara se
prednosti vie procesora i paralelnog izvrsavanja mogu dobiti na dva nacina:
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® Koriséenje maticnih ploc¢a sa vise procesora (2-8), koji komuniciraju preko zajednicke (deljene)
memorije;
® Koris¢enje LAN kao paralelnog racunara, gde procesori komuniciraju prosledivanjem poruka preko
date lokalne mreze.
Razni aspekti mreza radnih stanica kao paralelnog racunara mogu se videti u [Wilki98] i [Koncha98]. Brz
razvoj Interneta i odgovarajuce infrastrukture u poslednjih dvadesetak godina doveo je do moguénosti da se
radne stanice koja izvr$avaju odredeni algoritam ne nalaze u lokalnoj mrezi, ve¢ da su na Internet —u. U tom
kontekstu, Internet procesiranje mozemo posmatrati kao specijalan sluc¢aj mreze radnih stanica. Prednost
ovakvog pristupa je potencijalno veliki broj racunara koji mogu biti koriscent za izvrSavanje, a mana prilicno
sporija meduprocesorska komunikacija. Zbog toga ovakav pristup daje izuzetne rezultate kod resavanja
problema gde se meduprocesorska komunikacija moze smanjiti na minimum.

Superralunari i paralelni racunari visokih performansi
Neke zajednicke osobine superracunara i viseprocesorskih sistema visokih performanst su:
® Strogo kontrolisan i vrlo komplikovan pristup takvim sistemima, zbog njihove vrlo visoke cene;
®  Vrlo skupo racunarsko vreme i visoki troskovi razvoja, testiranja i izvrsavanja aplikacija;
® Jzuzetno veliki napor u optimizaciji i efikasnom paralelnom izvrSavanju, koji obavljaju
specijalizovani prevodioci datog programskog jezika ili sam programer. U suprotnom moze doéi do
osetne degradacije performansi celog paralelnog racunara;
® Prethodne tehnike optimizacije i pobolj$anja performansi se obi¢no mogu primeniti samo na tu
klasu viseprocesorskih racunara i ¢esto su neprimenjive na ostale klase paralelnih racunara.
Izuzetno visoka cena nabavke i troskovi odrzavanja superracunara je vilo ogranicavajuéi faktor, pa ih
uglavnom poseduju samo velike kompanije i bogate institucije i prakticno su nedostupni za Siru klasu
istrazivaca 1 programera. Cene paralelnih racunara visokih performansi su znatno manje u odnosu na
superracunare, ali su takode uglavnom prevelike, pa ih najéesée poseduju samo vedi univerziteti i istrazivacki
centri u zemljama zapadne Evrope, SAD i Japana. Pristup im je takode vrlo ogranicen na uzak krug
istrazivaca 1 programera u tim institucijama.

1.2.2. Klasifikacija paralelnih evolutivnih algoritama
Osnovna ideja kod mnogih paralelnih programa je da podele zadatak u podzadatke i da koriséenjem vise
procesora simultano resavaju podzadatke. Ovaj pristup moze biti iskoriséen na razlicite nacine, sto dovodi do
razli¢itth metoda za paralelizaciju EA (videti [Miihlen89], [Mihlen92], [Shonkw93], [Stanle95], [Cantu9d7],
[Cantu00], [Vinc02], [Li02] itd.). Neki metodi paralelizacije menjaju ponasanje algoritma, a neki ne. Neki od
metoda mogu da eksploatisu paralelne racunarske arhitekture sa ogromnim brojem procesora, dok su druge
bolje prilagodene paralelnim racunarima sa manjim brojem mo¢nijih procesora.
U radu [Kapsal94] je izvrsen pokusaj postavljanja jedinstvene paradigme koja se odnosi na sve paralelne EA.
Istorijski gledano, od pojave paralelnih EA pocinje i njihova klasifikacija - Grefenstette sa Cetiri prototipa
(1981): sinhronizovani gospodar-rob (eng. master-slave), polusinhronizovani gospodar-rob, distribuisani
konkurentni 1 mrezni, potom Schwehm u [Schweh96], pa Cantu u [Cantu00] — da nabrojim samo nekoliko
njih.
Danas se najcesce srecemo sa slede¢om klasifikacijom paralelnih evolutivnih algoritama:

®  Globalni paralelni EA

®  Grubo usitnjen paralelni EA

® Fino usitnjen paralelni EA

® Hibridni paralelni EA

Globalni paralelni EA

Prvi metod paralelizacije EA je globalna paralelizacija. Globalni paralelni EA sadrze samo jednu populaciju
(kao i kod klasi¢nih serijskih EA), ali se odredivanje prilagodenosti jedinki i izvrSavanje genetskih operatora
eksplicitno paralelizuju. S obzirom da je populacija jedinstvena, selekcija uzima u obzir sve jedinke i svaka
jedinka ima Sansu da se rekombinuje sa ma kojom drugom, pa ponasanje algoritma ostaje nepromenjeno.
Ovaj metod se relativno lako implementira i daje znacajno ubrzanje ukoliko vreme komunikacije nije
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dominantni deo vremena izvrsavanja EA (npr. tamo gde je funkcija prilagodenosti veoma slozena, pa
izracunavanje prilagodenosti traje jako dugo).
Nadredeni

Potcinjeni
o 00

slika 2.1 Globalni paralelni EA

Kao $to se vidi sa gornje slike, kod globalnih paralelnih EA uocavaju se ,nadredeni” i ,,potcinjeni®.
Nadredeni cuva populaciju, izvisava EA operatore i distribuise jedinke robovima, koji izracunavaju
prilagodenost prosledene jedinke. Zbog ovakve svoje strukture, globalni paralelni EA se jo$ nazivaju i
Gospodat-rob paralelni EA. U radu [ChenH98] je prikazan Globalni paralelni EA .

Grubo usitnjen paralelni EA

Grubo usitnjen paralelni EA (eng. Coarse Grained Parallel EA) koristi drugaciju ideju. U ovom slucaju,
populacija je podeljena na potpopulacije koje najveéi deo vremena evoluiraju nezavisno jedna od druge, ali
koje s vtemena na vreme razmene jedinke. Ova razmena jedinki se zove migracija i nju kontrolise nekoliko
parametara.

Grubo usitnjen paralelni EA je veoma popularan i zbog toga ¢e se u poglavljima koja slede njemu posvetiti
veca paznja nego ostalim vrstama paralelnih EA.

Grubo usitnjen paralelni EA se jako tesko kontrolise, jer efekat migracije nije tako iscrpno proucen, kako je
to slucaj sa drugim genetskim operatorima. Tokom implementacije ovog paralelnog algoritma, autor treba da
odredi broj i veli¢inu potpopulacija, frekvenciju migtacija, broj i odrediste migranata, kao i metod kojim se
bira koje jedinke ¢e migrirati.

Napomena. lako migracija u svakodnevnom govoru znadi preseljenje, kod paralelnih EA je uobi¢ajeno da
migranti ne napustaju potpopulaciju u kojoj su potekli i da umesto originala, njihova kopija putuje u
odredisnu potpopulaciju.

slika 2.2 Grubo usitnjen paralelni EA (topologija veza moze biti i drugacija)

Grubo usitnjen paralelni EA uvodi fundamentalne promene u nacin izvrsavanja EA i njegovo ponasanje se
razlikuje od ponasanja sekvencijalnog EA. Ovaj paralelni EA je poznat i pod nazivom Distribuisani EA, zato
§to su ovi algoritmi obi¢no implementirani na MIMD racunarima sa distribuisanom memorijom. Ova klasa
paralelnih EA se ¢esto naziva i Ostrvski Paralelni EA,, jer u genetici populacija postoji model strukturisanja
populacije koji razmatra relativno izolovane potpopulacije i taj model se zove ostrvski model.

U poglavlju 1.3. je ve¢ istaknuto da modifikacije EA treba da budu inspirisane ne samo pokusajem da se
postignu bolji rezultati, ve¢ i pokus$ajem da se bolje modelira ponasanje prirode ([To0si¢97], [Filipo03]). Vedi

15



Uvod

broj autora je (videti [Cohoon91a], [Cantu97], [Cantu00]) uocio da grubo usitnjen paralelni EA predstavlja
blizu analogiju situaciji u prirodi, nego $to je to slucaj sa sekvencijalnim EA (u kojem postoji jedna monolitna
populacija). Dalje, ve¢ su uocene sli¢nosti (u [Cantu00]) izmedu evolutivnog procesa kod paralelnih EA i tzv.
Teorije tackaste ravnoteze koja se pojavila u 1977.-78. Autori ove teorije su Niels Eldridge iz Americkog
prirodnjackog muzeja i Jay Gould, profesor paleontologije na Harvardu. Ta teorija je nastala u pokusaju da se
objasne pojave u prirodi koje se nisu uklapale u dotad najsire prihvacenu Darvinovu teoriju. Teorija tackaste
ravnoteze sugeriSe da tokom najveceg dela vtemena nema znacajnijih promena u populaciji (tj. populacija je u
ravnotezi), ali da onda neki dogadaji mogu biti okida¢ za brze evolutivne promene. Tako, na primet,
nepostojanje fosilnih ostataka prelaznih zivotnih oblika izmedu reptila i sisara, kao i dokazi o koegzistenciji
nekih vrsta koje bi trebalo da se pojavljuju jedne posle drugih predstavljaju veliki problem za darvinizam, ali
su potpuno konzistentne sa teorijom tackaste ravnoteze. Jer, ukoliko se desavaju evolutivni skokovi, tada
nece biti prelaznih oblika. Nadalje, ako se (prema ovoj teoriji) skokovi najpre desavaju na manjem delu
populacije, onda se moze ocekivati i koegzistencija jedinki razlicitog nivoa evolucije. Teorija iznosi
pretpostavku da su se ovi evolutivni skokovi desavali prilikom izlaganja manjeg dela populacije nekom
abnormalnom stresu. Stres tada dovodi do prekida ravnoteze u izlozenoj zajednici i uspostavlja unutrasnje
preturbacije koje je moguce resiti jedino skokom koji ée uspostaviti novu ravnotezu na visem nivou.

Cohoon je u radu [Cohoon91a] uodio da migracija moze biti takav dogadaj. Drugi autori su (videti
[Sumida90], [Cantu97]), takode uocavajuéi vecu slicnost paralelnih EA i procesa u prirodi, analizirali grubo
usitnjen paralelni EA inspirisani Wright-ovim modelom pomerenog balansa, koji je nastao 1932. godine. U
sustini, Wright-ov model pomerenog balansa opisuje male populacije koje pronalaze razli¢ita lokalno-
optimalna resenja. Populacije $alju emigrante, koji imaju efekat privlacenja drugih potpopulacija ka njihovim
reSenjima. Pri tom, privlacenju se potencijalno moze proéi kroz udubljenja (illi doline) sa niskom
prilagodenoséu, koji bi inace ostali neistrazeni — a cesto neka takva dolina ,krije” optimalno ili bolje
suboptimalno resenje.

Pored ovih bioloskih implikacija, koje su vrlo znacajne, potrebno je korid¢enje paralelnih EA analizirati i sa
stanovista performansi - grubo usitnjeni paralelni EA su znacajni zato sto je veli¢ina potpopulacija manja od
veli¢ine populacije kod sekvencijalnog EA i stoga bi algoritam na potpopulacijama (gde svaku potpopulaciju
obraduje jedan procesor) morao da konvergira brze nego u sekvencijalnom slucaju. Naravno, pri poredenju
performansi sekvencijalnog i paralelnog EA, mora se voditi racuna i o kvalitetu resenja koja su pronadena —
jer iako male potpopulacije obicno brze konvergiraju, obic¢no je i resenje prema kojem one konvergiraju
slabijeg kvaliteta. Odredivanje balansa izmedu brzine izvrSavanja algoritma i kvaliteta dobijenih resenja je
veoma slozen problem.

Vise detalja o Distribuiranim EA moze se videti i u [Beldin95], [Alba99].

Fino usitnjen paralelni EA

Tredi pristup u paralelizaciji EA koristi fino usitnjen paralelizam. Fino usitnjen paralelni EA (eng. Fine
Grained Parallel EA) deli populaciju u veliki broj veoma malih potpopulacija koje su prostorno strukturisane
(bilo bi idealno da postoji ta¢no jedna jedinka za svaki procesni element koji je na raspolaganju). Ovaj model
je prilagoden masivnim paralelnim racunarima i prostorna struktura potpopulacija odslikava hardverske veze
medu procesnim elementima na masivnom paralelnom racunaru na kojem se algoritam izvr$ava.
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slika 2.3 Fino usitnjen paralelni EA

Kod fino usitnjenog paralelnog EA, selekcija i ukr$tanje su ograniceni samo na neposredne susede svake
jedinke. S obzirom da se susedstva preklapaju, i dalje se moze dogoditi da se tokom vremena superiorna
jedinka rasiri preko cele populacije.

Ova klasa paralelnih EA se u literaturi jo§ naziva i Difuziono modelirani EA , zato §to se dobre jedinke $ire
kroz populaciju analogno procesu difuzije kod fluida. Za fino usitnjene paralelne EA se jos koristi 1 termin
Celijski EA, jer oni predstavljaju klasu celijskih automata sa stohastickim pravilima prelaska (videti

[Mander89], [Spiess91], [Whitley93], [Li02], [Vinc02]).

Hibridni paralelni EA

Poslednji metod paralelizacije EA koristi neke kombinacije prethodna tri metoda. Ova klasa evolutivnih
algoritama se naziva Hibridni paralelni EA. Kombinovanje tehnika paralelizacije dovodi do algoritama koji
sadrze pozitivne karakteristike ukljucenih komponenti.

Najcesée se kod hibridnih paralelnih EA visi kombinacija vise potpopulacija sa globalnim paralelnim EA u
dva hijerarhijska nivoa — na viSem nivou radi se o algoritmu sa vise potpopulacija, dok se na nizem nivou, u
okviru svake potpopulacije, izvrsava globalni paralelni EA ili fino usitnjen paralelni EA. Hijerarhija paralelnih
EA, kao i kod svake druge hibridizacije, kombinuje prednosti obeju njegovih komponenti, ¢ime se ¢esto

postizu bolje performanse.

slika 2.4 Primer hijerarhijskog hibridnog paralelnog EA
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Hijerarhijski hibridni paralelni EA su veoma dobro prilagodeni za izvrsavanje na simetricnim
multiprocesorskim racunarima.

1.2.3. Rezultati primene paralelnih evolutivnih algoritama

Istrazivaéi su paralelnim evolutivnim algoritmima poklonili veliku paznju iz dva razloga. Prvi razlog je brz
razvoj viSeprocesorskih racunarskih sistema i racunarskih mreza. Drugi, ne manje znacajan, razlog je
paralelna priroda reproduktivne paradigme koja se koristi u EA. Naime, EA se, za razliku od najveceg broja
drugih klasa algoritama, mogu lako i prirodno paralelizovati.

U radu [Tanese87] se grubo paralelni usitnjeni EA koristi za optimizaciju Walsh-olikih funkcija koriséenjem
paralelnog racunara sa 64 procesora povezanih u hiperkocku (eng. hypercube). Iz prikazanih rezultata se vidi
skoro linearno ubrzanje, u odnosu na odgovarajuéi sekvencijalni EA, a kao najbolji kompromis se
preporucuje koridcenje 8 potpopulacija. Kasnija unapredenja ove implementacije su opisana u [Tanese89).
Slican, ali nesto drugaciji pristup je koris¢en u [Starkw91]. Svaka potpopulacija se takode izvrsava na svakom
pojedina¢nom procesoru i one razmenjuju jedinke tokom izvtsavanja algotritma. Primljene jedinke u svakoj
potpopulaciji zamenjuju bivse najlosije jedinke. Istrazivan je uticaj veliCine potpopulacija i primenjenih
operatora na konacne rezultate. Uoceno je da su bolji rezultati dobijeni ukoliko se nivo mutacije adaptivno
menja prateci rast slicnosti jedinki u populaciji. Ukoliko se koristi veci broj manjih potpopulacija moraju se
mnogo pazljivije odrediti granice i tok promene nivoa mutacije, jer je tada mnogo veca mogucnost
preuranjene konvergencije ili gubitka genetskog materijala. Takode je uoceno da ucestalost razmene jedinki
izmedu potpopulacija vtlo bitno utice na performanse date implementacije.

PGA za re$avanje problema K-podele (eng K-partition problem) je opisan u [Cohoon91] i [Cohoon91a].
Paralelni racunar sadrzi 16 procesora povezanih u hiperkocku i svaki procesor izvrsava GA na potpopulaciji
od 80 jedinki. Razmena jedinki se vr$i na svakih 50 generacija, uz koriséenje kaznenih funkcija za nekorektne
jedinke. Eksperimenti sa koris¢enjem kaznene funkcije su pokazali da su najbolji rezultati dobijeni ako je za
svaku potpopulaciju kaznena funkcija pomnozena slucajnim brojem A€ [0, 1], umesto fiksnog izbora A=1 za
sve potpopulacije.

Gordon i Whitley su u radu [Gordon93] izvtsili uporednu analizu osam razlicitth PGA 1 verzije
Goldbergovog SGA ([Goldbe89]) na optimizaciji nekoliko raznolikih test funkcija. Testiranje je pokazalo da
je distribuirani "model ostrva" postigao dobre rezultate, ¢ak i na najtezim test-primerima.

Jedna od opstijih paralelnih EA implementacija je data u [Muihlen92], i ona je koris¢ena za resavanje
problema trgovackog putnika (eng. Traveling Salesman Problem - TSP) i problema podele grafa (eng. graph
pattitioning problem). Koriséen je globalni model PEA, gde je populacija globalna, a svaka jedinka dodeljena
tacno jednom procesoru. Genetski operatori selekcije, ukrstanja i mutacije se vise iskljucivo koriséenjem
susednih jedinki, bez ikakve globalne kontrole. Na svaku jedinku se zatim primenjuje lokalno pretrazivanje
¢ime se kvalitet njenog resenja dodatno poboljsava. Preuranjena konvergencija se sprecava uz pomoc
sporadicnog prosledivanja dobrih jedinki kroz celu populaciju. Pri resavanju TSP-a su dobti rezultati
postignuti i koris¢enjem PGA na 64-procesorskom transpjuterskom sistemu ([Gorges89], [Gorges91]).
Globalna populacija sadrzi 64 jedinke (svaka jedinka dodeljena jednom procesoru), pri ¢emu svaka jedinka
ima 8 suseda. Prilagodenost pojedinacne jedinke se racuna relativno u odnosu na susede, a ne globalno za
celu populaciju. Neki potomak je izabran u narednu generaciju, samo u slucaju da je bolji od svog roditelja.
Posto je ostvarena mala meduprocesorska komunikacija, zbog relativno malog broja suseda, ubrzanje
izvrsavanja EA u odnosu na sekvencijalnu implementaciju je bilo blisko linearnom.

U radu [Fogart91] je primenjen nesto drugaciji globalni PEA, na transpjuterskom sistemu, za re$avanje
problema kontrole u realnom vremenu. EA se izvt$ava na prvom procesoru na populaciji od 250 jedinki, a
ostali procesori sluze samo za izracunavanje funkcije cilja pojedina¢nih jedinki. Pri tome, prvi procesor
prosleduje genetske kodove jedinki ostalim procesotima, a oni izra¢unavaju njihove vrednosti i prosleduju ih
nazad. Pri paralelnom radu do 20 procesora je postignuto skoro linearno ubrzanje, posto je racunanje
vremenski vrlo zahtevne funkcije cilja prebaceno na ostale procesore. Medutim, pri radu veceg broja
procesora, rezultati nisu bili zadovoljavajudi.

Levine je za resavanje problema podele skupa (eng. Set Partitioning Problem - SPP) primenio dva modela
patalelizacije EA: distribuirani model je koriséen u implementaciji opisanoj u [Levine93] i [Levine93a], a
centralizovani model, razvojem PGAPack paralelne biblioteke ([Levine95] i [Levine95a]). U distribuiranom
modelu se odabir jedinke, koja ¢e biti izbacena iz populacije da bi se na njeno mesto kopirala najbolja jedinka
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susedne populacije, vr$i turnirskom selekcijom (izbacuje se najlosija jedinka na turniru). To se opravdava
c¢injenicom da, u datom slucaju, i najlosija jedinka u populaciji ima neke Sanse za izbor u narednu generaciju,
pa se time doprinosi raznovrsnosti genetskog materijala. Paralelni EA na ra¢unaru IBM SP1 sa 128 procesora
je pokazao dobre rezultate, pri ¢emu su resavane i neke, vrlo teske, prakticne SPP instance sa nekoliko
desetina hiljada celobrojnih promenljivih. Centralizovani model je takode pokazao dobre performanse, a
osim izvr$avanja na specijalizovanom paralelnom racunaru, ostavljena i moguénost koris¢enja mreze radnih
stanica.

U [Chen98] se kombinuju paralelni EA i metoda simuliranog kaljenja za re$avanje NP-teskog problema koda
za korekciju maksimalnog broja greski u prenosu telekomunikacionih signala (eng. error correcting code that
corrects a maximum number of errors). Prikazani su rezultati izvrSavanja instanci velike dimenzije na SIMD
paralelnom racunaru sa od 256 do ¢ak 16384 procesora. Za resavanje istog problema u [Alba02] se
primenjuje Distribuirani EA, a u [Alba04] se isti ptistup kombinuje sa jednom metodom lokalnog
pretrazivanja nazvanom repulzioni algoritam, ¢ija ideja je preuzeta iz elektrostatike. Iako se testiranja vrse
samo na 1 i 5 procesora, svaki procesor je Pentium IV na 2.4 GHz sa 512 MB unutrasnje memorije, pa su
rezultati uporedivi sa prethodnim metodama.

Analiza 1 poredenje nekoliko strategija migracije fino gradiranih paralelnih EA je data u [Vinc02], a jedna
studija o uticaju frekvencije migracije i broja razmenjenih jedinki na kvalitet resenja fino usitnjenog EA se
moze nadi u [Alba04a].

1.3. Postojec¢i EA Sistemi

Tokom visedecenijskog razvoja Evolutivnih algoritama razvijen je veliki broj EA programskih sistema. U
ovom poglavlju bice opisani najznacajniji medu njima. Po najcesce prihvacenoj klasifikaciji, svi EA sistemi se
dele na sekvencijalne i paralelne EA sisteme.

1.3.1. Sekvencijalni EA sistemi
Jedna od cesto koris¢enih klasifikacija (iz [Ribeir94]), prikazana na slici 7.1, deli EA sisteme na: aplikativno
orjentisane, algoritamski orjentisane i evolutivne razvojne alate.

EA Sistemi

Aplikativno orjentisani Algoritamski orjentisani . T
Evolutivni razvojni alati

/\

Algoritamski specificirani Biblioteke algoritama

slika 2.5.
U nastavku ¢e biti razmotren svaki od ovih tipova EA sistema.

Aplikativno orjentisani sistemi

Neki korisnici, a takvih je veliki broj, ne Zele da programiraju ili uce EA, ve¢ samo da kori$¢enjem gotovih
programskih paketa rese problem koji imaju. U takvim sistemima se EA tretira kao crna kutija, a tezi se
zadovoljavanju specifiénih zahteva kotisnika. Dati sistemi imaju graficki dobro osmisljen sistem menija i
prezentacije rezultata, obimnu i profesionalno uradenu dokumentaciju i interaktivhu pomo¢ u svakom delu
programa. Uglavnom su komercijalno dostupni kao ekspertni sistemi za podrsku u poslovhom okruzenju.
Neki od najpoznatijih programskih paketa ove klase su: PC/Beagle, XpertRule, GenAsys, Evolver, Omega...
Interesantno je napomenuti da Microsoft Analytical Services (raniji OLAP services) koji se isporucuju u
okviru Microsoft SQL Servera 2005 imaju podrsku za analizu i optimizaciju pomocu evolutivnih (preciznije
genetskih) algoritama.

U radu [Riberi%4a] je dat njihov kratak pregled, ali i neke informacije o ostalim vrstama programskih paketa
povezanim sa EA.
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Algoritamski orjentisani sistemi
Naprednim korisnicima i programerima uglavnom vise odgovaraju algoritamski orjentisani sistemi, koji mogu
biti pojedina¢ne EA implementacije ili skup programskih EA biblioteka za razvoj, koje uz modifikovane GA
mogu obuhvatiti i ES, odnosno EP ili GP. Oni ¢esto obuhvataju izvorni kod i mogu se lako ukljucivati u
druge aplikacije.
Oni su najcesce:
® razvijani na univerzitetima ili istrazivackim razvojnim centrima, u javnom su vlasnistvu i dostupni
preko Interneta;
® dati u izvornom kodu, $to olaksava prilagodavanje specificnim zahtevima nekog od problema
optimizacije;
® modulatne strukture, §to olaksava zamenu ili nadogradnju odredenih delova;
® bez grafickog korisnickog interfejsa ili uz rudimentaran sistem menija;
® koriSceni za reSavanje konkretnih optimizacionih problema ili za testiranje i analizu odredenih
genetskih operatora ili algoritama.
Dalje ¢e ukratko biti opisane karakteristike nekoliko najpoznatijih algoritamski orjentisanih sistema.

Genesis

Jedna od najstarijih i najpoznatijih EA implementacija (preciznije GA implementacija) ops$te namene je bio
Genesis, detaljno opisan u [Grefen84]. Ova implementacija je vtlo dugo koriséena za ispitivanje 1 testiranje
genetskih operatora pri resavanju prakti¢nih problema (videti [Grefen86] i [Grefen96]). Implementiran je u
programskom jeziku C, prenosiv uz manje izmene i na druge platforme, koji rade pod razli¢itim operativnim
sistemima. Data je gotova biblioteka genetskih operatora selekcije, ukrstanja i mutacije, a od korisnika se
zahteva samo da definiSe funkciju prilagodenosti, posto ona u potpunosti zavisi od prirode problema koji se
resava. Jedinke se mogu efikasno kodirati binarno, alfanumericki i pomocu realnih brojeva. Korisnik u
konfiguracionoj datoteci moze zadati sve parametre vazne za primenu GA kao §to su: nacin kodiranja, broj
gena i veli¢ina svakog od njih, broj ponavljanja eksperimenta, broj jedinki u populaciji, nivo ukrstanja, nivo
mutacije i drugo.

GAGA

GAGA (eng. Genetic Algorithms for General Application) je bila jedna od prvih GA implementacija
razvijenih u Evropi (Pascal verzija: Hillary Adams, University of York; C verzija: John Crowcroft, University
College London). Korisnik mora da definise ciljnu funkciju koja je predmet optimizacije i ostale parametre
potrebne za izvr$avanje GA. Iako u pocetku relativho skromnih moguénosti, data implementacija je postigla
dobre rezultate, ¢ak i pri izvr$avanju na relativno teskim problemima.

Genitor

Genitor (eng. Genetic Implementator) je modularno implementiran programski paket u programskom jeziku
C, koji dopusta binarnu, celobrojnu i reprezentaciju pomocu realnih brojeva. Forsira se koriséenje selekcije
zasnovane na rangu ([Whitle89]) i stacionarnog GA, mada se moze izvrsavati i drugacije. U stacionarnom GA
se u svakoj generaciji generiSe samo jedna nova jedinka, i ona zamenjuje najlosiju jedinku u prethodnoj
generaciji. Detaljan opis implementacije se moze videti u [Whitle88].

GENE;sYs
GENEsYs ([Bidck92]) predstavlja prosirenje Genesis 4.5 implementacije slededim elementima:

® m-poziciono [DeJong75], uniformno ukrstanje [Syswer89], diskretna rekombinacija i rekombinacija
u srednjem [Bick91al;

® Adaptivna promena nivoa mutacije [Bick92al;

® (U, A) - selekcija [Bick91a] i Boltzmann-ova selekcija [Goldbe90];

®  Veliki broj viSemodalnih test funkcija obmanjivackog tipa, relativno teskih za optimizaciju.
Programski kod implementiran u programskom jeziku C pod UNIX operativnim sistemom.

GAGS

Ona je jedna od najstarijih objektno otjentisanih GA implementacija u javnom vlasnistvu i dostupnih preko
Interneta ([Merelo94]). Osim standardnih varijanti genetskih operatora, realizovani su i genetski operatori
promenljive duzine, gde se moze vrsiti slucajno dodavanje, brisanje ili kopiranje nekog gena. Dati programski
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paket sadrzi i sistem menija odnosno graficki prikaz rezultata izvr$avanja, uz detaljna uputstva za koriséenje

([Merelo94]) 1 programiranje ([Merelo94a]).

EM

EM (eng. Evolutionary Machine) je programska biblioteka koja, osim vise varijant GA, sadrzi i
implementaciju nekoliko evolucionih strategija, a razvijena je na Institute for Informatics and Computing
Techniques, Germany. Ovakva kombinacija genetskih algoritama i evolucionih strategija obezbeduje efikasno
izvr$avanje na Sirokom spektru optimizacionih problema, koji mogu imati veoma razlicite numericke
karakteristike. Korisnik samo zadaje funkciju prilagodenosti u programskom jeziku C. Predefinisane (eng.
default) vrednosti su tako izabrane, da odgovaraju vedini primena, pa je intervencija korisnika svedena na
minimum. Podaci se prikazuju u toku i na kraju izvr$avanja GA, a pored toga mogu¢ je i graficki prikaz u
jednoj, dve ili tri dimenzije. Program je razvijan za personalne racunate, a za prevodenje izvornog koda se
koristi Turbo C ili Turbo C++ prevodilac pod DOS operativnim sistemom. U [Voigt91] se moze videti
detaljniji opis date implementacije.

00GA
OOGA (eng. Object-Oriented Genetic Algorithm) je objektno otjentisana GA implementacija, Ciji je autor
Lawrence Davis, a prvobitna namena je bila podrska primerima iz njegove knjige [Davis91]. Njen cilj je
razvoj i testitanje novih genetskih algoritama i genetskih operatora, kao i prilagodavanje veé postojecih
raznim primenama. Svaka koriS¢ena GA tehnika je implementirana kao poseban objekat pa je pregled i
eventualna promena nekog dela GA jednostavna zahvaljujudi fleksibilnosti objektno-orjentisane programske
paradigme. Program sadrZi tri glavna modula koji su zaduZzeni za sledeée namene:
®  Evalnacijski racuna vrednost i prilagodenost svake od jedinki u populaciji;
®  Populacijski je zaduzen za smestanje i manipulaciju jedinkama, kao $to su kodiranje i inicijalizacija
populacije;
®  Reprodukcioni koji konfigurise, a zatim primenjuje izabrane genetske operatore. Sistemski je podrzan
vedi broj genetskih operatora, a njihova primena i raspored nisu fiksirani, ve¢ se mogu medusobno
kombinovati.

Evolutivni razvojni alati
Ovi sistemi se mogu po svojim karakteristikama uglavnom podeliti u dve grupe:

*  Skolski EA sistemi za obu¢avanje korisnika

e Sistemi EA opste namene.
Skolski EA sluze za upoznavanje novih korisnika sa raznim delovima EA i ucenje. Jednostavni su za
koris¢enje, a konfiguracija sistema se vr$i preko sistema menija. Jedan od prvih primera ovakvog
programskog paketa je GA Workbench ([Hughes89]).
Sistemi EA opste namene se koriste od strane zahtevnih korisnika, koji na lak nacin zele da samostalno
razvijaju sopstvene EA aplikacije. Ovakvi sistemi moraju imati: graficko okruzenje i pregledan sistem menija,
biblioteku gotovih algoritama, sopstveni jezik visokog nivoa za kombinovanje evolutivnih komponenti i
otvorenu arhitekturu za dalja prosirenja. Neki od prvih EA sistema opste namene su bili Splicer [Bayer91]
koji uvodi pojam razmenljivih biblioteka i MictoGA [MGA92]. Zbog velikog interesovanja za razne
prakticne primene EA, kasnije je razvijeno dosta specijalizovanih EA sistema.

1.3.2. Paralelni EA sistemi
Kao $to je veé receno, paralelizacija EA se najces¢e odvija po globalnom (centralizovanom), grubo
usitnjenom (distribuiranom, odnosno "modelu ostrva"), fino usitnjenom ili hibridnom modelu.
U radu [Hamil02] se pokazuje da su paralelni EA prilicno otporni na greske, da uz male izmene, mogu
uspesno biti koriséeni i u mrezama sa velikom koli¢cinom suma. Sa druge strane, EA istrazivaci su uocili da za
neke od paralelnih EA projektovanih za homogene paralelne racunare, gde su svi procesori istih performansi,
moze dodi do drasticnog pogorsanja performansi ukoliko se primenjuju na nehomogene paralelne racunare
(mreze radnih stanica). U [Branke04] je utvrdeno da dosta cesto, u vecoj ili manjoj meri, dolazi do date
anomalije, pa se predlazu razne migracione Seme koje uspesno resavaju takve slucajeve. Performanse nekih
od predlozenih operatora na nehomogenim paralelnim rac¢unarima skoro da dostizu petformanse uobicajenih
operatora migracije na homogenim paralelnim sistemima.
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Genitor 11
Algoritamski orjentisan sistem Genitor je tokom vtemena nadograden - implementirana je i distribuirana
verzija date implementacije pod nazivom Genitor 11, ¢iji se opis moze na¢i u [Whitle90].

NBPGA

U radu [Kojima02] je predlozen mrezno zasnovani paralelni GA (network based parallel GA - NBPGA),
implementiran u programskom jeziku Java, koji se izvr$ava na mreZi radnih stanica (jednoprocesorskih PC
racunara) 1 koristi klijent-server model komunikacije. Posto u ovom distribuiranom (ostrvskom) modelu
paralelnog GA 1 klijent-server modelu komunikacije moze doéi do zagusenja usled prevelikog broja podataka
koji se prenose, u datom radu su predlozene neke metode za smanjenje ostvarene komunikacije preko mreze,
bez negativnih uticaja na konacne rezultate GA. Takode su prikazani i rezultati ovog pristupa pri resavanju
problema trgovackog putnika 1 nekih jednomodalnih 1 visemodalnih funkcija.

EA Java apleti i distribuisano igvrsavanje algoritma

U radovima [Chong98] i [Chong99] opisano je EA okruzenje realizovano na programskom jeziku Java, gde
su Java apleti iskoris¢eni da se na njima izvr$avaju potpopulacije a centralni server se koristi radi agregacije
rezulata 1 migracije jedinki iz raznih potpopulacija. Izvrseno je nekoliko eksperimenata u kojima su resavani
problemi iz GP domena, pri ¢emu su ¢vorovi izracuvanja bili racunari dobrovoljaca na Internetu, koji su
ucitali prethodno pomenuti aplet. U toj implementaciji paralelna arhitektura je zvezda, pa u slucajevima
velikog broja potpopulacija server (tj. agregacija i migracija) postaje potencijalno usko gtlo.
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Poglavije 2

2. ANALIZA KONVERGENCIJE EVOLUTIVNIH ALGORITAMA

Teotijsko razmatranje EA najcesée polazi od Holland-ovog doprinosa u ovoj oblasti, tj. od njegovih
rezultata. I pre Holland-ovog rada su postojali evolutivno inspirisani programski sistemi, ali tek njegov rad
daje odredeni uvid u to kako ova klasa algoritama dovodi do resenja, i zasto su EA toliko efikasni pri
resavanju odredenih klasa problema.
U poglavljima koja slede uvode se veli¢ine koje daju odgovore na slede¢a pitanja:
® Na koji se deo oktuzenja sistem adaptira, tj. kakvo je okruzenje u kojem se pomoéu EA trazi
najbolje resenje?
e Kako okruzenje deluje na organizme, tj. kako se odreduje koliko se uspesno jedinka prilagodila
okruzenju?
® Koje su struktutre ispod adaptacije, tj. kako se teprezentuje genetski kod jedinki populacije koje se
prilagodavaju okruzenju?
e Kakvi su mehanizmi adaptacije, tj. kako deluju operatori EA?
® Koji se deo istorije interakcije organizma i okruzenja ¢uva radi dodavanja na testirane strukture, tj.
koliko se pamte (i u proceni prilagodenosti jedinki koriste) prilagodenosti jedinki proslih populacija?
® Koja ogranicenja postoje za adaptivni proces, tj. koje familije EA su nam od interesa?
® Kako se razliciti adaptivni procesi mogu porediti, tj. koji su kriterijumi za poredenje EA?

2.1. Teorema o shemama

U razmatranju koje sledi, pretpostavlja se da su niske reci formirane nad dvoclanim alfabetom {0.1} i da je
njihova duzina / Dakle,
Definicija 2.1.1. Niska, u oznaci a, je re¢ duzine /nad dvoclanim alfabetom {0,] }

Pojam, tj. koncept sheme predstavlja osnovu ovog razmatranja. Naime, umesto koncentrisanja na pojedine
niske, koncentriSe se na slicnosti izmedu njih, tj. na pitanje koliko jedna niska moze biti bliska nekoj drugoj
niski. $ablon slicnosti, koji opisuje podskup niski istih na odredenim pozicijama, naziva se shema.

Definicija 2.1.2. Shema, u oznaci H, je re¢ duzine / nad troclanim alfabetom {0,],*}. Simbol * je dzoker

simbol (moze da zameni 0 ili 7) - on je metasimbol za EA, tj. on se eksplicitno ne obraduje genetskim
algoritmom. Pozicije koje zauzimaju simboli 01 7 nazivaju se fiksirane pozicije sheme.

Definicija 2.1.3. Shema odgovara odredenoj niski ukoliko na svakoj lokaciji u shemi simbolu 7 odgovara 7
iz niske, simbolu 0 u shemi odgovara 0 iz niske, a simbol * se zamenjuje jednim od simbola 0 ili 7.

Dakle, shema daje moc¢an i kompaktan put za razmatranje svih dobro definisanih slicnosti medu niskama
konacne duzine nad kona¢nim alfabetom. Treba napomenuti da pored ovakvog, postoje i neki drugi nacini
definisanja shema. U njima se shema definise bilo kao drvo izvodenja kod konteksno slobodnog izvodenja
([Whigha90]), bilo kao predikat ([Vose91]), bilo preko ravni i hiperravni u visedimenzionalnom bitovnom
prostoru (|Goldbe89]). Ti drugaciji pogledi u nekim slucajevima daju bolju i precizniju sliku, odnosno jasniji
pogled, na problematiku koja se proucava.

Lako se moze utvrditi da postoji 2 tazlicitih niski duzine 11 3'razlicitih shema iste duzine.

Uvodenjem simbola * proucava se vedi broj reci nego kada nema ovog simbola. Ta novouvedena redundansa
je od koristi jer kada bi se posmatrale samo pojedina¢ne niske, posmatrali bi se samo delovi informacije.
Potpuna informacija, informacija koja omogucava pracenje nacina izvrsavanja, tj. nacina trazenja resenja kod
EA, zahteva poznavanje slicnosti medu niskama.

Pitanje broja informacija koje se posmatraju razmatranjem sli¢nosti se svodi na pitanje broja razlicitih shema
koje sadrzi populacija.
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Odgovor na ovo pitanje zahteva odredivanje broja jedinki koje se sadrze u jednoj niski. Komscen]em nekih
od osnovnih tvrdenja kombinatotike, jednostavno se pokazuje da niska duzine /sadrzi 2' vazlicitih shema, tj.
postoji 2 'razlicitih shema koje odgovaraju fiksiranoj niski duzine 1.

Donja i gornja granica broja shema koje se sadrze u populaciji od n jedinki se sada trivijalno izvodi, pa

populacija od n jedinki (¢lanova) sadrzi ne manje od 2 i ne vise od n2' shema.
Po utvrdivanju obima informacija koje koristi EA, postavlja se pitanje koliko efikasno EA eksploatise ove
informacije. Drugim recima, utvrdena je gornja i donja granica za broj shema koje se sadrze u populaciji, pa
se postavlja pitanje koliko shema medu postoje¢im EA obraduje na koristan nacin. Dakle, treba razmotriti
efekte genetskih operatora selekcije, ukrstanja 1 mutacije na Sirenje i opadanje pojedinih shema iz generacije u
generaciju.
Sto se efekta selekcije tice, niske sa najvecom prilagodenoscu prezivljavaju sa ve¢om verovatno¢om, odnosno
sa veCom verovatnocom prelaze u sledeéu generaciju. Zato ¢e prosecan broj shema koje se odgovaraju
najboljim niskama tokom vremena biti sve veéi. Sama selekcija ne ukljucuje nove uzorke u prostor niski, tj.
primenom ovog genetskog operatora ne kreira se nov genetski materijal.
Dejstvo operatora ukr$tanja na shemu je nesto slozenije. Naime, ukrstanje ¢e ostaviti shemu nepromenjenom
ukoliko je ne ,,rasece”, a ukoliko dode do ,,rasecanja” tokom ukrstanja shema Ce biti razorena. Pri tome ne
bivaju sve sheme “rasecene” sa istom verovatno¢om.
Primer. Uocimo sheme duzine pet: 7%**7 1 *¥07* Prva od njih dve bi lakse mogla biti razorena ukrstanjem,
dok bi se to za drugu relativno teze desilo (naravno, uz pretpostavku da su sve pozicije pri izboru tacke
ukrstanja jednako verovatne).
Dakle, neke ¢e sheme sa manjom, a neke sa veCom verovatno¢om biti razorene prilikom ukrstanja, tj.
ukrstanje kod prostog EA olaksava sirenje nekih shema, a razara neke druge.
Operator mutacija se kog EA obi¢no primenjuje sa malom verovatnoom. Ipak, i ovaj operator utice na broj
shema u populaciji, jer se njegovom primenom moze (ali ne mora) razoriti neka fiksirana shema.
Veé se vidi da, iako EA manipuliSu direktno i eksplicitno sa niskama u populaciji, izvrSavanje EA
prouzrokuje implicitno procesiranje mnogih shema tokom svake od generacija ([Hollan75], [Goldbe89]).
Da bi se stroze odredila verovatnoca prezivljavanja i verovatnoca unistavanja sheme pod dejstvom genetskih
operatora, potrebno je definisati velicine koje karakterisu otpornost sheme na unistavanje:
Definicija 2.1.4. Red (eng. order) sheme H, u oznaci o(H), je broj fiksnih pozicija, tj. broj nula i jedinica
koje su prisutne u $ablonu.
Definicija 2.1.5. DefiniSu¢a duZina (eng. defining length) sheme H, u oznaci d(H), je rastojanje izmedu
prve 1 poslednje specificirane pozicije u niski, tj. rastojanje izmedu prve i poslednje pozicije u niski na kojoj se
ne nalazi simbol *.
Primer. Za fiksirane sheme 07 7%7*¥* (*¥*¥*¥* yaze sledece jednakosti:

0(01 1% 1%%%) =4  o(0***35ixy =] SOI1*1%%%)=5—]=4 §O**s508)=] =0 _
Sada je moguce preciznije odrediti efekat jednog koraka tj. jedne iteracije prostog genetskog algoritma na
ocekivani broj shema u populaciji.
Dejstvo operatora proporcionalne selekcije na broj pojava neke fiksirane sheme u populaciji opisano je
slede¢im stavom:
Stav 2.1.1. Neka je m(H,t) broj koji oznacava koliko se puta neka shema H sadrzi u a(f) tj. u zadatoj

populaciji u vtemenskom trenutku % Neka je sa f(H) oznacena srednja vrednost prilagodenosti svih niski

populacije kojima odgovara shema H, a sa ? stednja vrednost prilagodenosti svih niski u populaciji. Tada je

(ukoliko se radi o operatoru proporcionalne, tj. rulet selekcije):

m(H,t+1)=m(H,t)

fUH)
f

Dokaz: Neka je a, oznaka fiksirane niske u populaciji i neka je prilagodenost niske a, oznacenasa f, . Tada
je, bududi da se radi o proporcionalnoj selekeiji (videti 1 poglavlje 2.1.1), verovatnoca izbora tj. prelaska u
sledecu generaciju za jedinku a, data sa
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-t L

> M

Iz ove jednakosti direktno (sumitanjem po svim jedinkama koje odgovataju datoj shemi H) sledi tvrdenje
stava.

Dakle, brzina sirenja odredene sheme je jednaka koli¢niku izmedu prosecne prilagodenosti sheme i prosecne
prilagodenosti populacije. Prema tome, sheme sa natprosec¢no dobrom prilagodenoscu se sire, dok sheme sa
ispodprose¢nom prilagodenoséu odumiru. Treba napomenuti da bi se slican, mada malo manje pregledan, a
samim tim i manje upotrebljiv, rezultat dobio i kad bi umesto operatora rulet selekcije bio neki drugi operator
selekcije.

Stav 2.1.2. Neka odredena shema H ostaje natprosecna sa faktorom ¢, tj. prosecna prilagodenost sheme H

iznosi f+cf, pri ¢emu se pretpostavlja da je f  konstanta, tj. da se tokom vremena prosecna ocena

populacije ne menja. Tada je m(H,t) =m(H,0)(I+c¢)’
Dokaz: Na osnovu prethodnog stava je:
m(H,t+1)=m(H,t)——

m(H ,t)—=—=m(H,t)(I+c)

f(H) _ fref _
f !
1z ove jednakosti, primenom principa matematicke indukcije, direktno sledi tvrdenje stava.
Sto se ukritanja tice, ono se posmatra kao struktuirana, ali i probabilisticka razmena informacija medu
niskama. Ukrstanje kreira nove strukture, uz minimalno razaranje strategije alokacije shema, koje diktira sama
selekcija. Slededi stav opisuje dejstvo jednopozicionog uktstanja na verovatnocu prezivljavanja fiksirane
sheme u populaciji.
Stav 2.1.3. Neka je pri jednopozicionom ukrstanju tacka ukrstanja slucajna promenljiva sa uniformnom
raspodelom, i neka je p. verovatnoca da je uopste doslo do ukrstanja. Tada je verovatnoca da shema ne bude
unistena tokom ukrs$tanja, u oznaci p,,,, data sledecom formulom:
o, SUD)

psurv - pL l ]
Dokaz: Vetovatnoca da shema bude uni$tena je verovatnoca da dode do ukrstanja i da slucajno izabrana
tacka ukrstanja bude izmedu prve i poslednje specificirane pozicije u shemi. Ova dva dogadaja su nezavisna.
Verovatnoéa prvog je p, dok je verovatnoca drugog d(H)/l—1 (koli¢nik broja povolinih moguénosti i
ukupnog broja moguénosti). Tvrdenje stava proizilazi iz prethodne dve jednakosti primenom odgovarajucih
tvrdenja teorije verovatnoce.,
Slededi stav daje verovatnocu da shema bude prekinuta, odnosno da ne bude prekinuta, usled proste
mutacije.

Stav 2.1.4. Neka je verovatnoca mutacije oznacena sa p,,. Tada je verovatnoca da shema prezivi tokom

mutacije data izrazom p, =(1—p,)" " .

Dokaz: Tvrdenje stava proizilazi iz ¢injenice da je verovatnoca da shema prezivi mutaciju jednaka verovatnodi
da ne bude zamenjen nijedan od simbola na pozicijama koje su fiksirane u shemi. Verovatnoéa za jednu
poziciju iznosi 7-p,, a pozicija ima o(H).

Napomena. Ako je p,, << 1 (§to je realna situacija u primenama), tada je (I- p,,)"""

=]—p,o(H), pa
se u daljim aproksimacijama koristi desni izraz.
Sledeéi stav, nazvan Teorema o shemama, ima veliki znacaj u proucavanju EA (videti [Hollan75],
[Goldbe89)):
O(H)

- H
c_7  PnoH)

Dokaz: Na populaciju se sukcesivno deluje ukrstanjem, pa mutacijom i na kraju selekcijom. Verovatnoca da
shema ne bude unistena tokom ukrstanja i mutacije je, stoga, verovatnoca komplementa dogadaja da shema
bude prekinuta. Verovatnocéa prekida je manja od verovatnoée da se dogodi ukrstanje pri cemu se tacka
ukrstanja nasla izmedu dve fiksirane pozicije sheme ili da se dogodi mutacija pri ¢emu je pozicija koja se

Stav 2.1.5. m(H,t+1)>m(H, r)f(;{)(
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komplementira neka od fiksiranih pozicija sheme. Dakle, verovatnoca prekida sheme je, na osnovu stava
2.1.4.1 stava 2.1.3. odozdo ogranicena izrazom

O(H)
D -] + DPu

Prema tome, verovatnoca da shema prezivi ukrstanje 1 mutaciju se moze minotirati izrazom:

O(H)

1-p, —pno(H).

-1
Tvrdenje stava se dobija uklapanjem ovog rezultata i stava 2.1.1.
Na osnovu teoreme o shemama moze se zakljuciti da broj pojava fiksirane sheme natprosecne

prilagodenosti, kratke duzine i niskog reda, iz generacije u generaciju eksponencijalno raste.

o(H).

2.2. Teorema o implicitnom paralelizmu

Postavlja se pitanje procene donje granice broja uspesno obradenih shema. Populacija se sastoji od 7 binarnih
niski duzine / Razmatraju se samo sheme koje prezivljavaju sa verovatnoc¢om vecom od p,. Dakle, prihvataju
se samo one sheme ¢iji je nivo greske manji od &€, pri cemu je €< - p,. Ovo dovodi do razmatranja samo
onih shema cija je defini$u¢a duzina manja od 4, pti cemu je [ <&€(l-1)+1.

Neka bude fiksirana definiSuca duzina sheme - oznacimo tu duzinu sa Is. Da bi se ogranicio broj shema koje
obraduje inicijalna slucajna populacija i ¢ija je definiSuca duzina manja od ls, potrebno je odrediti koliko se
najmanje shema mora sadrzati u jednoj niski.

Primer. Pretpostavimo da treba prebrojati sheme definiSuée duzine manje od [, =5 u fiksiranoj niski duzine

[=10, 1 da je niska oblika 7077700070. Postupak prebrojavanja je sledeéi: Prvo se izracuna broj shema u
podvucenom delu duzine 5, tj. u niski 7077700070, uz pretpostavku da je poslednji bit fiksiran. To je u ovom
slucaju broj shema u formi %%%%7***** pri ¢emu simboli % oznacava vrednost koja mozZe stajati na
poziciji koja nije fiksirana - broj takvih shema iznosi 257 = 76. Potom se pet mesta od interesa klizno pomere
za jednu poziciju udesno, kako bi se ra¢unao broj shema u niski 7077700070 - opet se radi o broju 27 = 716.
Kada se izrac¢una broj ovih shema, v1si se sledece klizno pomeranje udesno, itd. dok se ne dode do kraja
niske. Pomeranja za po jedno mesto udesno u ovom primeru ima 70-5+7 = 6.
Dakle, lako se moze pokazati da vazi slededi stav:

Stav 2.2.1. Neka je data niska duzine / Broj shema definiSuée duzine manje od £ u takvoj niski se moze

m]

odozdo ograniciti izrazom 27 (I=1, +1).

Dokaz: Uopstavanjem izvodenja iz prethodnog primera (u prethodnom primeru se svugde stavi umesto broja
5 veli¢ina / , a umesto broja 70 velicina J.

Stav 2.2.2. Neka je slucajno odabrana inicijalna populacija od 7 niski duzine / Broj shema definisuée duzine
I, u takvoj niski je reda n2=7 (1 — I, +1).

Dofkaz: 1zvodi se direktnom primenom prethodnog stava. U najboljem slucaju, ako se sve sheme sadrzane u
razli¢itim jedinkama populacije medusobno razlikuju (lako je uvideti da taj slucaj i nije mogud), broj shema je
odozgo ogranicen sa n2"7( - Iy +1)..

Napomena. Moze se primetiti da broj shema ima binarnu distribuciju, pa je broj shema ¢iji je red manji od

l l l
ZL jednak broju shema reda veéeg od 5‘ Ukoliko se broje samo sheme reda veéeg od Zi, donje

ograni¢enje njihovog broja u populaciji dato je jednakos¢u n, =n2" (I~ +1). |
!

Nadalje, uvodi se pretpostavka da je broj jedinki u populaciji = 22 Ova pretpostavka unekoliko umanjuje
opstost daljeg razmatranja, ali omogucuje da rezultati budu iskazani u preglednijoj formi:

l\'

Stav 2.2.3. Neka je broj jedinki u populaciji #=272 , pri ¢emu je sa / oznacena maksimalna definiuéa duZina
sheme. Broj shema koje obraduje (tj. sadrzi) populacija je:
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n(-1,+1)
n,=————"—-.
4
Drugim rec¢ima, broj shema koje u datom trenutku bivaju obradene od strane EA je proporcionalan kubu
velicine populacije.

Dokaz: Tvrdenje stava direktno sledi zamenom vrednosti za # sa 22
stava 2.3.2.,
Tvrdenje poslednjeg stava, zbog svog znacaja, u literaturi ima svoje ime: Teorema o implicitnom paralelizmu

(|Goldbe89)).
Paradigma EA, dakle, nudi veliki unutrasnji paralelizam pri pretrazi kroz veliki pretrazivacki prostor.

u tvrdenje iskazano u napomeni iza

Jednostavnije rec¢eno, bez obzira sto se obraduje samo n jedinki, EA ¢e obraditi bar n’ shema.

Treba napomenuti da je ova procena u kasnijim radovima donekle profinjena, a istovremeno i uopstena, tj da
je odredena visa donja granica za broj shema koje se sadrze u populaciji ([Berton93]). Kako je analiticki izraz
za funkciju koja predstavlja donju granicu kod nove procene duzi i nepregledniji od procene iz stava 2.3.3, a
vec iskazani zakljucak je isti, u literaturi se za procenu broja shema koje se sadrze u populaciji i nadalje ¢esce
koristi procena utvrdena stavom 2.3.3, tj. teoremom o implicitnom patalelizmu. Uticaj ukeStanja na sheme i
na implicitni paralelizam je razmatran i u radu [Mason93].

2.3. Hipoteza o gradivnim blokovima

Pregled performansi EA biva mnogo jasniji ukoliko se EA posmatraju iz perspektive shema. Hipoteza o
gradivnim blokovima pretpostavlja da EA optimalna ili suboptimalna resenja dobijaju rekombinovanjem
gradivnih blokova. Gradivni blokovi su sheme sa dobrim performansama, malim redom i malom
definiSu¢om duZzinom. Prema hipotezi gradivnih blokova, takve sheme (tj. gradivni blokovi) se sempliraju,
rekombinuju, ponovo sempliraju, ponovo rekombinuju, itd. kako bi oformili niske sa potencijalno ve¢om
prilagodenoséu. Dakle, hipoteza o gradivnim blokovima tvrdi da se pti izvrsavanju EA, niske visokih
performansi ne formiraju pokusavajuéi sa svakom shvatljivom kombinacijom, ve¢ se sve bolje i bolje niske
grade od najboljih parcijalnih resenja u proslim sempliranjima.

EA-obmanjivacki problemi 1 epistaza
Hipoteza o gradivnim blokovima dozivljava novo prevrednovanje. Ova hipoteza se od strane nekih autora
kritikuje zbog staticnosti (|Gretnen89]), dok drugi revalorizuju njene postavke (videti [Goldbe89], [Davis91]).
U bliskoj vezi sa hipotezom o gradivnim blokovima su problemi kod kojih prosti EA ne nalazi optimalno (ni
suboptimalno) resenje. Takvi problemi su nazvani EA-obmanjivacki (eng. EA-deceptive) i ova vrsta
problema predstavlja vazan objekt proucavanja medu autorima koji se bave evolutivhim programiranjem,
odnosno genetskim algoritmima ([Kalyan92], [Grefnen92]). Medu takvim problemima se izdvaja minimalni
problem takav da moZze da obmane konkretan EA, tj. minimalni EA-obmanjivacki problem. Dizajniranje i
proucavanje takvih problema daje bolju sliku o karakteristikama EA (videti [Khuri93], [Goldbe89],
[Greten92]).
Primer. Slededi uslovi odreduju dvobitnu minimalnu obmanjivacku funkciju. Takva funkcija predstavlja
najprostiji minimalni obmanjivacki problem. Uslovi su:

®  Vrednost f{77) je maksimum funkcije £, §j. f/77)>#00) 1 f{11)>f(10)1 f(11)>/{01);

® Shema koja na fiksiranoj poziciji sadrzi nulu ima bolju prose¢nu prilagodenost od sheme koja na toj

istoj poziciji sadrzi jedinicu, tj. fO*)>f(1*) ili f40)>/(*1).

U ovom slucaju, sheme niskog reda 0* i *0 ne sadrze optimalnu nisku 77, pa mehanizam pretrazivanja vodi
EA pored 77, tj. EA biva obmanut. _
Kako obmanjivanje proizilazi iz staticke analize hiperravni u prostoru bitovnih niski, koja ne vodi rac¢una o
moguéem raznovrsnom i dinami¢nom ponasanju EA, to analiza EA preko obmanjivackih problema nuzno
pravi staticke pretpostavke.
Pojam epistaze (eng. epistasis) je usko povezan sa gradivnim blokovima i obmanjivackim problemima. Pored
temina epistaza, koristi se jo§ i termin nelinearnost (eng. nonlinearity). Epistaza je ma koja vrsta jake
interakcije medu genima u hromozomu, tj. jake interakcije izmedu razlicitih bitova niske. Do epistaze dolazi
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zato $to ucesce u vrednosti prilagodenosti za neki gen zavisi od vrednosti drugih gena (videti [Reevs95al).
Problemi sa malom ili nikakvom epistazom su trivijalni za re$avanje - sasvim je dovoljno koristiti tehniku
nazvanu penjanje uz brdo (eng. hillclimbing). Ali, problemi sa velikom epistazom su tesko resivi, ¢ak i za EA.
Velika epistaza obi¢no znaci da se ne mogu oformiti gradivni blokovi, i da je u pitanju obmanjivanje.

O svemu ovom treba voditi racuna prilikom izbora standardnih test-problema na kojima ¢ée se porediti
raznovrsni EA. Takvi problemi bi¢e podrobnije opisani u poglavlju 5.

Matematicki okvir za staticku analizu EA-obmanjivackih problema i epistaze je dat particionim
koeficijentima, Walshovim 1 Haarovim funkcijama ([Goldbe89], [Khuri93], [Hecker96]).

2.4. Analiza evolutivnih algoritama uz pomo¢ Markovljevih lanaca

Mnogi autori su, u vezi sa prethodno izvedenim rezultatima, naglasili izvesnu staticnost koju namec¢u polazne
pretpostavke, odnosno istakli su da se pri ovakvoj analizi samog EA i njegovih performansi ne uvazava u
dovoljnoj meri dinamic¢nost samog algoritma. Pristup problemu analize preko verovatnosnih matrica, tj.
Markovljevih lanaca u mnogo manjoj meti ,,boluje® od stati¢nosti (videti [Horn93], [Reynol96], [Suzuki95]).
Ovakav pristup nije karakteristican samo za EA, ve¢ 1 za neke druge srodne meta-algoritme, kao §to je
simulacija kaljenja, kao i za pojedine discipline masinskog ucenja.

2.4.1. Markovljevi lanci

Markovljevi lanci opisuju stohasticke sisteme ,,bez memorije® tj. takve sisteme kod kojih verovatnoce
buducéih stanja zavise samo od sadasnjeg, a ne od proslih stanja (videti [Ivkov89]). Izvr$avanje Evolutivnih
algoritama u svom najvecem delu predstavlja takav stohasticki sistem koji se veoma tacno moze opisati
Markovljevim lancima ([Herber96], [Suzuki97]).

Definicija 2.4.1. Neka je dat fizicki sistem & u vremenskim trenucima 0,1,2,... Stanje sistema u trenutku
n,ne Njopisano je slu¢ajnom promenljivom X, diskretnog tipa sa skupom moguéih vrednost
{xl 7x27'-'}- Skup mogucih vrednosti slucajne promenljive se jo§ naziva i skup stanja sistema &. Evolucija
sistema & tokom vremena opisana je nizom slucajnih promenljivih X, X, X,, ... Ovaj niz slucajnih

promenljivih ¢ini lanac Markova ako za svaku kolekeiju vremenskih trenutaka

L1

Plix, =x Jx, =x J{x, =x Jn-nlx, =x )=Plx, =x }ix, = JDax, ako

0<n, <n,_, <n, <n, <mizasvaku kolekciju stanja {xi s Xy e X XX Jl vazi

trenutak 7, nazovemo sadasnjost, onda lanac Markova oznacava da su buduénost i proslost, kada se
posmatraju uslovno u odnosu na sadasnjost, nezavisne.

Definicija 2.4.2. Verovatnoca p; (n, m) =P ({X =X }I{X L =X }) za 0 < n < m je verovatnoéa prelaska
iz stanja X; u trenutku 7 u stanje X; u trenutku 7.

Definicija 2.4.3. Ako verovatnoca prelaska p; (n,m) kao funkcija od ni m, zavisi samo od razlike

n —m, tada je Markovljev lanac homogen.

Primer. Neka X | predstavlja broj automobila koji produ kroz sekciju puta tokom n minuta, pocev od

neckog trenutka. Tada niz slucajnih promenljivih X ), X, X,,..., X ¢ini Markovljev lanac. Medutim,

areee
taj Markovljev lanac nije homogen, zato Sto p; (n, m) ne zavisi samo od razlike n—m , veé i od vrednosti

n (odnosno m), tj. od doba dana kada se vts$i merenje. Tako se, na primer, verovatnoca prelaska iz stanja
100 u stanje 102 moze razlikovati od verovatnoée prelaska iz stanja 120 u stanje 122, iako je u oba
slucsja n—m =2

Prema tome, homogenost Markovljevog lanca ukazuje na nepromenljivost verovatnoca prelaska tokom
vremena.

Primer. Posmatrajmo slucajno pomeranje Cestice, koja se nalazi u jednom od polozaja

vk, .., =2,—1,0,1,2,...,k,... i koja se sa verovatnoéom p pomera za jedno mesto udesno, a sa
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verovatnocom ¢ =1— p se pomera jedno mesto ulevo. Neka je na pocetku posmatranja sistema Cestica na
poziciji 0 i neka X, predstavlja poziciju cestice u trenutku n (posle n pomeranja). Niz slucajnih
promenljivih X, X,,X,,..., X, ,...¢ni Markovljev lanac. Lako je utvrditi da je taj Markovljev lanac

homogen_
U daljem izvodenju ée se iskljucivo posmatrati homogeni Markovljevi lanci (videti [Ivkov89]).

Neka je p; (n)= P({XHV, =X; }I{Xk =X, }),ne N . S obzirom da se radi o homogenim lancima, to
prethodno definisana verovatnosna funkcija prelaska ne zavisi od k , ve¢ se radi o verovatnoéi prelaska iz
stanja X; ustanje X; u 1 vremenskih jedinica (iliu 72 koraka). Neka je nadalje p,; = p; (1)

Stav 2.4.1. Verovatnoca prelaska u n koraka homogenog Markovljevog lanca p; (n) se moze izraziti preko

verovatnoca prelaska u jednom koraku p;:
Py ()= py (m)py; (n—m)
k

gdeje 1 <m < n igde se sumiranje vt$i po svim mogué¢im indeksima stanja X;, X,,..., X, ,....
Dokaz: 1zvodi se pomocu formule totalne verovatnoce. Ako se postavi da je A dogadaj da sistem iz stanja

X; prede u stanje X; u n koraka, a dasu B, ,ke N dogadaji da sistem iz stanja X, prede u stanje X, u

m koraka (m<n) u homogenom Markovljevom lancu, tada vazi: ZBk =Q, P(A)=p;(n),
k

P(B,) = p,(m) i P(AlB,)= p,;(n—m). Tvrdenje stava se direktno dobija uvrstavanjem prethodnih

jednakosti u formulu totalne verovatnoée,
Jednakost iz prethodnog stava naziva se jednakost Cepmen-Kolmogorova.
Definicija 2.4.4. Matrica prelaska homogenog Markovljevog lanca u n koraka je

pu(n)  p,(n)
P =|py(n) pyn)

Matrica prelaska homogenog Markovljevog lanca u jednom koraku
Pu P
P =P=|p, py

Lako se uo¢ava da je svaki elemenat ovih matrica prelaska broj izmedu 0 i 1, a da je suma vrednosti u svakoj

vtsti matrice tatno 1 (jer izraz Z p;j(n) predstavlja verovatnocu da sistem izvrsi prelazak iz stanja x; u
J
neko (bilo koje) stanje tj. verovatnocu sigurnog dogadaja).

Definicija 2.4.5. Matrica P ={p, }; za ¢ije elemente vazi da (Vi, ])plj € [0,1] idaje (Vi)z p;(n)=1
J
se naziva stohasticka matrica.

Napomena. Jednostavno se pokazuje da je proizvod stohastickih matrica takode stohasticka matlfical:|

Primer. Slucajno pomeranje cestice iz prethodnog primera, uz pretpostavku da ima konacan broj pozicija §
idasu pozicije 11 § apsotbirajuce, dovodi do sledeée matrice prelaska u jednom koraku:
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g p 0 0 0000
g 0 p O 0000
0 g 0 p 0000
pP= i
0000 g 0 p 0
0000 0 g 0 p
0000 00 g p

Stav 2.4.2. Za matricu prelaska P ,n=2734,... vazi: P, =P P _ ,edejel<m<n.

Dokaz: Direktno iz jednacine Cepmen-Kolmogorova,

Stav 2.4.3. Za matricu prelaska P ,n=23.4,... vazi: P, = Pln =PpP".

Dokazg: Direktno iz prethodnog stava,

Primer. Niz diskretnih nezavisnih  sluéajnih  promenljivih  {X,}, sa istom raspodelom

P({X, = x,}) = p, moze se posmatrati kao specijalan sluc¢aj Markovljevog lanca, gde je:
p;(M)=P{X,,,=x}H{X, =x;}D=P({X,,,=x;}))=p,,sasvako i€ N.

Stoga su sve vrste matrice prelaska u 1 koraka potpuno iste, tj.

Py Py D;
P = Pr Py D3 ]
P P, D;

Definicija 2.4.6. Raspodela verovatnoca stanja sistema & u nekom trenutku 1, n€ N je niz {p,(n)},,
gdeje pi(n) = P({X, =x,}).
Stav 2.4.4. Ncka je raspodela verovatnoca stanja sistema u pocetnom trenutku {p,(0)},. Neka je

verovatnoca prelaska data matricom {p; };. Tada je raspodela verovatnoca stanja sistema { p; ()}, data sa
P =Y p(n=DpyneN.
k

Dokaz:  Nepostedno — kotiséenjem  formule totalne  verovatnoce, gde je A ={X, 6 =x;},
B, ={X,. =x}, P(A|B)=py.

Napomena. Lako se utvrduje da je homogeni Markovljev lanac potpuno odreden uredenim parom
({ PO} Ap,}; ) koji obrazuju poéetno stanje sistema i matrica prelaska.

Definicija 2.4.7. Ako je raspodela verovatnoéa ista na svakom koraku, §j. p,(n) = p,, tada je homogeni

Markovljev lanac stacionaran. U tom slucaju se verovatnoce p; nazivaju stacionarnim verovatnoéama.

Stav  2.4.5. Ako verovatnoce pocetnih stanja {p,}, zadovoljavaju homogene jednacine

p; = Z P Pu»l € N, ondaje Markovljev lanac stacionaran.
k

Dokazg: Sledi iz rekurentne formule (strogo se moze pokazati matematickom indukcijom, a ovde je uradena
baza indukcije, koja jasno ukazuje na pravac izvodenja).
Kadaje n =1, tadaje
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p;(D) =Zpkpki = PPy T PPyt =p,al€N
X

Kadaje n=2,tada
P =Y piDpy =D puPy = PPy + PaPy +=Ppm i€ N,
k k

Definicija 2.4.8. Ncka je g, (n) verovatnoca da Markovljev lanac iz stanja X, prelazi u isto stanje X, za

tacno n koraka.

Stav 2.4.6. Neka je O, verovatnoca da se Markovljev lanac u toku evolucije sistema bar jednom vrati u stanje

X;, ako je u nekom trenutku ve¢ bio u stanju x;. Tadaje O, = Z q,,(n).

n=l
Dokaz; Sledi direktno iz prethodne definicije g

Definicija 2.4.9. Stanje X, je povratno ako je Q; =1, a nepovratno ako je Q, <1.

Stav 2.4.7. Stanje X; je povratno ili nepovratno u zavisnosti od toga da li red Z p;;(n) divergira ili
n=1

konvergira.

Dokaz: Na osnovu teoteme o totalnoj verovatnodi je p;(n) = Zqij (m)p,;(n—-m), n=12,...

m=l1
(p;(0)=1), pa se tvrdenje stava dobija oformljenjem parcijalne sume reda i njegovim ogranica vanjem

odozdo i odozgo, pa pustanjem da broj sabiraka parcijalne sume tezi ka beskonacnosti,
Stav 2.4.8. Ako se Markovljev lanac u nekom koraku nade u povratnom stanju, onda se za beskonacan broj

koraka sa verovatno¢om 1 beskonacno puta vraca u to stanje. Ako se Matkovljev lanac nade u nepovtatnom

stanju, onda se za beskona¢no mnogo koraka najvise kona¢no mnogo puta moze sa verovatno¢om 1 da se
ponovo nade u tom stanju (alternativna formulacija je da se posle kona¢no mnogo koraka vise nijednom sa

verovatnocom 1 ne vraéa u to stanje).

Dokaz: Tacnost iskaza koji se odnosi na povratna stanja direktno proistice iz homogenosti Markovljevog
lanca i .definicije povratnog stanja.

Sto se dela tvrdenja koji se odnosi na nepovratna stanja tice, neka V; predstavlja broj koraka do prvog
povratka u nepovratno stanje “1i , V2 broj koraka do drugog povratka u to isto stanje, itd.

Ako je stanje A, nepovratno, onda je P({v, <oo})=¢g <1. Nadalje, zbog homogenosti Markovljevog
lancaje P({v, <ooly, <oo})=gq.
Dakle, P({v, <o})P({v, <ooly, <o0})=¢", tj. P({v, <oo})=g>. Na isti nacin je (§to se strogo

moze izvest —matematickom indukcijom) P({v, <oo})= g, ke N. Budué da je red

ZP( {v, <oo}) = qu konvergentan (jer je g < 1) to na osnovu Borel-Kantelijeve leme I mozZe da se
k=1 k=1

realizuje samo konaéno mnogo dogadaja {v, <o}, ke N _

Napomena. Borel-Kantelijeva lema I glasi: Ako ted ZP(Ai) konvergira, onda se sa verovatnocom 1
i=1

moze realizovati samo kona¢no mnogo dogadaja iz niza {Ai }l. 0
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Nadalje se proucava asimptotsko ponasanje Markovljevih lanaca sa kona¢no mnogo stanja tj. vrednosti

verovatnoca prelaska p,; (n) kada broj koraka 1 neograniceno raste.

n,

Stav 2.4.9. Ako je za ncko n=n, € N svaki clemenat matrice prelaska P0 strogo pozitivan, tj.
P (ny) >0 zasve i, je {1,2,3,...,5}, tada postoji lim P (n)= pj* (je{1,2,3,...,5}) koji ne zavisi
n—yo0

. . . * . . . , . . v .
od i.Brojevi p; (j€{L,2,3,...,5}) se nazivaju finalne verovatnoce. Ovaj stav se u literaturi Cesto naziva

1 Ergodicka teorema za Markovljeve lance sa kona¢no mnogo stanja.
Dokaz: Pokazuje se da je funkcija min Dj (n) monotono neopadajuca funkcija po 1, da je funkcija
max p; (n) monotono nerastuca funkcija po argumentu 1 i da razlika (max P (n) —min iz (n)) >0,

kada n — oo. 1z tih tvrdenja direktno sledi tvrdenje stava,
Ergodicka teorema pokazuje da (ako vaze uslovi teoreme) verovatnoca prelaska u velikom broju koraka ne

* . .
zavisi od pocetnog stanja, tj. da vrednosti finalnih verovatnoca p; (j€{1,2,3,...,5}) ne zavise od
pocetnog stanja sistema.

Napomena. Finalne verovatnoce moraju zadovoljavati uslov p, + p, + p; +--+ p. =1 (do ovog se

dolazi direktno: Z p j* = Zlim p;(n)= limz p;(n)=liml=1). Nadalje, finalne verovatnoce
= n—oo n—soo = n—soo

j=l

moraju zadovoljavati i sistem homogenih jednacina p j* = Z pk* Py za jE{L2,3,...,s} (ove
k=1

homogene jednacine proizilaze iz jednacina Cepmen-Kolmogorova D (n) = Z Pi (m) Py (n - m) kada
i

pustimo da 1 —> o) _

Primecuje se da za finalne verovatnoée p j* (je{1,2,3,...,5}) vaZe iste jednakosti kao i za stacionarne

verovatnoce p ;. Dakle, bez obzira na raspodelu verovatnoca stanja u pocetnom trenutku, ergodicki

Markovljev lanac se posle velikog broja koraka asimptotski ponasa kao stacionarni lanac: p; = p j*

(je{l,2,3,...,s})
Primer. Ponovo uocimo slu¢ajno pomeranje Cestice sa apsorbujuéim barijerama, ovog puta sa tri stanja

(s =3). Tadaje:

g p 0 g prq g
P=|qg 0 p| P,=P'=|q" 2pq p’
0 g p p’ pg p

U ovom slucaju vaze uslovi Ergodicke teoteme za Markovljeve lance, gde je n, =2, pa se finalne

3
* *
verovatnoce mogu izracunati kao resenje sistema koji ¢ine tri homogene jednacine p; = Z Pi Dy >4
k=1

p g p O p. =aqp, +qp,
2 Z[pl P»  Ds ] g 0 pl,aodavdejeq p, =ppy +  qp;
Py 0 g p Py = pp, +ppy

i jednacina pl* + pz* + p; =1. Resavanjem i diskusijom ovakvog sistema dobijamo da je za p # ¢

jedinstveno resenje sistema dato formulom
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r
j-1

P, =—q{§j j=123
q

* * *

adajeza p=q=% reSenje p; =P, = P, =%D
Definicija 2.4.10. Matrica P ={p, },,, je:
2) nenegativna, akoje (Vi, je {L,...,n})p,; 20
b) poritivna, ako je (i, j € {L....,n})p; >0.
Definicija 2.4.11. Nenegativna matrica P ={p,},,, je

a) primitivna, ako (3k € N)P* je pozitivno

b) reducibilna, ako postoje kvadratne matrice C 1 T takve da se primenom istih permutacija na vrste i
kolone matrice P dobije matrica sa kvadratnom nula podmatricom u gornjem desnom uglu, 4.

[z 7

Napomena. Svaka pozitivna matrica je i primitivna

¢) ireducibilna, ako nije reducibilna.

O
Definicija 2.4.12. Stohasticka mattica P ={p; }

nxn ']e:
a) stabilna, ako ima identi¢ne vrste
b) dostupna kolonama, ako ima bar jedan pozitivan elemenat u svakoj koloni.

Stav 2.4.10. Neka su C, M i § stohasticke matrice, pti éemu je . M pozitivna,a S je dostupna kolonama.
Tadaje CMS pozitivna.

Dokaz: Neka je A=CM i B=AS. Kako je C stohasticka, to postoji bar jedan pozitivan elemenat u

n
svakoj njenoj vrsti. Kako je A=CM, to je ay =Zcikmkj i taj iztaz je pozitivan za svako
k=1

i, je{l,...,n}.Slicnoje b, = Zaikskj >0 jerje S dostupno kolonama
k=1

2.4.2. Optimalno upravijanje Markovljevim lancima
Optimalno upravljanje Markovljevim lancima moze posluziti kao teorijska osnova pri analizi i izboru
vrednosti patametara koji odreduju nacin primene stohastic¢kih operatora EA.

Definicija 2.4.13. Neka za Matkovljev lanac X, X,---,X ,... verovatnoée prelaska p;; zavise od

jednog parametra d, koji pripada skupu D, §. p; =p;(d), d€ D. Na svakom koraku k,
ke {l,2,3,...,n} i za svako stanje sistema X, na tom koraku k, operator moze da izabere vrednost

parametra d iz skupa D . Na taj nacin, operator upravlja Markovljevim lancem. Opsti problem se sastoji u

sledecem: nadi vrednost upravljajuéeg parametra d =d(k, x;) kao funkcije rednog broja koraka k i stanja
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sistema X, na tom koraku k , tako da sistem & sa najvecom verovatno¢om dode u odredeni poskup stanja

S,Sci{x,....x,,..}.

Definicija 2.4.14. Funkcija d =d(k,x;) zove se funkcija odlucivanja, a funkcija d O =d’(k, X.), za koju

ie P(d’)=max P{X L€ S} zove se funkcija optimalnog odlucivanja. Primenjujuéi funkeciju optimalnog
d

odlu¢ivanja d°, operator optimalno upravlja Markovljevim lancem. Problem optimalnog odlucivania je
problem odredivanja d° =d0(k,xi), ke{0,1,...,n—1}, ie N, tako da ptimenom d°, operatot
optimalno upravlja Markovljevim lancem.

Stav 2.4.11. Za Markovljev lanac sa verovatnocama prelaska koje zavise od parametra, tj.,
€D je moguce kompletno resiti problem optimalnog odlucivanja. Pij = Py (d)
Dokaz: Bi¢e opisan ceo postupak za kompletno resavanje problema optimalnog upravljanja Markovljevim

lancem. Po definiciji je , P(k,x;;d)=P({X, e S}{X, =x.})
za ke {0,1,...,n—1}, ieN deD
Na osnovu teoreme o totalnoj verovatnodi je

P(k,x;;d)=Y p;(d)P(k+1,x;d)
J

5 .

pajeza k =n—1 (na pretposlednjem vremenskom trenutku, j. u pretposlednjem koraku)
P(n=1,x;d) =2 p;(d)P(n,x;;d)
j
S obzitom da je u krajnjem koraku 71 verovatnoéa da se stiglo u podskup optimalnih stanja data

l,xjeS
saP(n,xj;d): Ox. ¢S

(A

, to se zamenom u prethodnoj jednacini dobija:

P(n—1,x:d)= ) p;(d)

Jix;ES
Odredimo sada d =d”(n—1,x,) kao izbor vrednost parametra d u pretposlednjem koraku na osnovu
stanja X tako da suma na desnoj strani prethodne jednadine bude najveéa moguéa, a sa
P’(n—1,x,) oznaéimo  tu maksimalnu  vrednost desne  strane  prethodne  jednadine, .
P’(n—-1, x,)=P(n-1, xi;do) = mjlx P(n—1,x;;d) . Prema tome, kada se sistem na n—1 koraku nade
u nekom stanju X;, izborom vrednosti parametra d " =d(n-1, X;) se maksimizira verovatnoca da se u n -

tom koraku nade u nekom stanju iz skupa stanja S .

Za k=n—2,jednacina P(k,x;;d) =Y p,;(d)P(k+1,x;d) postaije
J

P(n—2,x;:d)=) p;(d)P(n—1,x;:d)
J

Ovde verovatnoce p;(d) zavise samo od d=d(n—2,x;). U desnoj strani jednacine, izraz
P(n—1,x,;d)se moze zameniti sa P’(n—1,x)=P(n—1,x;d’)= max P(n—1,x;d), vrednoicu
koja se dobija optimalnim izborom d -a u pretposlednjem koraku 1 —1. Dakle,

P(n—2,x;d)=) p,(d)P’(n—1,x;;d)
J
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Sadase d” =d"(n—2,x,) odreduje tako da suma na desnoj strani prethodne jednakosti bude maksimalna,
a ta vrednost je: P’(n—2, x)=P(n-2,x; d’)= max P(n—2,x,;;d). Sada je, dakle, odredena
optimalna funkcija odlu¢ivanja i za sistem u koraku n—2.

Ovaj postupak odredivanja optimalne funkcije d % moze da se nastavi unazad za n—3,...,2,1,0 i da se na
taj nacin problem kompletno reéi.

Napomena. U dokazu prethodnog stava osnovnu ulogu igra tzv. Belmanova jednacina

P’(k,x,) = m;lxz p;(d)P°(k+1,x,)
J

Belmanova jednacina pokazuje kako, po odredivanjud” (k +1,x,) , treba da se izracuna d° (k, x,)

Primer. Neka postoji M predmeta koji se mogu upotedivati po nekom svom svojstvu. Zadatak se sastoji u
tome da se izabere najbolji predmet. Mehanizam izbora je sledeéi: slucajno se bira jedan predmet, registruje
njegovo svojstvo i onda se odlucuje da li da se on odbaci i bira dalje u Zelji da se nade jos$ bolji, ili se kod tog
izbora zaustavi. Pri tome se na odbaceni predmet ne moze vise vratiti.

Neka je X, =1, X, redni broj predmeta koji se pokazao boljim od svih prethodnih, X,redni broj
predmeta koji se pti daljem biranju pokazao boljim od svih prethodnih itd. Niz X, X, X,,... se zavrsava
na nckom koraku v (Vv je slucajna promenljiva), kada je predmet sa rednim brojem X, apsolutno najbolji
medu svim predmetima.

Uodimo stanja X;, Xy,..., Xy, Xy, > gde X, i€ {1,2,...,M }oznacava da je predmet sa rednim brojem i
bolji od svih ranije osmotrenih, dok x,,,, oznacava da je osmotren apsolutno najbolji predmet. Niz
slucajnih ~ promenljivih X, X, X,,.... X . X1, X315 X yysys---  predstavlja  Matkovljev  lanac.
Verovatnoce prelaska kod ovakvog Markovljevog lanca su:

p;=0,2i2jij<M;

Puamn =1

P({X,, =x,}N{X, =x})

Py =PU{X,, =x}{X, =x})=

PU{X,=x1})
(j=2!
- L ai<jij<M;
@=Dt (-1
i!
(M -1)!
Ml _ i<
piM+1 (l—l)' »zal <M
il
| 1 1
o Y K
/2
Na primer, sledeca matrica prelaskaje zaM =3: P = 00 A A
0 0 0 1
0 0 0 1

Razmotrimo optimalno upravljanje ovim Markovljevim lancem. U svakom starfju 1 € {L...,M}

operator moze da odluci da li proces biranja treba da se nastavi ili da se zaustavi na tom l

Ako se proces biranja nastavi, verovatnoce prelaska su

-tom predmetu.
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0 ,ixj
Py =\ i<JjsM
1 JG=D
]
— ,j=M+1
M J

Ako se proces biranja zaustavi na i -tom predmetu, verovatnoca prelaska je:

B Li=j
Pu= {O,i y
Sto se parametra koji upravlja Markovljevim lancem ti¢e, mozemo usvojiti da je d =0 ako se zaustavljamo
kod #tog izboraitadaje p; (d) dato drugom jednacinom, dok je d =1 ako se postupak biranja nastavljaiu
tom slucaju je pj; (d) dato prvom jednacinom-alternativom.
U ovom konkretnom slucaju, upravljajuéi parametar zavisi samo od stanja, a broj koraka £ nema uticaja na

proceduru izbora predmeta — pa je d =d(x), xe {x;,x,.....x, %, }. Kako broj koraka ne utice na

proceduru izbora predmeta, to on ne moze uticati ni na optimalno upravljanje procedurom izbora predmeta.
Prema tome, u ovom slucaju optimalno upravljanje se sastoji u odredivanju takve funkcije odlucivanja

d’=d’(x), xe {xl 2 Xy ey Xy Xy +1} koja ¢ini verovatnocu izbora najboljeg predmeta maksimalnom.

Za neki konkretni (ne obavezno optimalni) izbor funkcije d =d (x) verovatnoca izbora najboljeg predmeta
(velicina koju treba optimalizovati) je

l
Pri tome, p; predstavlja verovatnocu da je izbor zavsen kod #tog predmeta, a koli¢nik 44 je verovatnoca
da je #ti predmet apsolutno najbolji.
Svaka moguca funkcija d(x) mora biti oblika d(x) =1 za xe {xl,xzv . .,xk_l} i d(x) =0 za
xe {xk,karL R }, za neko 4.

Neka je P(k;d) verovatnoca da se izabere najbolji predmet ako je osmotreno ne manje od £ predmeta. Na

osnovu teoreme o totalnoj verovatnodi je:
M
P(k:d) =" p,;(d)P(j:d)
=k

Pri odredivanju optimalnog upravljanja krece se od kraja, tj. od koraka AM:
do(xM) =0=P'(M) = mfle(M;O) =1

M1 g, =0
. M
zak=M—-1ije PIM -1;d)= M—1
—,d(XM_l):()
MM —1)
. . 0 _ 0 .
S obzirom da je P(M_1’0)>P(M_l’1),toje d (XM—I)_O,paje p (M_1)>P(M_1,0)'

Postupak se nastavlia ovim putem, sve dok se ne stigne do koraka A-7. Tu je d°(x)=0 za

L. 0
Xe {xk,xkﬂy...,xM}mram se d®(x,,).
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k-1
7 > d(xk_l) =0
PU=Ld)=y "1 & k=1 k41 k=1
— +oot—1 ,d(x,)=1
k(k—=DM kk+1) M MM -1)
Ako se uporede vrednosti P(k —1;0) i P(k —1;1) dobija se da je do(xk_l) =0 kadaije
1 1 1 1
—— -t <lidaje d’(x, ) =1z F—teet >1.
k-1 k M -1 k-1 &k M -1
Zakljucak: Postupak trazenja treba prekinud kada se dode do rednog broja M,, za koji je
1 1
—+ +---+ >1 i tada taj redni broj oznacava najboljii medu svim do tada osmotrenim
M, M,+1 M -1

elementima. Lako je pokazati da, za veliko M ,je M, =— 4
e

2.4.3. Analiza konvergencije Kanonskog GA pomocu Markovljevih lanaca
Kanonski GA (eng. Canonic GA - CGA) obuhvata jedinke sa genetskim kodom predstavljenim pomocu

binarnih niski duZine [, operatore proporcionalne selekcije, jednopozicionu mutaciju sa verovatnoom p,, i
nespecificirano uktstanje sa verovatnocom primene p, . Funkcija prilagodenosti je oznacena sa f , a broj

jedinki u populaciji sa 71.Za CGA je:
f(a;)

P{a, je izabran} = ——>0

n

> fla)

_ H(a;,a;") I-H (a;,a;")
ai'}_pm e (l_pm) o >0’

pri ¢emu je H(a,b) oznaka za Hemingovo rastojanje (opisano u [Goldbe89]) izmedu bitovnih niski a i b

P{a,

L mutacijom
iste duzine.

Tada, CGA moze biti opisan kao Markovljev lanac (videti [Rudolp95], [Suzuki95], [Suzuki97]), jer stanje
CGA zavisi samo od gena jedinki u populaciji, pa je prostor stanja Markovljevog lanca & = {0,1}"'. Svako

stanje iz & moZe da se posmatra kao ceo broj u binarnoj reprezentaciji. Projekcija 77, () bira k -ti segment

bitova duzine [ iz binarne reprezentacije stanja I . Ova projekcija se koristi za identifikovanje genetskog koda
jedinke u populaciji.

Probabilisticke promene gena unutar populacije, proizasle od genetskih operatora, obuhvacene su matricom
prelaska P, koja moze biti dekomponovana na prirodan nacin kao P=CMS , gde C, M, S opisuju
neposredne prelaske koji su prouzrokovani ukrsanjem, mutacijom i selekcijom.

Stav 2.4.11. Neka Markovljev lanac ima primitivnu stohasticku matricu prelaska P . Tada je taj Markovljev

lanac ergodican, tj. P k ——=-—P7, gde je P” pozitivna stabilna stohasticka matrica P~ =1'p~ (gde

o 07: pk 0 poo : . .
vektor p~ = p’ lim P* = p~ P” nema nula elemenata i ne zavisi od pocetne raspodele).
k—o0

Dokaz: Lako se pokazuje da za ovakav Markovljev lanac vaze uslovi Ergodicke teoreme tj. stav 2.4.9. o

Stav 2.4.12. Neka je P teducibilna stohasticka matrica, gde je C, ., ptimitivna stohasticka matrica i
R, T #0.Tadaje:
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c ol c’ 01 Te= o
P”zlimPk:Iim[ T} =lim| < :[ }

k-1
k—yo0 R k—o0 ZTiRCk_i Tk R O

i=0 ”
i P” je stabilna stohasticka matrica, P =1'p~,a p~™ = p° P~ je jedinstveno bez obzira na inicijalnu
raspodeluivazi: p;” >0 z22al1<i<mip  =0zam<i<n.

Dokaz: Proizilazi iz osobina mnoZenja matrica, ptimitivnosti matrice C i Ergodicke teoreme za

mxm

Markovljeve lance g

Stav 2.4.13. Matrica prelaska za CGA sa verovatnocom mutacije p, € (0,1), verovatnoéom uktstanja

p. € [0,1] i proporcionalnom selekcijom je primitivna matrica.

Dokaz: Operator ukritanja moze biti posmatran kao slucajna funkcija & — &, tj. svako stanje iz & je
probabilisticki preslikano u neko drugo stanje iz &. Dakle, C je stohasticka matrica. Na isti nacin se

pokazuje stohasti¢nost mattica M i S .

S obzirom da se operator mutacije ptimenjuje nezavisno na svaki gen u populaciji, verovatnoca da stanje i
posle mutacije prede u stanje j dato je sa m; = pmH” (- Pm)nlfH"’ ,zasve I, j € & . Dakle matrica M je
pozitivna.
Verovatnoca da selekcija ne menja stanje do kojeg se stiglo primenom mutacije moze biti odozdo omedena:
[1/@ 6
s, = kzl—n >0, zasve i€ &, paje matrica S dostupna kolonama. Sada je, na osnovu stava
n

(Z [z, (i))j

k=1
2410, matrica P =CMS pozitivna. Kako je svaka pozitivna matrica i primitivna, to je dokaz stava
kompletiran g
Stav 2.4.14. CGA predstavlja ergodican Markovljev lanac, $to znaci da postoji jedinstvena grani¢na raspodela

za stanja u lancu, pri cemu je verovatnoca da se bude u nekom od stanja pozitivna i nezavisna od inicijalne
raspodele.

Dofkaz: Direktna posledica stavova 2.4.14 1 2.4.12

Prethodni stavovi ukazuju da inicijalna raspodela nema efekta na grani¢no ponasanje Markovljevog lanca, pa
pri analizi CGA inicijalizacija algoritma moze biti iskljucena iz razmatranja.

Osobina ergodi¢nosti ima konsekvence na konvergenciju CGA. S obzirom da se u ovom poglavlju analizira
konvergencija CGA, potrebno je precizno definisati taj pojam.

Definicija 2.4.15. Neka je Z, = max{f(ﬂ'j(k)(i)) | je{l,...,n}} sekvenca slucajnih promenljivih sa

najboljom prilagodenoséu u populaciji u stanju i pti koraku k. CGA konvergira ka globalnom optimumu

ako i samo ako je ]lcim P{Z, = f"}=1,pricemuje f* =max{f(b)Ibe {0.1}'} globalni maksimum.
VSN

Stav 2.4.15. CGA sa parametrima koji su opisani u stavu 2.4.13. ne mora da konvergira ka globalnom
optimumu.

Dokaz: Neka je i€ S stanje u kom je max{f(?[j(k) @ljefl,...,n}}< f" inckaje pl.k verovatnoéa

da ¢e CGA biti u tom stanju @ pti koraku izvtSenja k. Jasno je da je
P{Z, if*}Zpik < P{Z, Zf*}Sl—pik. Na osnovu stava 2.4.11., verovatnoéa da ¢e CGA

konvergirati ka stanju i iznosi p,” >0. Stoga je (pustanjem da k —> o0 u prethodnoj nejednacini)
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llcim P{Z, = f"}<1-p <1. Dakle, uslov iz definicije 2.4.15. nije ispunjen, pa CGA ne konvergira ka
oo

globalnom optimumu.

Moze se uociti da algoritam za prethodno definisan Markovljev lanac (tj. CGA) ne predstavlja praktican
Markovljev lanac. Naime, u realnim primenama GA (Sire gledano i u realnim primenama EA) skoro uvek
cuva dotad najbolje pronadeno resenje. Jasno je da prethodna analiza ne odslikava tu ¢injenicu.

Analizom granicnog ponasanja Markovljevog lanca koji opisuje GA sa implementiranom strategijom
zadrzavanja dotad najbolje jedinke, dobija se da takav algoritam konvergira ka globalnom resenju. Ovo
tvrdenje je direktna posledica toga §to je u ergodickom Markovljevom lancu vreme prelaska od stanja i u
stanje j konacno, bez obzitana i i j.

Da bi se pokazalo da je ovo tvrdenje u saglasnosti sa definicijom 2.4.15., potrebno je adaptirati opis
Markovljevog lanca, uveéanjem populacije za dodatnu superjedinku, koja ne uzima ucesée u evolucionim

procesu. Zato se kardinalnost prostora stanja sistema povecava sa 2" g 20 Zbog povoljnosti pri
notaciji, postavi¢e se supetjedinka na krajnje levu poziciju u (1 +1)—totki i neka pristup toj jedinki bude
oznacen sa 7T, (i).

Verovatnoce prelaska iz onih stanja koja sadrze istu nisku supetjedinke su takve da su izlistane ispod ostalih u
matrici prelaska. Bududi da se superjedinka ne menja primenom selekcije, ukr$tanja i mutacije, to se prosirene

matrice prelaska za ukr$tanje C ", mutacije M * i selekcije S mogu odrediti kao blok dijagonalnih matrica:

C M S
+ c + M + S
C' = . M™ = . ST =

C M S
Dakle, matrice C*, M ™ i S su napravliene od 2' blokova kvadratnih matrica (C,M i S respektivno)

dimenzije 2" x 2™ koje su ,slozene po glavnoj dijagonali i ti blokovi imaju istu strukturu kao u
ergodickom slucaju, pa vazi
CMS
+ + ¢+ CMS
C'M™S = . , CMS+#0

CMS

Operacija kopiranja novonastale bolje jedinke na poziciju superjedinke je predstavljena matricom
unapredenja U , koja unapreduje prelazno stanje, koje sadrzi jedinku bolju od supetjedinke, u stanje gde je
superjedinka identi¢na toj boljoj jedinki.

Konkretno, neka je b = arg(max{f(?[ (@) k= I,_n}) € {0,1}1 najbolja jedinka iz populacije u ma kom
stanju i, iskljucujudi  superjedinku. Tada je u; = I, ako je f(z,@))<f(b) i

def
Jj=W,7 (i), 7,(i),..., 7, (i), odnosno u, = linace. Stoga, u svakoj vrsti postoji ta¢no jedan elemenat
jednak jedinici — S§to ne vazi za kolone (jer se za ma koje stanje j€ S za koje je
fr, ()< max{f(?[k () 1k =1,...,n} dobijadaje j-takolona sastavliena od nula, tj. u; =0 zasve
i € S). Drugim re¢ima, stanje e ili ostati nepromenjeno ili biti unapredeno.
Stoga se struktura matrice unapredenja U moze opisati na slededi nacin:
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U,
U U
U= 2
U2’1 U2’2 Uz’z’

pti cemu su podmatrice (§. blokovi) U ,, dimenzije 2" x 2" .

Radi pojednostavljenja daljeg izvodenja, pretpostavimo da problem nalazenja maksimuma skupa
{f b)1be {0,1}[ } ima samo jedno globalno resenje. Tada je samo podmatrica U, jedini¢na mattica, a svi
ostali blokovi U ,, za a 22 matrice sastavljene od nula i jedinica, pri ¢emu se jedinice mogu naéi samo na
pojedinim (ali ne svim) mestima na glavnoj dijagonali.

U tom sluéaju (s obzirom daje P = CMS) dobija se:

P U, PU,,
P = P U, U, _ PU, PUy,
p U2’1 U212 U2121 PU2’1 PUzlz PU212’

gdeje PU,, =P >0.

Podmatrice PU ,; za a 22 mogu biti objedinjene kao pravougaona matrica R, pa se za dokazivanje da
odgovarajuéi GA konvergira ka globalnom optimumu moze iskoristiti stav 2.4.12 (ispunjeni su svi uslovi za
njegovu primenu).

Stav 2.4.16. CGA sa parametrima koji su opisani u stavu 2.4.13. koji ¢uva supetjedinku (4. dotad najbolje
nadeno tesenje) posle izvrsenja selekcije konvergira ka globalnom optimumu.

Dokaz: Podmatrica PU,; = P >0 predstavlja verovatnoce prelaska za stanja koja sadrze globalno
optimalnu superjedinku, tj. ova podmatrica sadrzi verovatnoce prelaska za globalno optimalna stanja. Kako je

P primitivna stohasti¢ka matrica, i kako je R # 0, to stav 2.4.12 garantuje da ée verovatnoca ostanka u ma
kom stanju koje nije globalno optimalno konvergirati ka nuli. Odatle, verovatnoca da sistem bude u nekom

globalno optimalnom stanju konvergira ka jedinici, pa stoga i Ilcim P{Z, = f"} mora biti jedinica,
—o0

Napomena. U realnosti je mnogo ¢esée primenjena strategija da se bolje resenje prekopira preko dotad
najboljeg odmah nakon evaluacije, jer u procesu selekcije to resenje moze biti izgubljeno. Tvrdenje za takav
slucaj (u kom se bolja jedinka kopira preko dotad najbolje pre selekcije, a ne posle nje) se moze izvesti
analogno prethodnom izvodenju,

Stav 2.4.17. CGA sa parametrima koji su opisani u stavu 2.4.13. koji cuva superjedinku (tj. dotad najbolje
nadeno tesenje) pre izvrsenja selekcije konvergira ka globalnom optimumu.

Dokaz: Matrica prelaska u ovom slucaju je P* =T US, gde je T" =C"M ™. Ako se postavi da je
T =CM ,dobija se:

T U, S TU,,S
o | T U, U, S | TULS TU,S
T|U, U, - U, s| |ru,s TU,Ss - TU,S

pti ¢emu je TU ;S = P > 0. Isto kao u prethodnom izvodenju, podmatrice TU ;S za a 22 mogu biti

objedinjene u pravougaonu matticu R # 0, pa se opet (na isti na¢in kao u prethodnom dokazu) dobija da je

limP{Z, = [} =1,
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Napomena. Prethodne dve teoreme ne pokrivaju slucaj elitne strategije (u literaturi se ta strategija jos naziva
i elitistickom). Kada se koristi elitisticka strategija, najbolja jedinka ne samo da ostaje, ve¢ aktivno ucestvuje u
generisanju novih jedinki. Stoga je kod elitisticke strategije drugacija matrica prelaska i drugacija dinamika
pretrage, §to moze biti bolje u nekim slucajevima, a gore u nekim drugim slucajevima (uporediti sa NFL
teoremom [Wolper95]).

2.4.4. Odnos izmedu analize CGA pomocu Markovljevih lanaca i Teoreme o shemama

Stav 2.4.15 implicita da iz Teoreme o shemama ne proizilazi konvergencija CGA prema globalnom
optimumu (jer u CGA vazi Teorema o shemama, a on na osnovu 2.4.15 ne konvergira ka globalnom
optimumu). Pored ovog fundamentalnog tvrdenja, potrebno je i dodatno osvetliti veze izmedu ova dva
pristupa u teorijskoj analizi EA, odnosno GA.

U ovom pogledu na sheme, shema H opisuje specifican tip podskupova u obecavajuéim regionima
prostora {0,1} pri refavanju problema nalazenja max{f(b)Ibe {0,1}'} (za ovaj problem sc
pretpostavlja da postoji tacno jedno globalno resenje b~ € {0,1}"). Obicno su ovi regioni (§. podskupovi)
predstavljeni niskom duZine / nad alfabetom {0,1,*}, pti ¢emu simbol zvezdica moze biti instanciran bilo

na 0, bilo na 1.

Prostor stanja S = ({O,I}I)n predstavlja sva moguca stanja populacije X = (b,,b,,...,b,)€ S . Dakle,
populacija X sadtZi n jedinki duZine /.

U razmatranju koje sledi, presek oznacava da medusobno isti elementi populacije koji se javljaju vise puta ne
bivaju svedeni na jednu pojavu — vec broj pojava ostaje isti.

Kvalitet sheme H svedene na skup X se definise kao prosek prilagodenosti svih elemenata koji odgovaraju
shemi, tj. koji se nalazeu H M X :

1
m(H X)=—— E
( ’ ) |H X|b€Hﬁ){‘(b)

Teorema o shemama sustinski tvrdi da je:
m(H’ Xz) (

ElHNX,,|)2|H X, oy

1-c(H,X,))1—m(H,X,)), skoro uvek.

t

U prethodnoj formuli X, je sekvenca populacija koje generise CGA, funkcije ¢(x) i m(x)su procene
gornje granice za verovatnocu da je elemenat podskupa (sheme) H modifikovan ukr$tanjem i mutacijom na
takav nacin da se rezultujuca jedinka viSe ne nalazi u shemi H .

Grubo govoredi, prethodni rezultat kazuje da je ocekivani broj jedinki u populaciji X

.1 koje imaju

natprose¢nu prilagodenost, vedi ili jednak od broja takvih jedinki u populaciji X,, pod pretpostavkom da su
verovatnoée ¢(x) i m(x) male.

Iako ta formula moze da ukaze na dinamiku pretrage, ona ne implicira da pretraga konvergira ka globalnom
optimumu.

Akoje[(b') N X,

= n, tada Teorema o shemama tvrdi da je:

E(o YA x,.])2 nll-cp™). X )f1-m(b7). X))

a ovo ne povlaci da ocekivanje konvergira ka 7, jer je donja meda izraza na desnoj strani nejednacine manja
od n.
Nadalje, gornja nejednacina ne garantuje ni konvergenciju. Za globalnu konvergenciju potrebno je i dovoljno

t+1

da lim E(1,) =1, sto implicira da je lim E(I{b* NX, }|)2 1, pri cemu je:
t—>00 1—0o0

I;:h(b*yxf):{(l)’ ako b E{7[1(Xf)’zz(Xl‘)""’ﬂ.n(Xt)}

R inace
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Stav2.4.18. a) imE(I,) =1 limP({Z, = f '} =1

b imE(,) =1= mE((p'} n X, |)21

Dokaz: Za deo a) dokaz proizilazi iz cinjenice da je {I, =1} & {Z, = f'}. Neka 1,(x)predstavlja

indikatorsku funkciju. S obzitom da za bilo koji dogadaj A vazi identitet E(1,) = P{A}, tvrdenje stava

dobijamo kad se u prethodnom identitetu stavi dogadaj A ={Z, = f"} ipustida t — oo.

Za dokazivanje dela stava b) uocava se funkcija g(b ,X,) koja prebrojava optimalna resenja b u

populaciji X, incka je:
h(b*,x,)z{é’ ako b e {m (X )7y (X )., (X,)}

Kako je g(x) 2 h(x), dobija se daje:

R inace

5] 5]

imE(p ) A X,|)=Y g ip,” 2 Y bt i)p,” =lim L) =1
= i=1 i=1 =

pri ¢emu p, u gornjem izvodenju oznacava granicnu raspodelu Markovljevog lanca. Tvrdenje stava

direktno sledi iz prethodne nejednakosti,
Napomena. Uocava se da, u opsStem slucaju, ne vazi inverzija prethodnog stava. Neka je, na primer,

§={00,01,10,11}, ede je g(s)={0,1,1,2}i p~ ={0.01,0.25,025 099}, Tada ic
limE((b") A X,

)= 1.48 > 1, pri ¢emu je lim E(It )=0.99 < 1. Ovo znagi da, éak iako ocekivani broj
100

optimalnih reSenja u populaciji konvergira ka vrednosti vecoj od 1, globalna konvergencija nije
zagarantovana

2.5. Jos$ neki pristupi u analizi evolutivnih algoritama

Iako se pomoc¢u EA lepo resavaju odredeni problemi optimizacije funkcija, ne treba smatrati da se EA samo
zato koriste. Kritikovan je, dosta cesto viden, uproséen prilaz problematici EA, u kojem se EA posmatra
samo kao stedstvo za optimizaciju funkcija (videti [Defong92]). U prethodnim izvodenjima tj. prethodnoj
teorijskoj analizi (i preko shema i preko Markovljevih lanaca) se pretpostavljao da su EA optimizatori
funkcija. Autori naglasavaju da je EA i robustan adaptivan sistem sa velikim brojem najraznovrsnijih pri-
mena, pa se ukazuje na razlike koje postoje izmedu EA za optimizaciju funkcija i EA za resavanje drugih
problema.

2.5.1 Kolateralna konvergencija

Uocena je tzv. kolateralna konvergencija (jos se koristi 1 termin spora konvergencija), koja usloznjava
proucavanje obmanjivackih problema i samog obmanjivanja (eng. deception). Pokazalo se da obmanjivacki
problemi nisu jedini nac¢in da EA pri radu ne dode do korektnog rezultata, tj. da se klasa EA-teskih problema
ne poklapa sa klasom EA-obmanjivackih problema ([Greffe89]). Neki od uzroka koji dovode da neke
neobmanjivacke funkcije ne budu lako optimizovane od strane EA su: neodgovarajuée kodiranje problema,
prekidna, tj. unistavajuca priroda ukrstanja i mutacije, kona¢na veli¢ina populacije (koja uztokuje stohasticku
gresku pri sempliranju) 1 viSemodalnost funkcije.

2.5.2 Pejzazi prilagodenosti

Neki od novijih rezultata pokazuju da odredena poboljsanja EA, koja se uspesno koriste pri resavanju
mnogih problema nemaju opsti znacaj. Takav je, na primer, slucaj sa kodiranjem. Naime, pored veé
pomenutih operatora selekcije, ukrstanja 1 mutacije, EA su ,u ne manjoj meri, odredeni i kodiranjem: -
preslikavanjem jedinki realnog problema u odgovarajuée niske. Pozeljno je da se to preslikavanje izvtsi tako
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da se niske koje odgovaraju jedinkama sa priblizno istom prilagodenoséu nalaze blize nego niske koje
odgovaraju jedinkama cija se prilagodenost u znacajnoj meti razlikuje. Medutim, dokazano je da ma koja dva
fiksna kodiranja imaju isti prosek uspesnosti pri primeni na sve moguce funkcije tzv. NFL teorema
[Wolper95] . Ako ovo primenimo na klasicno i Grejovo kodiranje, to znaci da postoji jednaki broj funkcija za
koje ¢e klasi¢no kodiranje biti bolje od Gtejovog, i funkcija za koje ¢e Grejovo kodiranje biti bolje od
klasicnog ([Antoni89], [Battle93], [Vose91], [Vose92]).

U tradicionalnim GA jedinke populacije su predstavljene kao niske bitova fiksne duzine. Ukupan broj svih
mogucih jedinki je 2%, gde je # broj bitova u niski. Pretpostavimo da su ove jedinke nacrtane kao tacke u
dvodimenzionalnoj ravni, tako da je rastojanje medu njima jednako broju bitovnih pozicija na kojima se ove
dve jedinke razlikuju (tzv. Hemingovo rastojanje). Neka se potom svakoj od tacaka u ravni doda vertikalna
komponenta koja je proporcionalna vrednosti prilagodenosti odgovarajuée jedinke. Na taj nacin je dobijen
pejzaz prilagodenosti, gde brda tj. ispupéenja predstavljaju oblasti visoke prilagodenosti, a doline predstavljaju
oblasti slabije prilagodenosti. Kada se generise inicijalna populacija na pseudoslucajan nacin, time je efektivno
postavljena mreza preko pejzaza prilagodenosti, kojom se simultano samplira funkcija prilagodenosti na
razli¢itim tackama. Potom genetski operatoti, kao $to su ukrstanje i mutacija, odreduju puteve istrazivanja tog
pejzaza. Prosta mutacija, koja menja jedan bit genetskog koda, dovodi do pomeranja za jedan korak u pejzazu
prilagodenosti. Uktstanje i slozene mutacija dovode do skokova (ponekad velikih skokova) kroz pejzaz
prilagodenosti. Iz svega ovog se vidi zasto pejzazi prilagodenosti predstavljaju odlican alat za vizuelizaciju
tezine problema, kao i za vizuelizaciju ponasanja GA pri resavanju konkretnog problema (videti [Forest92],
[Jones95]). Isti ovakav pristup bi se mogao primeniti i na EA, ali je tu implementacija nesto teza, jer je teze
odrediti kako da se racuna rastojanje izmedu jedinki kada njthova reprezentacija nije binarna, tj. teze je
odrediti kako sve moguée jedinke postaviti u dvodimenzionalnu ravan da blize jedinke budu i blize
postavljene.

2.5.3. Model kockarove propasti

Ako se vratimo na primer sa pocetka poglavlja 2.4. (slucajni prelazak cestice sa apsorbirajuéim barijerama),
uocava se moguénost primene modela opisanog u tom primeru na domen shema i gradivnih blokova.
Naime, procesiranje shema od strane EA (videti [Harik97]) se moze posmatrati kao slucajni prelazak cestice
sa apsorbirajuéim barijerama, pri ¢emu barijera x =0 oznacava konvergenciju ka nekorektnom resenju, dok
batijera x =n predstavlja konvergenciju ka korektnom resenju. Inicijalna pozicija Cestice je data sa x, ito je
ocekivani broj korektnih gradivnih blokova u slucajno inicijalizovanoj populaciji.

Lako se pokazuje (koris¢enjem osnovnih tvrdenja kombinatorike) da ocekivani broj korektnih gradivnih
blokova u slucajno inicijalizovanoj populaciji od 7 jedinki, gde je koris¢ena binarna reprezentacija jedinki i
duzina jedinkije 1, iznosi x, = %, .

U izvodenju koje sledi, pretpostavlja se da je samo slucajna inicijalizacija jedini izvor gradivnih blokova, tj. da
ukrstanje 1 mutacija ne kreiraju, niti unistavaju znacajan broj korektnih gradivnih blokova(tj. onih gradivnih
blokova koji se sadrze u optimalnom resenju problema). Usvajanje ove pretpostavke povlaci da, kada
korektan gradivni blok nestane iz potpopulacije viSe nema moguénosti da se ponovo napravi. Sa druge
strane, to znaci da korektni gradivni blokovi ne mogu ni da se razgrade.

Nadalje, pretpostavlja se da se kao operator selekcije koristi turnirska selekcija sa veli¢inom turnira 2, gde se
pseudoslucajno biraju dve jedinke iz populacije 1 bolje prilagodena jedinka biva izabrana.

Neka je verovatnoéa da EA konvergira ka optimalnom resenju oznacena sa F,, i neka je sa p oznacena

verovatnoca da se dobije najbolji gradivni blok. Tada, s obzirom da je B, verovatnoda da se stiglo do

apsorbujuce barijere x =n, vazi:
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Odavde se, ako uocimo da je p>1—p =gq (jer najbolji gradivni blok ima veéu prosecnu prilagodenost od

svih ostalih), i da je obi¢no x, mnogo manje od n, dobijamo da se izraz u imeniocu prethodnog razlomka

brzo priblizava jedinici. Odavde se, zamenom X, sa % ; dobija:

1-p /4
By =1-| =L
D
Iako pretpostavka o invarijantnosti gradivnih blokova u odnosu na ukrStanje i mutaciju ne odgovara

realnosti, poredenja dobijenih rezultata (opisana u [Cantu00]) izmedu izracunatih 1 eksperimentalno dobijenih
vrednosti su pokazala da je razlika izmedu njih veoma mala.

2.6. Ubrzanje paralelnih EA

Teorijske karakteristike raznih vrsta paralelnih EA bile su, 1 jo§ uvek su, centralni domen proucavanja velikog
broja autora (videti [Petey89], [Baluja93], [Cantu00]). Jedna od najvaznijih karakteristika paralelnog EA, kao i
svakog drugog paralelnog algoritma je ubrzanje.

Definicija 2.6.1. Neka je sa T, oznaceno vreme izvrSavanja najboljeg sekvencijalnog algotitma, a sa T,

vreme izvr$avanja paralelnog algoritma. Tada je ubrzanje paralelnog algoritma koli¢nik ove dve velicine, tj.

T/
S ="/ .
4 Tp

U slucaju EA, razmatraju se najbolji sekvencijalni algoritam koji dostize resenje sa populacijom najmanje
moguce veli¢ine i istim genetskim operatorima koji bivaju primenjeni i kod paralelnog EA. Izuzetno velike
populacije kod sekvencijalnog EA kao rezultat pokazuju ,,naduvano® ubrzanje (videti [Cantu00]), pa ih treba
izbegavati pri poredenjima. Pri osmisljavanju poredenja i proracunu ubrzanja mora se prepoznati da se
distribuisani paralelni EA razlikuju od prostih EA koji imaju jedinstvenu populaciju, pa stoga oni imaju
drugacije ponasanje (medu paralelnim EA samo globalne paralelne EA karakterise isto ponasanje kao
sekvencijalne EA). Dakle, proracunata vrednost predstavlja relativiu meru ubrzanja paralelnog algoritma u
odnosu na sekvencijalni i ni jednog trenutka u analizama ne treba gubiti iz vida kvalitet dobijenog resenja.
Uopsteno gledano, da bi se izvtdilo korektno poredenje izmedu ma kojeg sekvencijalnog i paralelnog
programa, potrebno je da ta dva programa daju potpuno isti rezultat. U slucaju stohastickih algoritama kao
§to je EA, korektno poredenje se mora zasnivati na oc¢ekivanom kvalitetu resenja.
U zajednici EA istrazivaca je postojalo dosta kontroverzi o paralelnom ubrzanju kod EA sa veéim brojem
potpopulacija. Primarno neslaganje potice od cestih tvrdnji istrazivaca o supetlinearnom ubrzanju (videti npr.
[Tanese89], [Koza95]), tj. tvrdnji da je vreme izvrSavanja paralelnog EA smanjeno u odnosu na sekvencijalni
EA za faktor koji je vedi od broja procesora na kojima je paralelni EA izvrsavan. Sumnja u neke od tvrdnji o
superlinearnom ubrzanju potice iz ¢injenice da su sekvencijalni 1 paralelni EA poredeni bez eksplicitnog
razmatranja kvaliteta dobijenih resenja. U [Cantu00] su, polazeéi od dve krajnosti (potpuno povezanih
potpopulacija i potpuno izolovanih potpopulacija) izvedene aproksimacije koje dovode u vezu ubrzanje,
veli¢inu potpopulacija i kvalitet dobijenog resenja. Tu je pokazano da, ako nema komunikacije medu
potpopulacijama, za ocuvanje kvaliteta reSenja je potrebno da potpopulacije ostanu relativno velike, pa je
ubrzanje malo. Sa druge strane, u situaciji kada je svaka potpopulacija direktno povezana sa svim ostalim,
dolazi do znacajnog poboljsanja performansi (jer potpopulacije mogu biti znacajno manje).
Supetlinearno ubrzanje se moze tumaciti i sa stanovista teoreme o shemama i hipoteze o gradivnim
blokovima. Naime, jedino logi¢no objasnjenje za supetlinearno ubrzanje je da na neki nacin paralelni EA
odradi manje operacija od sekvencijalnog EA — jasno je da, kada bi se oba algoritma izvr$avala na potpuno
isti nacin, maksimalno ubrzanje bi moglo biti samo linearno. U toj situaciji, uo¢avaju se dva moguca razloga
za takvo ponasanje algoritma:
® Veoma je verovatno da vedi broj potpopulacija tokom izvrsavanja algoritma nalazi razlicite jedinke-
reSenja i migracija (koja e biti detaljno opisana u slede¢em poglavlju) u potpopulacije uvodi jedinke
koje se razlikuju od svih postoje¢ih. Ova povecéana raznovrsnost potpopulacija, sa jedne strane,
usporava konvergenciju algoritma, ¢ime se mozda operatoru ukrstanja daje dovoljno vremena da
rekombinuje gradivne blokove u resenje koje je kvalitetnije od resenja do kojih dolazi sekvencijalni
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EA. Sa druge strane, uvodenje razlicitih jedinki u potpopulacije omogucuje nezavisnu evoluciju
delimic¢nih resenja i njihovu integraciju posle migracije. Tako je u radu [Starkw91] opisano kako je
prilikom optimizacije razdvojive funkcije (razdvojive funkcije ¢e biti opisane u poglavlju 5.3.1)
paralelnim EA moguce smanjiti veli¢inu potpopulacija, jer nije neophodno da se ceo problem
reSava odjednom.
® DMoguce je da na smanjenje posla kod distribuisanog EA utice politika migracije koja uvecava
intenzitet selekcije. O intenzitetu selekcije 1 uticaju migracije na intenzitet selekcije bice re¢i u
poglavlju 3.
Na kraju, ne bi se moglo zakljuciti da sve tvrdnje o superlinearnom ubrzanju poticu od povecanog
selekcionog pritiska usled migracije. Rezultati koji ukazuju na supetlinearno ubrzanje mogu biti dobijeni i
zbog implementacije EA (npr. manje potpopulacije mozda mogu da se kompletno smeste u procesorski kes,
pa se algoritam brze izvrsava ili neodgovarajuce veli¢ina potpopulacija, koja ne garantuje isti kvalitet reSenja

itd. ).

2.7. Analiza rada potpuno povezanih paralelnih EA pomoc¢u Markovljevih lanaca

Isto kao sto je slucajno kretanje Cestice sa apsorbujuéim batijerama samo jedna ilustracija Markovljevih
lanaca, tako i prethodno opisani rezultati primene modela kockarove propasti mogu da se dobiju i
kori¢enjem Markovljevih lanaca. Stavise, analiza pomocéu Markovljevih lanaca moze da pruzi i neke
odgovore o ponasanju algoritma koje model kockarove propasti ne moze da pruzi.

U izvodenju koje sledi pretpostavlja se (isto kao i u izvodenjima u sekciji 2.5.3) da ukrstanje i mutacija ne
kreiraju niti uniStavaju znacajan broj korektnih gradivnih blokova.

Nadalje, pretpostavljamo da se EA izvr$ava nad n, potpuno povezanih potpopulacija, gde se posle svakog
niza iteracija algoritma na potpopulacijama (tj. posle svake epohe) razmene najbolje jedinke. Dakle, epoha je
period izmedu dve uzastopne razmene najboljih jedinki potpopulacija. U tom slucaju broj korektnih
gradivnih blokova na pocetku neke epohe zavisi isklju¢ivo od broja potpopulacija koje su konvergirale ka
korektnom resenju na kraju prethodne epohe. Ako i potpopulacija konvergira ka korektnom resenju, tada ¢e

svaka od potpopulacija otpoceti novu 7 -tu epohu sa ¥, kopija korektnih gradivnih blokova, a verovatnoca
korektne konvergencije je P,,h( ,-).

Na osnovu stavova u poglavlju 2.5.3, jasno je da izolovana potpopulacija (a sve potpopulacije su izolovane na
pocetku izvrsavanja paralelnog EA) posle prve epohe konvergira ka korektnom resenju sa verovatno¢om

Pbb(xo), gde je x,= %,. Dakle, posle prve epohe, (zbog prethodno istaknute nezavisnosti), broj

potpopulacija koje konvergiraju ka korektnim gradivnim blokovima je V| Z{V1 (i)}'—li i ima binomnu
i=l,n,

raspodelu:
n i ng—i
u0=(" Y02

U ovom trenutku dolazi do razmene jedinki i pocetka sledeée epohe. Da bi se pravilno izracunala
verovatnoca korektne konvergencije posle druge epohe, moraju se razmotriti svi mogudi rezultati prve epohe.
Neka je V, vektor ¢ija i-ta koordinata V, (l) predstavlja verovatnocu da tacno i potpopulacija konvergira

ka korektnom resenju posle 7 -te epohe. Tada je verovatnocéa korektne konvergencije data sa B, =V, U,
T

gde je U matrica-kolona ¢iji je i-ti elemenat U (i) = B, ( ,’{I-). Zadatak je da se izracuna raspodela korektnih
potpopulacija posle 7 epoha, tj. V, (l)

Lako se moze pokazati da prethodno opisano izracunavanje, uz veé¢ uvedenu pretpostavku da ukrstanje i
mutacija ne uticu na gradivne blokove, predstavlja homogen Markovljev lanac. Pocetno stanje ovog sistema

e V=00

U takvom lancu, elemenat matrice prelaska P na poziciji (i, j ) dat je sledecom formulom:

45



Analiza konvergencije evolutivnih algoritama

pij= ("J‘.’J(Pbbw,-))"(l—B,bw,-))””‘

Gornja formula, kao $to je i pokazano u poglavlju 2.4, predstavlja verovatnocu prelaska (tokom jedne epohe)
iz stanja u kome je i potpopulacija korektno prema stanju u kome ée j  potpopulacija korektno

konvergirati.
Po odredivanju pocetnog stanja sistema, utvrdivanju da se radi o Markovljevom lancu i odredivanju matrice

prelaska, nije tesko izracunati raspodelu potpopulacija koje korektno konvergiraju: V, =V, P .

S obzitom da je matrica prelaska P u ovom slucaju primitivna i stohasticka, to je (na osnovu stava 2.4.11)
Markovljev lanac ergodi¢an. Ergodi¢nost Matkovljevog lanca ukazuje da verovatnoca prelaska u velikom
broju koraka ne zavisi od pocetnog stanja, tj. da vrednosti finalnih verovatnoca ne zavise od pocetnog stanja
sistema i slobodno se moze pustitida 7 — oo

Sada moze da se odredi i finalna raspodela za broj potpopulacija koje sadrze korektne gradivne blokove, kada
se algoritam dugo izvrSava, kao i ocekivani broj epoha pre nego $to sve potpopulacije dostignu korektno
resenje.

Postupak odredivanja je u velikoj meri analogan postupku koji je opisan u poglavlju 2.4.3, s tim §$to se sada
prelazak sistema iz stanja u stanje u jednom koraku ne odnosi na jednu generaciju (kako je to ranije bio
slucaj), ve¢ na jednu epohu (petiod izmedu dve uzastopne razmene jedinki izmedu potpopulacija).

I ovde se, dakle, mora prosiriti matrica prelaska - dodaje se prva vrsta koja dogovara apsorbirajuéem stanju
0, kada nijedna od potpopulacija ne sadrZi korektne gradivne blokove. Ta prva vrsta ima na prvom mestu
jedinicu, a svi ostali elementi su nule. Takode se dodaje i poslednja vrsta, koja odgovara (takode
apsorbirajuéem) stanju n, kada svaka potpopulacija sadrzi korektne gradivne blokove. Poslednja vrsta ima na

poslednjem mestu jedinicu, a sve ostale vrednosti su nule. Ove dve novododate vrste predstavljaju (jedina
dva) neprolazna stanja sistema.
Preuredivanjem oznaka stanja sistema, matrica prelaska moze da se napise u obliku:

P 0 0
P=|0 P, 0
Rl R2 Q

Ovde su B i P, podmatrice sa verovatnocama prelaska unutar dva zatvorena skupa stanja (u nasem slucaju
su ti skupovi jednoclani — stanje O i stanje n,), pa su stoga matrice dimenzije 1x1 ivazi P, =P, =1.
Matrica Q je podmatrica sa verovatno¢om prelaska izmedu prolaznih stanja, a R, i R, su podmatrice sa
verovatnoc¢ama prelaska iz prolaznih stanja do prvog i drugog neprolaznog stanja, respektivno.

Neka je matrica N sopstvena matrica za matricu Q ,tj. N = (1- Q)_1 .

Tada je ocekivano vreme apsorpcije kod svakog prolaznog stanja i dato sa i -tim elementom vektora-kolone
T=N-1, pti ¢emu 1 predstavlja vektor-kolonu sastavljenu od jedinica. Da bi se odslikala dodata
apsorbujuca stanja, potrebno je vektor T ukljuciti nulu na pocetku i na kraju (jer su to vremena apsorpcije za
stanja 0 1 n,). Ovako prosiren vektor bi¢e oznacen sa T, a prosecno vreme potrebno da se apsorbuju sva
prolazna stanja se dobija mnozenjem inicijalne raspodele potpopulacija V) prosirenim vektorom-kolonom
T.

Sa druge strane, verovatnoca apsorpcije od prolaznog stanja i do neprolaznog stanja [ data je elementom na
poziciji (i,1) matrice N-R, gde je Rmatrica nastala ,slepljivanjem™ matrica R, i R,. U ovako
oformljenom proizvodu, prva kolona predstavlja verovatnoce apsorpcije u stanje 0, a druga kolona
verovatnocu da prolazno stanje bude apsorbovano u stanje n, . Neka je ta druga vektor-kolona oznacena sa
A. 1 u ovom slucaju treba vektor A prosiriti nulom na pocetku i jedinicom na kraju - oni predstavljaju
verovatnoce konvergiranja prema korektnom resenju za ova dva stanja. Prosireni vektor A bice oznacen sa

A'. Sada je, sliéno prethodnoj diskusiji, verovatnoc¢a apsorbovanja u stanje n, data sa: B, =V,A .
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Poglavije 3

3. OPERATORI SELEKCIJE I MIGRACIJE

U radu se posebna paznja posvecuje operatorima selekcije i operatorima migracije kod paralelnih Evolutivaih
algoritama.

3.1. Karakteristike operatora selekcije

Tema proucavanja ovog poglavlja je operator selekcije i kriterijjumi za uporedivanje operatora selekcije kod
EA. U proucavanju operatora selekcije autoti polaze od razlicitih prethodno definisanih veli¢ina.

Tako su Goldberg i Deb uveli pojam vremena preuzimanja (eng. takeover time) - broj generacija potrebnih
da se jedna jedinka prosiri preko cele populacije, pti cemu se EA izvtsava bez rekombinacije.

Neri je pri analizi operatora selekcije takode proucavao EA kod kog se koristi iskljucivo selekcija, ¢ime se
jasnije video efekat odredenih selekcionih mehanizama ([Neri95]). Bick je, takode, analizirao najcesée
koriséene selekcione sheme u odnosu na njihovo vreme preuzimanija i izveo verovatnoée izbora jedinki kod
velikog broja cesto koris¢enih selekcionih shema ([Bick91a], [Bick92b], [Bick95]). Miihlenbein je u analizi
operatora selekcije proucavao uticaj ovog operatora na proseé¢nu prilagodenost populacije. Tidor i De La
Maza su analizirali invarijantnost pri transliranju 1 pri skaliranju za nekoliko metoda selekcije (videti
[DeLaMa93)).

Lako se da uoditi da se u ovim, prethodno pobrojanim, pristupima, bez obzira da li se radi o analizi baziranoj
na ponasanju najbolje jedinke ili na prosecnoj prilagodenosti populacije, opisuje samo mali aspekat operatora
selekcije.

Mnogo preciznija slika o ponasanju EA 1 efektu operatora selekcije se dobija preko raspodele prilagodenosti
pre i posle selekcije ([Blickl95], [Blickl95a], [Blickl97]).

Nadalje ¢e se pretpostaviti (mada nije toliko uobi¢ajeno u koriséenju EA), da se najpre izvtSava selekcija, a
zatim rekombinacija. Ovakav pristup je (videti [Blickl95a], [Blickl97]) matematicki ekvivalentan onom
uobicajenijem, a dopusta odvojenu analizu selekcionog metoda.

Definicija 3.1.1. Funkcija raspodele prilagodenosti populacije je funkcija s: R — Z, koja svakoj vrednosti
prilagodenosti f € R dodeljuje broj jedinki u populaciji koje imaju tu vrednost prilagodenosti.

Definicija 3.1.2. Neprekidni analogon funkcije raspodele prilagodenosti je neprekidna realna funkcija,
nazvana takode raspodela prilagodenosti populacije - i ona se oznacava sa E( f). Domen ove funkcije je

interval [ f;, f”/_ ], gde je f”/ najveéa, a f; najmanja vrednost funkcije prilagodenosti za populaciju.
Definicija 3.1.3. Neka je n, broj medusobno razlicitih vrednosti funkcije prilagodenosti i neka su vrednosti
prilagodenosti jedinki sortitane u rastuéem poretku, . f; < f, <...<f,; < f”/. Tada je kumulativha

raspodela prilagodenosti, u oznaci S(f, ), definisana na slede¢i nacin:

0 . k<I
k
S(f=4D.s(f)) . I<k<n,
j=1
n s k>nf

Lako se uoc¢ava da kumulativna raspodela prilagodenosti neke vrednosti i predstavlja broj jedinki u
populaciji ¢ija je vrednost prilagodenosti fe ili gora.
Definicija 3.1.4. Neka je s(f) neprekidna funkcija koja predstavlja raspodelu prilagodenosti populacije.

Tada je neprekidni analogon kumulativne raspodele prilagodenosti, u oznaci E( )
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A
S(f)= j s(x)dx

fi
S obzirom na ove definicije, metod selekcije moze biti opisan kao funkcija koja transformise raspodelu
prilagodenosti u neku drugu raspodelu prilagodenosti.
Definicija 3.1.5. Metod selekcije © je funkcija koja preslikava raspodelu prilagodenosti s u neku drugu
raspodelu prilagodenosti . Dakle, s'=Q(s,paran), gde je param opciona lista parametara za konkretan metod
selekcije.
Ved je istaknuto da su genetski operatori, pa i operator selekcije, najéesée probabilisticki. Stoga je neophodno
da se uvede ocekivana raspodela prilagodenosti.
Definicija 3.1.6. Ocekivana raspodela prilagodenosti po primeni metoda selekeije Q, u oznaci Q, se definise
na slededi nacin:

$2%(s, param)=E($2(s, param))

Cesto ¢e se ova jednakost zapisivati i na slededi nacin: s=Q(s, param).
Ovakvim pristupom se ne posmatra samo najbolja jedinka niti samo prosecna prilagodenost populacije, veé
se vodi racuna o prilagodenosti svih jedinki populacije. Cilj analize je da se predvidi s* u zavisnosti od date
raspodele prilagodenosti s.
Stav 3.1.1. Disperzija dobijene raspodele prilagodenosti §* racuna se kao:

ol = s*(] - S—J
n

Dokaz: Neka S “( fi) oznacava ocekivani broj jedinki sa vrednoséu prilagodenosti f, posle selekcije. Ta
veli¢ina je dobijena izvodenjem eksperimenata oblika: izaberi jedinku iz populacije koristedi izvesni selekcioni
mehanizam. Stoga je verovatnoca izbora za jedinku sa vrednos$éu prilagodenosti f; jednaka p, , gde je:

_S ) (fe)

n

k

Dakle, za svaku vrednost prilagodenosti f; , S “(f,) je slucajna promenljiva sa Bernouli-jevom raspodelom.
Disperzija takve slucajne promenljive je:

npk<1—pk>=s*<fk>(1—%)

Odavde direktno sledi tvrdenje.
2
Indeks s kod disperzije Oy ukazuje da se radi o istom sempliranju kao i kod raspodele prilagodenosti. Do

ovolike disperzije je doslo zato $to je selekcioni metod izvrsen u n nezavisnih ekspetimenata.
Definicija 3.1.7. Ocekivana prose¢na prilagodenost populacije pre selekcije, u oznaci M, je:

] n
M == Z fi
ni
Ocekivana prosec¢na prilagodenost populacije posle selekcije, u oznaci M ¥ je:

M =L

Ry j=1

Definicija 3.1.8. Disperzija raspodele prilagodenosti pre selekcije, u oznaci (3')2 ,je
—\ 1 Il/-
(o) :n_Z(s(fj)—M)2

o=t

—\2
Disperzija raspodele prilagodenosti posle selekcije, u oznaci (O' ) ,je:
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—\? 1 < % )2
(O- J =_Z(fj_M )
n‘g
Nadalje ¢e se, zbog jednostavnosti zapisa, raditi sa raspodelom prilagodenosti koja je neprekidna funkcija
prilagodenosti. Moze se pokazati da vaze i diskretni ekvivalenti definicija i tvrdenja dobijenih u kontinualnom
slucaju.
Definicija 3.1.9. Neprekidni analogon ocekivane prosecne prilagodenosti populacije pre selekcije, u oznaci
M ,je:
g
M == [s(f)fdf
n
fi
Neprekidni analogon ocekivane prosecne prilagodenosti populacije posle selekcije, u oznaci M e

Fug
L5 par
n 11

M=

—\
Definicija 3.1.10. Neprekidni analogon disperzije raspodele prilagodenosti pre selekcije, u oznaci (O') ,je
by fuy

of =L 5o —mayar =L [75crrar -
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Neprekidni analogon dispetzije raspodele prilagodenosti posle selekcije, u oznaci (O'*)2 ,je:
o fyy

o f L[S =L [ S M
i fi

Lako se uocava razlika izmedu disperzija definisanih u definiciji 3.1.10. i disperzije iz stava 3.1.1.
Definicija 3.1.11. Stopa reprodukcije, tj. stepen reprodukcije (eng. reproduction rate) datog selekcionog

metoda, u oznaci R(f), je funkcija koja prostor vrednosti prilagodenosti preslikava u skup realnih brojeva.

Stopa reprodukcije za neku vrednost prilagodenosti se odreduje kao koli¢nik broja jedinki sa odredenom
prilagodenoséu pre i posle selekcije:

s -
R(f)=1 s(f) $(f)>0
0 ,s(f)=0

Razuman metod selekcije treba da favorizuje dobre jedinke, dodeljujuéi im stopu reprodukcije ve¢u od 1,1 da
kaznjava lose, tj. slabije prilagodene, jedinke postavljajuéi njithovu stopa reprodukcije na vrednost manju od 1.
Tokom svake selekcije u iterativhom postupku, pojedine jedinke se gube i bivaju zamenjene kopijama drugih
jedinki. Stoga se izvesna kolicina genetskog materijala, koja se nalazi u nekim (pretezno losim) jedinkama,
moze izgubiti. Za kvantifikovanje gubitaka te vrste uvodi se nova veli¢ina.

Definicija 3.1.12. Gubitak raznovrsnosti (eng. loss of diversity) datog selekcionog metoda, u oznaci p,, je
koli¢nik izmedu broja jedinki u populaciji koji ne biva izabran tokom faze selekcije i ukupnog broja jedinki u
populaciji.

Gubitak raznovrsnosti je, kao sto se iz definicije 3.1.12. vidi, broj izmedu 0 i 1. Gubitak raznovrsnosti treba
biti §to je moguce manij, jer veliki gubitak raznovrsnosti povecava rizik prerane konvergencije.

U uskoj vezi sa pojmom gubitka raznovrsnosti je kriterijum poredenja nazvan broj izgubljenih gena. Taj,
prevashodno empirijski kriterijum je, u svojoj doktorskoj disertaciji, uveo De Jong (videti [Goldbe89]).

Jos jedan kriterijum ekvivalentan gubitku raznovrsnosti je procenat jedinki koje su izabrane za
reprodukovanje, u oznaci RR . Tu meru je u svojoj doktorskoj disertaciji, 1989. godine, uveo Baker. Lako se

da pokazati ekvivalentnost ovih mera: RR=100(1-p,).

Sledeca velicina koja se koristi za karakterisanje operatora selekcije je intenzitet selekcije (eng. selection
intensity). Intenzitet selekcije 1 selekcioni pritisak su sinonimni termini koji se cesto koriste u razlic¢itim
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kontekstima i za razli¢ite osobine selekcionog metoda. U nastavku ove sekciji ¢e biti izvedene formule koje
odreduju selekcioni pritisak najpopularnijih selekcionih metoda. Vazno je istaci da kod disttibuisanih EA na
selekcioni pritisak ne utice samo selekcija, ve¢ 1 migracija, pa ¢e kasnije u ovom radu (poglavlje 3.3.1) paznja
biti posvecena dejstvu migracije na selekcioni pritisak.

U ovom radu se termin intenzitet selekcije koristi na isti nac¢in kao u klasi¢noj genetici. Izmena prosecne
prilagodenosti populacije je razumna mera za ovu osobinu metoda selekcije. U genetici je izraz intenzitet
selekcije uveden radi dobijanja normalizovane, nedimenzionirane mere. Ideja je da se meri napredak tokom
selekcije pomocu selekcione razlike - razlike izmedu prose¢ne prilagodenosti populacije pre i posle selekcije.
Koli¢nik selekcione razlike i srednje disperzije populacije predstavlja zeljenu nedimenzioniranu meru, i ta
mera se naziva intenzitet selekcije.

Definicija 3.1.13. Intenzitet selekcije [ (.Q,;) za selekcioni metod Q i raspodelu prilagodenosti E( f) je

- M'-M

velicina I1(Q,s)=—.

Vazno je istadi da intenzitet selekcije zavisi od raspodele prilagodenosti kod inicijalne populacije, pa ce
razlicite raspodele prilagodenosti dovesti do razlicitih intenziteta selekcije za isti selekcioni metod.

Definicija 3.1.14. Standardizovani intenzitet selekcije za dat selekcioni metod €, u oznaci I(Q), je:

1= [Q (Vo)

Dakle, standardizovani intenzitet selekcije je matematicko ocekivanje prose¢ne vrednosti prilagodenosti

populacije posle primene metoda selekcije € na normalizovanu normalnu raspodelu prilagodenosti
/ ~(f?12)

N©.D(f) , datu formulom (1/27)e .

Prethodna definicija intenziteta selekcije moze biti primenjena samo ako je metod selekcije invarijantan u

odnosu na skaliranje i translaciju.
Definicija 3.1.15. Disperzija selekcije za dati selekcioni metod €, u oznaci 1/(€2), je:

V) = [(f ~1©@)*Q (NO.D())df

Dakle, dispetzija selekcije je disperzija raspodele prilagodenosti populacije po ptimeni metoda selekcije £ na
normalizovanu normalnu raspodelu N(0,1)(f).

Postoji vazna razlika izmedu dispetzije selekcije i gubljenja raznovrsnosti. Gubljenje raznovrsnosti daje odnos
neizabranih jedinki u ukupnoj populaciji, bez obzira na vrednost funkcije prilagodenosti za jedinke iz
populacije. Zbog toga je moguée odrediti gubljenje raznovrsnosti nezavisno od inicijalne raspodele
prilagodenosti. Disperzija selekcije se definise kao nova disperzija raspodele prilagodenosti, uz pretpostavku
da je inicijalna raspodela prilagodenosti normalizovana i normirana tj. N(0,1)(f).

3.1.1 Gradivni blokovi, sum prilagodenosti, velicine populacije i selekcija

Prema hipotezi o gradivnim blokovima, mehanizam selekcije treba da izabira one jedinke koje imaju korektne
gradivne blokove i da eliminiSe ostale. Medutim, ponekad dolazi do pogresnih izbora.

Goldberg je, zajedno sa svojim saradnicima, analizirao ovu pojavu (videti [Goldbe92]).

Definicija 3.1.16. Ozna¢imo sa p verovatnocu da se korektno odludi u izboru izmedu jedinke 7, koja ,,nosi
najbolji gradivni blok H, ijedinke i, koja ,,nosi* drugi po kvalitetu gradivni blok H, .

Stav 3.1.1. Verovatnoca da se korektno odluci pri izboru data je sa:

d

2 2
\Ou +0,

p=o

sgdeje d = fy = fu, -
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Dokaz: Bududi da su raspodele prilagodenosti f, i f, zajedinke i, i i, normalne (. f, = N (f_Hl, oy )i
fo=N(fy,,04,)), to i razika prilagodenosti f, —f, ima normalnu raspodelu, .
fi—-fhH= N(f_Hl —f_Hz, Oy —0y, ). Odavde se, uvodenjem d = f_Hl —f_H2 i normalizacijom dobija

da je verovatnoca pravilnog izbora

d

2 2
N

, pti ¢emu je @ kumulativna funkcija raspodele za normalizovanu normalnu raspodelu N(0,1) ,

p=>®

Stav 3.1.2. Verovatnoca da se pravilno izabere u problemu sa m nezavisnih i jednako-skaliranih particija je

d

Dokaz: Da bismo izracunali dispetziju za sheme H, i H, pretpostaviéemo da je funkcija prilagodenosti

suma m nezavisnih podfunkcija F; (koje su sve iste duzine k) za svaku od particija koja maksimalno

obmanjuje. Pod ovim pretpostavkama, ukupna disperzija prilagodenosti je

2 < 2
o, =)0,
i=1

U domenima gde su svih m particija uniformno skalirane (tj. imaju istu tezinu), prosecna disperzija svakog
gradivnog bloka 0. " je istaiiznosi 0, . U takvom slu¢aju, ukupan $um dolazi iz m'= m —1 particija koje

. 2 , 2
se ne takmice je 0, =m0, .

Stoga, verovatnoca da se pravilno izabere u problemu sa m nezavisnih i jednako-skaliranih particija je

d
p=d
2m' o,
, ¢ime je dokaz zavrsen,

Evolutivni algoritmi se ¢esto koriste u uslovima kada se prilagodenost jedinke ne moze ta¢no odrediti zbog
$uma. Sum moZe poticati iz problemskog domena koji je inherntno $uman, ili od aproksimacije funkcije
prilagodenosti (kada je ta¢no odredivanje prilagodenosti jedinke previse skupo).

U ovoj sekciji se ispituje kako sum prilagodenosti utice na velicinu populacije. Taj problem su razmatrali
Goldberg, Miler, Deb i Cantu-Paz (videti [Goldbe92], [Miller97] i [Cantu00]).

Definicija 3.1.17. Prilagodenost sa Sumom neke jedinke, u oznaci f', je datasa f'=f +n, gdeje f
tac¢na vrednost prilagodenosti, a 7 je Sum koji je prisutan tokom evaluacije prilagodenosti jedinke.

Efekat dodatog suma je povecanje disperzije prilagodenosti u populaciji, §to povecava tezinu pravilnog
izbora medu jedinkama koje se takmice u procesu selekcije. Stoga, jednacine iz prethodnih stavova treba da
budu modifikovane kako bi ukljucile efekat eksplicitnog Suma.

Ako se pretpostavi da $um ima normalnu raspodelu N (0,0 Nz), tada dispetzija prilagodenosti postaje

o F2 +0 Nz. Stoga je verovatnoéa korektnog izbora izmedu jedinke sa optimalnim gradivnim blokom i

jedinke sa drugim po redu gradivnim blokom u Sumovitom okruzenju:

d

CI) 2 2
\/O'Hl +oy,, +20,

p= >

U slucaju uniformno — skaliranih problema to postaje
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d

\/Z(m'O'bb2 + O'N2)

p=®

3.2. Operatori selekcije kod evolutivnih algoritama

Operator selekcije se u bioloski inspirisanoj literaturi naziva i operatorom odabiranja. To je postupak
odlucivanja koje ¢e jedinke nestati, a koje preziveti i preneti svoj genetski materijal u sledece generacije.
Obi¢no se operator selekcije dizajnira tako da i ,,srea” ima uticaja, tj. tako da operator sclekcije ne
funkcionise potpuno deterministicki. Stoga, slabije jedinke ponekad mogu pobediti, tj. biti izabrane, i preneti
svoje gene u nove generacije. Tako dizajniran operator selekcije preciznije emulira pojave i procese u prirodi.
Naime, i u prirodi ne prezivi uvek najbolji, niti trenutno najbolji nose sav kvalitetan genetski materijal. Cesto
se dogodi da slabije jedinke nose genetski kod koji dovodi do toga da njihovi potomci imaju bolje
karakteristike od potomaka trenutno najboljih jedinki. Ovako napravljen operator selekcije doprinosi
ocuvanju raznovrsnosti populacije, $to je klju¢na stvar za kvalitetno trazenje najboljeg reSenja i za izbegavanje
prerane konvergencije.

Operator selekcije treba da poboljsa prosecni kvalitet populacije davanjem veée moguénosti za kopiranje u
sledecu generaciju onim jedinkama koje su kvalitetnije, tj. koje su bolje prilagodene. Na taj nacin se
eksploatisu prethodno stecene informacije o prilagodenosti jedinki u adaptivhom procesu trazenja resenja.
Operatori ukrstanja i mutacije, jednom recju nazvani operatorima rekombinacije, menjaju genetski materijal
populacije (bilo na nacin opisan u poglavlju 1.5, bilo nekim drugim, egzoti¢nijim postupkom). Tako se u
populaciju ukljucuju nove jedinke, ¢ime bivaju istrazene nove alternative, nove mogucnosti za resenje.

EA se (videti [Bauer84]) susrecu sa inherentnim konfliktima izmedu eksploatisanja (eng. exploatation) i
istrazivanja (eng. exploration).

Eksploatisanje znaci da se tokom trazenja resenja koriste informacije dobijene kod prethodno poseéenih
tacaka, kako bi se odredilo koja mesta mogu biti uspesna za sledecu posetu. Nacin rada metoda nazvanog
penjanje uz brdo predstavlja tipican primer eksploatisanja. Tehnike pretrage kod kojih je dominantno
eksploatisanje postizu dobre rezultate pri trazenju lokalnth maksimuma.

Istrazivanje  predstavlja postupak pribavljana novih informacija, tj. poseéivanja sasvim novih regiona
pretrage, da bi se videlo da li se u tim regionima moze nadi bilo $ta obecavajuée. Za razliku od eksploatisanja,
istrazivanje ukljucuje skokove u nepoznato. Multimodalni problemi, tj. problemi sa viSe lokalnih ekstremuma,
ponekad mogu biti reseni iskljucivo koris¢enjem tehnika pretrage kod kojih je dominantno istrazivanje.
Sledeéi primer ukazuje na znacaj dobrog i preciznog postavljanja odnosa izmedu eksploatacije i istrazivanja.
Primer. Pretpostavimo da je izvrS$enjem prethodnih koraka genetskog algoritma otkriveno da niske u
populaciji sa obrascem 7070 na bitovnim pozicijama 5-8 (tj. shema ****70707*..*) imaju mnogo bolje
vrednosti prilagodenosti. Ako algoritam dovodi do brzog fiksiranja u bit-pozicijama 5-8 na vrednosti 7070,
tada se znanje eksploatiSe kako bi se popravila prose¢na prilagodenost populacije. Rizik od prebrzog
fiksiranja bitova je suzavanje pretrage. Jet, dalja ispitivanja mogu pokazati da fiksirani obrazac 7070 na tim
pozicijama i nije tako dobar, tj. da postoje bolje alternative,

Ma koja krajnost u podesavanju odnosa izmedu eksploatacije 1 istrazivanja nije dobra: ako bi eksploatacija bila
dominantna, tada bi moguénost vezivanja procesa pretrage za neki od lokalnih ekstremuma (nazvana prerana
konvergencija - eng. prematural convergence) bila neprihvatljivo velika; u slu¢aju dominacije istrazivanja
proces trazenja reSenja Ce trajati neptihvatljivo dugo i po svojim karakteristikama ée se pribliziti ¢isto
slucajnom pretrazivanju.

Optimalan odnos eksploatacije i pretrazivanja je razli¢it za razlicite EA. Balans izmedu eksploatacije i
istrazivanja moze biti podeSen odredivanjem velicina stohastickih parametara koje kontrolisu izvrsenje
genetskih operatora. U nekim drugim pristupima pokusava se postizanje balansa izmedu eksploatisanja i
istrazivanja tako sto se koriste dodatne informacije - npr. jedinke koje se dobro ponasaju mogu biti
primorane da predu u slede¢u generaciju.

Kako je balans izmedu cksploatacije i istraZivanja kritican za efikasnost EA, neophodno je poznavanje
osobina rekombinacije, selekcije i mutacije, kao i razumevanje uticaja ovih operatora na brzinu konvergencije
genetskog algoritma.
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Mnogi autori su predlagali razna poboljsanja, dakle nove varijante operatora selekcije, ukrstanja, mutacije,
nove modalitete njihove primene, kao i druge izmene koje jo$ temeljnije zadiru u prost evolutivni algoritam.
Neke od predloZenih izmena su bile skoncentrisane i efikasno primenljive samo na problem kojim se autor-
predlaga¢ bavio, dok su drugi predlozi bili opste primenjivi.

Predloga i poboljsanja kod operatora selekcije ima mnogo. U ovom poglavlju ée biti opisane: proporcionalna
tj. rulet selekcija, selekcija isecanjem, linearno rangiranje, eksponencijalno rangiranje i stohasticko univerzalno
sampliranje. Pored opisa samog operatora selekcije, odredie se i vreme potrebno za izvtSenje jednog koraka
selekcije, kao i neke osnovne osobine svakog konkretnog selekcionog metoda. Turnirska i fino gradirana
turnirska selekcija, koje su najvazniji predmet proucavanja u ovom radu, bice detaljno opisani i istrazeni u
ovom poglavlju.

Pored prethodno pobrojanih, postoje i drugi operatori selekcije: selekcija pomocu ocekivane vrednosti,
selekcija pomocu faktora gomilanja (eng. crowding factor), Riplijevo uniformno rangiranje (eng. uniform
ranking), operator stohastickog ostatka, (W,A) selekcija, Bolcmanova turnirska selekcija itd. Ali, kako su oni
ipak manje znacajni, i buduéi da se rede koriste, u ovom radu o njima neée biti vise reci.

Medu operatorima selekcije kojima se u ovom radu ne bavimo podrobno, ipak se izdvaja operator uniformne
selekcije po prilagodenosti (eng. Fitness Uniform Selection), definisan i opisan u radu [Hutter02]. Ovaj
operator selekcije je natocito interesantan zato §to je njegov autor dosao do iste dijagnoze situacije i
problema koji stoje pred klasi¢nim selekcionim operatorima, do koje je dosao i autor ovog rada. Naime,
Hutter u svom radu istice da, ako je selekcioni pritisak previsok, tada se EA ,,zaglavi® uz lokalni optimum,
jer je genetska raznovrsnost rapidno umanjena. U tom slucaju, suboptimalni genetski materijal, koji moze
pomodi u pronalazenju globalnog optimuma je prerano nestao, tj. nastupila je prerana konvergencija . Sa
druge strane, selekcioni pritisak ne sme biti previse slab, ako se zeli da EA bude efikasan.

Populacija

jedinke izaberi najblizu

|
¥ : .
e ; b
L & L

I
b

prilagodenost f

I fl :

f ~ Uniform[fmin - €, fmax + €], € je mali unapred zadati broj

fmr'n fmax

slika 3.1 Shematski prikaz operatora uniformne selekcije po prilagodenosti

Pristup koji je Hutter izabrao za prevazilazenje ovog problema je radikalno drugaciji operator selekcije, koji
za razliku od dotad poznatih operatora, ne pokusava da poveéa prosecnu prilagodenost celokupne
populacije, ve¢ se orjentiSe na ocuvavanje genetske raznovrsnosti u populaciji. Takav pristup je, na prvi
pogled, u koliziji sa hipotezom o gradivnim blokovima i teoremom o shemama. Medutim, operator je
prilikom primene u resavanju realnih problema, videti [Legg04] dao veoma dobre rezultate (pokazao se
boljim od turnirske selekcije). Na osnovu ovih rezultata i analize koja je izvtSena u drugim problemima
implementiran je EA sa uniformnom slekcijom po prilagodenosti u softverskom sistemu GANP. Izvrseni
eksperimenti ukazuju da je (na posmatranim problemima SPLP i ISP) fino gradirana turnirska selekcija
pokazala bolje performanse od uniformne selekcije po prilagodenosti.
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3.2.1. Proporcionalna selekcija
Proporcionalna selekcija (eng. proportional selection) je bila jedina predlozena od strane Holland-a.
Kod ovog operatora selekcije verovatnoca prezivljavanja za neku jedinku direktno je proporcionalna
vrednosti prilagodenosti te jedinke. Alternativni naziv za proporcionalnu selekciju, uveden je zbog nacina
realizacije ovog operatora: kreira se rulet sa onoliko pregrada (eng. slot) koliko ima jedinki u populaciji, pri
¢emu su veli¢ine pregrada propotcionalne veli¢inama prilagodenosti jedinke. Po oformljenju ruleta, vtsi se n
puta simuliranje bacanja kuglice: pri svakom simuliranju bacanja, u sledec¢u generaciju prelazi ona jedinka u
¢iju pregradu upadne kuglica.
Preciznije iskazano, proporcionalna selekcija se realizuje slede¢im algoritmom (zapisanim u pseudo
PASCAL-u):

Ulaz: Populacija a

Izlaz: Populacija posle selekcije a’
proporcionalna_selekcija:

begin
s0 := 0
/* formiranje ruleta */
for i := 1 to n do
si := si-1+fi /n
end
/* simulacija bacanja kuglice */
for 1 := 1 to n do
r := random( [0, sn] )
ai’ := ak za k takvo da je sk-1sr<sk
end
return a’
end

algoritam 3.1. — Proporcionalna selekcija
Vremenska sloZenost ovog algoritma je O(n) .
Proporcionalna selekcija ostavlja otvorenim dva izvora problema. Prvo, kako se za fiksiranu shemu ne moze
prakticno izracunati njen aktuelni prosek prilagodenosti (prosek prilagodenosti svih jedinki koje odgovaraju
shemi), to se vrednost prilagodenosti sheme procenjuje kroz kona¢no sekvencijalno sampliranje. Drugo,
proporcionalna selekcija je sama po sebi proces sa velikim odstupanjima, pa mogu postojati velika odstupanja
izmedu ocekivanog i stvarnog broja kopija izabrane jedinke.
Dakle, proporcionalna selekcija, s obzirom na efikasnost 1 korektnost, tj. ravnopravnost jedinki, nije najbolja
vrsta selekcije. Naime, metod nije uvek fer, jer fluktuacije slucajnih brojeva (koje se nazivaju stohasticke
greske, ili greske sampliranja) mogu prouzrokovati da broj izabranih jedinki bude bitno maniji ili veéi od
ocekivanog (videti [ManEAn93]). Ipak, zbog svog znacaja i koris¢enja u teorijskim razmatranjima, ovaj
operator selekcije se ne moze zaobiéi.
Jo$ se moze primetiti ([Blickl95], [Blickl97]) da ¢e prethodno prezentirani mehanizam funkcionisati samo
ukoliko su vrednosti funkcije prilagodenosti pozitivne. Stoga se, pre simulacije bacanja kuglice na ruletu,
Cesto vrsi skaliranje vrednosti funkcije prilagodenosti. Verovatnoca izbora jako zavisi od nacina skaliranja
funkcije prilagodenosti,, jer je dokazano (videti [Del.aMa93]) da proporcionalna selekcija nije invarijantna u
odnosu na translaciju. Slededi primer pojasnjava i ilustruje ovo tvrdenje:
Primer. Neka se populacija sastoji od 70 jedinki, pri ¢emu najbolja jedinka ima vrednost prilagodenosti 77, a
najgora 7. Tada je verovatnoca izbora za najbolju jedinku p, = 76.6%, a za najgoru p,, =1.5%. Ako se
vrednost prilagodenosti translira za 700, tj. doda se broj 700 svakoj od vrednosti prilagodenosti, dobija se da
je p,'=104%1 p,'=9.5%.,
Zbog prethodno pobrojanih nedostataka, razni autori su predlozili veéi broj metoda skaliranja: stati¢no
lineatno skaliranje, dinami¢no linearno skaliranje, eksponencijalno skaliranje, logaritamsko skaliranje
(|Grefen89]), sigma isecanje itd. Drugi nacin za popravljanje proporcionalne selekcije, ¢iji je autor John Koza,
je ptimoravanje da se odteden procenat populacije, npr 80%, bira izmedu 20% najbolje prilagodenih u
populaciji ([Koza91]).
Mihlenbein i Schilerkamp-Voosen su istakli (videti [Blickl95a], [Blickl97]) da ove modifikacije jesu

neophodne da bi mehanizam selekcije funkcionisao, a ne trikovi koji ubtzavaju njegovo izvtsavanje.
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Potrebno je jo§ odrediti verovatnocu izbora za jedinku u proporcionalnoj selekciji. Direktno iz samog
postupka izbora, tj. iz algoritma 3.1, proizilazi da jedinkama populacije u proporcionalnoj selekciji bivaju
dodeljene verovatnoce izbora propotrcionalne njihovoj prilagodenost, tj. po sledecoj formuli:

pola)=fla)) D fla)=1/) > f;
j=1 j=1

3.2.2. Selekcija isecanjem

U selekciji isecanjem (eng. truncation selection) sa vrednos$éu isecanja T samo deo od T najboljih jedinki

moze biti izabran, i sve jedinke u tom delu imaju istu verovatnocu izbora.

Formalnije iskazano, selekcija isecanjem se realizuje slede¢im algoritmom (zapisanim u pseudo PASCAL-u):
Ulaz: Populacija a, velicina isecanja Te[0,1]

Izlaz: Populacija posle selekcije a’
selekcija_isecanjem:

begin
a* := populacija a sortirana u rastucem redosledu po prilagodjenosti
for i :=1 to n do
r := random( {[(1-T)N],...,N} )
ai’ := ar*
end
return a’
end

algoritam 3.2. — Selekcija isecanjem
Bududi da algoritam zahteva sortiranje populacije, izvrenje selekcije isecanjem ¢e u najgorem slucaju imati

red O(n logn).

Miihlenbein je (videti [Blickl95a], [Blickl97]) uveo ovu selekcionu shemu u domen EA (preciznije rec¢eno, u
domen evolutivnih algotitama). Bick je (videti [Bick95]) pokazao da je ovaj metod ekvivalentan (W,A)
selekciji koja se primenjuje u evolutivnim strategijama za T=|L/ A.

Moze se odrediti i verovatnoca izbora konkretne jedinke pri selekciji isecanjem:

Stav 3.2.1. Verovatnoca izbora za jedinku &, u selekciji isecanjem sa parametrom T, a uz pretpostavku da su
jedinke u populaciji sortirane po prilagodenosti u neopadajudi niz, je

(@)= 1—(%} Jh>n+1-[nT]
s\MkJ T n
0 Jk<n+1-[nT]

Dokaz: Dokazano u [Filipo98]

3.2.3. Linearno rangiranje
Linearno rangiranje (eng. linear ranking) je prvi predlozio Baker, kako bi se eliminisali ozbiljni nedostatci

proporcionalne selekcije ([Grefen89], [Whitle89]).
Ovaj metod selekcije ima jedan parametar: stepen reprodukcije najgore prilagodene jedinke, u oznaci M-, koji
se nalazi u intervalu [0’]] .

Kod selekcije linearnim rangiranjem, jedinke se sortitaju u neopadajuem redosledu po prilagodenosti. Po
sortiranju svakoj jedinki se dodeli njen rang - najgora ¢e imati rang 1, a najbolja rang 7 Potom se svakoj

jedinki % finearno dodeli verovatnoéa izbora po sledecoj formuli:

pi(a)= i(ﬂ_ - )ﬂj
n n—1

+
U gornjoj formuli figurise i velicina n , koja predstavlja stepen reprodukcije najbolje prilagodene jedinke u

populaciji. Medutim, ova veli¢ina nije parametat selekcionog metoda, ona se moze iskazati preko n , tj. vazi
Stav 3.2.2. Kod linearnog rangiranjaje 7° =2-17".
Dokaz: Dokazano u [Whitle89]
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Linearno rangiranje se realizuje slede¢im algoritmom:
Ulaz: Populacija a, stepen reprodukcije najgore jedinke m €[0,1]
Izlaz: Populacija posle selekcije a’
linearno_rangiranje:

begin
a’ := populacija a sortirana u rastucem redosledu po prilagodjenosti
/* pravljenje ruleta sa velicinama slotova jednakim verovatnocama izbora */
so :=0
for i := 1 to n do
s; := si-; * ps(ai) /* ps(ai) se odredjuje po gornjoj formuli */
end
/* simulacija bacanja kuglice na takvom ruletu */
for i := 1 to n do
r := random( [0, sn])
a;’ := ay za k takvo da je sy_1Sr<sy
end
return a’
end

algoritam 3.3. — Linearno rangiranje

Linearno rangiranje zahteva sortitanje populacije, pa slozeno$éu algoritma dominira slozenost sortiranja, tj.
broj operacija u algoritmu je bar O(n logn).

Kao i u drugim rang-selekcijama, jedinkama se dodeljuju verovatnoce izbora koje ne zavise od velicine
prilagodenosti, ve¢ samo od relativne pozicije jedinke u populaciji. Stoga ¢e i jedinke sa istom prilagodenoscéu
imati razlicite verovatnoce izbora.

Postoji jos nekoliko rangiranja koja su ekvivalentna ovako definisanom linearnom. Tako je Koza predloZio
metod selekcije (videti [Blick95a]) koji se svodi na prethodnu formu. Pored toga, u literaturi se sre¢e Whitley-
evo rangiranje. To je selekcioni metod slicne vrste. Za parametar ¢ selekciona predrasuda (eng. selection bias)

koji figurise u Whitley-evom rangiranju, pokazano je da, kada je ¢ € [1,2] , ovakva selekcija za 777 = ¢ biva
skoro svuda svedena na linearno rangiranje (videti [Bick92b]). Ipak, u praksi se cesto koristi Whitley-eva

forma operatora, zato $to se pti njenoj realizaciji produkuje znatno manja greska sampliranja - nema
1 odvojenih simulacija bacanja kuglice.

3.2.4. Eksponencijalno rangiranje
Eksponencijalno rangiranje (eng. exponential ranking) se razlikuje od linearnog zato $to verovatnoce izbora
za rangirane jedinke imaju eksponencijalnu tezinsku funkciju. Osnova te eksponencijalne funkcije, u oznaci ¢,
nalazi se u intervalu [0,1 ] i predstavlja parametar selekcionog metoda. Sto je ¢ blize jedinici, to je
eksponencijalnost selekcionog metoda manja.
Kod selekcije eksponencijalnim rangiranjem, jedinke se sortiraju u neopadajudi redosled po prilagodenosti.
Po sortiranju se svakoj jedinki dodeli njen rang - najgora ¢e imati rang 1, a najbolja rang n. Potom se svakoj
jedinki @, linearno dodeli verovatnoca izbora - po sledecoj formuli:
n—k
pla)=———

2"
J=1

Suma koja se javlja u imeniocu razlomka sluzi za normalizaciju verovatnoca, tj. obezbeduje da je

n
D pia)=1
k=1 . Ekvivalentna jednakost za verovatnocu izbora jedinke se dobija ako se izracuna suma
geomettijskog reda u imeniocu razlomka. Tada je:
Cn—k (C _ ])

c" -1

Jasno je da je algoritam za eksponencijalno rangiranje slican algoritmu za linearno rangiranje. Preciznije
receno, jedina razlika izmedu ova dva algoritma je izraz koji na osnovu ranga jedinke odreduje verovatnocu
njenog izbora.
Algoritam za eksponencijalno rangiranje je slede¢i:

ps(ak):
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Ulaz: Populacija a, stepen reprodukcije najgore jedinke n-€[0,1]
Izlaz: Populacija posle selekcije a’
eksponencijalno_rangiranje:

begin
a* := populacija a sortirana u rastucem redosledu po prilagodjenosti
/* pravljenje ruleta sa velicinama slotova jednakim verovatnocama izbora */
s0 :=0
for 1 := 1 to n do
si := si-1 + ps(ai) /* vrednost ps(ai) se odredjuje po gornjoj formuli */
end
/* simulacija bacanja kuglice na takvom ruletu */
for i :=1 to n do
r := random( [0,sn] )
ai’ := ak* za k takvo da je sk-1<r<sk
end
return a’
end

algoritam 3.4. — Eksponencijalno rangiranje
Eksponencijalno rangiranje zahteva sortiranje populacije pa je broj operacija u algoritmu bar O(n logn) .

I kod ove metode selekcije verovatnoce izbora ne zavise od velicine prilagodenosti, ve¢ samo od relativne
pozicije jedinke u populaciji. Stoga ¢e i jedinke sa istom prilagodenoséu imati razlicite verovatnoce izbora.

3.2.5. Turnirska selekcija

Turniri su mala takmicenja izmedu jedinki populacije, koji se nadmecu radi prezivljavanja i uceséa u sledecoj
generaciji. Turniri mogu ukljucivati dve ili vise jedinki.

Dakle, u turnirskoj selekciji (eng. tournament selection) jedinka biva izabrana ukoliko bude bolja od
odredenog broja slucajno izabranih protivnika. Veli¢ina turnira, u oznaci t, je parametar ove selekcije.

Strozije iskazano, turnirska selekcija se realizuje slede¢im algoritmom (zapisanim u pseudo PASCAL-u):

Ulaz: Populacija a, velicina turnira t, teN
Izlaz: Populacija posle selekcije a’
turnirska_selekcija:

begin
for i :=1 to n do
ai’ := najbolja jedinka medju t jedinki slucajno izabranih iz skupa {ak }k=1,n’
end
return a’
end

algoritam 3.5. — Turnirska selekcija

Vreme izvrsavanja za ovaj algotitam je O(n t). Kako je obi¢no t<<n, to je vteme izvt$avanja linearno, 4.
O(n). Dakle, za razliku od shema sa eksplicitnim rangiranjem, kao $to su linearno rangiranje i

eksponencijalno rangiranje, turnirska selekcija nema potrebu za dodatnim sortiranjem populacije po
prilagodenosti.

Turnirska selekcija, takode, dopusta uobicajeno patalelno izvrsavanje tokom konstrukcije novoizabranih
jedinki populacije.

Ova selekcija je invarijantna u odnosu na translaciju i skaliranje(videti [DeLaMa93]). Za razliku od drugih
operatora invarijantnih u odnosu na translaciju i skaliranje, turnirska selekcija ne zahteva da populacija bude
ptvo sortirana po prilagodenosti.

Iako kod turnirske selekcije nema eksplicitne simulacije bacanja rulet-kuglice, i kod nje se, ipak, javlja dosta
velika greska sampliranja - jedinke nove generacije odreduju se u n nezavisnih izbora, pa disperzija nije
zanematljiva.

Popularnost turnirske selekcije je porasla kada je utvrdeno da se ovaj operator moze uspesno koristiti kod
patalelnih EA ([DefJong95]). Da bi se mogle efikasno eksploatisati neke paralelne arhitekture, potrebno je da
kontrolna struktura EA bude decentalizovana. Dakle, treba umanjiti komunikaciju tako sto ¢e se redukovati
uloga procesa-gospodara i kontrola prebaciti na proces-rob. Tradicionalni selekcioni algoritmi, opisani u
poglavlju 4, zahtevaju globalna izracunavanja, Cije izvodenje ukljucuje veliku komunikaciju. Pokusaji
decentralizacije ovih selekcionih algoritama, u cilju povecanja efikasnosti i smanjenja komunikacije, dovode
do distribuisanog selekcionog procesa, Cije se performanse (vtednosti parametara koji opisuju selekcioni
proces) bitno razlikuju od performansi centralizovane verzije. Dakle, centralizovana i distribuisana verzija
istog selekcionog metoda imace razlicito evolutiviho ponasanje, $to je neprihvatljivo. Kod turnirske selekcije,
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medutim, nema tog problema i moguce je lako napraviti efikasnu decentralizovanu kontrolnu proceduru,
koja ¢e se ponasati na isti nacin kao njen centralizovani ekvivalent.

I za turnirsku selekciju se moze odrediti verovatnoéa prezivljavanja konkretne jedinke (videti [Back94],
[Bick95]):

Stav 3.2.3. Verovatnoca izbora za jedinku @, u turnirskoj selekciji sa parametrom # uz pretpostavku da sve
jedinke imaju razlicite vrednosti prilagodenosti 1 da su sortirane po prilagodenosti u rastuéem poretku, je data
slede¢om formulom:

poa)=—(k' —k-1y)
n

Dokaz: Dokazano u [Blickl95a] ,

Teorijske karakteristike raznovrsnih operatora selekcije, pa i operatora turnirske selekcije, proucavali su
mnogobrojni autori (videti [Bdck92], [Bick94|, [Bick95], [Blickl95], [Blickl95a], [DeJong95], [Eselhm89],
[Neri95], [Thier94] itd.).

Stav 3.2.4. Ocekivana raspodela prilagodenosti 5= Q,

tur

s"(fk):!zi;,(s,t)(fk)=n{(5<}{k>} _(Sm_,)j J

(s,t) po izvrienju turnirske selekcije sa turnirom

veli¢ine # na raspodelu s je:

n
Dokaz: Dokazano u [Blickl95a]
Stav 3.2.5. Neka je s(f) neprekidna raspodela prilagodenosti u populaciji. Tada je océekivana raspodela

. . . v . . . . v - * ,
prilagodenosti po izvrsenju turnirske selekcije sa turnirom veli¢ine 7 u oznaci Q,,(s,t), data sledecom

formulom:

E(f)]H

n

S () =Q (s.0(F) =t§(f)[

Dokaz: Dokazano u [Blickl95a]
3 -1
Stav 3.2.6. Stopa reprodukcije kod turnirske selekeije iznosi R, (f) = t(ﬁJ .
n

Dokaz: Dokazano u [Blickl95a]
Iz gore izvedene formule je jasno da jedinke sa najnizom prilagodenoséu imaju najnizu stopu reprodukcije,
dok jedinka sa najve¢om prilagodenoséu ima stepen reprodukcije t.
Stav 3.2.7. Stopa reprodukcije kod turnirske selekcije je rastuca funkcija prilagodenosti. Ova funkcija je
neprekidna.
Dokaz: Dokazano u [Filipo98]
Stav 3.2.8. Gubitak raznovrsnosti kod turnirske selekcije, u oznaci p, ., je:
L

pd,tur =t - -t o
Dokaz: Dokazano u [Filipo98]
Dakle, sa porastom veli¢ine turnira dolazi do povecanja gubitka raznovrsnosti. Primecuje se i jo$ jedna vazna
osobina ([Blickl95a]): gubitak raznovrsnosti je nezavistan od inicijalne raspodele prilagodenosti.
Naravno, veli¢ina turnira utice i na intenzitet selekcije, odnosno selekcioni pritisak — sa povecanjem velicine
turnira ¢ povecava se i intenzitet selekcije.
Pored velicine turnira, na intenzitet selekcije utice i veli¢ina populacije 1. U svrhu analiziranja uticaja velicine
populacije na intenzitet selekcije kod turnirske selekcije, pretpostavicemo da se korektan gradivni blok

takmi¢i protiv £ —1 kopije prvog do najbolieg. Tada je P{prava odluka} = 1 e Ova procena je
konzervativna — u realnosti je verovatnoca cesto veca od 1 ;> 7ato §to turnir moze ukljuciti vise od jedne
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kopije najboljeg gradivnog bloka (narocito u daljem izvravanju algoritma). Ipak i ta procena predstavlja
dobru polaznu tacku za dalju analizu.

Povecana teskoca u donoSenju ispravne odluke sa povecanjem veli¢ine turnira moze da se iskaze i preko
sazimanja signala koji EA pokusava da detektuje (videti [Cantu00]). Podesavanjem novog signala na

d=d+o" (%)O'bb , gde je @ (%) inverzna funkcija kumulativna raspodele za normalnu

normalizovanu raspodelu, sa argumentom % . Drugi izraz u prethodnoj jednacini je negativan, pa sa ve¢om

velicinom turnira signal postaje manji a populacija veca. I drugi autori su uodili da veli¢ina populacije raste sa
selekcionim pritiskom, odnosno intenzitetom selekcije (videti [Bick96], [Cantu00]).

Prethodna razmatranja imaju veliki znacaj za dizajn patalelnih evolutivnih algoritama, ne samo zato $to izbor
selekcionog metoda utice na veli¢inu populacije, vec i zbog toga $to neke implementacije paralelnih EA mogu
promeniti selekcioni pritisak. Cesto se dogada da ti efekti na selekcioni pritisak budu implicitni i da
implementator nema nameru da ih napravi.

Stav 3.2.9. Standardizovani intenzitet selekcije za turnirsku selekciju sa parametrom # se racuna kao

t—1
)C2 X 2

RSN
1 = 1 =
I(tur,t)=1,,(t)= jthe 2 J \/ﬁe 2dy | dx
Dokaz: Dokazano u [Blickl95a]

Stav 3.2.10. Disperzija selekcije za turnirsku selekciju sa parametrom # se racuna kao:
5 t=1

+oo x?

JRE I S R
= = -7 2 2 2
vir, =V, 0= [ fx=1,,0) Vs jm NG dy| dx

—oo

Dokaz: Dokazano u [Blickl95a]

3.2.6. Fino gradirana turnirska selekcija

EA su, kako je ve¢ istaknuto, veoma robustan algoritam za resavanje raznih klasa (obi¢no veoma teskih)
problema. Postupak resavanja problema nuzno sadrzi fazu podesavanja vrednosti stohastickih parametara
koji odreduju stepen primene izabranog operatora u dizajniranom iterativnom postupku. Dakle, kada se
autor odluéi za vrstu selekcije, vrstu ukrStanja i/ili mutacije, kao i za kritetijum zavSetka iterativnog
postupka, on nije fiksirao jedan algoritam, ve¢ celu familiju algoritama medusobno razlicitth po veli¢ini
stohastickih parametara. Takva familija algoritama naziva se reproduktivni plan.

Prema tome, svako resavanje problema ovom tehnikom zahteva pazljivo eksperimentisanje kako bi se nasle
najbolje vrednosti parametara. Odnos izmedu istrazivanja i eksploatacije treba da bude optimalan, a on
direktno zavisi od problema koji se resava.

Greffenstatte je svojim eksperimentima (videti [Grefen806], [Grefen89]) pokazao da to podesavanje
patametara ne mora biti isuvise fino i da ée EA, zbog svoje robusnosti, skoro jednako dobro funkcionisati za
Siroki opseg vrednosti parametara - parametri se ponekad mogu razlikovati i za decimalu, a da se to ne odrazi
na brzinu izvravanja algoritma.

Ipak, kod turnirske selekcije je nesto drugaciji slucaj. Parametri svih ostalih operatora su realni brojevi, koji
mogu uzimati neku od beskonacno mnogo vrednosti. Veli¢ina turnira kod turnirske selekcije moze uzimati
vrednost nekog od prirodnih brojeva.

Za turnirsku selekciju je izbor parametra suzen na 2-3 logi¢ne vrednosti velicine turnira, pa se tesko moze
podesiti odnos istrazivanja i eksploatacije. Cesto se desava da sa jednom veli¢inom turnira konvergencija
bude isuvise spora, a da, ako se veli¢ina turnira uveca za jedan, algoritam konvergira suvise brzo i proces
pretrage se veze za lokalno najbolje resenje. Stoga je pozeljno dizajnirati takav operator selekcije koji ¢e
delovati slicno kao turnirska selekcija, ali ¢ije ponasanje moze da se fleksibilnije podesi. Ovaj operator
selekcije nazva¢emo Fino gradirana turnirska selekcija.

Fino gradirana turnirska selekcija ima jedan parametar: to je Zeljena srednja veli¢ina turnira, u oznaci t. Isto
kao u turnirskoj selekciji, jedinka biva izabrana ukoliko bude bolja od odredenog broja slu¢ajno izabranih
protivnika. Ali, velidina svakog od tutnira koji se odrzavaju radi izbora jedinki koje prelaze u sledecu
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generaciju nije vise jedinstvena u okviru populacije, tj. u okviru jednog koraka selekcije bice odrzani turniri sa
razlicitim brojem ucesnika.
Mnogobrojni autoti (npr. [Goldbe89], [Hollan92]) su primetili da medu svim modifikacijama EA najvise
uspeha, odnosno najvecu opstu primenljivost, imaju one modifikacije za koje postoji analogija u prirodi koja
nas okruzuje. Takav je slucaj npr. sa paralelnim EA na MIMD ili SIMD racunarskim sistemima gde se
komunikacija medu procesorima realizuje prosledivanjem poruka. Razmena podataka medu ¢vorovima
takvog racunarskog sistema je mnogo sporija i mnogo manjeg intenziteta nego unutar ¢vora. Tu EA
funkcionisu na nacin koji je analogan toku evolucije na nekim medusobno dosta udaljenim ostrvima -
potpopulacija na svakom od ¢vorova tog MIMD evoluira skoro nezavisno od potpopulacija na susednim
¢vorovima, s tim §to povremeno neke jedinke potpopulacije na jednom ¢voru emigtiraju.
I turnirska i fino gradirana turnirska selekcija imaju svoj analogon u prirodi: poznato je da veéi broj
zivotinjskih vrsta (vi§i primati) zivi u grupama, nazvanim krda, odnosno copori, u kojim samo najjaci,
najprilagodeniji muzjak prenosi svoje gene potomstvu. Postupak kojim se odreduje koji je od muzjaka voda
grupe umnogome odgovara turniru. U prirodi brojnost grupe nije fiksna: za svaku vrstu i lokalitet na kom se
ta vrsta nalazi, broj zivotinja u grupi i broj odraslih muzZjaka koji se bore za vodstvo varira, s im da ne moze
izadi izvan nekih granica.
Fino gradirana turnirska selekcija se realizuje na slededi nacin: na osnovu broja jedinki u populaciji n i Zeljene
srednje veli¢ine turnira 7, odrede se veli¢ine turnira 1 ¢, kao i broj odrzavanja ovih turnira n*i n”. Ove
veli¢ine zavise od broja jedinki u populaciji 7i Zeljene prosecne veli¢ine turnira 7, ti. t* =1"(n,t),
=t (nt),n"=n"(n,t), n” =n (n,t). Vrednostiza 1" i ¢t ,te n'i n_ odreduju se tako da bude
n" +n" =n idaje srednja vrednost veli¢ine odrzanih turnira §to je moguce bliza ¢ . Potom se. izvr$i n*
turnira sa ¢ ¢lanovai n” turnira sa ¢~ ¢lanova. Vrednosti veli¢ina turnira t* i ¢~ se (u najjednostavnijem
slucaju) odreduju tako da to budu prirodni brojevi manji i vedi od zeljene srednje veli¢ine tutnira f. Po
odredivanju vrednosti za 7 i 1, vrednostiza n”i n” se mogu odrediti iz gornjih uslova: njihov zbir je 7,
a zeljena srednja velicina turnira je f.
Ova jednostavna vetzija operatora ¢e biti realizovana na najjednostavniji mogudi nacin. Izvrsavace se jednako
brzo kao i klasi¢ni operator turnirske selekcije i, $to je takode izuzetno vazno, ne dolazi do povecanja greske
sampliranja u odnosu na klasi¢nu turnirsku selekciju. Moze se ocekivati da fluktuacija zbog izbora slucajnih
brojeva ipak bude nesto veca, iako nema novih sampliranja. To je stoga $to su jedinke koje ucestvuju u
turnirima manje kardinalnosti ,,ravnopravnije” od ovih drugih. Ali, kako se veli¢ine turnira razlikuju najvise za
jedan, to eventualno povecanje stohasticke greske mora biti minimalno, tj. doprinos ovog uzroka stohastickoj
gresci moze da se zanemari.
Ukoliko se, dakle, uzme da je = [l‘ ] itt= [l‘ ]+1 resavanjem sistema:
n"+n =n
nt=n"t"+nt
dobijaju se vrednosti t+ i t-, te n+ i n- u zavisnosti od n i t:
=]
t*=[t]+1
n” =[n(1=(~[r]))]
+
n* =n=[n(1-(t-[r])]
Prema tome, fino gradirana turnirska selekcija se realizuje sledeéim algoritmom (zapisanim u pseudo

PASCAL-u):
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Ulaz: Populacija a, zeljena srednja velicina turnira t, teR
Izlaz: Populacija posle selekcije a’
fino_gradirana_turnirska_selekcija:
begin
t~ := trunc( t )
:= trunc( t ) + 1
n :=trunc (n * (1 - (t - trunc ( t )
n" :=n - trunc (n * (1 - ( t - trunc (
/* turniri velicine t  */
for 1 := 1 to n do
a;’ := najbolja jedinka medju t slucajno izabranih iz skupa {ax }k=1,n’
end
/* turniri velicine t* */
for i := n+1 to n do
a;’ := najbolja jedinka medju t* slucajno izabranih iz skupa f{ax }k=1,n’
end
return a’
end

) ) )
t))))

algoritam 3.6. — Fino gradirana turnirska selekcija
Vreme izvtSavanja za ovaj algotitam je O(n t) . Kako je obi¢no ¢ << n, to je vteme izvt$avanja lineatno, 4.
On).
Kao sto je u uvodu i istaknuto, ovako dizajniran operator predstavlja uopstenje turnirske selekcije.
Stav 3.2.11. Ako je Zeljena veli¢ina turnira fino gradirane turnirske selekcije ceo broj, tada se fino gradirana
turnirska selekcija poklapa sa klasicnom turnirskom selekcijom.
Dokaz: Dokazano u [Filipo03] ,
Ukoliko zeljena srednja velicina turnira t nije ceo broj, onda se, po ve¢ opisanom postupku, formiraju turniri
tako da njihova prosecna velicina bude sto je moguce bliza parametru f. Pri tome se prosecna velicina
odrzanih turnira ponekad ne poklapa sa Zeljenom velicinom turnira .
Stav 3.2.12. Prose¢na veli¢ina odrzanih turnira fino gradirane turnirske selekcije jednaka patametru f, tj.

zeljenoj prose¢noj veli¢ini turnira, zaokruzenom na ta¢nost —.
n
Dokaz: Dokazano u [Filipo03]
Stav 3.2.13. Fino gradirana turnirska selekcija je invarijantna u odnosu na translaciju i skaliranje.
Dokaz: Dokazano u [Filipo03]
Fino gradirana turnirska selekcija je dizajnirana tako da se, slicno kao kod klasi¢ne turnirske selekcije,
selekcioni algoritam moze lako i prirodno decentralizovati. Dobijeni distribuisani algoritam ¢e imati isti
selekcioni pritisak kao njegov centralizovani analogon, §to ga ¢ini pogodnim za primenu kod paralelnih EA.
1 za fino gradiranu turnirsku selekciju se moze odrediti verovatnoéa prezivljavanja konkretne jedinke:

Stav 3.2.14. Verovatnoca izbora za jedinku @, u turnirskoj selekciji sa parametrom # uz pretpostavku da sve

jedinke imaju razlicite vrednosti prilagodenosti i da su sortitane po prilagodenosti u rastuéem poretku, data je
slede¢om formulom:

+ -
n n

+f@f—w—nf)

HF@“—@—D”L

n n

P (ak ) =
Dokaz: Dokazano u [Filipo03]

U ovom poglavlju se izvode teorijske karakteristike prethodno dizajniranog operatora selekcije. Izvedene
karakteristike ukazuju da se klasi¢na turnirska selekcija moze posmatrati kao specijalni slucaj fino gradirane, i
da novi operator ima ista ona dobra svojstva koja karakterisu turnirsku selekciju.

Stav 3.2.15. Ocekivana raspodela prilagodenosti s= Q;W (s,1), po izvtSenju fino gradirane turnirske

selekcije sa prose¢nom veli¢inom turnira 7 i raspodelom s, data je slede¢om formulom:

+
S (f) = Qo (50 f) =2
Dokaz: Dokazano u [Filipo03] ,

n

*

((S(fk))’* ~(SCfi)) )+Z%((S(fk>)’ —(S(fh]))”).

nt
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Stav 3.2.16. Neka je s( f) neprekidna raspodela prilagodenosti u populaciji. Tada je ocekivana raspodela
prilagodenosti po izvisenju fino gradirane turnirske selekcije sa srednjom velicinom turnira # u oznaci

Q;m (s,1) , data slede¢om formulom:

ntt
-

t

()= Q) () =5(f )(

Dokaz: Dokazano u [Filipo03] ,
Stav 3.2.17. Stopa reprodukcije kod fino gradirane turnirske selekcije iznosi

Ry (=" (5] "+ (sen) .
n

Dokaz: Dokazano u [Filipo03]

Stav 3.2.18. Stopa reprodukcije kod fino gradirane turnirske selekcije je rastuca funkcija prilagodenosti. Ova
funkcija je neprekidna.

Dokaz: Dokazano u [Filipo03]

Stav 3.2.19. Neka je data jednacina:

(scH) "+ 2L (E(f))”J .

n' n

+ o+
nt
t+

n

Ta jednacina ima formu: ax#/+bxt?=1. Neka je sa x=G(t*,t ,n",n")=H(t,n) oznaeno resenje
jednacine dobijeno nekim od numerickih postupaka. Tada je gubitak raznovrsnosti kod fino gradirane
turnirske selekcije, u oznaci p, 4, , dat slede¢om formulom:

n+1—|nl/-t-|¢
papr = (@) (n =y,
Dokaz: Dokazano u [Filipo98]
Stav 3.2.20. Standardizovani intenzitet selekcije, za fino gradiranu turnirsku selekciju sa parametrom # se

racuna po sledecoj formuli:

B 5 -1 B 11
ol et r o1 2 e f 1
I(ftur,ty=1,,(t)=|x e ? - e 2dy +— e ?dy dx
4 _'[o N27x n' [_";\/2% n' _J;\/27[

Dokaz: Dokazano u [Filipo98]

Gornja integralna jednacina se mozZe resavati odgovarajuéim numerickim metodama i dobiti reSenje sa
potrebnom tac¢noscu.

Stav 3.2.21. Disperzija selekcije za FGTS # se racuna kao:

V(fur,t)=V,, (1) =

5 B -1 ) -1
B > 1 Sttt 1 5 nt |t 1 5
=t OF e 215 {f m“"y] +7{I N I

Dokaz: Dokazano u [Filipo98]

I ova integralna jednacina se, za konkretne vrednosti n 1 f moze, sa potrebnom tacnoséu, resiti
odgovaraju¢im numerickim metodama.

Operator FGTS je veliki broj puta primenjen u okviru EA kojim su uspesno i efikasno resavani raznovrsni
EA problemi (videti [Kratic99a], [KraticOOa], [KraticO1], [KraticOla], [KraticO1b], [KraticOlc], [FilipoO1],
[Kratic02], [Filipo03], [Kratic03], [Stan04], [KraticO5], [Stan06], [KraticO6a]). O efektima njegove prakti¢ne
primene bice vise reci u kasnijim poglavljima.
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3.2.7. Disperzivna fino gradirana turnirska selekcija

Operator disperzivne FGTS je nadogradnja operatora FGTS. On se moze primenjivati i kod klasi¢nih
sekvencijalnih EA, ali o¢ekivano polje njegove primene je selekcija u grubo usitnjenom paralelnom EA.
Slicno kao $to je to slucaj kod FGTS, i ovaj selekcioni operator ima jasan analogon u prirodi (koji u velikoj
meri podseca na situaciju sa pejzazom prilagodenosti): nisu svi prostoti u kojima zive pojedine zajednice visih
primata podjednako pogodna za Zivot i za razmnozavanje — negde su uslovi zivota laksi, a negde su tezi.
Motivacija za uvodenje Disperzivne fino gradirane turnirske selekcije (nadalje ¢e biti koris¢ena skracenica
DFGTS) je omogucavanje preciznog podesavanja odnosa izmedu istrazivanja i eksploatacije. U isto vreme,
operator DFGTS se dizajnira sa ciljem da zadrzi sve dobre teorijske osobine koje su krasile FGTS.

DFGTS se implementira na najjednostavniji nacin (alternativno bi se, isto kao i kod FGTS, pri retroaktivnom
kreiranju populacije pored Zeljene sredine populacije u obzir uzimala i disperzija). Ovaj, najjednostavniji,
nacin odredivanja veli¢ina turnira dovodi do toga da stohasticka greska sampliranja bude minimalna.

Isto kao u turnirskoj selekciji i u FGTS, jedinka biva izabrana ukoliko bude bolja od odredenog broja
slucajno izabranih protivnika. Ali, veli¢ina svakog od turnira koji se odrzavaju radi izbora jedinki koje prelaze
u slede¢u generaciju nije vise jedinstvena u okviru populacije, tj. u okviru jednog koraka selekcije na razlicitim
potpopulacijama bice odrzani turniri sa razlicitim brojem ucesnika.

Realizacija DFGTS algoritma se oslanja na dva parametra: zeljene srednje velidine turnira f i podele
populacije na [ potpopulacija, ¢ije su velicine date uredenom l-totkom (ni )izl . Bez gubljenja opstosti
pretpostavicemo da su potpopulacije uredene u nerastuéem poretku po svojoj veli¢ini, tj. da je
n 2n,2n, 2---2n,. U i-toj potpopulaciji (i€ {1,...,[ —1}) sa brojem clanova n; biée odrzana
klasi¢na turnirska selekcija sa velicinom turnira t, € N, a u [-toj potpopulaciji ée biti odrzana FGTS sa

zeljenom srednjom veli¢inom turnira #, € R . Veli¢ine turnira po potpopulacijama odreduju se tako da se

medusobno razlikuju najvise za jedan i da srednja vrednost veli¢ine svih turnira bude $to je moguce bliza
parametru .

Pre formalnog opisa algoritma DFGTS, sam postupak odredivanja velicina turnira ¢e biti prikazan kroz jedan
konkretan slucaj.

Primer. Neka je populacija od 71 =200 jedinki razdeljena na Sest potpopulacija ¢ije su veli¢ine
n, =50, n, =50, n, =30, n, =30, ny, =20, n, =20 i neka je srednja veli¢ina turnira t = 3.4 . Tada

3-50

¢e biti t, =round(t) =3, i u tom trenutku ¢e srednja velicina turnira biti =3<3.4. Kako je

prethodni izraz manji od parametra f, to ¢e u sledecoj potpopulaciji velicina turnira biti veéi ceo broj, tj.
3-50+4-50

t, = [t]+ 1=4. Prose¢na veli¢ina odrzanih tutnira je sada ————————=3.5>3.4. Sada je vrednost

50+ 50

iztaza veca od parametra, pa je I, = [l‘]= 3 i vrednost izfaza (zaokruZena na tri decimale) je

3-50+4-50+3-30

50+50+30
Nadalicje 1, = [i]+1=4; 2:20+4:5043:3044:30 555,
50+50+30+30

Istom logikom kao i kod prethodnih slucajeva dobija se da je £ = [l‘ ] =3 idaje prosecna veli¢ina odrZanih

turnira 3:50+4-50+3-30+4-30+3-20 =3.444 >3.4. Na kraju, u poslednjoj potpopulaciji se
50+50+30+30+20
izvr$ava FGTS sa parametrom t, = 3.4+ (3.4 —3.444) =3.4-0.044 =3.356.

Dakle, DEGTS se realizuje sledeéim algoritmom (zapisanim u pseudo PASCAL-u) :

=3.384<34.
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Ulaz: Populacija a razdvojena na potpopulacije al,a2,...al, velicine nl>=n2>=...>=nl
zeljena srednja velicina turnira t, teR
Izlaz: Populacija posle selekcije a’
Disperzivna_fino_gradirana turnirska_selekcija:
begin
t[1] := trunc( t )
s :=n[l] * t[1]
n =nl[l]
for i := 2 to 1 do
if( s/n < t )
t[i] := trunc(t) +1
else
t[i] := trunc(t)
s = s + nl[i]*t[i]
n :=n + nli]
end
/* turniri u svakoj od potpopulacija*/
for 1 :=1 to 1 do
for j :=1 to n[i] do
aii;’ := najbolja jedinka medju t[i] slucajno izabranih iz potpopulacije ai
end
return a’
end
algoritam 3.7. — Disperzivna fino gradirana turnirska selekcija

S obzirom da je ovaj selekcioni metod ciljno oformljen za primenu u paralelnim EA a da do sada nije
teorijski analizirano dejstvo migracije kod paralelnih grubo usitnjenih EA, to ¢e se u ovom poglavlju izvrsiti
analiza onih aspekata operatora koji nisu povezani sa paralelnim radom algoritma. Ostali aspekti korisé¢enja
ovog operatora ¢e biti analizirani u kasnijim poglavljima.

U slucaju kada sve potpopulacije egzistiraju na istom racunaru, vreme izvrSavanja za ovaj algoritam je
O(l+nt).Kako je obi¢no [ << nit << n, to se vreme izvr$avanja svodi na linearno, §j. O(n).

Stav 3.2.22. Disperzivna fino gradirana turnirska selekcija je invarijantna u odnosu na translaciju i skaliranje.
Dokaz: Tvrdenje stava proizilazi iz cinjenice da izbor jedinke zavisi od njenog relativnog poloZaja u populaciji
(odnosno potpopulaciji), tj. od broja jedinki u odnosu na koje je bolje prilagodena, a ne od vrednosti
prilagodenosti. Kako ni translacija, ni skaliranje ne menjaju relativiu poziciju jedinki, to je disperzivna fino
gradirana turnirska selekcija invarijantna u odnosu na njih

Na kraju, ali ne najmanje vazno, jedna od prednosti DFGTS je to $to se podesavanjem razlicitih velicina
potpopulacija moze podesiti da grubo usitnjeni sinhronizovani paralelni EA jako malo vremena provodi u
sinhronizaciji (jer su svi ¢vorovi priblizno podjednako optereceni — brzi racunari ¢e dobiti veéu potpopulaciju
za rad, a sporiji manju) i da se kod takvog algoritma povezu povoljne karakteristike sinhronizovane verzije (tj.
bolja teorijska podloga i veca predvidljivost dobijenih rezultata) sa povoljnim karakteristikama asinhrone
verzije (veca efikasnost rezultujuceg algoritma — ne trosi se vreme u ¢ekanju).

3.3. Operatori migracije kod grubo usitnjenih paralelnih evolutivnih algoritama

Migracija je, kao $to je ranije opisano, razmena jedinki koja je kontrolisana sa nekoliko parametara — brojem
migranata (jedinki koje se premestaju), vremenom koje protice izmedu migracija, topologijom veza izmedu
suseda (npt. zvezda, hiperkocka, mreZa, torus...), politika izbora i zamene migranta (npt. najbolji zamenjuje
slucajno izabranog, slucajno izabrani zamenjuje najgoreg...), sinhronizovanoséu migracije itd.

Broj migranata je jednak proizvodu velicine potpopulacije i nivoa migracije (broja koji odreduje koliki ¢e deo
potpopulacije da ucestvuje u migraciji).

Operatorima migracije se bavio veliki broj autora (videti radove [Muneto93], [Beldin95], [Alba99], [Cantu00]).
Jedan od pionira u toj oblasti bila je Tanese, koja je inicirala sistematsko proucavanje migracije i njenih
efekata na efikasnost i kvalitet dobijenih resenja (videti [Tanese87], [Tanese89]). Njen eksperimentalni metod
se sastojao u podeli odredenog broja jedinki na potpopulacije jednake veli¢ine i vatiranje nivoa migracije i
intervala migracije (tj. broja generacija izmedu dva uzastopna premestanja jedinki).

Njeni eksperimenti su pokazali da su za dobijanje resenja koje je istog kvaliteta kako kod sekvencijalnih EA
potrebni nivoi migracije koji nisu ekstermno veliki niti suvise mali. Tanese je ispitivala i kompletno izolovane
potpopulacije i1 uocila da su dobijena reSenja inferiorna u odnosu na resenja koja dobija sekvencijalni EA ili
paralelni EA kod kojeg postoji migracija.
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Tokom svojih eksperimenata, Tanese je implicitno pretpostavljala da se nekoliko manjih populacija moze
korektno porediti naspram monolitne populacije. Ukupan broj jedinki je tokom eksperimenata odrzavan na
konstantnom nivou. Medutim, buduci da kvalitet reSenja i cena nisu linearno zavisni od veli¢ine populacije, to
ni kvalitet reSenja ni cena izvrSavanja nisu bili konstanti tokom izvrSenja eksperimenata. Dakle, pitanja
efikasnosti algoritma i kvaliteta resenja su odvojeno tretirana, $to je dovelo do zakljucka da je pti resavanju
pojedinih problema postignuto superlinearno ubrzanje, o cemu je bilo reci u poglavlju 2.6.

3.3.1. Uticaj migracije na intenzitet selekcije kod paralelnih EA

Intenzitet selekcije, onako kako je dat definicijom 3.1.13, meri pritisak prema konvergenciji koji populacija
trpi tokom izvrSavanja algoritma. Iako je taj pritisak nazvan intenzitet selekcije, selekcija nije jedini operator
koji pravi ovaj pritisak — do pritiska prema konvergenciji moze dodi i primenom operatora migracije.

Sledi stroga definicija intenziteta selekcije koji generiSe migracija.

Definicija 3.3.1. Selekciona razlika 1(Q) za metod migracije Q je veli¢ina 1(Q) = f —f, tj. razlika izmedu
prosecne prilagodenosti populacije posle migracije 1 prose¢ne prilagodenosti populacije pre migracije.

Definicija 3.3.2. Prose¢na prilagodenost populacije pre migracije, u oznaci ? ,je

— 1 n
f==>1
n‘g

Sto se ocekivane proseéne prilagodenosti populacije posle migracije tice, to je uprosecena suma proscka
prilagodenosti migranata i prosecne prilagodenosti jedinki koje su prezivele migraciju (tj. nisu bile zamenjene
migrantima).
Definicija 3.3.3. Neka J predstavlja stepen topologije (tj. broj suseda fiksirane potpopulacije) i neka je
m = p nbroj migranata iz jedne potpopulacije (ovde je nivo migracije oznacen sa p ). Neka je, dalje, f,;,
prosek prilagodensti migranata, a E prosek prilagodenosti skupa od n—9J m jedinki koje su prezivele

migraciju. Tada je prose¢na prilagodenost populacije posle migracije data sa:

F=%(§m%+(ﬂ—5m)ﬂ).

Primer. U skladu sa prethodnom definicijom, prose¢na prilagodenost populacije pre migracije moze da se
definise kao:

— 1 — —
fzz(é‘mf-i-(n—é'm)f).
Sada se selekciona razlika moze izraziti kao suma selekcionih razlika emigranata [,i selekcionih razlika

zameni [, :

= 1 — =\ 1 -

I(Q)= f _f =Ie +Ir =;5m(fmig _f)+;(n_5m)(fsur _f)

Na ovaj nacin se izracunavanje selekcione razlike moZe podeliti u dva nezavisna koraka. Pri izvodenju se

pretpostavlja da se za migrante biraju najbolje jedinke iz potpopulacije i da se prilikom migracije uklanja
najgora jedinka.

Glavna pretpostavka koja smanjuje opstost, jeste da vrednosti prilagodenosti jedinki f; predstavljaju

realizaciju slucajnih promenljivih F; koje imaju istu raspodelu. Slucajne promenljive se mogu urediti u
neopadajudi redosled: F,, < F,, < < F

nn"*

N . . . ) F,-f
Bez gubitka opstosti, moze se uvesti normalizovana slu¢ajna promenljiva Z,, = —= f .
o

Proseé¢na prilagodenost za m = p n najboljih jedinki koje su izabrane da migriraju iz jedne potpopulacije je

Fus = Y E(F)

i=n—m-+1

$to moze biti iskazano pomocu normalizovanih promenljivih
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Sada je:
L=26m(fy ~F)=208 Y E(z,).

i=n—m+l1
Kako se (Sto je i elaborirano u poglavlju 3.1) selekciona razlika moze iskazati kao proizvod intenziteta
selekcije 1 disperzije prilagodenosti(I = IS 0'), to je

1 n
15, =—8 Y E(z,).
e n Z ( l.ll)

i=n—m+1

Ocekivanje i-tog momenta za uzorak cija je velicina n slucajne promenljive Z je:

gde @(z)i P(z) predstavljaju gustinu raspodele i kumulativnu funkciju raspodele za slu¢ajnu promenljivu Z
sa neprekidnom raspodelom. Za priblizno izra¢unavanje ove veli¢ine mogu da se kotiste tabele odgovarajuée
raspodele.
Zamena najgorih jedinki u potpopulaciji sa migrantima dovodi do povecanja proseéne prilagodenosti
potpopulacija. Prilagodenost jedinki koje prezivljavaju moze da se izracuna na slede¢i nacin:

N 1 n 1 1 —t

f.sur n— 5m l:;IE‘(EM) o- n— 5m iz&,;fll:ﬂ + f

Selekciona razlika u zameni je, stoga,

1 -y 1L
I==(=6m)(f, ~T)=0= D, =01s,

N §n+l

) 1 n . . - . . . ..
Odavde je IS, =— Z M., » a vrednost 1, moze da se priblizno odredi na isti nacin kao u prethodnom
n i=0m+1
izvodenju.
Na kraju, uticaj migracije na selekcioni intenzitet se dobija sabiranjem IS, i IS, .

3.3.2. Analiza uticaja nivoa migracije na paralelne EA pomocu Markovljevih lanaca
U poglavlju 2.7 je pomoc¢u Markovljevih lanaca analiziran paralelni EA sa maksimalnim nivoom migracije.
Takvi algoritmi se lakse analiziraju, ali se izuzetno retko sreu u praksi. Stoga, rezultati dobijeni analizom
takvog algoritma mogu samo predstavljati grani¢nan slucaj za oblast koja se proucava.
U ovom izvodenju se prosiruju rezultati iz poglavlja 2.7 jer se dopustaju nizi nivoi migracije.
Primer. Razmotrimo sledecu situaciju: Neka u datoj epohi dve od tri potpopulacije korektno konvergiraju i
neka svaka od potpopulacija Salje ostalim dvema deo veli¢ine p =0.05 od populacije. na pocetku sledece
epohe postoje dve moguénosti za konkretnu potpopulaciju:
® ako je potpopulacija korektno konvergirala u prethodnoj epohi, tada 95% jedinki sadrzi korektne
gradivne blokove (90% je veé bilo ovde, a 5% je pristiglo od druge korektne potpopulacije)
® ako potpopulacija nije korektno konvergirala u prethodnoj epohi, tada ¢e samo 10% potpopulacije
imati kotrektne gradivne blokove i to je onaj deo populacije koji predstavlja doprinos dobijen od
preostale dve.
Da bi se odslikale situacije slice onoj koja je opisana u prethodnom primeru, Markovljev lanac zahteva
dvostruko vise stanja nego $to je to slucaj u izvodenju u poglavlju 2.7: za svako od korektnih potpopulacija
Markovljev lanac zahteva dva stanja — jedno da predstavlja slucaj kada najveéi deo potpopulacije sadrzi
korektne gradivne blokove (zato sto je ta potpopulacija korektno konvergirala u prethodnoj epohi) i drugo da
predstalja situaciju kada najvedi deo potpopulacije ne sadrzi korektne gradivne blokove. Uobicajeno je da se
stanja oznace brojevima od 0do 2n,; —1 i urede tako da stanja od 0 do n,; —1oznacavaju situacije kada je
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vedina potpopulacije nekorektna, a stanja od n, do 2n, —1 oznacavaju sitacije kada je veéina potpopulacije
korektna.

Kao i u poglavlju 2.7, postoji jedno apsorbirajuée stanje za slucaj kada sve potpopulacije konvergiraju
nekorektno (tzv. stanje 0) i jedno apsotbirajude stanje za slucaj kada sve potpopulacije konvergiraju
korektno (stanje 2n, —1). Ostala stanja sistema su prelazna stanja.

U ovom scenariju, inicijalna raspodela ¢e biti V, = {Vl (i )}i_m i elementi vektora su:
—12m,—
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Matrica prelaska je:
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Pri tome je y; polazna tacka za slucajno kretanje kod svakog stanja i, a njena vrednost zavisi od nivoa
migracije piod toga koliko je potpopulacija korektno konvrgiralo.

Dalje izvodenje je potpuno isto kao izvodenje koje je opisano u poglavlju 2.7, samo $to dobijeni rezultati
imaju mnogo duzu u mnogo neelegantniju formulaciju.
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Poglavije 4

4. EA SISTEMI

4.1. Razvijeni EA sistemi

U ovom poglavlju se opisuju EA sistemi koje je razvio autor kao podrsku (potporu) ovom radu. Tako
razvijeni EA sistemi su dalje koris¢eni tokom empirijskih proucavanja EA 1 za resavanje raznovrsnih
problema, najcesée problema iz oblasti operacionih istrazivanja.

Treba istadi da je na osnovi u prethodno pomenutim sistemima bilo prakticno nemoguée napraviti
nadogradnju u pravcu web servisa i Internet procesiranja. Zbog toga je jedan pravac autorovog delovanja isao
prema prosirenju i nadogradnji ovih EA sistema novodizajniranim operatorima, dok se drugi pravac usmetio
prema web servisima.

4.11. GANP
Jedna grupa istrazivaca (kojoj pripada i autor ovog rada) je razvila softver (tj. algoritamski orjentisani
softverski sistem) radi ispitivanja karakteristika raznih GA operatora i radi resavanja problema pomoc¢u GA.
S obzirom da se razvijeni softver u najvecoj meri koristio za resavanje instanci NP teskih problema, on je
dobio ime GANP. Softver je napravljen u ANSI C programskom jeziku.
U jezgru algoritamski orjentisanog GANP sistema su implementirane ([Kratic97a], [Filipo98)):
® proporcionalna selekcija, linearno rangiranje, turnirska selekcija i, naravno, fino gradirana turnirska
selekcija;
® jednopoziciono, dvopoziciono, visepoziciono i uniformno ukrstanje;
® prosta mutacija realizovana po definiciji (izvtSava se relativno spotije), prosta mutacija primenom
Puasonove raspodele i prosta mutacija primenom normalne raspodele;
® linearno skaliranje, skaliranje oko srednje vrednosti, skaliranje u jedini¢ni interval, sigma isecanje
(eng. sigma truncation); sva skaliranja su implementirana kako za probleme u kojima se trazi
maksimum, tako i za probleme u kojima se trazi minimum;
® generacijska politika zamene jedinki, politika zamene nazvana stabilno stanje i elitna strategija;
® raznovrsni kriterijjumi za zavrsetak EA;
® odredivanje maksimalne i minimalne prilagodenosti populacije, off-line i on-line performanse, te
broja izgubljenih gena u svakoj iteraciji algoritma (izra¢unavanje i prikaz vrednosti se vrsi ukoliko je
korisnik iskazao potrebu za tim);
® odredivanje prosecne prilagodenosti i disperzije populacije, selekcionog intenziteta i selekcione
disperzije, te gubitka raznovrsnosti u svakoj iteraciji algoritma (pri cemu se izra¢unavanje i prikaz
vrednosti vrsi ukoliko su postavljene odgovarajuce vrednosti u konfiguracionu datoteku);
® zadavanje parametara EA pomocu konfiguracione datoteke;
® moguénost koriséenja unapred datog optimalnog resenja za analizu izvr$avanja algoritma.
GANP sistem se i dalje razvija i nadograduje, u skladu sa potrebama autora. Tako je, sa stanovista selekcije (a
ista je situsacija i kod drugih aspekata algoritma), u okviru GANP implementiran svaki od prethodno
opisanih selekcionih operatora. Ovaj sistem je dosad koriséen za re$avanja raznovrsnih problema i za
eksperimente opisane u slede¢im radovima: [Filipo96], [Filipo96a], [Filipo97a], [Filipo03], [Kratic96],
[Kratic97], [Kratic97a], [Vugdel96]. Pazljivo razmatranje tokom dizajniranja GANP sistema, narocito
njegovog jezgra, omogucilo je da se sva dosadasnja prosirenja 1 poboljsanja (bez obzira koliko “egzoticna”
bila) uklope u sistem na izuzetno jednostavan i lak nacin.
Karakteristike implementacije jezgra GANP sistema su:
® formira se struktura koja sadrzi sve informacije o EA;
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® izbor raznih varijanti operatora selekcije, ukrstanja i mutacije, kao 1 izbor funkcije prilagodenosti i
kriterijuma za kraj izvrsavanja EA vr$i se pomocu konfiguracione datoteke;
® koriste se funkcijski pokazivaci, §to ocuvava brzinu izvr$avanja algoritma, uz mogucnost variranja
raznih varijanti operatora promenom u konfiguracionoj datoteci (nema potrebe za ponovnim
prevodenjem i povezivanjem programa);
® nadin ditanja podataka iz konfiguracione datoteke je veoma fleksibilan; naime, konfiguraciona
datoteka ima strukturu kao inicijalizacione datoteke kod Windows-a;
® jezgro GANP sistema je moguce lako nadograditi u skladu sa nekim specificnijim potrebama (meta
EA, paralelni EA, itd.);
® koristi se generator slucajnih brojeva dat u izvornom kodu, $to doprinosi nezavisnosti koda od
platforme na kojoj se izvrsava, omogucuje determinisano testiranje programa i jednake rezultate
izvr§avanja na svim platformama;
® jezgro GANP sistema se lako dopunjava funkcijama koje zavise od prirode problema.
Funkcije zavisne od prirode problema, neophodne za uspesno izvrsavanje algoritma, su:
® inicijalizacija podataka zavisnih od prirode problema;
® ucitavanje i Stampanje podataka karakteristi¢nih za dati problem;
® konverzija genetskog koda jedinke u argumente problema;
® racunanje funkcije objekcije na osnovu argumenata problema.
Jezgro GANP sistema omogucava lako ukljucivanje i drugih, neobaveznih, funkcija zavisnih od prirode
problema, kao $to su:
® heuristike za dobijanje nekih jedinki pocetne populacije (u slu¢aju da se date jedinke ne dobijaju na
slucajan nacin);
® heuristike za poboljSavanje vrednosti nekih jedinki (u slucaju da ne postoji biunivokna
korespodencija izmedu prostora niski i prostora pretrazivanja);
® operatori ukr§tanja i mutacije zavisni od prirode problema.
Posle zajednickog koncipiranja centralne strukture i kljuénih delova algoritma, svako od autora se posvetio
dizajnu pojedinih delova jezgra, kao i ¢itavog sistema.
Arhitektura sistema i nacin njegove implementacije su orjentisani prema efikasnosti izvrsavanja EA, tako da
brzina izvr$avanja predstavlja veliku komparativnu prednost ovog softverskog sistema u odnosu na neke
druge. Rezultati ukazuju da ovaj pristup i ovaj sistem predstavljaju izuzetno uspesnu platformu za
cksperimentisanje i analizu radi kreiranja GA za efikasno resavanje NP -teskih problema.
S obzirom da je proslo ve¢ vise od deset godina od dizajna ovog sistema, moglo se ocekivati da se ovakav
softver ne moze potpuno uklopiti u novonastale prodore i trendove koji su nastali u polju EA (kao $to je GP,
napredna primena EA u vestackoj inteligenciji itd.), u polju distribuisanog izracunavanja i mreza (web servisi,
procesiranje koris¢enjem Interneta itd) i u polju softverskog inZenjerstva (Sabloni obrazaca, viseslojne
aplikacije, kolaboracija izmedu aplikacija itd.)

4.1.2. PGANP

Ovde se radi o nadogradnji i prosirenju prethodno opisanog GANP sistema, dodavanjem paralelizacije.
Autor Jozef Kratica je za komunikaciju izmedu ¢vorova koristio MPI standard — §to omogucuje prenosivost
sistema na razne platforme. Arhitektura ovog paralenog EA softverskog sistema je zadata od strane korisnika
i ona, kao §to je ve¢ pokazano, znatno utice na performanse paralelnog EA. Ukoliko se svi procesi koji se
izvt$avaju na paralelnom racunaru posmatraju kao ¢vorovi, a procesi koji razmenjuju jedinke se obeleze kao
grane izmedu prethodno uocenih ¢vorova, time se definiSe graf razmene jedinki tokom izvrSavanja
paralelnog EA.

Postupak izvrsavanja paralelnog algoritma u ovom EA sistemu je dat slede¢im algoritmom (videti [Kratic00]),
pri ¢emu prefiksi M, S i A redom oznacavaju da se odgovarajuéa funkcija izvr$ava samo na glavnom procesu
(eng. main - glavni), na ostalim procesima (eng. slave - rob) ili na svim procesima(eng. all - svi):
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Paraleni_Evolutivni_Algoritam:
begin
M Ucitavanje Paralelne_Konfiguracije();
M _Slanje Paralelne_Konfiguracije();
S_Prijem Paralelne_Konfiguracije();
A Inicijalizacija_Paralelne_ Arhitekture();
A Inicijalizacija GA_ Strukture();
M U&itavanje_GA_Strukture();
M _Slanje_GA_Strukture();
S_Prijem i_prosledivanje GA_Strukture();
M _U&itavanje_Problem Strukture();
M _Slanje_Problem Strukture();
S_Prijem i_prosledivanje Problem Strukture();
M_Stampanje Konfiguracionih_ Datoteka();
while (! Globalni_Kraj GA() )
begin
gener := gener+l;
Prijem Jedinki_od_Suseda();
for (i=Nelite+1; i<Npop; 1i++)
if (! Primljen_od_Suseda(i))
pi = Vrednosna_Funkcija(i);
Racunanje_Funkcije Prilagodenosti();
if (gener mod frazmene = 0)
begin
Izaberi_Jedinke_za_Slanje();
Posalji_Jedinke_Susedima();
end
Prijem Poruke_O_Kraju GA();
if( not Kraj_Lokalnog_GA())
begin
Selekcija();
UkrStanje();
Mutacijal();

end
else
Slanje_Poruke_O_Kraju_Lokalnog GA();
end
M_Stampanje ReSenja();

end
algoritam 4.1. — Opsta shema paralenog EA

Za sve modele paralelizacije je znacajan nacin prosledivanja EA 1 problema od osnovnog procesa ka svim
ostalim procesima. Ovakav nacin prosledivanja se moze formalno opisati nekom drvoidnom strukturom, tzv.
drvo prosledivanja. U takvoj formalizaciji, za svaki proces se definiSu dva pojma: sused roditelj i susedi
potomci. Svaki proces, osim osnovnog, ima tacno jednog suseda roditelja od koga na pocetku dobija EA i
problem i prosleduje ih svojim susedima potomcima. Ova struktura (drvo prosledivanija) se, ali u obrnutom
smeru, koristi u distribuiranom modelu za prikupljanje konac¢nih resenja i njihovo prosledivanje ka
osnovnom procesu.

U distribuiranom modelu, koji je (kako je ve¢ istaknuto) primarna oblast istrazivanja ovog rada, jedinke se
razmenjuju relativno retko, najéesée samo jednom u nekoliko generacija, i to samo izmedu potpopulacija koje
se izvr$avaju na susednim procesima. Razlozi za takvu odluku su podrobnije objasnjeni u poglavlju rada koje
se bavi operatorom migracije. Zbog toga, u PGANP nije toliko vazna efikasnost razmene jedinki i
sinhronizacija procesa u okviru viseprocesorskog racunara, ve¢ su mnogo vazniji ucestanost razmene 1 izbor
odgovaraju¢ih jedinki koje se razmenjuju. Dobar izbor ucestanosti razmene jedinki, omogucuje dobar
kompromis izmedu istrazivanja i eksploatacije. To doprinosi punom koriséenju prednosti paralelizacije, koje
se ogledaju u boljem kvalitetu resenja, uz istovremeno krade vreme izvrsavanja, u odnosu na sekvencijalni
algoritam.

Po izvtsenju EA na lokalnoj potpopulaciji potrebno je proslediti i objediniti dobijena resenja. Programska
struktura za prosledivanje resenja u distribuiranom modelu sluzi za prikupljanje konacnih resenja od suseda
potomaka, i prosledivanje konacnog resenja za dati proces susedu roditelju. Pri tome se resenje lokalnog EA
dopunjuje rezultatima dobijenim od suseda potomaka, i na taj nadin se formira resenje koje se dalje
prosleduje susedu roditelju.

Jedan od vaznih aspekata patralelnog EA je i kritetijum za utvrdivanje zavr$etka izvr$avanja. Posto se u
distribuiranom modelu na svakom procesu izvrsava lokalni EA, postoje dva kriterijuma zavrsetka: globalni i

lokalni.
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U slucaju lokalnog kriterijuma zavisetka, dati proces prekida izvrsavanje lokalnog EA, svim susedima Salje
poruku o tome, ali i dalje nastavlja komunikaciju sa susednim procesima (prijem i prosledivanje njihovih
poruka). Pri tome se prikupljaju i memoriSu konacna resenja od suseda potomaka. Po prikupljanju svih
resenja, ona se kombinuju sa reSenjem tekuceg GA i konacno resenje se Salje susedu roditelju.

Po prijemu od suseda roditelja poruke o globalnom kraju rada, ona se prosleduje susedima potomcima i
prekida se izvr$avanje lokalnog GA. Kao i u prethodnom slucaju prikupljaju se kona¢na resenja i $alju susedu
roditelju.

4.2. EA Web servis i aplikacije koje ga koriste

4.2.1. Motivacija

Motivacija za ovakav pristup je koriséenje racunarskih resursa dostupnih na Internet-u kako bi se obezbedila
racunarska snaga neophodna za resavanje razlicitth problema. Web servis i aplikacije su razvijene na
Microsoft .NET platformi, koris¢enjem programskog jezika C#. Ovakav pristup podrzava razlicite tipove
evolutivnih algoritama (sa potpuno razlicitim vrstama reprezentacije, ukrstanja, selekcije, mutacije, politike
zamene jedinki, razlicitim mreznim topologijama, itd.). U osmisljavanju sistema je koris¢ena objektno
ofjentisana paradigma 1 obrasci dizajna, a u realizaciji osobine, interfejsi i indekseri. Stoga uvodenje i
implementacija novih modifikacija evolutivnog algoritma zahteva minimalne izmene u kodu.

U dizajnu velikih i slozenih softverskih sistema, izuzetno je veliki znacaj pazljive analize i dizajna, a takode i
potreba da se u taj proces ukljuce nove metodologije i moderne tehnologije. Zato su, pre opisa samog
sistema, opisani tehnologije i metodologije koje su koriséene: NET okvir i jezik C#, jezik modeliranja UML i
obrasci dizajna, XML, web setvisi i SOAP.

4.2.2. NET Okvir
NET okvir (eng. NET framework) je nova racunarska platforma dizajnirana od strane Microsoft-a, da bi,
po recima kreatora, uprostila razvoj aplikacija u $iroko distribuisanom Internet okruzenju.
NET okvir je dizajniran sa slede¢im namerama (videti [Bott02]):
® Zajednicko izvrsavanje. NET okvir obezbeduje metode za zajednic¢ko izvrSavanje novog koda i
prethodno kreiranih COM biblioteka.
® Zajednicko okruzenje za izvrsavanje. Slicno kao kod Jave, programski jezici se kod .NET-a prevode
na medujezik koji se zove zajednicki medujezik (eng. Common Intermediate Language - CIL)
Microsoft-ova implementacija CllL-a ima naziv Microsoft-ov medujezik (eng. Microsoft
Intermediate Language - MSIL). Instrukcije MSIL-a se, za razliku od Jave, ne interpretiraju, veé se
prevode u masinski kod na nacin ,,u pravo vreme® (eng. just in time compilation - JIT). Obuhvatni
naziv za celokupnu strukturu je zajednicka jezicka infrastruktura (eng. Common Language
Infrastructure - CLI), a Microsoft-ova implementacija CLI-a se naziva zajednicki jezicki izvr$ni
sistem (eng. Common Language Runtime CLR). CLR moze biti posmatran kao agent koji upravlja
kodom tokom izvisenja, obezbedujuéi osnovne servise kao §to su upravljanje memorijom,
upravljanje nitima, pri ¢emu se istovremeno obezbeduje striktna sigurnost koda. Koncept
upravljanja kodom je fundamentalni princip modula za izvr$avanje. Kod koji se izvrsava pomocu
izvr$nog modula naziva se upravljani kod, a kod ¢ije izvr$avanje zaobilazi izvr$ni modul se naziva
neupravljani kod.
®  Nezavisnost od jezika. Za razliku od Java platforme i od COM-a, NET okvir uvodi zajednicki
sistem tipova (eng. Common Type System - CTS). CTS specifikacija definiSe sve moguce tipove
podataka i programske konstrukcije koje podrzava CLR i definise kakvu medusobnu interakciju oni
mogu imati. Zbog ove osobine, NET okvir podrzava razvoj u veem broju programskih jezika, sto
¢e u daljem tekstu biti detaljnije opisano.
® Osnovna biblioteka klasa. Osnovna biblioteka klasa (eng. Base Class Library - BCL) koja se u
literaturi jos naziva i biblioteka klasa za okvir (eng. Framework Class Library - FCL) je biblioteka sa
tipovima koji su na raspolaganju svim .NET programskim jezicima. BCL sadrzi klase preko kojih su
realizovane osnovne funkcionalnosti, kao $to je Citanje iz datoteke i upis u datoteku, crtanje
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grafickih objekata, interakcija sa bazama podataka, manipulacija sa XML dokumentima itd.
Najkrace, biblioteka klasa .NET okvira je obimna objektno-orjentisana kolekcija klasa raspolozivih
za ponovno koriséenje, koje se koriste u razvoju razlicitih tipova aplikacija, pocev od klasicnih
aplikacija koje se izvr$avaju u komandnoj liniji, preko GUI aplikacija, pa sve do aplikacija
zasnovanih na ASP.NET-u i web servisima.
® Olaksan razvoj. Instalacija i odrzavanje Windows aplikacija ranije nije bilo lako. Problemi kao sto je
,»DLL pakao* koji je zahtevao ruéna direktna podesavanja registra, a cak i tada bio tesko resiv je sa
NET-om skoro u potpunosti eliminisan.
® Sigurnost. Kako je Internet postajao sve vise integrisan u svakodnevni rad i programiranje, to je

pitanje kom kodu se moze verovati sve vise dobijalo na znacaju. Da bi razresio ovo pitanje, NET
okvir je uveo sistem sigurnog pristupa kodu (eng. code access security). O sigurnosnim
mehanizmima .NET-a i njihovoj nadogradnji vise informacija u [Meier02].

Zahvaljujudi svojoj arhitekturi, ¢injenici da koristi zajednicki medujezik i zajednicki sistem tipova, NET okvir

je 1 nezavistan od platforme. Naime, pored Windows OS-a, sam Microsoft obezbeduje verzije CLI za

FreeBSD i za Mac OS X. Nadalje, s obzirom da je zajednicka jezicka infrastruktura ECMA standard, postoji

vedi broj projekata sa otvorenim izvornim kodom (eng. open source) koji obezbeduju podrsku za dodatne

platforme. Najpoznatiji takvi projekti su Mono, DotGNU i Portable NET.

Pored standardnog NET okvira, Microsoft obezbeduje i NET kompaktni okvir — manje zahtevnu verziju

koja je pogodna za kori$éenje na PDA-ovima, organizatorima, ,,pametnim* telefonima itd.

Mada NET sadrzi i kompajlere i druge alate za razvoj aplikacija koji su dostupni programerima, Microsoft

nudi i dodatne aplikacije koje olaksavaju proces razvoja — najcesée se radi o integrisanom razvojnom

okruzenju Visual Studio .NET. Takode postoje i alati za razvoj NET aplikacija sa otvorenim izvornim

kodom, kao $to je SharpDevelop.

Avgusta 2000. kompanije Microsoft, Hewlett-Packard i Intel ulazu napore u standardizaciju CLI i C#.

Ulozeni napori dovode do rezultata pa obe specifikacije bivaju u decembru 2002. prihvaéeni ECMA

standardi (ECMA 335 i ECMA 334). Aprila 2003 i ISO ih standardizuje ISO/IEC 23271 i ISO/IEC 23270).

.NET tehnologije
Windows forme

Windows forme su deo .NET okvira koji obezbeduje omotace za elemente koji se nalaze unutar postojeceg
Win32 API-ja.

ASP.NET

ASP.NET, Microsoft-ova zamena za tehnologiju web programiranja aktivne serverske strane (eng. Active
Server Pages - ASP) ima NET biblioteku klasa. ASP.NET je, kao i sve ostale NET tehnologije, nezavistan
od jezika. Detaljnije informacije o ASP NET mogu se naci u [Ander02].

ADO .NET

ADO NET je nova verzija aktivnih objekata sa podacima (eng Active Data Object — ADO) 1 sluzi za
olak$avanje rada sa podacima. Rasireni jezik za oznacavanje XML igra veoma znacajnu ulogu kod ADO
NET-a, jer se u ADO NET-u podaci sa kojima se radi fakticki cuvaju kao XML dokumenti. Za detaljno
razmatranje ADO NET-a konsultovati npr. knjigu [Joshi02].

Udaljeni NET

Infrastruktura udaljenog NET-a (eng. :NET Remoting) je apstraktan ptistup meduprocesorskoj
komunikaciji. Udaljeni .NET obezbeduje bogat i prosiriv okvir za laku i efikasnu medusobnu komunikaciju
objekata koji “zive* u razli¢itim aplikativnim domenima, u razli¢itim procesima, ili na razli¢itim ra¢unarima.
Udaljeni .NET nudi jednostavan a mocan programski model 1 podrsku za izvrSavanje kako bi ove interakcije
ostale transparentne.

Web servisi

XML web servisi su osnovni gradivni blokovi pri premestanju prema distribuisanom izracunavanju na
Internet-u. Otvoreni standardi i usmeravanje prema komunikaciji 1 saradnji medu ljudima i aplikacijama je
kreiralo okruzenje u kome web servisi postaju platforma za integraciju aplikacija. Aplikacije se konstruisu
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koris¢enjem vise web servisa iz razli¢itih izvora, tako da svi oni rade zajedno bez obzira na to gde se nalaze ili
kako su implementirani.

NET okvir postuje sve komunikacione standarde na kojima se zasnivaju web servisi, $to omogucuje
interoperabilnost sistema. Drugim recima, klase iz skupa koje obezbeduje .NET okvir postuju
komunikacione standarde (SOAP, XML, WSDL), pa se programer moze fokusirati na logiku servisa kojt
implementira, bez potrebe da brine o komunikacionoj infrastrukturi koju zahteva razvoj distribuisanog
softver-a. Detaljni opis .NET okvira, arhitekture, metodologije programiranja i debagiranja sadrzi se u
knjigama [Ritche02] i [Robbin03].

.NET jezici
S obzitom na prethodno opisanu arhitekturu .NET okvira (CLL, MSLI, CLR) i na to da je ona zasnovana na
medujeziku, svaki izvorni kod ili kompajler koji emituje MSIL moze da se koristi za kreiranje sklopova (eng.
assemblies) , a te sklopove potom moze da izvrsava CLR. CLR podrzava i objektno-otjentisane i
proceduralne jezike.
Mada trenutno postoji pedesetak jezika koji imaju prevodilac za NET okvir, samo mali podskup njih je
Siroko kori§éen i podrzan od Microsoft-a.
Jezici koje podrzava Microsoft:

® C# - Jezik koji se pojavio sa .NET-om i koji ima brojne slicnosti sa jezicima C++ i Java. Kako je

C# koriséen za programiranje EA sistema EaWebService, on ¢e kasnije biti detaljno opisan.

®  Visual Basic NET — kompletno redizajnirana verzija jezika Visual Basic, za NET okvir.

® (C++ - upravljana verzija jezika C++.

® J# - Jezik koiji olak$ava prelaz sa Jave i J++ na NET platformu.

®  JScript. NET — verzija skript jezika JScript koja se prevodi.
Alternativni jezici:

o A# Ada ® IronPython, Python
e APL e Lisp
® Boo, Python e JKVM, Java
e COBOL ® Mercury
®  Delphi 8 i Delphi 2005 e  Oberon
e TFiffel e Perl
® [#, iz porodice ML programskih jezika ¢  Phalanger, PHP
e TForth e RPG
¢ FORTRAN ®  Smalltalk
Verzije

e . NET okvir 1.0 (puni broj je 1.0.3705). To je prvi .NET okvir, koji je isporucen 2002. godine. On je
dostupan u dva oblika: kao paket za izvr$avanje (tj. redistribuciju) ili kao alat za softverski razvoj
(eng. Software Development Kit - SDK). Taj okvir je bio uklju¢en u prvu verziju Visual Studio
NET, (ta verzija programa Visual Studio se oznacava sa Visual Studio .NET 2002).

e . NET okvir 1.1 (puni broj je 1.1.4322). Ovo je prva veca nadogradnja .NET okvira, isporucena u
drugoj polovini 2003. I ova verzija se moze dobiti samostalno, bilo kao paket za redistribuciju ili
kao SDK. Nadalje, ovaj okvir je ukljuc¢en u drugu verziju Visual Studio :NET (tzv. Visual Studio
NET 2003), a takode je ukljucen i kao deo Microsoft-ovog operativnog sistema Windows Server
2003. najznacajnije razlike izmedu ovog okvira i njegovog prethodnika su:

* Ugradena podrska za mobilne ASP .NET kontrole (Sto je ranije postojalo kao odvojen
dodatak, koji se posebno ukljucivao).

* Promene u sistemu sigurnosti - kod Windows formi gde se dopusta izvrsavanje sa Interneta i
omogucavanje da se u ASP. NET aplikacijama koristi sistem sigurnog pristupa kodu.

* Ugradena podrska za mobilne ODBC i Oracle baze podataka (Sto je ranije postojalo kao
odvojen dodatak, koji se posebno ukljucivao).
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= NET kompaktni okvir — predstavlja oslabljenu verziju .NET okvira, pogodnu za izvr$avanje
na kompaktnim uredajima.

= Podrska za IPv6 (eng. Internet Protocol version 6).

= Veliki broj promena u API-ju (eng. Application Programming Interface - API)

o NET okvir 2.0 (ili preciznije 2.0.50727). Ova verzija NET okvira je isporucena krajem oktobra
2005. I nadalje se paket za redistribuciju NET 2.0 1 SDK za .NET okvir 2.0 mogu besplatno dovuci
sa web prezentacije proizvodaca. NET 2.0 je ukljucen i u Visual Studio 2005 i u SQL Server 2005.
U periodu izmedu isporucivanja verzija 1.1 1 2.0 napravljena su slede¢a poboljsanja (pobrojana su
samo najvaznija medu njima):

®  Puna 64-bitna podrska za x64 i za IA64 hardverske platforme.

= Veliki broj promena u API-ju.

= Smanjena potreba za kodiranjem — manji broj linija koda proizvodi ve¢u funkcionalnost.
= Podrska za uopstavace (eng. generics) je prebacena direktno u CLR.

4.2.3. Jezik C#
C# (izgovara se ,,si Sarp®, bukvalno prevedeno to bi bilo ,,poviseno C* ili ,,C sa povisilicom®) je programski
jezik dizajniran za gradnju Sirokog opsega aplikacija koje se izvr$avaju u NET okviru. Na sam dizajn jezika
C# je, pored C++, najvise uticala Java, mada je uocljiv i uticaj Smalltalk-a i Pascal-a. C# is jednostavan,
moderan, objektno-orjentisan jezik (videti [ReyHae(02]). C# kod se prevodi do nivoa upravljanog koda, $to
znadi da koristi servise CLR. Prednost ovakvog pristupa ukljucuje interoperabilnost sa drugim programskim
jezicima, ugradeni mehanizam sakupljanja otpadaka (eng. garbage collection), pobolj$anu sigurnost i pojacanu
podrsku za upravljanje verzijama.
C# ima sledece karakteristike:

® Podrska za punu interoperabilnost sa COM+ 1.0 i sa servisima NET okvira, uz blizak pristup

zasnovan na bibliotekama.

® XML podrska za interakciju Web-baziranih komponenti.

®  Upravljanje verzijama, $to olaksava administraciju, implementaciju i isporuku.

® U sam jezik su ugradeni atributi, osobine, interfejsi, indekseri, refleksija, dogadaji, a u biblioteku klase

1interfejsi za olaksanje viSenitnog programiranja.

Jezik C# je, na neki nacin, programski jezik koji najdirektnije odslikava NET okvir na kom se, kao $to je veé
istaknuto, izvrsavaju svi NET programi. On jako zavisi od tog okvira — njegovi prosti tipovi su u sustini
odgovaraju¢i NET tipovi, on ima sakuplja¢ otpadaka, a mnoge njegove apstrakcije, kao §to su klase,
interfejsi, delegati, izuzetci (videti [Hejlsb03]) itd. eksplicitno izlazu osobine .NET izvrsnog okruzenja.
Detaljne informacije o ovom jeziku se, pored ostale mnogobrojne literature, mogu naci u [Archer01] i
[Archer02].
U poredenju sa programskim jezicima C i C++, ovaj jezik je negde ogranicen a negde prosiren na raznovrsne
nacine (pri ¢emu lista koja sledi sadrzi samo najznacajnija ograniceja i prosirenja):

e Klasicni, sirovi pokazivaci (u smislu adrese prostora u memoriji) mogu biti koris¢eni samo u tzv.
nesigurnom modu. Najvedi broj pristupa objektima je raden preko tzv. sigurnih referenci — koje ne
mogu da postanu nekorektne. Kod najveceg dela aritmetickih operacija se proverava da li dolazi do
prekoracenja. Pokaziva¢i mogu biti samo tzv. vrednosnog tipa, a za objekte nad kojima radi
sakuplja¢ otpadaka je moguée samo da se refetise na njih.

® Objekti se ne oslobadaju eksplicitno, ve¢ se nepotrebni objekti (oni na koje niko ne referise)
recikliraju od strane sakupljaca otpadaka, kad se zapocne taj proces. Za one objekte koji
predstavljaju resurse nad kojima se ne upravlja automatski, programer moze da (koriscenjem
interfejsa IDisposable) definise kako da se ti resursi oslobode.

® Postoji samo jednostruko nasledivanje (kao u Javi i Smalltalk-u). Isto kao i u Javi, jedna klasa moze
implementirati vedi broj interfejsa.

® C# je mnogo sigurniji pri konverziji tipova od C++. Jedine podrazumevane tj. implicitne konverzije
su konverzije koje ¢uvaju tip (konverzija u kojoj se vrednosnom tipu prosiruje opseg 1 konverzija iz
izvedenog tipa u osnovni, tj. roditeljski tip). Nema implicitne konverzije izmedu logickih i
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celobrojnih vrednosti, niti izmedu enumerisanih i celobrojnih vrednosti, nema pokazivaca na void
(mada se referenca na Objekat moze posmatrati i na taj nacin).
® Razlikuje se sintaksa pri deklarisanju niza (npr. int a[] = new int[5] umesto C-ovskog
int al[5]).
* Enumerisane vrednosti se nalaze u sopstvenom prostoru imena (eng. namespace).
® Nema standardne biblioteke $ablona (eng. Standard Template Library - STL), ali su kod C# 2.0
dodati uopstavaci — koji su se pokazali toliko korisnim da je nasto kasnije slicnu stvar Sun uveo u
novu verziju Jave.
® Na raspolaganju su i osobine (eng. properties) $to dopusta pozivanje metoda sintaksom koja se
obi¢no koristi za pristup podacima u okviru objekta.
® Uvedeni su i indekseri, $to omoguéuje programeru da elementima kolekcija snabdevenih
indekserom pristupa kao da se radi o nizu.
® Dostupna je potpuna refleksija — moze se pisati program koji tokom izvr§avanja pita o objektima
koiji su kreirani i koji zive tokom izvrSavanja programa, kreira nove objekte itd.
Prethodno pominjani C# standard (ECMA 334, odnosno ISO/IEC 23270) detaljino opisuje minimalni skup
tipova i biblioteka klasa koje treba da su dostupne kompajleru. Taj skup predstavlja osnovni zahtev, a najveéi
broj implementacija se isporucuje sa veéim skupom biblioteka.
BCL (odnosno FCL) u NET okviru predstavlja biblioteku klasa koja se moze kotistiti iz ma kog .NET jezika
za realizaciju zadataka, pocev od proste reprezentacije podataka i manipulacije niskama, preko generisanja
dinamickih web strana, XML procesiranja i refleksije. Kod koji je na raspolaganju je organizovan u hijerarhiju
prostora imena, gde su klase koje imaju slicnu funkciju smestene u jedan prostor imena (npr.
System.Drawing za graﬁku, System.Collection za strukture podataka, System.Windows.Forms za forme
itd.) .
Dalji, tj. opstiji nivo organizacije je obezbeden pomocu sklopa. Sklop je jedna datoteka (ili vise datoteka koje
su medusobno povezane koris¢enjem alata al.exe) koje mogu sadrzati veéi broj prostora imena i objekata.
Programi kojima trebaju klase iz biblioteka da bi izvrsili konkretnu funkciju tada referisu sklopove kao sto je
System.Drawing.dll ili System.Windows.Forms, kao i biblioteku koda (u datoteci mscorlib.dll kod Microsoft-
ove implementacije).
1z o¢iglednih razloga, mnogi Microsoft-ovi potezi i inicijative su privlacile veliku paznju, pa ni C# nije u tome
izuzetak. S obzirom na veliku bliskost izmedu C# i komercijalne organizacije, otvorila se velika i o$tra
diskusija o legitimnosti standardizacije jezika C#, o slicnosti C# i Jave, o njenoj buduénosti, itd. U isto vreme,
jezik je hvaljen zbog ¢istog dizajna, zbog gramatike koja je bliska programeru i zbog toga sto je kod izvesnih
vrsta aplikacija vreme razvoja na ovom novom jeziku mnogostruko skraceno.
Za razliku od Microsoft Visual Basic-a, pa na neki nacin i Jave, sa kojima proizvoda¢ neograniceno raspolaze,
kod C# je Microsoft odlucio da otvori C# prema procesu standardizacije. lako postoji veéi broj
implementacija za CLI i C#, mora se ista¢i da je Microsoft osnovna pokretacka snaga razvoja ovog jezika i da
se, u krajnjoj instanci, u Redmondu odlucuje u kom ée se pravcu C# dalje razvijati. Pored toga, Microsoft je
jasno istakao da C#, kao i ostali NET jezici, imaju vaznu ulogu u njihovoj softverskoj strategiji i to kako kod
internog razvoja aplikacija, tako 1 za spoljasnje kori$¢enje. Microsoft ima veoma aktivau ulogu u
promovisanju ovog jezika kao dela svoje celokupne poslovne strategije. Detaljne informacije o jeziku 1

njegovim konstrukcijama mogu da se nadu u [Lippma02], [Fergu02], [Robins02] i [Teilh04].

4.2.4. XML

XML tj. prosiriv jezik za oznacavanje (eng. eXtensible Markup Language) je jezik za oznacavanje preporucen
od W3C (eng. Wotld Wide Web Consortium). On sluzi za kreiranje specijalizovanih jezika za oznacavanje,
sposobnih da opi$u mnogobrojne, veoma raznovrsne vrste podataka. XML predstavlja nacin opisivanja
strukturisanih podataka (videti [W3C] i [W3CXMLY]). Njegova namena je da omoguéi razmenu podataka kroz
raznovrsne sisteme, narocito sisteme povezane na Internet. Jezici koji su zasnovani na XML-u (kao §to su
GML, MathML, PML, XHTML, SVG, MusicXML itd.) su definisani na formalan nacin, ¢ime dopustaju
programima da validiraju i modifikuju dokumente koji su zapisani u tim jezicima, a da programi nemaju
prethodno znanje o dokumentima nad kojima operisu.
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XML je dizajnirala radna grupa od 11 ¢lanova, koju je podrzavalo oko 150 clanova interesne grupe. Tehnicka
debata se vodila preko diskusione liste interesne grupe, a otvorena pitanja su razresavana konsenzusom ili
prostom vecinom (u situacijama kada se nije moglo do¢i do konsenzusa). Radna grupa za XML se, tokom
svog rada, nikada nije nasla na okupu, ve¢ su dogovaranja i zajednicki rad realizovani kombinacijom
clektronske poste i nedeljnih telekonferencija. Glave odluke oko dizajna novog jezika su donesene izmedu
jula i novembra 1996, a februara 1998 usaglaseni rezultat rada radne grupe postaje W3C preporuka — XML
1.0.
XML 1.0 je postigao ciljeve koji su radna grupa i grupa za podrsku postavljali pred njega — primenljivost kod
Internet-a, opsta primenljivost, kompatibilnost sa SGML-om, primena pri lakSem razvoju softvera,
minimizacija opcionih karakteristika, formalnost, konzistentnost i lakoc¢u kreiranja dokumenata.
XML obezbeduje da se pomocu teksta opisu i modifikuju drvoidne strukture podataka. Na najnizem nivou,
sve informacije se prikazuju kao tekst ispresecan konstrukcijama oznacavanja, koje ukazuju na strukturisanje
informacija u hijerarhiju znakovnih podataka, elemenata koji sluze kao kontejneri i atributa ovih elemenata
(Sto donekle podseca na S-izraze u LISP-u).
Pre razvoja XML-a, bilo je veoma malo jezika za opis podataka opste namene, koji su se dobro slagali sa
Internet protokolima i koji su bili laki za rad i za ucenje. U stvari, do nastanka XMI.-a, najveci broj formata za
razmenu podataka je bio vlasniStvo autora (autor ga je mogao menjati po svom nahodenju), bio je u
binarnom obliku (pa se nije mogao lako deliti medu razli¢itim aplikacijama na razli¢itim platformama i nije se
mogao gledati niti menjati pomocu tekst editora).
Obezbedivanjem otvotrenosti za imena, hijerarhije i za znacenje elemenata i atributa, kao i obezbedivanjem da
svi prethodno pobrojani objekti mogu biti definisani prilagodljivim shemama, XML je dopustio da se kreiraju
novi, prilagodeni jezici za oznacavanje koji su zasnovani na XML-u. Op$ta sintaksa ovakvih jezika je dosta
rigidna — dokumenti pisani u tim jezicima moraju zadovoljavati opsta pravila XM -a, ¢ime je obezbedeno da
softver koji ¢ita XML moze procitati i razumeti redosled medu informacijama koje su sadrzane u takvom
dokumentu.
XML ne propisuje nikakva ograni¢enja o tome kako ¢e da bude koridéen. Iako je u svojim temeljima XML
zasnovan na tekstu, postoji i vedi broj programa gde se XML podaci apstrahuju u druge, bogatije formate,
obi¢no uz koris¢enje shema orjentisanih na tipove podataka i uz koris¢enje objektno-orjentisane paradigme
(gde se dokumentima manipulise kao objektima).
Kao $to je ve¢ istaknuto, XML koristi skup tagova za izdvajanje elemenata u okviru podatka. Svaki elemenat
enkapsulira deo podatka koji moze biti veoma jednostavan ili vtlo slozen.
XML je nezavistan od platforme, jednostavan i Siroko prihvacen standard. On razdvaja podatke od
prezentacije, sto omogucuje integraciju podataka iz razlicitih izvora.
Sledece osobine XML -a ¢ine ga prilagodenim za prenos podataka:
® to je format koji sa lako¢om mogu ¢itati i ljudi i masine;
® on ima podrsku za Unicode, $to omogucuje da se razmene ma kakve informacije na bilo kom
pisanom jeziku koji koriste ljudj;
® on moze predstavljati najopstije strukture koje se koriste u racunarstvu: slogove, liste i drveca;
® sam format je samodokumentujudi - on opisuje strukture, imena polja i konkretne vrednosti;
® striktna sintaksa i zahtevi za ¢éitanjem omogucuju da algotitmi za manipulaciju budu jednostavni,
efikasni i konzistentni.
Jezik XML se Cesto koristi i za smestaj i obradu dokumenata, kako on-line, tako i off-line. Za ovakav nacin
koriséenja preporucuju ga sledeée njegove osobine:
® XML je robustan, logicki proveriv format koji je baziran na medunarodnim standardima.;
® hijerarhijska struktura podataka je pogodna za najveci broj tipova dokumenata;
® XML je cisti tekst i nije opterecen licencama ili ogranicenjima;
® on je nezavisan od platforme, pa je stoga relativno imun na promene tehnologije;
® oninjegovi prethodnik, SGML, se koriste pocev od 1986. godine, pa postoji siroko iskustvo u radu
i mnogo dostupnog softvera.
Ipak, XML je kod nekih primena pokazao odredene slabosti:
® Njegova sintaksa je dosta opsirna i delimicno redundantna. Ovo moze negativno uticati na
citljivost konstrukcija i na efikasnost aplikacije, a takode dovodi do vecih troskova smestaja
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informacija. Ovo otezava i primenu XML-a u slucajevima gde je limitiran propusni opseg (mada u
tim slu¢ajevima kompresija podataka moze da dovede do poboljsanja).

Programi za citanje XMIL-a se prave tako da rekurzivno ocitavaju ugnjezdene strukture i oni moraju
da vr$e dodatne provere radi otkrivanja neodgovarajuce formatiranog ili pogresno uredenog dela
podataka — $to negativno utice na performanse. Nadalje, pojavljuju se dodatni sigurnosni problemi
kada se cita XML sa lokacije kojoj ne moze da se veruje u potpunosti, jer ¢itanje takvih podataka
moze dovesti do iscrpljivanja resursa ili prekoracenja steka. Ipak, popularnost XML-a je toliko
velika, da su se na trzistu pojavili hardverski uredaji ¢ija je jedina svrha procesiranje XMIL-a. Kod
ovih uredaja je kod za procesiranje implementiran direktno u hardveru, $to dovodi do ubrzanja rada
celokupnog sistema i odrzavanja performansi na zadovoljavajuéem nivou.

Pojedini autori su smatrali da XML sintaksa sadrzi odredene ¢udne i nepotrebne karakteristike koje
poticu od SGML-a. Medutim, pokazalo se da nema konsenzusa oko toga koje su karakteristike
XML-a stvarno ¢udne i nepotrebne.

Osnovni zahtevi za XML ¢itace ne podtzavaju previse tipova podataka, pa je posle citanja potrebno
uloziti dodatni napor da bi se proc¢itani podaci doveli u zadovoljavajuéi oblik. Ova funkcionalnost je
dodata jezikom za XML sheme.

Modeliranje preklapajucih struktura podataka (struktura koje nisu hijerarhijske), kao i uklapanje
XML-a u relacionu ili objektno-otjentisanu paradigmu zahteva dodatni napor — mada u .NET-u za
to uklapanje postoje funkcije ¢ijim se pozivanjem obavi glavnina posla.

Da bi XML dokumenat bio korektan on mora da bude:

Dobro formiran. Dobro formiran dokumenat se pokorava pravilima sintakse XML-a. Na primer,
ako neprazan elemenat ima otvarajudi tag, a nema zatvarajudi, on nije dobro formiran.

Validan. Validan dokumenat ima podatke koji se uklapaju u konktretan skup korisnicki definisanih
pravila o sadrzaju, koja opisuju ispravne vrednosti za podatke i za lokacije. Na primer, ako se za
elemenat u dokumentu zahteva da sadrzi tekst koji se moze interpretirati kao ceo broj, a taj element
sadrzi re¢ ,,Matematika® ili je prazan, tada taj dokumenat nije validan.

Dobro formirani dokument
XML dokumenat je tekst, tj. sekvenca znakova. XML specifikacija zahteva podrsku za Unicode kodiranja
UTF-81 UTF-16 (UTF-32 nije obavezan). Dobro formirani dokumenat mora da zadovoljava sledeée uslove:

Postoji tacno jedan elemenat-koren u celom dokumentu. Moguée je da se XML deklaracija,
instrukcije o procesiranju ili komentari nadu pre tog korenog elementa.

Neprazni elementi sadrze pocetni tag i zavréni tag.

Prazni elementi mogu biti oznaceni sa samozatvarajuéim tagom. Tako je, na primer, tag
<PrazanTag/>ethHﬂaﬂﬂn sa <PrazanTag></PrazanTag>.

Vrednosti atributa se uokviruju parom apostrofa ili parom navodnika.

Tagovi se mogu umetati jedan u drugi, ali se ne smeju preklapati. Svaki elemenat koji nije koren
mora da se potpuno sadrzi unutar roditeljskog elementa.

Sadrzaj dokumenta mora da se pokorava definiciji skupa karaktera (eng. character set - charset).
Skup karaktera se obi¢no definiSe u XML deklaraciji, ali moze biti odreden i transportnim
protokolom (kao $to je HT'TP). Ako skup karaktera nije definisan, podrazumeva se da se radi o
Unicode UTF-8.

Kod imena elemenata se razlikuju velika i mala slova.. Tako, na primer, slede¢a konstrukcija
predstavlja dobro-formiran par:

<Crossover> ... </Crossover>
a ova konstrukcija nije dobro formirana:
<crossover> ... </Crossover>

Pazljiv izbor imena XML elemenata opisuje znacenje oznacenih podataka. Ovo povecava (itljivost
dokumenta, pri cemu biva zadrzana strogost koja je potrebna za uspesno softversko citanje i manipulaciju.
Smislena imena elemenata coveku sugeriSu semantiku elemenata i atributa, bez potrebe da se referide na
spoljasnju dokumentaciju. Sa druge strane, preduga imena elemenata mogu dovesti do preopsirnosti, koja
komplikuje pisanje i uvecava velic¢inu fajla.
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Valjani dokument

Ako je dobro formiran XML dokumenat u skladu sa konkretnom shemom, tada je taj dokumenat valjan.
Shema je opis tipa XML dokumenta, obi¢no iskazan u obliku ogranicenja postavljenih nad strukturom i
sadrzajem dokumenata te vrste (koja su dodata na ogranicenja koja propisuje sam XML).

Pre razvoja opsteg jezika za opis podataka, kao sto je SGML ili XML, dizajneri softvera su morali da definisu
specijalne formate datoteka ili male jezike kako bi podaci bili preneseni iz programa u program. To je dalje
zahtevalo pisanje detaljne specifikacije i specijalizovanih ¢itaca i pisaca. Regularna struktura, koja karakterise
XML, i striktna pravila citanja dopustaju programerima da posao citanja ostave standardnim alatima, a kako
XML obezbeduje opsti okvir orjentisan prema podacima to se programer moze koncentrisati samo na razvoj
pravila za svoje podatke i to na relativho viskom nivou apstrakcije.

U manje-vise svakom popularnom razvojnom okruzenju su veé razvijeni detaljno testirani alati za validiranje
XML-a, a esto su na raspolaganju i posebni XML editori.

DTD

Najstariji format za definisanje sheme u XML-u je DTD (eng. Document Type Definition), koji je nasleden
iz SGML-a. Kako je DTD ukljucen u XML 1.0 standard, podrska za njega je neophodna. Medutim,
vtemenom su uocena ogranicenja DTD-a:

® On nema podrsku za novije karakteristike XMI.-a (npr. za prostore imena).
® Nedostaje mu izrazajnost — pojedini formalni aspekti XML dokumenta ne mogu biti obuhvaceni sa

DTD-om.
® Za opis sheme DTD koristi novu sintaksu, koja nije bazirana na XML-u
XML. Schema

Noviji XML shema jezik, opisan od W3C kao naslednik DTD-a, je XML Shema, ili preciznije XSD (eng.
XML Schema Definition). XSD su mnogo mo¢niji od DTD-a ,- oni koriste bogat sistem tipova podataka i
dopustaju mnogo detaljnije postavljanje uslova vezanih za logicku strukturu XML dokumenta. Stoga, kada
treba vrsiti robusniju validaciju XMl -a, to se postize koris¢enjem XSD-a. Pored toga, XSD-ovi koriste XML
sintaksu, $to pruza dodatne prednosti.

Sheme retko ukljucuju sintaksna pravila u skup uslova. One obi¢no ogranicavaju imena elemenata i atributa i
dopustenu hijerarhiju pripadanja (u shemi se, na primer, specificira da XML elemenat Rodendan sadtzi ta¢no
jedan elemenat Mesec i jedan elemenat Dan). Uslovi koji se sadrze u shemi mogu takode ukljucivati i tipove
podataka — takvi uslovi uticu na nacin procesiranja informacija.

Internacionalno koris¢enje
XML u potpunosti podrzava Unicode karaktere u imenima elemenata, u atributima i podacima. Stoga,
dokument koiji sledi predstavlja dobro formiran XML dokumenat, ¢ak iako istovremeno ukljucuje i kineske
znake 1 rusku dirilicu.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7?>

<fBRiB>Nanne</BiB>

Verzije XML-a

Postoje dve aktuelne verzije XMI-a. Prva, XML 1.0 je inicijalno definisana pocetkom 1998. Od tada je ta
verzija imala nekoliko manjih revizija koje nisu dobijale posebne verzije brojeva. Poslednja od tih revizija je
objavljena u februaru 2004. Taj XML 1.0 je siroko prihvacen i jos uvek se on preporucuje za opstu upotrebu.
Verzija XML 1.1 se pojavila istog dana kada se pojavili treca revizija XML 1.0. Ova nova verzija sadrzi
donekle sporne karakteristike, ¢ija je namera da nacine XML laksim za koris¢enje kod pojedinih klasa
korisnika. Nadalje, XML 1.1 dopusta koris¢enje veéeg broja kontrolnih karaktera nego $to je to slucaj kod
verzije 1.0.

Nacin koriséenja XMI.-a iz NET-a i C# su potpunije opisani u [Baarts00], a iz Jave u [McLaug00].

Primena u EA sistemu

Kao sto je veé istaknuto, XML nije odgovarajuéi za svaku situaciju. XML dokumenti imaju tendenciju da
budu mnogo opsirniji od binarnih formata koje zamenjuju. Stoga, oni zahtevaju vedi propusni opseg mreze i
zauzimaju vedi memorijski prostor, ili se vrsi njthova kompresija, $to zahteva veée procesorsko vreme.
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Nadalje, parsiranje XMIL-a je obicno sporije i memorijski zahtevnije od parsiranja visoko optimizovanih
binarnih formata. Pazljiv dizajn aplikacije i koris¢enja XML-a u njoj moze zaobici neke od ovih problema.

Sto se prethodno uocenog problema tice, treba istacéi da nacin izvriavanja EA ne generide veliki mrezni
saobracaj - Kklijent posalje parametre algoritma (u XML formatu) servisu, servis izvrsi algoritam i posalje
rezultate (opet u XML formatu) nazad klijentu. Dakle, u svim netrivijalnim slucajevima, vreme utro$eno na
komunikaciju je skoro zanemarljivo mali deo vremena koje servis trosi na izvrsavanje algoritma.

4.2.5. UML
U skladu sa poznatom isto¢njackom poslovicom ,,jedna slika govori vise nego hiljadu reci® razmatranje
obrazaca dizajna i arhitekture EA sistema ¢e cesto sadrzavati dijagrame koji su realizovani u jeziku koji
predstavlja standard za modeliranje — unificiranom jeziku modeliranja (eng. Unified Modelling Language -
UML).
UML se definise (videti [WeisfO0]) kao ,graficki jezik za vizuelizaciju, specifikaciju, konstruisanje i
dokumentovanje cinjenica o softverskom sistemu®. UML pruza standardizovani pristup izradi planova
softverskog sistema. U osnovi, UML omogucava graficko predstavljanje objektno-orjentisanog softverskog
sistema i manipulisanje njime.
UML je nastao stedinom 90-tih godina proslog veka, kada su autoti dve tada najpopularnije metodologije
objektno-orjentisanog modeliranja Grady Booch (koji je kreirao Booch metodologiju) i James Rumbaugh
(kreitao OMT) objedinili napore u cilju kreiranja unificiranog metoda modeliranja. Njima se u tim naporima
ubrzo pridruzio Ivar Jacobson, autor OOSE metoda — jednog od pedesetak ptistupa modeliranju koji su tada
postojali na trzistu.
Juna 1995 godine, Grupa za upravljanje objektima (eng. Object Management Group — OMG) je uputila
zahtev za zajednickim pristupom modeliranju softvera.
Pod vodstvom trojke Booch, Rumbaugh i Jacobson (poznatih kao ,.tri amigosa®) tim eksperata koji su
predstavljali veéi broj kompanija su predali OMG-u svoj predlog za Unifikovani jezik modeliranja UML.
Do jeseni 1997, posle duzih usaglasavanja, javnih rasprava i komentara, OMG je odobrio standard UML-a
(tzv. UML 1.1)).
UML je veoma koristan kod veceg broja inzenjerskih problema, pocev od jednoprocesnih i jednokorisnickih
aplikacija, do distribuiranih sistema — $to UML ¢ini jako bogatim, ali i veoma obimnim.
Od svog nastanka UML se revidirao i rastao, pa je kreiran vedi broj verzija (najznacajnije su bile 1.31 1.5), da
bi danas aktuelna verzija bila 2.0.
Najveéi broj danasnjih uspesnih komercijalnih alata za modeliranje podtzava najveéi deo UML 2.0
specifikacije, a nivo podrske je iz dana u dan sve visi.
Vazno je uociti razliku izmedu UML modela i skupa dijagrama datog sistema. Dijagram je delimi¢na graficka
reprezentacija modela sistema (videti [Booch99]). Model, pored dijagrama, sadrzi ,,semanticku pozadinu® —
tekstualni dokument sa opisom slucajeva kori$éenja koji odreduju elemente modela i dijagrama.
Model sistema se sastoji od tri dela:
® TFunkcionalni model — prikazuje funkcionalnost sistema sa tacke gledista korisnika; sadrzi dijagrame
koriséenja (eng. use case diagram).
®  Objektni model — prikazuje strukturu sistema i podsistema koris¢enjem objekata, atributa, operacija
i asocijacija; sadrzi klasne dijagrame.
®  Dinamicki model — prikazuje unutrasnje ponasanje sistema; tu spadaju sekvencni dijagram, dijagram
aktivnosti i dijagram stanja kona¢nog automata.
Specifikacija UML 2.0 opisuje 13 tipova dijagrama, grupisanih u tri grupe:
e Strukturni dijagrami (klasni dijagram, dijagram komponenti, objektni dijagtam, dijagram slozene
strukture, dijagram isporuke,dijagram paketa).
® Dijagrami ponasanja (dijagram aktivnosti, dijagram koris¢enja potpunije opisan u radu [Schne01] i
dijagram stanja kona¢nog automata).
® Dijagrami interakcije (sekvencni dijagram, dijagram saradnje i/ili komunikacije, dijagram pregleda
interakcije 1 dijagram vremena), koji se mogu posmatrati i kao podskup dijagrama ponasanja, su
koncentrisani na opis toka kontrole i toka podataka izmedu stvari u sistemu koji se modelira.
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U skladu sa inzinjerskom tradicijom, u svakoj vrsti UML dijagrama je dopusteno dodavanje napomena koje
se odnose na opis nacina koriséenja, uslov ili nameru i prikljucivanje napomena uz konkretne elemente
dijagrama.

Oformljeni modeli sistema mogu biti koris¢eni od strane raznih UML alata, ako ti alati podrzavaju rad sa
datotekama u XMI formatu (koji je zasnovan na XML-u) ili sa datotekama u DI (eng. Diagram Interchange)
formatu.

Iako je UML siroko prihvacen i intenzivno kotiséen standard, on je i kritikovan zbog neprecizne semantike
koja proizvodi subjektivne interpretacije 1 zbog teskoca koje se javljaju u kasnijim fazama razvoja. UML se
smatra i preopsirnim, previse usitnjenim u mnogim aspektima — tako da se moze dogoditi da se ,,0d drveca
ne vidi $uma“. Ipak arhitektura upravljana modelom (eng. model-driven architecture) zahteva postojanje
iscrpne opste notacije, kao $to je UML 2.0. Jedan od problema koji dovodi do kriticizma i nezadovoljstva sa
UML-om je siroko prihvatanje UML-a i njegovo koriséenje od strane ljudi koji nemaju adekvatna znanja i
vestine(videti [BellO4]).

Tipovi UML dijagrama koji su koris¢eni u ovom radu predstavljaju samo mali podskup vrsta UML
dijagrama. Potpunije upoznavanje sa UML-om (istorijatom, verzijama, osnovnim pojmovima, svim tipovima
dijagrama i elemenata, oblastima i nacinima koris¢enja, UML alatima itd.) zahteva jako mnogo prostora i
ukljucivanje takvih sadrzaja bi, po proceni autora, dovelo do prevelikog prosirenja obima rada. Osnovne
informacije o UML-u mogu da se nadu u [Weisf00], a potpunije u [Rumba98].

4.2.6. Obrasci dizajna
Obrasci dizajna (eng. design patterns) su resenja problema u softverskom dizajnu koja se ¢esto ponavljaju
prilikom razvoja aplikacija u realnom svetu. Obrasci dizajna se odnose na interakcije izmedu objekata, kao i
na obezbedivanje platforma za komunikaciju pri razvoju elegantnih resenja koja se mogu visestruko koristiti
kao odgovor na siroko rasprostranjene programerske izazove.
Obrasci dizajna predstavljaju najnaprednija tehnoloska resenja u objektno-orjentisanoj tehnologiji, pa alati za
OO analizu, OO knjige i seminari danas nuzno ukljucuju obrasce dizajna.
Pre nesto vise od tri decenije, athitekta Alexander se zapitao: ,,Da li je kvalitet objektivan?“. Preciznije, njega
je dominanto interesovala arhitektura, pa je pitanje (u tom domenu) bilo formulisano na slede¢i nacin:
,»Otkuda se zna koji je arhitektonski dizan dobat? Da li postoji objektivna osnova za takvo prosudivanjer*
Jer, ako nema objektivne osnove za takva razmatranja, dalje istrazivanje je uzaludno. S obzirom da je
Alexander stekao zakljucak da je kvalitet arhitektonskog dizajna objektivan, onda mu se prirodno nametnula
slede¢a pitanja: ,,Sta to postoji u kvalitetnom dizajnu, a ne postoji u nekvalitetnom? i ,,Sta to postoji u losem
dizajnu, a ne postoji u dobrom?* (videti [Shallo03]). Alexander je resavao ovaj problem pazljivo i intenzivno
proucavajudi zgrade, gradove, ulice i sve druge aspekte zivotnog prostora koji ljudi grade. U tim svojim
proucavanjima uocio je da, za konkretnu arhitektonsku kreaciju, dobre konstrukcije imaju mnogo zajednickih
clemenata. Posmatrane arhitektonske strukture, ¢ak iako su iste vrste, se medusobno razlikuju, a istovremeno
sve te razli¢ite strukture odlikuje dobar dizajn i veliki broj zajednickih elemenata.
Stoga Alexander uvodi obrazac (eng. pattern, $to se ponegde prevodi i kao $ablon) koji predstavlja ,,resenje
problema u kontekstu. Obrazac ukljucuje Cetiri elementa:

® naziv obrasca;

® svrha obrasca, tj. zadatak koji obrazac resava;

®  kako Ce se posti¢i resenje zadatka;

® ogranicenja i uslovi koji se moraju razmotriti da bi se postigao cilj, tj. resio zadatak.
Alexander je tvrdio da postoje obrasci dizajna koji resavaju bas svaki arhitektonski problem na koji je on
naiSao. Nadalje, pri resavanju slozenih arhitektonskih problema moguée je zajednicko koriscenje (4.
kombinacija) obrazaca dizajna.
U prvoj polovini devedesetih godina proslog veka, grupa iskusnih programera se upoznala sa delima
Alexandera i zapitali da li ono $ta vazi u arhitekturi takode vazi u dizajnu softvera:

® Da li se softverski problemi koji se stalno ponavljaju mogu resavati slicno tome kako se radi u

arhitekturi?
® Dalije mogu¢ dizajn softvera u terminima obrazaca, uz kreiranje konkretnog resenja onda kada se
obrasci identifikuju?
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Po njima, odgovor na oba pitanja je bio ,,bezuslovno da®, a sledeéi korak koji su preduzeli je identifikovanje
obrazaca i razvoj standarda za katalogizaciju novih obrazaca.
Knjiga koja je ostvarila najvedi uticaj na dizajnere softvera i koja predstavlja ugaoni kamen za obrasce dizajna
je [Gamma95] tj. ,,Obrasci dizajna: elementi visestruko koris¢enog objektno-orjentisanog softvera™ autora
Gamma, Helm, Johnson, Vlissides. U znak prepoznavanja i uvazavanja znacaj njthovog rada, ova grupa
autora se u literaturi Cesto oznacava terminom ,,Cetvoroclana banda“ (eng. Gang of Four - GoF).
Ova knjiga je:
® definisala poziciju obrazaca dizajna u softverskom inzenjerstvu;
®  opisala strukturu po kojoj se katalogizuju i opisuju obrasci dizajna;
® katalogizovala 23 takva obrasca;
® oformila objektno-orjentisane strategije i pristupe koji su bazirani na obrascima dizajna.
Vazno je istadi da autori nisu kreirali obrasce koji su opisani u ovoj knjizi, ve¢ su identifikovali obrasce koji
su ve¢ postojali u programerskoj zajednici 1 koji su odslikavali visokokvalitetni dizajn za konkretne probleme
(8to jako podseca na rad Alexander-a u domenu arhitekture).
Najcesce isticani razlozi za koriséenje obrazaca dizajna su (videti [Fowler02], [Teale03] i [Shallo03]):
® Ponovno kori§¢enje reSenja: ponovnim koriséenjem utvrdenog dizajna, autori softvera dobijaju brzi
i cistiji pocetak 1 izbegavaju koriséenje ,,prljavih® trikova. Na taj nacin se tokom softverskog dizajna
preuzima iskustvo drugih i ne pojavljuje se potreba za ponovnim otkrivanjem reSenja za Ceste
ponavljajuée probleme.
® Uspostavljanje zajednicke terminologije: komunikacija i timski rad zahteva zajednicki osnovni
re¢nik i zajednicki pogled na problem. Obrasci dizajna obezbeduju takvu referentnu ta¢ku tokom
faze analize i faze dizajniranja projekta.
®  Obrasci dizajna daju autorima mogucnost proucavanja problema i objektno-otjentisanog pristupa iz
vise perspektive, oslobadajuci autora od potrebe da suvise rano mora da vodi racuna o detaljima.
®  Obrasci dizajna obezbeduju i moguénost lakse modifikacije softvera. Razlog za to je sto se radi o
reSenjima koja su testirana u duzem vremenu, pa su strukturisana tako da lakse mogu istrpeti
promenu nego ona resenja koja autoru prvo padnu na pamet.
U knjizi [Gamma95] ,.cetvoroclana banda® sugeriSe strategije za kreiranje dobrog objektno-orjentisanog
koda:
® odrediti koji elementi se variraju i te elemente enkapsulirati objektima;
® favorizovati kompoziciju (tj. pripadanje) u odnosu na nasledivanje.
Ove strategije se pojavljuju u skoro svim obrascima koji su opisani u literaturi. To dovodi do jos jedne
prednosti kod obrazaca dizajna: dopusta se kreiranje dizajna za kompleksne probleme a da ne bude
formirana velika hijerathija nasledivanja.
Kako su obrasci dizajna koriséeni prilikom razvoja EA softverskog sistema, to ¢e u ovom radu biti ukratko
opisani oni obrasci koji su tu kori§éeni (bilo da se radi o obrascima koji su uvrsteni u katalog obrazaca u
[Gamma95], bilo o onim opisanim u [Fowler02] i [Teale03]). Isti pristup koji je realizovan kod obrazaca
dizajna Ce biti iskoriséen i za analizu i dizajn arhitektonskih aspekata sistema.
Opis svakog od obrazaca sadrzi sledeée elemente:
® Kontekst: kontekst u kome se problem pojavljuje.
® Problem: problem koji obrazac pokusava da resi.
® DPosledice: konsekvence koris¢enja ovog konkretnog obrasca.
®  Ucesnici: objekti koji u¢estvuju u funkcionisanju obrasca.
® Resenje: resenje koje je realizovano.
¢ Implementacija: kako se obrazac moze implementirati. Implementacije su konkretne manifestacije
posledice primene obrasca.
® Prednosti i nedostatci: prednosti i nedostatci realizovanog resenja.
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Obrazac Fasada

Kontekst

Fasada (eng. facade) se obic¢no javlja kod kompleksnih sistema kod kojih treba drugoj strani iskazati samo
deo postojeée funkcionalnosti. Fasada je, na ptimer, potrebna tamo gde mnogo ljudi u timu treba da se obuci
za novi sistem, iako svako od njih koristi samo mali deo funkcionalnosti. Dakle, fasada se koristi u
situacijama kada je potrebno uprostiti nacin koriséenja postojeceg sistema i definisati sopstveni interfejs.

Problem
Potrebno je koristiti samo podskup kompleksnog sistema, ili treba kreirati interakciju sa sistemom na
jedinstven, poseban nacin. Nadalje, ponekad je potrebno izvtsiti enkapsulaciju sistema. Neki od razloga za
enkapsulaciju su:
® DPracenje rada sistema — primoravanje da svo koris¢enje sistema ide preko fasade, olaksava
implementiranje mehanizama za nadgledanje i pracenje rada sistema.
® Promena sistema — ako se ocekuje da ¢e u buduénosti sistem biti promenjen, blagovremenim
kori$¢enjem fasade se moze postiéi da se ta promena izvede uz minimalnu utrosak truda i vremena.

Posledice

Obrazac fasada uproscava koriscenje sistema. Medutim, s obzirom da fasada nije kompletna, odredene
funkcionalnosti sistema nece biti na raspolaganju klijentima.

Fasada se takode moze koristiti za sakrivanje, odnosno enkapsulaciju, sistema. Ona moze sadrzavati sistem
koji se enkapsulira kao privatni clan unutar fasada klase, koji nije dostupan korisnicima, tj. klijentima.

Ucesnici

Klase i/ili objekti koji ucestvuju kod ovog obrasca su Fasada i podsistemi. Fasada ima informaciju koje su
klase u podsistemima odgovorne za realizaciju zahteva i ona usmerava klijentske zahteve prema
odgovarajué¢im posistemima. Podsistemi implementiraju potrebnu funkcionalnost i odraduju operacije koje
im je prosledila fasada. Podsistemi nemaju znanja o fasadi niti sadrze reference na nju.

Resenje

Ovaj obrazac obezbeduje jedan interfejs za pristup skupu interfejsa sistema. Na taj nacin, fasada definise
interfejs viseg nivoa, koji olaksava koris¢enje podsistema.

Fasada

=

slika 4.1. Fasada

Tmplementacija
Implementacija je dosta direktna: kreira se fasadna klasa, koja sadrzi javne metode koje koriste klijenti, a koji
predstavljaju podskup celokupne funkcionalnost svih podsistema u sistemu kome se postavlja fasada.

Prednosti i nedostatei
Prednost koris¢enja ovog obrasca dizajna ogleda se u ¢injenici da klijenti slozenog sistema imaju jednu tacku
ptistupa, preko koje mogu na jednostavan nacin realizovati zahtevane operacije. S druge strane, ako je oblik i
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nacin interakcije sa elementima sistema podlozan ¢estim promenama, koriséenje ovog obrasca postaje veoma
komplikovano.

Obrazac Filter za presretanje

Kontekst

Kao sto je poznato (videti [Trowbr03]) web aplikacije su slozenije od klasicnih klijent-server aplikacija i
njihova izgradnja (narocito ako se zahteva skalabilnost resenja) od nule bi zahtevala mnogo vise truda nego
§to je to slucaj kod drugih vrsta aplikacija - treba prevazi¢i probleme koje sa sobom nose protokoli HT'TP,
URL, MIME, eventualno SSL, potreba za autentifikacijom korisnika, za detekcijom Internet pregledaca (eng.
Internet browser), pracenjem rada korisnika itd. Tu se Cesto kortisti obrazac filter za presretanje (eng.
intercepting filter).

Problem
Kako realizovati zajedni¢ko preprocesiranje i postprocesiranje vezano za web zahteve.

Posledice
Postoji vedi broj nacina za pristup ovom problemu, pa ¢e stoga ukratko biti razmotreni elementi najboljeg
pristupa i njihove posledice (prednosti i mane):

e Uobicajena je praksa da se funkcije niskog nivoa, kao §to su obrada HTTP zaglavlja, rad sa
kolac¢i¢ima (eng. cookies) itd. odvoje od aplikativne logike. Ovo omogucuje da se aplikativna logika
testira i ponovo koristi i u okruzenjima koje ne koriste web klijente.

® Osobine preprocesiranja i postprocesiranja web zahteva mogu da se menjaju nezavisno od
funkcionalnosti aplikacije, pa je dobro imati odvojene poglede na ova dva razli¢ita aspekta rada
softverskog sistema. Ta odvojenost pogleda ograni¢ava i situacije gde promena jednog dela
aplikacije zahteva promene u mnogim drugim delovima.

® Mnoge operacije preprocesiranja i postprocesiranja su zajednicke pri obradi svih web zahteva, pa je
pozelino da se te operacije implementiraju na jednoj, centralnoj lokaciji, kako bi se izbeglo
dupliranje koda.

® Mnoge funkcije niskog nivoa ne zavise jedna od druge. na primer, detekcija pregledaca i enkodiranje
karaktera su dve nezavisne funkcije. Da bi se olaksalo ponovno koriséenje, te funkcije treba
enkapsulirati u skup modula koji se mogu komponovati — dodavati i uklanjati po potrebi tako da ne
uticu na ostale delove koda.

e Cesto je od velike koristi da se omoguéi dodavanje ili uklanjanje modula pri izvrsavanju, a ne pri
kompilaciji. Ta sposobnost aplikacije da se dodaju ili oduzmu moduli a da se ne menja kod se
naziva moguénost komponovanja pri izvrsavanju.

® Bududi da se funkcije niskog nivoa izvr$avaju pri obradi svakog web zahteva, veoma su vazne
performanse — pa ove komponente, tj. zajednicke funkcije, ne smeju sadrzavati karakteristike i tacke
odluke koje nisu neophodne. Drugim rec¢ima, svaki korak procesiranja treba da bude Sto
kompaktniji i §to efikasniji.

® Odvajanje preprocesiranja i postprocesiranja od aplikativne logike dopusta da ta funkcionalnost
bude realizovana u drugom programskom jeziku — jeziku razlicitom od jezika u kom je
programirana aplikativna logika.

Ucesnici

Klase i/ili objekti koji uéestvuju kod ovog obrasca su konkretni filteri i kontroler. Svaki od konkretnih filtera
realizuje jedan od zadataka preprocesiranja. Kontroler sadrzi realizaciju aplikativne logike.

Resenje

Kreirati lanac filtera koji se mogu komponovati, a koji implementiraju zajednicko preprocesiranje i
postprocesiranje web zahteva.
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—_— Filter 1 —pp| Filter 2 e Kontroler

slika 4.2. Lanac filtera
Filteri su formirani od niza nezavisnih modula koji se mogu uvezati kako bi izvrsili skup zajednickih koraka
procesiranja pre nego $to kontrola bude prepustena kontroleru. Kako pojedinacni filteri implementiraju isti
interfejs, oni ne zavise eksplicitno jedan od drugog, pa se novi filteri mogu dodati bez uticanja na postojece.
Cak se ti novi filteri mogu dodati dinamicki pri izvr$avanju — konsultujudi sadrzaj konfiguracione datoteke.
Pojedinacni filteri se trebaju dizajnirati na takav nacin da ne sadrze nikakve pretpostavke o prisustvu drugih
filtera. Na taj nacin se omogucuje lako dodavanje, uklanjanje ili rearanziranje filtera.

Implementacija
Direktna implementacija filtera za presretanje je lanac filtera koji iterira kroz listu svih filtera (kao na slici 4.3).

RukovalacZahtevim a3, Kontroler

LanacFiltera

S <<interface>>
lteriraj kroz

Filter

A

listu

Filter 1 Filter 2

slika 4.3. Implementacija lanca filtera
Po prijemu zahteva (obi¢no se radi o web zahtevima), RukovalacZahtevima prvo prosledi kontrolu do
objekta koji predstavlja lanac filtera. LanacFiltera Cita sekvencu filtera iz konfiguracione datoteke kako bi
se postigla moguénost komponovanja pri izvrsavanju. Po izvrSenju svih filtera, rukovalac zahtevima prenosi
kontrolu na Kontroler, koji izvr$ava funkcije aplikativne logike.

84



Operatori selekcije i migracije i web setvisi kod paralelnih evolutivnih algoritama

‘RukovalacZ htesimsy :LanacFiltera :Filterl -Filter2 ‘Kontroler

A\
) TR R

1
slika 4.4. Sekvencni dijagram za lanac filtera
Jedna od klju¢nih prednosti ovakvog dizajna je da su filteri samostalne komponente koje nemaju direktnu
zavisnost od drugih filtera ili od kontrolera, zato $to lanac filtera izvrsava svaki od filtera. Stoga, filteri ne
sadrze reference na slededi filter.
Kako se filteti za presretanje izvr$avaju nepostedno pre i nepostedno posle kontrolera, ponekad nije lako
odrediti da li da se funkcionalnost implementira unutar filtera ili unutar kontrolera. Sledece teze predstavljaju
uputstva koja se trebaju uzeti u obzir pri reSavanju ove dileme:
® Tilter viSe odgovaraju za funkcije nizeg nivoa koje su povezane sa prenosom — te funkcije su obi¢no
dobro enkapsulirane, efikasne i bez stanja, pa nema potrebe da jedna drugoj prenose dodatne
informacije - lako ih je ulancati.
® Prava funkcionalnost aplikacije treba da bude realizovana unutar kontrolera (ili pomocnika za
kontrolera), a ne unutar filtera, jer ta funkcionalnost obi¢no ne moze da se komponuje na nacin
kako to zahtevaju filteri.
® U najvecem broju slucajeva, procesiranje unutar filtera ne zavisi od stanja aplikacije (ili sesije) ve¢ se
odigrava bez obzira na sve.
® Zbog cestog izvrsavanja (pri obradi svakog web zahteva), od sustinske je vaznosti efikasnost
izvr$avanja, tj. performanse. :NET okvir, kao $to je ranije istaknuto, dopusta da se u okviru istog
softverskog sistema nalaze delovi (tj. komponente) napisane u razli¢itim programskim jezicima — pa
se moze omoguditi da filteti budu realizovani u efikasnijem jeziku u kome je teze programirati (kao
$to je C++ koji moze kreirati 1 pravi izvr$ni kod), a da komponente za realizaciju aplikativne logike
budu realizovane u izrazajnijim, a manje efikasnim jezicima (kao $to je CH, VB, J#) gde se
prevodenje vr$i do nivoa upravljanog koda — $to je manje efikasno, ali programer ima pun pristup
svim uslugama koje daje .NET okvir.
Jedan od obrazaca dizajna koji se takode ¢esto koristi u slucajevima u kojima se koristi i filter za presretanje je
dekorator (videti [Gamma95]), ali s obzirom da je u EA sistemu koji se opisuje koriscen filter za presretanje,
to se u ovom radu dekorator neée opisivati.

Prednosti i nedostatei
Kao 1 svi drugi obrasci dizajna, i filter za presretanje ima svoje prednosti i mane. Prvo o prednostima:
®  (Odvojenost pogleda. Logika koja se nalazi u filterima je potpuno razdvojena od aplikativne logike,
pa kod za realizaciju aplikativne logike nije pogoden pti promeni karakteristika niskog nivoa (kao
§to je promena transportnog protokola ili promena mehanizma za ¢uvanje stanja aplikacije i sesije
izmedu korisnika).
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® Tleksibilnost. Filteri su medusobno nezavisni, pa se (bez ikakve izmene u kodu filtera) mogu
ulancati u ma kakvu zahtevanu kombinaciju.

® Centralizovana konfiguracija. S obzirom na moguénost komponovanja filtera, moze se koristiti
konfiguraciona datoteka za ucitavanje lanca filtera. Tada se za odredivanje koji ée filteri biti
ukljuceni u procesiranje treba samo napraviti promena u toj konfiguracionoj datoteci, bez potrebe
da se bilo sta menja u kodu i da se aplikacija ponovo prevodi.

® DMoguénost komponovanja pri izvrSavanju. Filteri za presretanje se mogu kreirati tokom
izvrdavanja, shodno informacijama zapisanim u konfiguracionoj datoteci — pa se sekvenca
izvr$avanja filtera moze menjati tokom rada aplikacije, a da se ne menja kod.

® Ponovno kori$¢enje. S obzirom na samodovoljnost i nezavisnost filtera, oni lako mogu biti ponovo
koris$ceni u drugim aplikacijama.

Naravno, ovaj pristup ima i odredene mane:

® Zavisnost od redosleda. Kod filtera za presretanje nema eksplicitne zavisnosti jednog filtera od
drugog, pa se moze javiti problem ako filteri ocekuju da je izvesno procesiranje izvrseno pre nego
$to su pozvani. U takvim slucajevima je ipak bolje u kodu fiksirati redosled operacija, nego koristiti
konfigurabilni lanac filtera.

® Deljeno stanje. Filteri nemaju eksplicitni mehanizam za delenje informacija o stanju, osim da
manipulisu sadrzajem koji procesiraju — a to takode vazi i za prosledivanje informacija iz filtera do
kontrolera. Za informacije o stanju koje se izmedu filtera i do kontrolera prenose pomocu
manipulacije obradivanim sadrzajem novi problem predstavlja nemoguénost provere podataka u
vremenu prevodenja i nemoguénost provete tipova.

Obrazac Posmatrac

Kontekst

U objektno otjentisanom programiranju, objekti sadrze podatke i ponasanja. Jedna od prednosti kotiséenja
objektnog pristupa je to $to sva manipulacija nad podacima moze biti enkapsulirana unutar objekta, ¢ime
objekat postaje samodovoljan, a time se povecava moguénost njegovog ponovnog koriséenja.

Medutim, objekti ne mogu uvek da rade u takvoj izolaciji — oni moraju da saraduju kako bi realizovali
slozenije zadatke. Kada objekti saraduju, oni moraju da obavestavaju jedan drugog o promeni sopstvenog
stanja. Jedan od najéesée koriSéenih nacina za medusobno informisanje objekata je koriscenje obrasca
posmatrac (eng. observer).

Problem
Kako objekat da obavesti druge objekta o promeni stanja, a da ne bude zavisan od klasa drugih objekata?

Posledice
Resavanje ovog problema zahteva da se razmotre sledece alternative, stavovii posledice:
® Najlaksi nacin da se zavisni objekti informisu o promeni stanja je direktan poziv metode. Medutim,
takva direktna saradnja objekata kreira zavisnost izmedu odgovaraju¢ih klasa. Takvo direktno ili
¢vrsto povezivanje (eng. direct coupling, tight coupling) u velikoj meri smanjuje moguénost
ponovnog koriséenja tako napravljenih klasa.
® DPotreba da klase budu razdvojene se cesto javlja u radnim okruzenjima koja su upravljana
dogadajima (eng. event-driven frameworks). Tamo samo okruzenje mora biti sposobno da
informise aplikaciju o dogadaju, ali ne sme da zavisi od konkretnih klasa u aplikaciji.
® Aplikacije koje sadrze mnogo ¢vrsto povezanih klasa su obi¢no teske za odrzavanje, jer promena u
jednoj klasi moze uticati na sve klase koje su ¢vrsto povezane sa njom.
® Ako se direktno pozivaju zavisni metodi, svaki put kad a se doda nova zavisnost, mora da se
modifikuje ne samo nacin na koji zavistan objekat reaguje na promenu stanja, ve¢ i sadrzaj klase
izvornog objekta — objekta koji je promenio stanje.
® U nekim situacijama, broj zavisnih objekata ne moze biti pozvan u vremenu dizajniranja aplikacije.
® Direktan poziv funkcije je najefikasniji nacin za prenos informacija izmedu dva objekta (jedino sto
je brze je smestanje funkcionalnosti oba objekta unutar jednog objekta). Stoga ¢e razdvajanje
objekata negativno uticati na performanse cele aplikacije, pa se treba pazljivo izvagati odluka.
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Ucesnici

Klase i/ili objekti koji ucestvuju kod ovog obrasca su Subjekat (on zna sve svoje posmatrace i obezbeduje
interfejs za pretplacivanje i raskidanje pretplate svojih posmatra¢a), Konkretansubjekat (¢uva stanja koja
interesuju konkretnog posmatraca i salje obavestenja kada se stanje menja), Posmatrac (definise interfejs za
azuriranje kod objekata koji treba da budu obavesteni o promeni stanja subjekta) i KonkretniPosmatrac
(Cuva referencu na KonkretniSubjekat, cuva stanje subjekta kako bi ocuvao konzistentnost i implemetira
interfejs za azuriranje Posmatrac).

Resenje

Koristiti obrazac posmatra¢ da bi se odrzavala lista zainteresovanih zavisnih objekata (posmatraca) u
odvojenom objektu. Postaviti da svi posmatraci implementiraju zajednicki interfejs Posmatrac, koji
omogucuje eliminaciju direktnih zavisnosti izmedu posmatranog objekta i posmatraca.

Iterira kroz listu Subjekat * <<interfaces>
posmatraca
posmatraci: Collection % Posmatrac
- o -
Q . petpistisel Posmatrac) + Azurirg()
+ RaskiniPretplatuf Posmatrac )
+ Obavesti()

-

?

KonkretniSubjekat e KonkretniPosmatrac

slika 4.5. Posmatra¢ — osnovna struktura

Kada dode do promene stanja koja je znacaja za sve zavisne objekte, konkretni subjekat poziva metod
Obavesti (). Roditeljska klasa subjekat ¢uva listu referenci na sve zainteresovane posmatrace, pa metod
Obavesti() moze u petlji da prode kroz listu svih posmatraca i kod svakog registrovanog posmatraca
pozove metod Azuriraij(). Posmatraci se registruju i otkazuju registraciju pozivom subjektovih metoda
PretplatiSe () i RaskiniPretplatu().

Kod ovakvog tipa komunikacije izmedu subjekta i posmatraca, saradnja moze da bude dinamicka, a ne
staticka. Kako je logika obavestavanja odvojena od logike sinhronizacije, to se novi posmatra¢i mogu dodati
bez menjanja logike obavestavanja, a logika obavestavanja se moze menjati bez uticanja na logiku
sinhronizacije implementiranu u posmatracima. Kod je zato malo vise razdvojen, pa je lakSe njegovo
odrzavanje i ponovno koriséenje.
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:Subjekat :Posmatraci :Posmatrac2
| | |
: PretplatiSe() : :
1 PretplatiSe() | |
g [ [
1] | |

| |
Obavesti() | |
<1 | |
Azurirgj() : :
> 1
D .
Azuriraj() ’-I
‘ i
|| |
] | |

slika 4.6. Osnovna interakcija kod posmatraca
Obavestavanje objekata o promenama bez uvodenja zavisnosti izmedu klasa je tako Cest zahtev da neke
platforme obezbeduju osobine jezika koje izvr$avaju bas tu funkciju. Tako, na primer, Microsoft NET okvir
definise delegate i dogadaje, koji su u stanju da izvrse zadatke posmatraca.

Tmplementacija

Klasni dijagram na slici 4.5 ukazuje da je klasa KonkretniSubjekat izvedena iz klase subjekat (klase koja
sadrzi implementaciju metoda za dodavanje i uklanjanje posmatraca i za prolazak kroz listu posmatraca).
Stoga, sve §to KonkretniSubjekat treba da uradi je da bude izveden iz klase subjekat i da pozove
Obavesti () kada se njegovo stanje promeni. Medutim, ovakav dizajn, kod objektno orjentisanih jezika koji
podrzavaju jednostruko nasledivanje (takvi su, na primer, Java i C#) dovodi do problema onemogucavanja
nasledivanja: izvodenje klase KonkretniSubjekat iz klase Subjekat onemogucuje da klasa
KonkretniSubjekat bude izvedena iz ma koje druge klase, dok su, s druge strane, objekti klase
KonkretniSubjekat domenski objekti i za njih je prirodno da budu izvedeni iz neke od klasa koja pripada
domenu problema.

Stoga je u takvim jezicima primerenije reSenje opisano dijagramom na slici 4.7. Tu klasa
KonkretniSubjekat moze biti koris¢ena u hijerarhiji nasledivanja, a ne mora biti izvedena iz klase
Subjekat.
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<<interface>> <<interface>>
+ PretplatiSe{ Posmatrac) _mEm_—_——_———_ -> )
+ PaskiniPretplatu{ Posmatrac ) 1
+ Obavesti() I A
1
! Iterira kroz listu AN 1
A ! posmatraca 1
1 1 1
- 1
SubjekatPomocnik @~
KonkretniSubjekat -~—> Lo gl :
~ posmatraci: Collection I
A
LY
\ A .
\ - E o S S S E o S S KonkretniPosmatrac
\

delegira interfejs
metode klasi pomocniku

slika 4.7. Koris¢enje pomocéne klase kod posmatraca da bi se izbeglo izvodenje iz Subjekta

Problem sa ovim pristupom je u tome $to se mora dodati kod za svaku klasu koja implementira interfejs
Subjekat — i to se mora ponavljati mnogo puta. Nadalje, kako Konkretnisubjekat nasleduje domensku
objekat, on ne moze praviti razliku medu tipovima promene stanja, koja mogu biti pridruzena razli¢itim
subjektima. Dakle, u ovom scenariju posmatraci se preplacuju na sve dogadaje konkretnog subjekta, ¢ak i u
slu¢aju kada bi trebalo da se vtsi selekcija dogadaja.

Ovaj problem se moze prevazi¢i kompletnim odvajanjem subjekta od izvorne klase, kao $to je prikazano
dijagramom na slici 4.8.

<<interface>> <<interface>>
+ PretplatiSe{ Posmatrac )

+ RaskiniPretplatu{ Posmatrac ) A
+ Obavesti() |
[terira kroz listu 1
A posmatraca |
* L P - I
. e - KonkretniSubjekat (P~ 1

DomenskiObjekat >

posmatrac: Collection :

N

-— e e = = = = = KonkretniPosmatrac

slika 4.8. Razdvajanje subjekta i domenskog objekta

Na ovaj nacin, KonkretniSubjekat je sveden na implementaciju interfejsa Subjekat i nema drugih
odgovornosti. Ovo dopusta da domenskom objektu bude pridruzeno vise od jednog konkretnog subjekta, pa
se moze napraviti razlika izmedu razlicitih tipova unutar jednog domenskog objekta.

Dogadaji i delegati u :NET okviru su implementirani bas na pristupu koji je opisan prethodnim dijagramom
(slika 4.8.) — i to kao konstrukti jezika, tako da autor ne mora ni dizajnirati klasu KonkretniSubjekat. U
osnovi .NET dogadaji zamenjuju klasu KonkretniSubjekat, a delegati implementiraju zadatke interfejsa
Posmatrac, pa se obrazac moze realizovati uz mnogo manje kodiranja. U .NET implementaciji, dogadaj
predstavlja apstrakciju (podrzanu od .NET zajednickog okruzenja za izvr$avanje 1 od kompajlera za razne
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jezike) klase subjekatPomocnik. Uloga posmatraca je tu nesto komplikovanija: umesto da implementira
interfejs Posmatrac i da se pretplati kod subjekta, posmatra¢ mora kreirati konkretnu instancu delegata i
registrovati tu instancu delegata uz subjektov dogadaj. Za registraciju se mora koristiti instanca delegata ¢iji je
tip odreden deklaracijom dogadaja kod subjekta — u suprotnom registracija ne¢e proci. Da bi kreirao
odgovarajucu instancu delegata, posmatra¢ obezbeduje ime metoda (moze biti i staticki, ali ne mora) koji ée
biti obavestavan od strane subjekta. Posto se delegat priveze uz metod, on se moze pretplatiti na dogadaj.
Naravno, ako za to postoji potreba, delegat moze i raskinuti pretplatu od dogadaja. Ovakva realizacija ima
svojih prednosti (uklanjanje zavisnosti, lakoca prosirenja tj. dodavanja novih tipova posmatraca, olak$ano
testiranje) i mana (porast broja delegata i dogadaja otezava debagiranje, smanjena efikasnost izvrsavanja), pa
pti donosenju odluke treba biti dobro upoznat i sa jednim i sa drugim aspektima modela koji se razmatra.
Pri implementaciji obrasca posmatrac, potrebno je povesti racuna i jos o jednom elementu — kako posmatrac
moze znati u kojem se stanju nalazi klijentski objekat. Tu se koriste dva pristupa, od kojih svaki ima svoje
prednosti i mane:
® model guranja (eng. push model) — klijenti $alju sve relevantne informacije o promeni svog stanja
subjektu, koji te informacije prosleduje posmatrac¢u. Ako su te informacije prosledene u neutralnom
formatu (npr. kao XML) ovaj model ne dopusta zavisnim posmatracima da pristupe klijentu. S
druge strane, u ovom modelu subjekat mora da odluci koje od informacija (koje je poslao klijent) su
relevantne za posmatrace. Preciznije, ako se doda novi posmatra¢, mozda Ce trebati da subjekat
publikuje dodatne informacije koje zahteva taj novi posmatrac, a koje ranije nisu bile zahtevane —
ovo dovodi do jo$ jedne zavisnosti klijenta i subjekta od posmatraca. Zato se ¢esto u ovom modelu,
pri svakom pozivu posmatraca, ukljucuje i referenca na subjekat, pa posmatraci mogu iskoristiti tu
referencu da bi dobili informacije o stanju.
® model povlacenja (eng. pull model) — klijenti obavestavaju subjekat o promeni stanja. Posto
posmatraci prime obavestenje, oni pristupaju subjektu ili klijentu, kako bi dobili dodatne podatke.
Ovaj model ne zahteva da subjekt prosleduje bilo kakve informacije pri pozivu metoda
Azuriraj (). Model povlacenja je obi¢no malo manje efikasan od modela guranja.

Rezultati
lIako obrazac posmatrac razdvaja objekte i smanjuje zavisnosti, ne preporucuje se da se on primenjuje na
svakom paru objekata medu kojima postoje zavisnosti. Pre odluke da li i gde primeniti ovaj obrazac,
potrebno je pazljivo prouciti prednosti i mane ovog obrasca dizajna. Prvo o prednostima:
® Slaba povezanost i smanjena zavisnost. Klijent vise ne zavisi od posmatraca, jer je izolovan od njih.
® Promenljivi broj posmatraca. Posmatraci se mogu pretpladivati i mogu raskidati pretplatu tokom
izvrienja programa, jer subjekat ne pravi nikakve pretpostavke o broju posmatraca.
Naravno, ovaj obrazac ima i odredene nedostatke:
®  Oslabljene performanse. To $to su zavisnosti medu objektima apstrahovane ne znaci da dodavanje
posmatraca nema uticaj na vreme izvrsenja aplikacije.
® Curenje memorije. Mehanizam povratnog poziva (eng. callback) koji se koristi kod posmatraca, a
kojim se postize da se objekat registruje za kasniji poziv, moze dovesti do gresaka koje izazivaju
curenje memorije, ¢ak i kod jezika koji imaju ugraden sakuplja¢ otpadaka (eng. garbage collector)
kao $to su Java ili C#. Naime, ako posmatrac nestane iz opsega, ali se propusti da raskine pretplatu
na dogadaje subjekta, tada subjekat jo§ drzi referencu na posmatraca, pa posmatra¢ ne bude
recikliran pri sakupljanju otpadaka, ve¢ nastavi da zauzima prostor sve dok postoji subjekat. Ovim
nastaju ozbiljna curenja memorije u slucajevima kada je Zivotni vek posmatraca mnogo kra¢i od
zivotnog veka subjekta — a obi¢no je tako.
® Skrivene zavisnosti. Koriséenje ovog obrasca dizajna pretvara eksplicitne zavisnosti (iskazane
pozivanjem metoda) u skrivene zavisnosti (preko posmatraca). Ako se posmatraci koriste izuzetno
c¢esto u izvornom kodu, programeru postaje gotovo nemoguée da gledanjem izvornog koda otprati
Sta se de$ava tokom izvtSenja programa. Ovo dalje dovodi do otezanog shvatanja koje su sve
implikacije promene koda, tj. jako otezava odrzavanje i nadogradnju aplikacije. Ovaj problem
eksponencijalno raste sa nivoima Sirenja (novi nivo Sirenja je kada se neki subjekat istovremeno
ponasa i kao posmatra¢ drugih subjekata). Stoga se primena obrasca posmatra¢ treba suziti samo na
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dobro definisane interakcije. Svaka primena obrasca posmatra¢ izmedu domenskih objekata
predstavlja dodatni razlog za ponovni dizajn softverskog sistema.

e Teskoce pri testiranju i debagiranju. Sto se vise razdvoje objekti (to je sa arhitektonskog stanovista
dobro) time teze postaje shvatanje zavisnosti medu tim objektima jednostavnim gledanjem
izvornog koda ili dijagrama klasa. Samim tim testiranje i debagiranje se oteZava.

Obrazac Singlton

Kontekst

U pojedinim situacijama, odredeni tip podataka treba da bude na raspolaganju svim ostalim objektima
aplikacije. U najvecem broju slucajeva, taj tip podataka je takode jedinstven za sistem. Na primet, korisnicki
interfejs moze imati samo jedan pokaziva¢ misa kome pristupaju sve aplikacije. Slicno tome, obimno i
slozeno (eng. enterptise) reSenje moze da ima interakciju sa starim sistemom samo preko jedinstvenog
objekta — fasade.

Problem
Kako obezbediti da instanca objekta bude globalno dostupna i garantovati ta ¢e se kreirati samo jedna
instanca te klase?

Posledice

Mnogi programski jezici (npr. C++, Microsoft Visual Basic 6) omogucuju kreiranje objekata sa globalnim
opsegom vidljivosti (eng. scope). Ovakvi objekti se nalaze u korenu prostora imena i dostupni su svim
objektima u aplikaciji. Ovaj pristup (kod tih jezika) obezbeduje jednostavno resenje globalnog pristupa, ali ne
ispunjava zahtev jednostrukog instanciranja — ne sprecava druge objekte da kreiraju nove instance globalnog
objekta. Nadalje, jezik C# (koji nas u ovoj diskusiji najviSe interesuje) ne podrzava direktno globalne
promenljive.

Da bi se obezbedilo da moze postojati samo jedna instanca klase, mora se kontrolisati proces instanciranja.
dakle, treba spreciti ostale objekte da kreiraju instancu klase koris¢enjem mehanizma instanciranja koji je
karakteristian za dati programski jezik (u C# je to kori$éenje operatora new). Pored dostignuca tog zahteva,
obrazac treba da obezbedi centralni mehanizam preko koga svi objekti mogu da dobiju referencu na tu jednu
instancu.

Ucesnici
Klasa kod ovog obrasca je Singlton klasa, koja je dizajnirana tako da omoguéuje klijentima pristup samo
jednoj svojoj instanci. Klasa je odgovorna za kreiranje i odrzavanje svoje jedine instance.
Resenje
Obrazac Singlton obezbeduje globalnu jednostruku instancu tako $to:
¢ Cini da klasa kreira jednu instancu same sebe.
® Dopusta da drugi objekti pristupaju toj instanci kroz staticki (ponegde se zove i klasni) metod koji
vraca referencu na instancu. taj staticki metod treba da bude globalno dostupan.

® Deklarise konstruktore klase kao privatne , tako da nijedan drugi objekat ne moze da kreira novu
instancu.

Implementacija
Slika 4.9 pokazuje staticku strukturu ovog obrasca. UML dijagram klasa je veoma jednostavan, zato $to se
singlton sastoji od proste klase koja sadrzi referencu na jednu svoju instancu.

Singlton 1

+Instanca: Singlton

- Singlton()

slika 4.9. Singlton
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Prethodni dijagram pokazuje da klasa Singlton sadrzi javnu staticku osobinu, koja vraca referencu na jednu
instancu Singlton klase. Nadalje, broj 1 u gornjem desnom uglu ukazuje da tokom izvr$avanja moze biti
samo jedna instanca te klase u sistemu. Kako je podrazumevani konstruktor privatan, svaki drugi objekat u
sistemu mora da pristupi singltonu kroz osobinu Instanca.

Veoma cesto se Singlton klasifikuje kao idiom a ne kao obrazac, zato $to resenje zavisi od karakteristika
programskog jezika koji se koristi.

S obzirom da se u razvoju EA softverskog sistema koristi NET i C#, potrebno je u takvoj situaciji
implementirati Singlton na nacin koji eksploatise prednosti koje pruza izabrana platforma. Pored toga,
(bududi da je EA softverski sistem dizajniran kao viSenitna aplikacija) od izuzetnog znacaja je korisc¢enje
implementacije singltona koje ¢e dobro funkcionisati u takvoj situaciji - koja je sigurna za niti (eng. thread
safe).

Iako je Singlton sasvim jednostavan obrazac, postoje razliciti izbori i opcije u implementaciji.

Prva medu implementacijama koja se razmatra je manje-viSe resenje opisano u [Gamma95], s tim S$to je

iskori$¢ena moguénost kreiranja osobina koja karakterise C#.
using System;
public class Singleton
{
private static Singleton instance;
private Singleton () {}
public static Singleton Instance
{
get
{
if (instance == null)
{

instance = new Singleton();
}

return instance;

}
}

Ova implementacija ima dve glavne pozitivie osobine:
® kako se instanca kreira unutar get metoda osobine Instance, klasa moze da dobije i dodatau
funkcionalnost;

® Instanciranje se ne izvr$ava sve dok objekat ne zatrazi instancu i ovaj pristup se naziva lenjo
instanciranje. Lenjo instanciranje izbegava instanciranje nepotrebnih singltona.
Glavni problem kod ove implementacije je to $to ona nije sigurna za rad u visenitnim situacijama: svaka nit
moze udi u naredbu grananja i odluciti da li da se kreira nova instanca.
Jedan nacin da se izbegne ovaj problem je staticka inicijalizacija. Taj metod nije bio preporucen u [Gamma95]
zato §to C++ specifikacija ima nesaglasnosti oko redosleda kreiranja statickih promenljivih. Medutim, kod

C# su te nejasnoce uklonjene, pa se obrazac Singlton moze implementirati na sledeéi nacin:
public sealed class Singleton
{
private static readonly Singleton instance = new Singleton();
private Singleton () {}
public static Singleton Instance
{
get
{
return instance;
}
}
}

U ovoj strategiji, instanca se kreira prvi put onda kada se referencira ma koji ¢lan klase. Za inicijalizaciju
promenljive se u ovom slucaju brine zajednicki jezicki izvrsni sistem CLR. Klasa je deklarisana kao sealed
(zapecacena, §to je analogno sa final u Javi) i na taj nacin je blokirano nasledivanje iz nje (jer bi izvedene
klase mogle da prevazidu ogranicenje kod instanciranja). Pored toga, klasa je oznacena i sa read only, $to
znaci da joj se moze pristupiti radi promene samo kroz staticku inicijalizaciju ili preko konstruktora klase.

Ova implementacija se razlikuje od prethodne u tome $to se oslanja na CLR pri inicijalizaciji promenljive.
Veé sa tim, ona daje odgovor na dva glavna problema koje obrazac Singlton pokusava da resi: globalni
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pristup i kontrola instanciranja. Javna staticka osobina obezbeduje globalno vidljivu jedinstvenu tacku
pristupa objektu. Nadalje, bududi da je konstruktor privatan, klasa ne moze biti instancirana iz spoljasnosti.
pa promenljive referiu na jedinu instancu koja moze postojati u softverskom sistemu. Jedini potencijalni
problem kod ovog pristupa je to §to programer ima manje kontrole nad mehanizmom instanciranja. Ovde,
za razliku od prethodne implementacije, ne moze da se kotisti konstruktor razlic¢it od podrazumevanog koji
bi, po potrebi, pre instanciranja obavio jo§ i neke druge poslove. U najveéem broju slucajeva, ovakva
implementacija obrasca Singlton pod .NET-om je sasvim zadovoljavajuca.

Ipak, kada visenitna aplikacija koja koristi singlton mora da pometi instanciranje singltona za kasnije, ili kada
mora da koristi konstruktor koji nije podrazumevan, ili kada treba izvrsiti druge zadatke pre instanciranja,
tada je potrebno osmisliti i realizovati drugaciju implementaciju. — tu se koristi mehanizam dvostrukog
zakljucavanja, koji sprecava da odvojene niti istovremeno kreiraju nove instance singltona.

Implementacija koja sledi dopusta da samo jedna nit pristupi kriticnoj oblasti (identifikovanoj sa lock

blokom) tokom vremena kada nijedna instanca klase Singlton jo$ nije kreirana.
using System;
public sealed class Singleton
{
private static volatile Singleton instance;
private static object syncRoot = new Object ();
private Singleton() {}
public static Singleton Instance
{
get
{
if (instance == null)
{
lock (syncRoot)
{
if (instance == null)
instance = new Singleton();
}
}

return instance;
}
}
}

Prethodni pristup obezbeduje da se, kada zatreba instanca, kreira ta¢no jedna instanca klase. Promenljiva
instance je deklarisana kao volatile, ¢ime je obezbedeno da se dodela promenljivoj zavrsi pre nego $to se
pristupi instanci. U ovoj implementaciji se za zaklju¢avanje staticki objekat syncRoot, a ne zaklju¢ava se sam
tip 1 tako se izbegava uzajamno blokiranje. U ovom slucaju je razresen i problem konkurentnih niti 1
obezbeden nesmetan rad, uz istovremeno izbegavanje ekskluzivnog zaklju¢avanja pri svakom pozivu osobine
Instance. Naravno, i ovde je omogucena lenjo instanciranje — singlton se ne instancira sve dok ne zatreba.

Rezultati
Koriséenje obrasca Singlton dovodi do sledeéih prednosti:
e Kontrola instanciranja. Singlton sprecava objekte da instanciraju njegove kopije, obezbedujuéi da
svi objekti pristupaju jednoj instanci.
® Tleksibilnost. Kako klasa kontroliSe proces instanciranja, to klasa ima i fleksibilnost da promeni
proces instanciranja.
Koriséenje obog obrasca skopc¢ano je i sa odredenim problemima:
® Moguénost konfuzije pri pisanju programa. Kada se koristi singlton objekat (narocito ako je taj
objekat definisan unutar biblioteke klasa) programeri koji ga koriste moraju da pamte da se
instanciranje objekta ne vrsi pomoc¢u new. S obzirom da se moze desiti da programeri nemaju
pristup izvornom kodu biblioteke klasa, mogu se veoma iznenaditi kada uoce da ne mogu direktno
da instanciraju klasu.
e Zivotni vek objekta. U nekim jezicima (kao $to je C++) klase mogu ukloniti instancu singlton
objekat 1 tada ostaje referenca koja “visi. Na srecu, to se ne moze dogoditi kod jezika gde se
automatski upravlja memorijom, (takvi su, na primer, NET jezicii Java).
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Obrazac Strategija

Kontekst
Mnogo puta se u razvoju softvera (a ista takva situacija je 1 u Zivotu) mora donositi odluka o opstem pristupu
za resavanje problema. Vedina je naucila da kretanje najlaksim putem pri donosenju kratkoro¢nih odluka
moze da dovede do ozbiljnih komplikacija pri dugorocnom razvoju.
Ipak, u pojedinim slucajevima ta lekcija nije savladana, pa su i dalje ne tako retki projekti u kojima se
koncentri$e samo na resavanje trenutnih zahteva, a da se ne razmatra buduée odrzavanje i zahtevi. Razlozi za
takav stav su obicno slededi:
e Mine mozemo znati kako ¢e se menjati zahtevi i Sta ¢e biti novi zahtevi®.
e Ako bi pokusali da vidimo kako se zahtevi menjaju i $ta mogu biti novi zahtevi, nikada ne¢emo
izadi iz analize 1 krenuti u dizajn softvera®.
e Ako bi pokusali da pisemo kod tako da se lako moze dodavati nova funkcionalnost, mi bi zauvek
ostali u fazi dizajna softvera®.
® _Nemamo ni vremena ni budzet za takav razvoj*.
Ako se gleda tako crno-belo, izgleda da je pred ¢lanovima projektnog tima jedan od dva izbora:
® Prevelika analiza i/ili preveliki dizajn — u [Shallo03] autor duhovito primecuje da ,,previSe analize
dovodi do paralize®.
¢ Kodiranje bez razmatranja dugoroc¢nih elemenata i prelazak na novi projekat pre nego $to se takvi
problemi pojave u punom obimu, §to se u [Shallo03] oznacava sa izrazom ,,napusti po isporuci.
Pristup koji se predlaze u ovom obrascu dizajna je (Sto je slucaj i kod drugih obrazaca) inspirisan opstim
pristupom istaknutim u [Gamma95]:
® Programirati prema interfejsu, a ne prema implementaciji.
® Dati prednost kompoziciji u odnosu na nasledivanje.
® Razmotriti §ta je promenljivo u dizajnu. Dakle, umesto da se koncentrise na utvrdivanje $ta sve
moze prouzrokovati promenu dizajna, razmotriti $ta ¢e se sve menjati a da se ne menja dizajn.
Ovde je fokus na enkapsulaciju promenljivih pojmova.

Problem
Izbor algoritma koji treba biti primenjen zavisi od zahteva klijenta ili od podataka nad kojima se deluje.

Posledice

Obrazac Strategija definiSe familiju algoritama. Na ovaj nadin, viSestruka grananja i/ili uslovni skokovi mogu
biti eliminisani. Uslov koriS¢enja je da se svi algoritmi pozivaju na isti nacin, tj. da svi imaju iste interfejse.
Interakcija izmedu konkretnih strategija i konteksta moze zahtevati dodavanje u klasu kontekst metoda za
dobijanje tipa strategije.

Ulesnici
Klase i/ili objektl koji uéestvuju u ovom obrascu su: strategija (koja deklariSe zajednicki intetfejs za sve
podrzane algoritme), KonkretnaStrategija (implementira algoritam koji koristi interfejs Strategiija) i
Kontekst (koji je proselduje zahteve od klijenata prema strategiji, a koji je konfigurisan od strane instance
KonkretnaStrategija i koji cuva referencu na objekat Strategija). Strategija i kontekst svojom
interakcijom implementiraju izabrani algoritam pti ¢emu ponekad strategija mora da pita kontekst.
Resenje
Prema GoF-u (videti [Gamma95]), obrazac strategija definiSe familiju algoritama, enkapsulira svaki od njih i
omogucuje njihovu medusobnu razmenu. Strategija dopusta da algoritam varira nezavisno od klijenta koiji je
koristi — koji ¢e se algoritam koristiti zavisi od konteksta desavanja. Na ovaj nacin je izbor algoritma
razdvojen od njegove implementacije.
Obrazac strategija je baziran na nekoliko principa:
®  Objekti imaju odgovornosti.
® Razlicite, specificne implementacije ovih odgovornosti se manifestuju kroz koriséenje
polimorfizma.
® Postoji potreba za odrzavanjem nekoliko razli¢itih implementacija necega sto je, konceptualno, isti
algoritam.

94



Operatori selekcije i migracije i web setvisi kod paralelnih evolutivnih algoritama

® DPotrebno je razdvojiti ponasanja koja se dogadaju u razlic¢itim domenima problema — na taj nacin je
omoguceno da promena jedne klase (odgovorne za jedno ponasanje) ne zahteva promene u drugim
klasama.

Implementacija
Klasa Kontekst koja koristi algoritam sadrzi referencu na instancu apstaraktne klase Strategija, koja
sadrzi apstraktni metod InterfejsAlgoritma koji odreduje kako ée se pozvati algoritam.

Kontekst . Stralegija
>
+Kontekstinterfeisy) | HinlerfejsAlgoritmal)

Y YA A

KonkretnaSirstegijad | | KorkrelraStrategijaB | | KorkreinaSirategijaC

HnlerfejsAlgoritmal) HnlerfejsAlgoritmeal) HnlerfejsAlgoritmal)
slika 4.10. Strategija

Tehnicki, obrazac Strategija enkapsulira algoritme. Medutim, u praksi se koristi i za enkapsuliranje ma koje

vrste pravila koja treba realizovati u softverskom sistemu.

Rezultati

Obrazac strategija zahteva da algoritam koji je enkapsuliran bude izvan klase (klase Kontekst iz prethodnog
dijagrama) koja ga koristi. Ovo znaci da se informacije koje zahtevaju strategije moraju prosledivati na isti
nacdin.

Jedini ozbiljni problem sa ovim obrascem je potreba za kreiranjem dodatnih klasa.

Obrazac Apstraktna fabrika

Kontekst
Prema GoF-u, apstraktna fabrika treba da obezbedi interfejs za kreiranje familije povezanih (tj. zavisnih)
objekata bez specifikacije njihove konkretne klase [Gamma95].
Ponekad veéi broj objekata treba da bude koordinisano instanciran i apstraktna fabrika obezbeduje tu
koordiniranost. Veoma cesto, postojanje visestrukog grananja ukazuje da ili postoji potreba za
polimorfizmom, ili se radi o odgovornostima koje su pogresno dodeljene, pa treba razmotriti opstije resenje
koje se vodi na apstrakciju i kreiranje hijerarhije nasledivanja u kojoj ¢e svaki od objekata imati adekvatnu
odgovornost.
Iako produbljivanje hijerarhije nasledivanja u jednostavnijim slucajevima daje dobre rezultate, ono ima toliko
nedostataka u slozenijim slucajevima, da pojedini autori (videti [Shallo03]) ¢ak smatraju da je bolje da ostane
visestruko grananje nego da se formira duboka hijerarhija nasledivanja. Najvazniji problemi su:
e Kombinatorna eksplozija — za svaku od familija i za svaku novu familiju koja bude dodavana u
buduénosti, mora da se naprave nove konkretne klase.
® Nejasno znacenje — rezultujuce klase ne pomazu rascis¢avanju $ta se dogada.
® DPotreba favorizovanja kompozicije — preduboka hijerarhija nasledivanja krsi jedno od osnovnih
pravila GoF-a , favorizuj kompoziciju u odnosu na nasledivanje®.
Kod ovog obrasca objekti-fabrike instanciraju objekte iz klasa koje su kreirane.

Problem
Treba instancirati familije povezanih objekata.

Ucesnici

Apstraktna fabrika definise interfejs — kako kreirati kolaboraciju za svakog ¢lana zahtevane familije objekata.
Obi¢no se svaka familija objekata kreira sa posebnom konkretnom fabrikom.

Klase i/ili objekti koji ucestvuju u tom obrascu su: ApstraktnaFabrika (deklariSe intetfejs za operacije
kojima se kteiraju apstraktni proizvodi), KonkretnaFabrika (implementira operacije radi kreiranja
konkretnog objekta-proizvoda), ApstraktniProizvod (deklariSe interfejs za tip objekta-proizvoda),
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Proizvod (definiSe objekat-proizvod koji se kreira odgovarajuéom fabrikom i implemetira interfejs
ApstraktniProizvod) i Klijent (koristi interfejse deklarisane sa klasama ApstraktnaFabrika i
ApstraktniProizvod).

Posledice
Obrazac izoluje pravila o tome koji objekti da se koriste od logike koja definise kako se objekti koriste.
Primena apstraktne fabrike dovodi do sledecih posledica:

® Klijentski objekat sam zna koga da pita za to koji su mu objekti potrebni i kako da ih koriste.

® Apstraktna fabrika sadrzi klasu koja odreduje kakvi objekti mogu da se instanciraju tako $to

defini$e metod za svaku od razlicitih vrsta objekata.

® Konkretne fabrike specificiraju koji objekti treba da budu instancirani.
Resenje
Kootdinira kreaciju familija objekata. Obezbeduje nacin da se pravila o nacinu izvr$avanja instanciranja
izbace iz klijentskog objekta koji koristi novokreirane objekte.

Tmplementacija

Implementacija se svodi na definisanje apstraktne klase koja odreduje objekte koje treba napraviti, pa
implementira jednu konkretnu klasu za svaku od familija. Za ostvarenje tog cilja se mogu koristiti tabele ili
datoteke.

Kiijerd AptrakinaFabrika
HreirajProzvodAl)
+KreirajProtzvodB()

PpirakiniProzvodA
KorkretnaFabxileal KorkretnaFabrika2
ProizvodAl ProzvodA2 I | I I
) | |
| | |
I I I
BE I I I
b e e e i | |
| |
| |
I I
T T | |
| |

ProzvodB 1 ProzvodB2 | I

é ______ .fl\. _________ |
|
BE I

slika 4.11. Apstraktna fabrika
Slika 4.11 prikazuje klijenta (instancu klase K1ijent) koji koristi objekte izvedene iz dve razlicite klase na
setveru  (ApstraktniProizvodA 1 ApstraktniProizvodB). Ovakav dizajn uproséava, saktiva
implementaciju i pravi sistem laksim za odrzavanje.
Klijent ne zna koja ¢e od konkretnih implementacija serverskih objekata biti koriséena, zato sto objekat-
fabrika ima odgovornost da ih kreira. nadalje, klijent ¢ak ne zna, koja ¢e konkretna fabrika biti koriséena, zato
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§to on samo zna za objekat ApstraktnaFabrika — on ima referencu na objekat KonkretnaFabrikal ili
KonkretnaFabrika2, ali klijent ne zna ta¢no na koji od njih.

Obrazac apstraktna fabrika pruza novu vrstu dekompozicije — dekompozicija po odgovornosti. Koriséenjem
ovog obrasca, problem se dekomponuje na dve celine: ko koristi konkretne objekte, ko odreduje kojice
konkretni objekti biti kori$éeni. Koris¢enjem ovog obrasca se ukazuje da domen problema ima razlicite
familije prisutnih objekata i svaka familija objekata se koristi pod razlic¢itim okolnostima.

Po identifikovanju familija objekata i clanova svake od familija, mora se odluciti kako treba implementirati
svaki od slucajeva, tj. svaku od familija objekata.

Ponekad ¢e postojati familije objekata, ali nece biti kontrole njihove instanciranosti — ve¢ se zahteva
dinamican pristup. Primeri za to je kada postoji konfiguraciona datoteka koja specificira koji ¢e se objekti
koristiti, pa informacija iz tog konfiguracionog fajla odreduje da se instancira korektan objekat.

U jezicima koji podrzavaju refleksiju, kao $to su Java i C#, ptistup sa konfiguracionom datotekom moze da
ode i jos jedan korak dalje. Tu informacija (npr. string koji predstavlja ime klase) koja odreduje koja se klasa
instancira moze biti iskori$¢ena da se u letu napravi instanca adekvatne klase. Ovakav pristup je, kao sto
¢emo dalje videti, primenjen i pri dizajnu EaWeb softverskog sistema.

4.2.7. Obrasci dizajna primenjeni na arhitekturu resenja

Viseslojna aplikacija
Kontekst

Javlja se kada treba dizajnirati softverski sistem sastavljen od velikog broja komponenti koje se prostiru kroz
mnogobrojne nivoe apstrakcije.

Problem
Kako struktuirati softverski sistem tako da on podrzava operativne zahteve lakoée odrzavanja, ponovnog
koriséenja, skalabilnosti, robusnosti i sigurnosti?
Posledice
Pri struktuiranju aplikacije, moraju se razmotriti sledece posledice koje porizilaze iz konteksta okruzenja:
® Lokalizacija promena na jedan deo resenja tako da je minimiziran uticaj na ostale delove, dovodi do
smanjenja posla na debagiranju, testiranju i ispravljanju koda, olak$ava odrzavanje aplikacije i
povecava ukupnu fleksibilnost sistema.
® Razdvajanje razmatranja na komponente (npr. razdvajanje korisnickog interfejsa od poslovne logike
i razdvajanje poslovne logike od baze podataka) povecava fleksibilnost, skalabilnost i olaksava
odrzavanje sistema.
® Komponente treba da budu ponovno koriséene od strane veceg broja aplikacija.
® Treba omoguditi da nezavisni timovi rade na delovima softverskog sistema, da zavisnost medu
timovima bude najmanja moguca, i da timovi razvijaju kod po dobro definisanim interfejsima.
® Individualne komponente treba da budu kohezivne.
® Nepovezane komponente treba da budu slabo spregnute.
® Razlicite komponente resenja (tj. sistema) su nezavisno razvijane, odrzavane i azurirane.
®  Prelazak izvrSavanja kroz previse granica komponenti ima negativan efekat na performanse sistema.
® Da bi aplikacije na web-u bile sigurne i pristupacne, potrebno ih je distribuirati na nekoliko fizi¢kih
slojeva, pa se neki delovi sistema postavljaju iza ,,pozarnog zida®, dok se druge komponente
postavljaju tako da budu dostupne sa Interneta.
® Da bi se obezbedila pouzdanost i dobre performanse, komponente sistema treba da budu podlozne
softverskom testiranju.
Resenje
Razdvojiti komponente resenja u slojeve. Komponente u svakom sloju treba da budu kohezivne i da su,
grubo gledano, na istom nivou apstrakcije. Svaki nivo treba da bude slabo spregnut u odnosu na slojeve koji
se nalaze ispod njega. U radu [Buschm96] se proces raslojavanja opisuje na sledeéi nacin: ,,Pocinje se od
najnizeg nivoa apstrakcije, nazvanog Sloj 1. Taj sloj je osnova sistema koji se gradi. Podizu se potom navise
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nivoi apstrakcije tako $to se Sloj | postavlja na Sloj J-1 sve dok se ne dostigne najvisa funkcionalnost, koja ée
butu oznacena sa Sloj N*.

Sloj N

Sloj J

Sloj J-1

Sloj 1

slika 4.12. Slojevi

Struktura

Kljuc za viseslojne aplikacije je upravljanje zavisnostima. Komponente iz jednog nivoa mogu imati interakciju
samo sa komponentama iz istog sloja ili sa komponentama iz nizih slojeva. Na ovaj nacin su smanjene
zavisnosti medu komponentama na razli¢itim nivoima.

Postoje dva pristupa kod viseslojnih aplikacija: striktnost i relaksiranost. Striktna viseslojna aplikacija sadrzi
komponente koje imaju interakciju samo sa komponentama u tom sloju i komponentama u sloju koji se
nalazi nepostedno ispod njih. Ako je slika 4.12. predstavlja striktnu viSeslojnu aplikaciju, tada Sloj | moze
imati interakciju samo sa Slojem J-1, Sloj J-1 samo sa Slojem J-2 itd. Relaksirana viseslojna aplikacija moze
povecati efikasnost, zato $to sistem ne mora da prosleduje proste pozive iz jednog sloja u drugi. Sa druge
strane, relaksirana viseslojna aplikacija ne obezbeduje isti nivo izolacije izmedu slojeva, pa je teze izvrsiti
fzmenu komponenti u nizim slojevima a da to ne utice na vise slojeve (videti [Bologn02]).

Za velike sisteme koji uklju¢uju ogroman broj softverskih komponenti, obicno postoji veliki broj
komponenti u istom sloju koje nisu kohezivne. U takvim slucajevima, svaki sloj moze biti dalje
dekomponovan u kohezivnije podsisteme. Sledeca slika demonstrira moguéu UML notaciju za predstavljanje
slojeva koji sadrze vise podsistema.

<<Sloj>>
Sloj2
1
<<Podsistem>>
Podsistem3
A
1
<<Sloj>> 1
Sloji .
1 1
<<Podsistem>> <<Podsistem>>
Podsistem1 Podsistem2

slika 4.13. UML reprezentacija slojeva sastavljenih od podsistema
Klasi¢na viseslojna aplikacija se ¢esto kombinuje sa slede¢im tehnikama:

® Nadklasa sloja (videti [Fowler03]) — ako komponente u sloju dele skup zajednickih ponasanja, tada
se izvladi to ponasanje u zajednicku klasu iz koje se izvode sve te komponente. Ova tehnika ne
samo $to olak$ava odrzavanje i promovise ponovno koriséenje, ve¢ takode smanjuje i zavisnosti
izmedu slojeva time §to dopusta da zajednicko ponasanje bude pozvano tokom izvrsavanja
referisanjem na nadklasu a ne na konkretnu komponentu.

® Apstraktni interfejs — on se definiSe za svaku komponentu u sloju koja biva pozvana od
komponente iz viseg sloja. Visi sloj, dakle, pristupa komponentama nizeg sloja kroz apstraktni
interfejs, bez direktnog poziva komponente.
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® Tasada sloja — za vele sisteme je uobicajeno da se koristi obrazac Fasada kako bi se obezbedio
jedinstven interfejs prema sloju, umesto da se razvija apstraktni interfejs za svaku izloZzenu
komponentu (videti [Gamma95]). na ovaj nacin se postize najnize grupisanje medu slojevima.

Dinamita

U osnovi postoje dva modela interakcije unutar viseslojne aplikacije: odozgo-nanize (eng. top-down) i
ododzdo-navise (eng. bottom-up). U modu odozgo-nanize, spoljasni entitet interaguje sa najvisim slojem
aplikacije. Najvisi sloj koristi jedan ili viSe servisa nizih slojeva. U daljem razmatranju se pretpostavlja da je
spoljasnji entitet klijentska aplikacija, koja ima interakciju sa najvisim slojem serverski zasnovane viseslojne
aplikacije, koja je svoju funkcionalnost izlozila kao skup servisa (upravo je takav slucaj sa razvijenim EA
softverskim sistemom). Ta situacija je opisana UML sekvencnim dijagramom na slici 4.14.

Klijent Slaj M :Slajd :SlojJ-1 :Slaj 1
1 1 1 [ 1
1 1 1 | 1

3 Semviz 1 1 1 1
— . 1 1 1
Akoial . . .
; ] . [ ] 1
Tranzakcia 1\.._ 1 I
- |
F.orak 1
|'JI:|
fkciaz T . !
1 ] 1
[ ] 1
[ ] 1
[ ] 1
[ | 1
T | |
. 1 T | 1
Servis 2 N . . .
I ki 3 ' 1
}II'JI:|
' 1 [ ]
1 1 [ ]
1 1 | 1
1 L 1 | 1
1 1 1 | 1
[ ] [ ] [ ] | | [ ]

slika 4.14. Sekvencni dijagram za scenario odozgo-nanize
U ovom scenatiju, klijentska aplikacija koristi skup servisa ponudenih od strane serverski zasnovane
aplikacije. Servisi koji se mogu koristiti su izloZeni u najvisem sloju te viseslojne aplikacije. Dakle, klijent moze
da ima interakciju samo sa najvisim nivoom i nema direktno znanje o nizim nivoima.
Situacija opisana prethodnim dijagramom (da jedan dolazedi poziv u Sloju N kao rezultat daje vise odlazecih
poziva) se cesto dogada kada servis visokog nivoa agregira viSe servisa nizeg nivoa ili koordinira izvrsavanje
veceg broja nizih servisa koji se moraju izvr$avati u datom redosledu. Uocava se da dijagram sa slike 4.14.
predstavlja relaksiranu viseslojnu aplikaciju: Servis 2 je implementiran tako da zaobilazi sve meduslojeve i
direktno poziva Sloj 1. Na kraju, uocava se da poziv najviseg sloja ne mora nuzno da dovede do pozivanja
svih slojeva. Tako, na dijagtamu, sekvenca poziva Servisl - Akcija 2 ne poziva nize nivoe. Takva situacija se
cesto javlja kada treba podrzati kesiranje u viseslojnoj aplikaciji.
U modu odozdo-navide, Sloj 1 detektuje situaciju koja je pogodila vise slojeve. Scenario koji sledi
podrazumeva da Sloj 1 nadgleda stanje nekog spoljasnjeg entiteta, kao Sto je sistem datoteka na serveru gde
se izvr$ava aplikacija. Kada Sloj 1 detektuje promenu, on ,,ispali dogadaj koiji je izlozen komponentama na
sloju J-1. Komponenta u Sloju J-1poziva povratni delegat ka Sloju J, pri cemu se azurira stanje domenskog
sloja. Potom domenska komponenta koris¢enjem delegata, obavestava Sloj N da je bila azurirana.
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Sloj M Sloj J :SlajJ-1 Sloj 1 ‘SistemD atotek 2
] 1 ] [] []
1 1 1 ] ]

. [ ] 1 ] ]
1 1 viatiStange 1
: Delegst 1 Dogadiai1 | |=————>>
Delegat domena
prezentacije 1
[
1 ] ]
1 ] ]
L] 1 1 ] ]
1 ] 1 [ [

slika 4.15. Sekvencni dijagram za scenario odozdo-navise

Uocava se da u prethodna dva slucaja (odozgo-nanize i odozdo-navise) slojevi interaguju na drugaciji nacin.
U scenariju odozgo-nanize, visi nivoi direktno pozivaju nize nivoe i na taj nacin zavise od njih. U scenariju
odozdo-nanize, nizi nivoi komuniciraju sa visim nivoima kroz dogadaje, povratne pozive (eng. callback) i
delegate. Taj nivo indirekcije, sli¢no kao u obrascu Posmatrac, ¢ini da nizi nivoi nisu zavisni od visih.

Tmplementacija

Postoje dva pristupa u implementaciji obrasca viseslojne aplikacije:

® Kreiranje sopstvene sheme slojeva — u radu [Buschm906] se iscrpno razmatra ovakav pristup.
Struktura procesa odredivanja slojeva treba da bude:

Korisé¢enjem dobro definisanog skupa kriterijuma grupisati funkcionalnost resenja u skup
slojeva i definisati servise koje obezbeduje svaki od slojeva. Ovo je iterativan proces u
kome se pokusava sa vise kombinacija kriterijuma, razlic¢itim brojevima nivoa, razli¢itim
dekompozicijama funkcionalnosti i raznovrsnim dodelama odgovornosti za servise. UML
sekvencni dijagrami koji opisuju interakciju izmedu slojeva 1 komponenti reSenja su
idealni alat za shvatanje posledica kompromisa koji se nuzno moraju postiéi pri
definisanju ma koje sheme slojeva.

Definisati interfejs izmedu svakog sloja i protokole koji su neophodni radi komunikacije
tog sloja sa ostalim. Da bi se izbegla zavisnost nizih nivoa od viih, za komunikaciju koja
putuje kroz stek se koriste prethodno pomenute tehnike asinhronog procesiranja,
povratnih poziva i dogadaja. I ovde UML dijagrami imaju vazno mesto u obezbedivanju
da je kreiran kompletan i konzistentan skup interfejsa. U ovom koraku narocito treba
voditi racuna o tome koliko puta se tokom izvrSavanja datog scenarija prelazi granica
izmedu slojeva 1 treba biti spreman za refaktotizaciju dizajna u slucaju kada su povezane
komponente iz razlicitth slojeva (npr. kada komponente iz Sloja | direktno koriste
komponente Sloja J-1). Pri refaktorizaciji je od velike pomo¢i i ¢esto se koristi prethodno
opisan obrazac Fasada, kao i drugi obrasci dizajna koji dovode do razdvajanja
komponenti.

Dizajnirati implementaciju slojeva. U realizaciji ovog zadatka se obi¢no koriste
tradicionalne tehnike objektno — orjentisanog dizajna. U najvecem broju slucajeva se
ovde koristi neki od obrazaca dizajna koji omoguéuje prebacivanje izmedu visestrukih
implementacija prethodno definisanog interfejsa sloja (to moze biti prethodno opisana
Strategija, ili Adapter, ili Most). Znacaj takvog dizajna najviSe dolazi do izrazaja pri
testiranju interfejsa i implementacija sloja. Jo$ jedna veoma vazna odluka je odluka o
nacinu tretiranja gresaka — konzistentna strategija obrade gresaka mora biti definisana u
svim nivoima, tj. slojevima. Ta strategija bi trebalo da obraduje gresku na najnizem
moguéem nivou (§to blize njenom izvoru), da se izbegava izlaganje apstrakcija nizih
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nivoa visim slojevima kroz izuzetke i da (ako izuzetak bas mora da eskalira) izuzetci nizeg
nivoa budu konvertovani nesto $to ima smisla na viSem nivou.
® Preuzimanje (tj. ponovno koriséenje) postoje¢e sheme slojeva. Kanonska troslojna aplikacija, koja
se sastoji od sloja prezentacije, domenskog sloja i sloja podataka je ¢esto dobar izbor za postavljanje
slojeva kod dizajna viseslojne aplikacije.

Rezultat
Viseslojna aplikacija ima sledece prednosti:
® Odrzavanje i nadogradnja resenja su lakse, zato sto su slojevi vise razdeljeni, zato $to je veca
kohezija izmedu slojeva i zbog moguénosti lake promene implementacije za interfejs sloja.
® Novonapravljena resenja mogu da ponovo iskoriste funkcionalnost koju su izlozili raznovrsni
slojevi, narocito onda kada su interfejsi slojeva dizajnirani tako da se razmisljalo o njihovom
ponovnom koridéenju.
® Olaksan je distribuisani razvoj i izvrsavanje ako se aplikacija moze distribuirati postujudi granice
slojeva.
e Distribuisanje slojeva na vise fizickih lokacija poboljsava skalabilnost, otpornost na greske i
performanse.
® Prednosti pri testiranju zbog postojanja dobro definisanih interfejsa za slojeve, kao 1 zbog
mogucénosti lakog prelaska sa jedne implementacije interfejsa sloja na drugu.
Naravno, postoje i odredeni nedostaci videslojne aplikacije:
® Dodatne aktivnosti koje se deSavaju pri prolasku kroz slojeve, umesto direktnog poziva
komponente mogu negativno da uticu na performanse sistema. Da bi se performanse odrzale, cesto
se koristi relaksirani pristup, u kom visi sloj moze pozivati ma koji od nizih slojeva.
® Razvoj aplikacija koje korisnik intenzivno koristi moze potrajati nesto duze nego $to je to slucaj kod
monolitnih aplikacija (kod kojih se ne izdvajaju slojevi).
® Koriséenje slojeva pomaze kontroli i enkapsulira slozenost kod velikih aplikacija, ali dodaje
kompleksnost manjim, prostim aplikacijama.
® Promene kod interfejsa u nizim slojevima imaju tendenciju da se prosire i na vise slojeve, pogotovo
u slucaju kada se koristi relaksirani pristup.

Pojmovi kolaboracije

Klase, objekti, komponente i intetfejsi su osnovni gradivni blokovi modernog softvera. Neki od tih
elemenata enkapsuliraju domen problema, a drugi obezbeduju sistemsku infrastrukturu i tehnicku
arhitekturu. Svaki gradivni blok obezbeduje neku korisnu funkciju, ali njihova prava mo¢ lezi u kompoziciji
pojedinih elemenata u kolaborativno resenje. Da bi se obezbedio potreban nivo kolaboracije, softverski
elementi moraju da se uklapaju u principe organizacije i moraju jedan drugom izloziti standardizovane
interfejse. Cak i kada komponente nisu sli¢ne, jedan elemenat se mora prilagoditi drugom, ili se oba moraju
prilagoditi standardu. Ove teme se detaljno razmatraju u radovima [Jezier02] i [Olive03].

Kolaboracija zasnovana na servisima

Kolaboracija bazirana na servisima funkcioni$e dobro tamo gde aplikacija koja koristi servis nema kontrolu
nad udaljenim servisima ili kada mora zajednicki funkcionisati sistem izgraden na razli¢itim programskim
jezicima i/ili razli¢itim platformama.

Interfejsi zasnovani na servisima izlazu jednu instancu interfejsa, koja obezbeduje usluge potencijalnim
musterijama. U kontekstu web servisa (koji ¢e biti detaljno opisani u slede¢em poglavlju) Microsoft softverski
servis definise kao: ,,diskretnu celinu aplikativne logike koja izlaze interfejs baziran na porukama, kome je
pogodno pristupati kroz mrezu®.

Servis ne zavisi od procesa koji ga je pozvao, on je samodovoljan i nezavistan od konteksta. Ovo dopusta da
ma koji potencijalni klijent na mrezi pristupi servisu. Servisi su dobro definisani kao ugovor koji specificira
format zahteva servisu 1 format pridruzenog odgovora.

Koncept logicki povezanih servisa (mada ne nuzno baziranih na porukama) je bio koris¢en pri razvoju
aplikacija ¢ak i pre postanka distribuisanih aplikacija (takav je npr. slucaj sa Microsoft Windows GDI
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bibliotekom koja obezbeduje graficki servis i sa ODBC (eng. Open DataBase Connectivity — otvorena veza
sa bazom podataka) API-jem koji izlaze servise za pristup bazi podataka.

Servis-orjentisana arbitektnra
Servis-orjentisana arhitektura (skraceno SOA) primenjuje koncept servisa na distribuisane slozene aplikacije
(videti [Wilson02]). U SOA, svaka od aplikacija izlaze poslovne funkcije visokog nivoa kao servise koje mogu
konzumirati druge aplikacije. Zbog povecanog opsega i povecane slozenosti servis-otjentisanih resenja,
servis-orjentisana arhitektura mora obezbediti dodatne funkcije koje prevazilaze sposobnost pozivanja
udaljenog servisa. Najvaznije od ovih funkcija su:
®  Odredivanje lokacije tokom vremena izvr$avanja. Za samostalnu, monolitnu aplikaciju je lako da
lokalizuje servis GDI, jer je on implementiran u dinamicki vezanoj biblioteci gdi32.d11. Medutim,
weneterprise” servisi mogu biti distribuirani na veéi broj ra¢unara, mreza ili uredaja, gde neki od
servisa mogu promeniti svoje lokacije. Stoga, lociranje servisa u distribuisanoj servis-orjentisanoj
arhitekturi moze biti dosta slozen zadatak.
®  Odredivanje saglasnosti o zajednickom formatu kod servisa i klijenta. Kada se pronade korektan
servis, aplikacija koja ga koristi mora da bude sposobna da dinamicki odredi koji protokoli se
koriste za pristup servisu, kako se formatira zahtev i koji tipovi odgovora se o¢ekuju. S obzirom da
servisi mogu biti implementirani na raznovrsnim jezicima i platformama, cilj da se servis i klijent
saglase oko zajedni¢kog formata moze biti izazovan zadatak.

Ugovori servisa

Kada metod poziva drugi metod unutar aplikacije, potpis metoda definise ,,razumevanje® izmedu metoda i
pozivaoca, npr. broj i tipove parametara prosledenih u metod i tip vracen pri zavrSetku rada metoda.
Pozivalac i metod kreiraju odredeni broj implicitnih pretpostavki (npr. da se oboje izvrsavaju unutar istog
procesa i da dele isti memorijski prostor, da oba metoda koriste isit programski jezik itd). U svetu
distribuisanih SOA, mnoge od ovih pretpostavki nisu vise validne i potrebno je da se sve pretpostavke
eksplicitno iskazu u ugovoru o servisu.

Ugovor o servisu mora da specificira implementaciju komunikacionog kanala koji povezuje klijente servisa i
aplikaciju koja obezbeduje servis, npr. mrezni protokol. Ugovor o servisu mora takode specificirati koje vrste
poruka servis moze konzumirati ili proizvoditi i za svaku vrstu poruka koja je ukljucena u interakciju se
odreduje detaljna shema.

Repozitorijum
servisa
Aplikacija za obezbedjenje
servisa
Klijent servisa Servis A
N ’
b . ’
N\ L4
’
~ . ,
\ ’
’
A Ugovor 4

slika 4.16. Poziv servisa kod SOA
Jedan servis ponekad treba da podrzi veéi broj ugovora.
Za pozivanje udaljenog servisa potrebni su sledeci koraci:
1. Otkrivanje. Kljjent servisa (ma koja aplikacija koja pristupa servisu) pita repozitorijum servisa,
koji obezbeduje lokaciju Zeljenog servisa.
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2. Pregovaranje. Klijent servisa i aplikacija koja obezbeduju servis se dogovaraju o formatu
komunikacije koji su specificirani ugovorom.
3. Pozivanje. Klijent servisa poziva servis.

4.2.8. Web Servisi
Web servisi obezbeduju SOA implementaciju baziranu na standardima. Web servisi definisu sklop
tehnologija 1 protokola koji u velikoj meri uproséavaju kreiranje resenja koja su bazirana na skupu aplikacija
koje medusobno saraduju. Medu svim principima i tehnologijama web servisa, klju¢ni znacaj imaju:

® ugovor o komunikaciji izmedu klijenta i servisa;

® interoperabilnost.

Ugovor o komunikaciji
Kao metafora za komunikaciju izmedu sistema, obicno se koristi stek protokola, gde je uobicajen primer
slojevi OSI modela. Stek protokola opisuje komunikaciju kao skup slojeva servisa na obe strane
komunikacije, gde slojevi viSeg nivoa kotiste slojeve nizeg nivoa. Na primet, aplikativni protokoli kao $to su
FTP ili HTTP mogu da kotiste TCP/IP kao komunikacioni protokol.
Ugovor o komunikaciji detaljno definise sve slojeve stek protokola koji se koriste u komunikaciji. Ugovor
web servisa razreSava dva primarna aspekta komunikacije:

®  zajednicki komunikacioni kanal;

® predstavljanje podataka i sheme poruka.

Zajednicki komunikacioni kanal

Da bi aplikacije mogle da komuniciraju, one moraju da koriste kompatibilne protokole. Protokol TCP/IP je
postaao podrazumevani stek protokola za komunikaciju na nizem nivou. Najvedi broj modernih operativaih
sistema obezbeduje ugradenu TCP/IP funkcionalnost. Aplikacija koja kotisti korektno konfigurisan TCP/IP
stek moze komunicirati sa ostalim aplikacijama koje kotiste TCP/IP stek u istoj lokalnoj mrezi. Sledeéa slika
prikazuje komunikacioni kanal izmedu dve aplikacije sa kompatibilnim stekovima protokola.

Aplikacija A Aplikacija B

TCP{IP mrezna

TCP/P infrastruktura

—— TCP/IP

slika 4.17. Komunikacioni kanal i stek protokola za TCP/IP
Na primer, Aplikacija A moze napraviti zahtev za web servis koji je izlozila Aplikacija B. Stek protokola kao
Aplikacije A razlaze zahtev sa aplikativnog nivoa na veci broj paketa sa podacima nizeg nivoa koiji se prenose
kroz mrezu. Stek protokola Aplikacije B prevodi te pakete nazad (na aplikativni nivo) u poziv web servisu.
Web servis odgovara c¢ime se pokrece proces iste vrste, ali sada u suprotnom smeru. Siroka primenjivost
TCP/IP protokola ¢ini ga idealnom osnovom za interoperabilnu  komunikaciju. Medutim, s obzitom da je
TCP/IP protokol niskog nivoa, on se ponasa sli¢no telefonskoj liniji kod telefoniranja — obezbeduje kanal za
komunikaciju, ali ne specificira zajednicki jezik na kome ¢e se odvijati ta komunikacija.
HTTP je protokol koji se nalazi u sloju iznad TCP/IP i on obezbeduje najosnovije konvencije za zahtevanje
odgovora od spoljasnjosti. Jednostavnost ovog protokola je pomogla da HTTP dobije $iroku podrsku kao
protokol za prenos informacija kroz Internet i kroz korporacijske ,,pozarne zidove™ (eng. firewall).
Univerzalnost njegovog koriséenja je ucinila da on postane idealan za preusmeravanje poruka, ali njegova
sposobnost prolaska kroz najveéi broj pozarnih zidova predstavlja uzrok stalne zabrinutosti administratora za
sigurnost u I'T sektorima kompanija.
Slika koja sledi predstavlja rezultujudi stek protokola kada se doda HTTP.
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Aplikacija A Aplikacija B
HTTP HTTP
TCP/IP mrezna
TCP/IP e hbra TCP/IP

slika 4.17. Komunikacioni kanal i stek protokola uz dodatak HTTP

Predstavijanje podataka i sheme poruka
Drugi deo ugovora o komunikaciji odreduje $ta se to prosleduje kroz komunikacioni kanal. Ovaj deo
ugovora treba da definie tri stvari:

Format za reprezentaciju podataka — da bi aplikacije uspesno medusobno komunicirale, sve one
moraju da se saglase o zajednickom skupu definicija za podatke koji prolaze kroz komunikacioni
kanal. Stek protokola za web servise ve¢ sadrzi podatke koji idu u jednu ili drugu stranu, a koji se
nalaze u tekstualnom formatu. Ali $ta ti podaci predstavljaju? da li se radi o serijalizovanom objektu,
o nizu celih brojeva, ili 0 XML dokumentu, ili o ne¢em drugacijem od svega pobrojanogr Postoje
dva nacina da se odgovori na prethodno pitanje tj. da se obezbedi informacija $ta podaci
predstavljaju — to su obezbedivanje spoljasnjeg opisa ili koriséenje samoopisujucih podataka.
= Spoljasnji opis definiSe shemu za podatke u neckom spoljasnjem obliku. Jezik za definiciju
interfejsa IDL koji se koristi u Microsoft-ovom DCOM-u i distribuisanom RPC-u je jedan
primer ovakvog pristupa. Drugi primer takvog pristupa je CORBA. Spoljasnji pristup opisu
podataka ogranicava interoperabilnost, zato §to svi racunari koji saraduju moraju imati
pristup tim spoljasnjim opisima.
=  Samoopisujuéi podaci sadrze opis podataka umetnut u same podatke. KoriSéenje ovog
pristupa pojacava interoperabilnost, jer se podaci mogu prosledivati a da se ne konsultuje
spoljasnji opis podataka.
Web servisi koriste XML kao format za reprezentaciju podataka. Koris¢enje XMI-a obezbeduje
sledece prednosti:
= XML je baziran na tekstu, pa je stoga kompatibilan sa komunikacionim kanalom.
= XML je industrijski standard sa sitokom podrskom industrije i korisnika.
= XML je samoopisujuci.
= XML je interoperabilan.
= XML parseri postoje na skoro svim platformama i postoji mnogo alata za razvoj koji
olaksavaju razvoj XML aplikacije.
Shema poruka — poruka je osnova komunikacije kod web servisa, pa je imperativ u komunikaciji da
sve strane koje komuniciraju jasno shvate sadrzaj poruke. Ugovor o komunikaciji mora da
specificira sve poruke sa zahtevima koji se $alju servisima i odgovarajuce poruke-odgovori koje se
vracaju kao rezultat. Takode se mora specificirati i sadrzaj svake poruke. Ovaj zadatak obi¢no
ukljucuje identifikaciju elemenata-podataka kod svake poruke, specificiranje tipa podatka za
elemente 1 specificiranje ma kog uslova koiji je vezan za tip ili za odnos medu tipovima. SOAP (eng.
Simple Object Access Protocol) deli poruke na dve sekcije: opciono zaglavlje 1 obavezno telo
poruke. Zaglavlje sadrzi informacije koje se odnose na infrastrukturu komunikacije i servisa, a telo
sadrzi poslovno-orjentisan sadrzaj poruke. Zbog svog znacaja, SOAP ¢e biti detaljnije opisan u
posebnom poglavlju.
Povezivanje poruka sa servisima — po definisanju svih vrsta poruka, poruke se moraju pridruziti
komunikacionom kanalu. SOAP ne mora da radi samo sa HT'TP-om, ve¢ moze raditi sa ma kojim
drugim tekst-baziranim komunikacionim protokolom, kao $to je SMTP. Dakle, servis moze
podrzavati vise od jednog komunikacionog protokola. Za opis sheme poruka i povezivanja poruka
sa servisima, koristi se Jezik za opis web servisa WSDL (eng.Web Service Description Language), o
kome e biti vise reci kasnije.
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Interoperabilnost

U prethodnoj diskusiji o komunikacionim kanalima i opisivanjima poruka, jako je podvucen znacaj
interoperabilnosti, a tu su web servisi u prednosti u odnosu na alternative.

Naime, jedan od klju¢nih nedostataka kod tradicionalnog pristupa distribuisanom izracunavanju je da
aplikacije zavise od tehnologija za komunikaciju, protokola i/ili formata koji su vlasni§tvo konkretne
kompanije — nisu slobodno dostupni. Web servisi su u potpunosti bazirani na skupu siroko podrzanih
otvorenih standarda koji su nezavisni od platforme. Zbog toga skoro svaka platforma ima jednu ili vise
implementacija za stek protokola kod web setvisa. Ovo znacajno smanjuje napore i troskove u razvoju
kolaborativnih aplikacija.

SOAP i WSDL

Web servisi koriste XMI_-bazirane poruke kao fundamentalni nacin za prenos podataka, kako bi se premostili
jazovi izmedu sistema koji koriste neuklapajuée modele komponenti, operativne sisteme i programske jezike
([Turner03]). Preciznije receno, web servisi su izgradeni na standardima kao $to su protokol za poziv
udaljenih metoda SOAP i jezik za opis Web servisa WSDL .

SOAP tj. prosti protokol za pristup objektima je industrijski protokol koji je dizajniran za prenos XML
poruka kroz vedi broj protokola (u [W3C]). Specifikacija SOAP-a koristi HTTP protokol kao primer koji
demonstrira vezivanje protokola. Protokol SOAP oformljuje temeljni sloj za stek protokola web servisa,
obezbedujuéi osnovni okvir za poruke na koju se moze nadograditi vise apstraktnih nivoa. SOAP koristi
obrazac servis-orjentisanog arhitektonskog obrasca SOA, o kojima je bilo reci ranije.

U SOAP-u postoji nekoliko razli¢itih tipova obrazaca za poruke i do sada se najcéesée koristi obrazac
udaljenog poziva procedura (eng. Remote Procedure Call - RPC), gde jedan ¢vor mreze (klijent) $alje poruku
sa zahtevom drugom ¢voru (serveru) i da server odmah $alje odgovor Klijentu.

Kao sto je vec istaknuto, HT'TP je izabran kao primarni protokol aplikativhog nivoa za SOAP, zato $to je to
jako pogodno za danasnju Internet infrastrukturu. SOAP narocito dobro funkcionise kod mreznih ,,pozarnih
zidova® i to mu je velika prednost u odnosu na druge distribuisane protokole kao sto su GIOP/IIOP ili
DCOM.

XML je izabran za standardni format poruka, zato $to je Siroko prihvacen od velikih kompanija i od
proizvodaca koji kreiraju otvoren izvorni kod. Ponekad je opsirna XML sintaksa prednost, a ponekad je
ogranicenje. Format poruka je jasno struktuiran i lak za ljudsku manipulaciju, ali moze usporiti vteme
procesiranja.

S obzirom na opsirnost XML formata, SOAP je osetno sporiji od drugih tehnologija za sredniji sloj (kao sto
je CORBA) koje transportuju podatke u binarnom obliku.

Da bi se uklonilo to usko grlo, mogu se koristiti hardverski uredaji koji i za red velicina ubrzavaju
procesiranje XML poruka.

SOAP specificira standardni format, ¢iji deo predstavljaju podaci koji su enkodirani u XML dokument. T4aj
XML dokument se sastoji od taga-korena Envelope, koji dalje mora sadrzati Body elemenat i eventualno
Header elemenat. SOAP poruke koriste XML prostore imena.

Neobavezno zaglavlje, tj. elemenat Header, sadrzi relevantne informacije o poruci (kao §to su datum slanja
poruke, informacija potrebna za autentifikaciju itd.).

Primer. Ovako bi klijent mogao formatirati SOAP poruku kojom zahteva informacije o proizvodu od web

servisa nekog stovarista (pretpostavimo da trazi informacije o proizvodu ¢iji je kod 123450):
<soap:Envelope xmlns:soap="http://schemas.xmlsoap.org/soap/envelope/">
<soap:Body>
<getProductDetails xmlns="http://warehouse.example.com/ws">
<productID>123456</productID>
</getProductDetails>
</soap:Body>
</soap:Envelope>
Web servis skladista bi, kao odgovor na primljeni zahtev od klijenta, mogao poslati poruku sledeceg oblika:
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<soap:Envelope xmlns:soap="http://schemas.xmlsoap.org/soap/envelope/">
<soap:Body>
<getProductDetailsResponse xmlns="http://warehouse.example.com/ws">
<getProductDetailsResult>
<productName>Komplet od tri kofera </productName>
<productID>123456</productID>
<description>Komplet od tri kofera za putovanja. Crna koZa.</description>
<price>96.50</price>
<inStock>true</inStock>
</getProductDetailsResult>
</getProductDetailsResponse>
</soap:Body>
</soap:Envelope>

WSDL tj.jezik za opisivanje web servisa se, kako mu i1 samo ime kaze, koristi za opisivanje strukture svih
poruka koje podrzava servis. I WSDL je XML — on koristi XSD (eng. XML Schema Definition) standard za
dokumentovanje unutrasnje strukture svake poruke i svakog ogranicenja koje se odnosi na neki od elemenata
poruke (videti [W3C]).

WSDL grupise poruke u operacije. Operacija je logicka jedinica interakcije sa servisom, koja je definisana kao
poruka-zahtev i sve pridruzene poruke-odgovori. Na kraju, WSDL povezuje operacije sa jednim ili vise
protokola, i grupiSe te povezane operacije u servis. Pored specificiranja operacija koje se povezane sa
servisom, WSDL specifikacija i dokumentuje komunikacioni kanal koji konkretno adresira servis. Tako, na
primer, WSDL specifikacija dokumentuje URL da bi identifikovala servis koji je izlozen preko protokola
SOAP nad HTTP-om.

Otkrivanje servisa

Kao sto je veé istaknuto na pocetku rada, web servisi su distribuisane serverske komponente koje lice na
web stranice. Oni predstavljaju moc¢an metod za pruzanje servisa kojima se (preko Interneta) moze pristupiti
programskim putem. Ove komponente, za razliku od web prezentacija, nemaju Ul ve¢ su dizajnirane tako da
budu koris¢ene od strane drugih aplikacija, kao $to su tradicionalne klijentske aplikacije, web-bazirane
aplikacije, ili ¢ak drugi web servisi (videti [Chung03], [Peltz03]).

Web servisi mogu biti koriséeni interno (od strane jedne aplikacije) ili izlozeni eksterno preko Interneta za
koriséenje od strane veéeg broja aplikacija. S obzirom na to da su dostupni preko standardnih interfejsa, web
servisi dopustaju da heterogeni sistemi rade zajedno kao jedna mreza izracunavanja.

Krajnji deo web setvis slagalice je otktivanje servisa. Kako aplikacija koja koristi servise pronalazi te servise
sa kojima treba da saraduje? Odgovor lezi u razdeljenom skladistu koje sadrzi opise servisa i pridruzuje te
opise razli¢itim metapodacima koji su korisni za identifikaciju konkretnog servisa. Na primer, skladiste servisa
moze da vrati pokazivace na servise na osnovu vise razlicitih kriterijuma kao S§to su: organizacija koja je
razvila servis, organizacija kod koje je postavljen servis, vrsta industtije, poslovni proces koji servis podrzava
itd.

Koriséenje skladista servisa znacajno umanjuje povezanost izmedu subjekta koja obezbeduje servis i klijenta
tog servisa. Do umanjenja dolazi zato $to klijent samo treba da referiSe na servis, a ne da postavlja u kodu sve
detalje koji su potrebni da bi se pristupilo servisu. Ovo dalje dopusta da subjekt koji obezbeduje servis
promeni veéi broj delova u komunikacionom ugovoru a da kod klijenta servisa niSta ne mora da se menja —
jedino $to se, po promeni servisa, desava je azuriranje skladista podataka o servisima. Klijenti koji kotiste
podatke iz skladista ¢e pri slede¢em pokusaju pristupa automatski ocitati nove podatke.

Specifikacija. UDDI (eng. Universal Discovery, Description and Integration) resava probleme otkrivanja
servisa za web servise. S obzirom da je interoperabilnost jedan od primarnih ciljeva UDDI, nije ¢udo sto
UDDI koristi mnoge tehnologije koje su prethodno ve¢ razmatrane. UDDI je prosto skladiste koje sadrzi
veze prema WSDL opisima servisa. UDDI definise i nekoliko XML opisa raznovrsnih metapodataka koji
mogu biti pridruzeni servisu (opisi obuhvataju informacije o organizaciji koja je razvila servis, o organizaciji
kod koje je postavljen servis, o vrsti industrije, o poslovhom procesu koji servis podrzava itd.). Na kraju,
UDDI izlaze svoje funkcionalnosti kao skup SOAP servisa.

Apstrakcija i asinhroni rad servisa

Prethodno je istaknuta jedna od osnovnih karakteristika web servisa - visok nivo apstrakcije izmedu
implementacije servisa 1 koris¢enja servisa. Koris¢enjem XMI.-zasnovanih poruka kao mehanizma za
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kreiranje 1 pristup servisu, klijent web servisa i sam web servis su oslobodeni potrebe da znaju bilo $ta o
onom drugom, osim ulaza, izlaza i lokacije (adrese).

Web servisi podrzavaju i sinhronu i asinhronu komunikaciju izmedu klijenta i servera koji je domacin web
servisu. Kod sinhrone komunikacije, klijent posalje zahtev za servis i ¢eka na odgovor. Kod asinhrone
komunikacije klijent po slanju zahteva nastavlja sa radom tj. obradom, a rezultate koje kasnije dobije od
servisa obraduje tek onda kada mu budu na raspolaganju. Koris¢enje asinhrone komunikacije poboljsava
iskori$¢enost sistema i izbegava klijentovo kasnjenje zbog cekanja na odgovor web servisa. Uspesno
koriscenje asinhrone komunikacije je ¢vrsto povezano sa viSenitnim programiranjem.

4.2.9. Arhitektura sistema

Web servis za Evolutivni algoritam, nazvan EalWebService je razvijen na programskom jeziku C#, u
Microsoft NET okviru. On demonstrira prednosti distribuisanog evolutivnog programiranja na Internet-u.
Nadalje, ovakav pristup demonstrira klijent-server obradu podataka, kao i web servise, tj. koris¢enje XM -a i
SOAP-a u Internet izrac¢unavanjima.

Funkcionalnost EA sistema
Sistem je dizajniran i implementiran tako da istovremeno podrzava razlicite tipove EA (sa potpuno razli¢itim
vrstama reprezentacije, ukrStanja, selekcije, mutacije, politke zamene jedinki, razlicitim mreznim
topologijama, itd.). U ovom pristupu je korid¢ena objektno-orjentisana paradigma, osobine, interfejsi i
indekseri, pa uvodenje i implementacija novih modifikacija EA zahteva minimalnu promenu koda (opisano u
[Filipo03a]). Ovakvo resenje dopusta unificiran pogled na performanse i ponasanje razlic¢itth EA tehnika i, u
isto vreme, postize efikasno izvrsavanje EA.
EA sistem moze biti koriséen u svim scenarijima koji ukljuc¢uju optimizaciju pomoc¢u EA. U isto vreme,
servis moze biti koriséen i na nacin kao kod Evolutivnih strategija ili Genetskog programiranja.
EaWebSetvice obezbeduje:
® videnitnu i viSeprocesnu evoluciju;
® stacionarno i generacijsko izvr$avanje EA (uz mogucnost kreiranja alterantivhe sheme zamene
jedinki u populaciji);
® rad sa viSe potpopulacija i razmenu jedinki u medu potpopulacijama;
® automatski definisane funkcije i makroe;
® Jogovanje (videti [KeoghO3]) i ¢itanje populacije iz datoteke;
® veoma podesive jedinke koje mogu imati raznovrsnu strukturnu reprezentaciju;
® nekoliko problemskih domena koji su ve¢ pripremljeni za eksperimente (optimizacija De Jongovih
funkcija, optimizacija proizvoljne funkcije, resavanje obmanjivacke ,,zamka“ funkcije, resavanje
sistema 2X2 linearnih jednacina);
® apstrakciju za mnogobrojne EA pristupe, a ne samo za GA.
Celokupni EA sistem je dizajniran kao viSeslojna aplikacija sa SOA arhitekturom.
U ovom EA sistemu, istrazivac (¢ak i kad nije ekspert za EA) moze cksperimentisati (podesavanjem
vrednosti XML elemenata) radi dobijanja najboljih parametara za resavanje konkretnog problema, ili lako
predi sa jednog problemskog domena na drugi. Aplikacija koja koristi servis samo treba da oformi XML
niske koje su parametri EA i da prihvati i prikaze rezultat (koji je takode XML niska).

EaWebService i C#

Ceo sistem, pa i servis EaWebService je dizajniran kako bi se omogucilo da mnoge raznovrsne i slozene EA
cksperimente kroz lako prosiriv dizajn i bogat skup karakteristika. Najpopularniji EA softver je ili mali i
orjentisan prema specijalnim namenama, ili ga je tesko prodirivati.

Zbog svojih prethodno opisanih karakteristika, kao i1 zbog prenosivosti (preciznije upravljivosti) izvr$nog
koda i zbog dobre podrske visenitnom i distribuisanom programiranju C# (slicno kao Java) postaje sve
popularniji u oblasti EA.

Primarni kriterijum dizajna za EaWebService je prosirivost, prenosivost i bogat skupa karakteristika, ali zato
(opet sli¢no kao $to je slucaj u Javi) treba uloziti dodatni napor pri razvoju da bi se ocuvala brzina algoritma.
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Koris¢enjem refleksije kod C# 1 moguénosti da se odgovarajuéa klasa ucita tokom izvrsavanja (Sto je i
opisano pri opisu obrasca Strategija), ovaj softverski EA sistem tokom izvrsavanja odreduje skoro sve (koje
vrste objekata ¢e biti napravljene, sa kojim parametrima kreiranja itd.) na osnovu datoteka sa parametrima
koje je obezbedio korisnik. Datoteka sa parametrima su, naravno, u XML formatu i oni govore o tome koji
se problem resava, koja se varijacija EA koristi za reSavanje, kako se izvestava o rezultatima itd. S obzirom da
se klase instanciraju u vremenu izvrSavanja, postoji veoma malo zavisnosti madu objektima, $to je (kako je i
opisano u poglavlju o obrascima dizajna) cilj kome se generalno teZi prilikom dizajniranja softverskog sistema
— na taj nacin jedna od klasa moze biti zamenjena nezavisno od drugih. Samim tim, EaWebService se moze
lako odrzavanti i prosirivati (videti [FilipoO3al).

C# je, kako je ranije istaknuto, standardizovan i dizajniran tako da bude prenosiv na raznovrsne platforme.
Pored toga, C# je standardizovan (standardom su propisani tipovi podataka, operacije itd.) $to garantuje da
¢e rezultati izvrSavanja biti identi¢ni bez obzira na platformu, osim za greske u Java implementaciji. Za
naucne eksperimente je izuzetno znacajno da se garantuje ponovljivost, a to EA softverski sistemi napisani u
jezicima C, C++ i Lisp ne mogu da garantuju.

S obzirom da su upravljani i da se izvt$avaju u CLR-u, programi u jeziku C# imaju tendenciju da budu spoti.
Da bi se blokirala ta tendencija, EaWebService u potpunosti koristi prednosti visenitnog okruzenja
izbegavajuéi situacije koje zahtevaju koris¢enje C# Mutex klase za sinhronizaciju, retko koristi pomoéne
objekte koji su ¢vrsto sinhronizovani. nadalje, EA sistem, kad god je moguce, izbegava koriséenje sporog
mehanizma za izuzetke kod C#.

Jezik C#, kao $to smo videli, koristi sistem za prikupljanje otpadaka i obezbeduje automatsko uklanjanje
nekori$c¢enih objekata i proveru duzine niza u vreme izvrsavanja. EA tokom izvr$avanja generise veliki broj
kratkotrajnih objekata i nizova i nije lako voditi racuna o pokazivacima, dealociranju, izlasku indeksa van
opsega itd. Korisnik EA sistema, s obzirom da je sistem pisan u jeziku C#, ne mora da brine o tim stvarima.

EaWebService i XML

Pri izvrsavanju EA, aplikacija tj. klijent Salje Web servisu XML nisku sa parametrima EA koji ¢e biti izvrsen.
Neki od ovih parametara (kao Sto su zamena populacije, selekcija, kriterijum zavrsetka, generator slucajnih
brojeva, izvestaji) ne zavise od reprezentacije jedinke dok neki drugi (npr. tip populacije, inicijalizacija,
instanca, ukrStanje i mutacija) zavise. Svaki parametar je XML ¢vor sa elementima koji odreduju vrednost
patametara. EallebService podrzava tti tipa reprezentacije jedinki (kao binarna niska, kao broj u pokretnom
zarezu i drvoidna reprezentacija). U okviru parametara EA zadaje se i problem (u XML reprezentaciji) koji se
resava (npr. zapis funkcije je predstavljen u XML formatu, pa isti kod moze optimizovati razli¢ite funkcije),
inicijalni podaci (kada je to potrebno), te veze medu Web servisima iste vrste koji zajednicki rade (paralelno)
kako bi se odredilo resenje.

Web servis vra¢a (u XML formatu) nadeno resenje i necophodne dodatne podatke. Web servis dopusta
aplikaciji da prekine tekuce izvr$avanje i vrati dotadadnji rezultat u ma kom momentu izvr$avanja. Ovaj
servis takode (koris¢enjem refleksije) dopusta aplikaciji da dobije informacije o klasama koje predstavljaju
pojedine delove EA i da, na taj nacin, omogudi lakse i brze formiranje EA.

Validacija XMI-ova koji se koriste tokom rada servisa EaWebService je realizovana koris¢enjem XML
shema, tj. XSD-a

EaWebService objekti, slojevi i obrasci dizajna
Sam servis EaWebService sadrzi 189 klasa i interfejsa: u u prostoru imena vladoFilipovic.Misc 15, u
prostoru imena VladoFilipovic.EA.XML 2, u prostoru imena VladoFilipovic.EA.Common 9, u prostoru
imena VladoFilipovic.EA.Deme 109 iu prostoru imena VladoFilipovic.EA.Dispatch 54.
Dizajn servisa EaWebService i1 aplikacija koje ga koriste, intenzivno koristi obrasce dizajna. Tako su,
unutar prostora imena VladoFilipovic.EA.Deme koris¢eni sledeéi obrasci dizajna:
®  Obrazac Fasada je kori$¢en kod klasa EaDemeFacade i DispachFacade.
® Obrazac Strategija je koriS¢ena pri dizajnu EaDeme objekta (trebalo je postiéi razlicita izvrsavanja
algoritma), pri dizajnu CrossoverExecution objekta kao i ogromnog broja drugih objekata sa
slicnom funkcijom koji su sluzili za enkapsuliranje mutacije, selekcije, odredivanja prilagodenosti

itd.
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® Obrazac Posmatra¢ je koriséen za koordinaciju operacija (npr. zahtev za prekidom koji je stigao
treba da prekine izvr$avanje evolutivhog algoritma). Kao sto veé ranije istaknuto, u .NET okviru se
obrazac Posmatra¢ realizuje preko dogadaja i delegata. Dogadaji koji su kreirani u okviru
EaWebService sistema su:

" StartExecutionOnDeme — dogadaj koji predstavlja pocetak izvrsenja EA na jednom
procesorskom  elementu. Klasa StartExecutionOnDeme  izlaze tip dogadaja
StartExecutionOnDemeEvent i obezbeduje inicijalnu obradu ovog dogadaja. Ona takode
obezbeduje mehanizam kojim se druge klase pretplacuju na izlozeni dogadaj.

"  StartExecution — dogadaj koji predstavlja pocetak izvrsenja EA na jednom procesorskom
elementu i svim susednim povezanim procesorskim elementima.

" StopExecutionOnDeme — dogadaj koji signalizira zavrSetak izvt$avanja EA na jednom
procesorskom elementu. On moze nastupiti bilo postavljanjem signala iz spoljasnosti, bilo
kada se uslov konvergencije ispuni.

"  StopExecution — dogadaj koji signalizira zavrsetak izvrsavanja EA na jednom procesorskom
elementu i svim njegovim neposrednim susedima.

" TerminateExecutionOnDeme - dogadaj koji se ispaljuje kada je okoncano izvrSavanje na
jednom procesorskom elementu i kada vise niko ne referiSe na objekte koji su kori§éeni
tokom izvrSavanja.

" TerminateExecution - ispaljuje se kada je okoncano izvr$avanje na procesorskom
elementu i svim njegovim neposrednim susedima.

" GetStatusOnDeme - deSava se kada je procesorskom elementu stigao zahtev da se ocita
status EA koji se izvrsavao (a mozda se i dalje izvr$ava) na njemu.

" GetStatus - biva ispaljen po prispeu zahteva za ocitavanje statusa konkretnog EA na
¢voru primaocu zahteva i na svim ¢vorovima koji se nalaze u njegovom neposrednom
susedstvu.

" GetResultsOnDeme - desava se kada je procesorskom elementu stigao zahtev da se
procitaju trenutni rezultati rada EA koji se izvrsavao (a mozda se i dalje izvrsava) na njemu.

" GetResults - podize sa kada prispe zahtev za ocitavanje rezultata na ¢voru-primaocu

zahteva 1 na svim njegovim neposrednim susedima.
® Obrazac Filter za presretanje je koriS¢en pri dizajnu objekata koji proveravaju da li su ispunjeni
uslovi za zavrsetak izvrsavanja algoritma (koji mogu biti razlicite kombinacije jednostavnijih uslova),
kao 1 pri generisanju izvestaja o izvr$avanju EA, bilo na jednom procesorskom elementu, bilo u
celoj populaciji.
® Obrazac Apstraktna fabrika je u skoro svim slucajevima koris¢en u kombinaciji sa obrascem
Strategija — svi objekti potrebni za izvrsavanje EA su kreirani kori§¢enjem ovog obrasca.
Lakoca nadogradnje Web servisa sledi iz ¢injenice da je servis ¢vtsto oslonjen na interfejse. Tako, kad god se
pristupa metodu ili osobini neke klase van te klase, to se realizuje uzimanjem interfejsa i pristupom metodu
odnosno osobini intetfejsa (a ne direktno klase).
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Prostor imena vladoFilipovic.EA.Common sadrzi, kao §to mu i ime kaze, metode koje su zajednicke u
razlicitim segmentima EA — konkretno metode za generisanja pseudoslucajnih brojeva na razli¢ite nacine i
metode za kesiranje.

CacheLRU
-hVals : Hashtable
-hRefs : Hashtable
-q : Queue

+Find(in key : string, out val : object) : bool

+Insert(in key : string, in val : object)

+CacheLRU(in maxSize : int)

+ToString) : string

N
~
N

Cache <interface»

ICache
________ +Find(in key - string, out val - object) : bool|
+Insert(in key : string, in val : object)
+MaxSize() :int

-maxSize : int

[+Find(in key : string, out val : object) : bool
+Insert(in key : string, in val : object)
+MaxSize() : int

+Cache(in maxSize : int)

RandomGen
{fusePredefiniedSeed : bool RandomGenCryptographic
" Next() - int -ng : RNGCrypt = new RNGCryp )
+Next(in max :int) : int [+Next() - int
+Next(in min : int, in max : int) : int I |+Next(inmax:in) :int
+Flip(in probabilty : double) : bool [+Next(in min : int, in max : i) : int
+UsePredefinedSeed|() : bool |+Flip(in probability : double) : bool
+Seed() : int |+Seed() :int
+RandomGen() Pl
+RandomGen(in usePredefinied : bool, in seedNum : int) e
| -7
1 -7
\ -
>
‘| s RandomGenlntrisic
\ g rand : Random
1 -~ FNext() - int
|| - +Next(in max : int) : int
1 Pid +Next(in min : int, in max : int) : int
1l Pld +Flip(in probability : double) : bool
i g +Seed|() : int
I //’ _ — —|+RandomGenintrisic()
| - - +RandomGenlntrisic(in usePredefinied : bool, in seedNum : int)
nterface~
IRandomGen
+Next() : int
+Next(in max : int) : int RandomGenMerssene
+Next(in min : int, in max : int) - in - —
+Flip(in probabiliy : double) : booll,_ mg : RNGCryp = new RNGCryp 0
+UsePredefinedSeedy() : bool [N T T T T m==————— ~ {+Next() - int
Seed() - int +Next(in max : int) : int

+Next(in min : int, in max : int) : int
+Flip(in probability : double) : bool
+Seed() - int
slika 4.18. Najvaznije klase u prostoru imena VladoFilipovic. EA.Common
Prostor imena u VladoFilipovic.EA.Deme sadrzi klase pomocu kojih se realizuje evolutivni algoritam na

jednoj potpopulaciji.

EaDeme

EaDemeFacade [elitistStrategy : bool
#eliteNumber : int

e
#emigrants : MigrantsGroup
#inishExecution : FinishExecution
#itnessExecution : FitnessExecution
imigrants : MigrantsGroup
#initExecution : InitExecution
instanceExecution : InstanceExecution
[#mutationExecution : MutationExecution
#tpopulation : Population
f#populationTemp : Population
[+Createfin parametersXmi - string) : object f#problem : Problem

#rand : RandomGen
#reportAA : ReportAfterAlgorithm
#reportAl : ReportAfterlteration

Executel] : string. inout sb :

EaDemeFactory

P r 2 Rep e
{reportASFinish : ReportAfterStepFinish
{reportASFitness : ReportAfterStepFitness

P : Rep
interfacer p  Rope p
IEaDeme p i P
ret :
+Executelteration(inout ret : StringBuilder) [+ExecuteAlgorithm()
+EliteNumber() :int [+Executelteration()
+ElitstStrategy() : bool +EliteNumber()

i £ [Cr i +ElitistStrategy()
+iemigrants () : IMigrantsGroup _ A+icrossoverExecution()
+ifinishExecution() : IFinishExecution =7 |+emigrants()
+ifitnessExecution|() : IFitnessExecution - [+finishExecution()
+iimigrants() : IMigrantsGroup e |+ifitnessExecution()
+iinitExecution() : linitExecution - +iimigrants()

e initExecution()

: I +iinstanceExecution()
+ipopulation() : IPopulation [+imutationExecution()
+ipopulationTemp() : IPopulation +ipopulation()
+iproblem() : IProblem +ipopulationTemp()
+irandl() : IRandomGen +iproblem()
+ireportAA() : IReportAfterAlgorithm +irand()
+ireportAl() : IReportAtteriteration +ireportAA()

ireportASCrossover() : IRep +ireportAl()

inishi() : p [+ireportASCrossover()
() : IRep P |+ireportASFinish()
 IReps +ireportASFitness()
: +ireportASinstance()
() : IRep +ireportASMutation()
ion() : IRep i +ireportASProblem()
: i i +ireportASSelection()

+iselectionExecution()
|+EaDeme()

slika 4.19. Centralne klase u prostoru imena VladoFilipovic EA.Deme
Centralne klase (i interfejsi) u realizaciji EA kod jedne populacije obezbeduju metode za:

® raznovrsna ukrstanja, mutacije i selekcije;

® razne vrste populacija i tipove jedinki;

® razlicite vrste inicijalizacija jedinki (koje zavise od tipa jedinke);
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razli¢ite tipove problema i instance problema (koje zavise od tipa problema);

razlicite metode odresivanja prilagodenosti (po odredivanju funkcije objekcije);
(prevazilazenjem  metoda

® razlicite kombinacije kriterijuma za zavrsetak algoritma;
® raznovrsne izvestaje u raznim fazama izvrsavanja EA, a postoji i moguénost zapisa u log.
Naravno, razlicite implementacije interfejsa IEaDeme omoguéuju
Executelteration i ExecuteAlgorithm) implementaciju raznovrsnih politika zamene jedinki u populaciji 1
Klasa EaDemeFacade se koristi kao fasada, kao i za direktan pristup evolutivnom algoritmu, gde se zaobilazi

ostale, potencijalno veoma egzoti¢ne, modifikacije.

+Probability() - double
+Crossover(in iea : IEaDeme)|
vicrossover() : ICrossover + double
#crossover : Crossover
+Probability() : double
+Crossover(in iea : IEaDeme)
+icrossover() : ICrossover
+CrossoverExecution|

N
N\
N
N
N
N
AN 1+ CrossoverExecution(in probability : double)
\ | ToString() : string

«interface»
ICrossoverExecution

______

web servis i za brze, direktno aktiviranje EA nad jednom populacijom.
CrossoverExecution

Crossover(in iea : [EaDeme)
<interface>
ICrossover
- CrossoverPair(inout itemFirst - litem, inout itemSecond - litem, In irand : [RandomGern)
+UniformMaskProbability() : double
P A}
== 7 1
Crossover 20
#uniformMaskProbability : double yd /
[*GrossoverPair(inout temFTrst - ltem, inout Titem, Tn irand - s ’
/ /
s /
4
4 / I,
/
/

|+UniformMaskProbability() : double
[+Crossover()
+Crossover(in crossoverUniformProbability : double)

|+ToString() : string

]
!
1
1
]
1
1
!
1
1
1
|
!
1
1
]
1
1
!
1
1
1
1
!
1
1
1
1
!
!
1
1
1
1

.
4
.
CrossoverBinaryUniform
-mask : BitArray
+CrossoverPair(inout iitemFirst - lltem, inout item, in irand
/
!
/
/
CrossoverBinary TwoPoints
+CrossoverPair(inout iitemFirst : lltem, inout litem, in irand :
]
!
|
!
1
|
!

!
CrossoverBinaryOnePoint

+CrossoverPair(inout iitemFirst : litem, inout iitemSecond : litem, in irand : IRandomGen)

slika 4.20. Neke od klasa za ukrstanje u prostoru imena VladoFilipovic. EA.Deme

Pri dizajnu klasa za uktstanje kori$éeni su dizajn obrasca Strategija i Apstraktna fabrika, tako da klijent servisa
odlucuje koje ¢e se od ponudenih ukr$tanja izvrsavati. Sama politika izvravanja faze ukrstanja, koja je
enkapsulirana u klasi CrossoverExecution i klasama koje su izvedene iz nje, ne zavisi od vrste
reprezentacije jedinke. S druge strane, postupak ukrstanja dve jedinke, realizovan u klasama izvedenim iz

klase crossover, nuzno zavisi od izabrane reprezentacije. Tako je, da bi se odrzala fleksibilnost sistema,

samo uktstanje realizovano kao kolaboracija klase koja odreduje politiku uktstanja i koja proziva drugu klasu

— a ta druga klasa odreduje kako ¢e biti realizovano uksstanje dve konkretne jedinke.

Analogna logika je primenjena i na dizajn klasa za mutaciju i za selekciju.
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MutationExecution

-probability : double
#mutation : Mutation

«interface»

[+Mutation(in iea : IEaDeme)
|+Probabilty() : double

probabity : double)| ~

+Mutation(in iea : IEaDeme)|
+Probabilty() : double

|+imutation() : IMutation [M = ~~>Nigwation() : IMutation
|+MutationExecution() pd

[*Mutation(in iea : IEaDeme)

Mutation(in iea : IEaDeme)

MutationXmIOnePoint

Mutationidle

[+Mutateltem(inout iitem : litem, in irand : IRandomGen, in prob : double)
int()

+Mutateltem(inout iitem - lltem, in irand : IRandomGen, in prob : double)

|+MutationXmIOnePoint

i Mutation

«interface»
IMutation

[Mutateltem(inout item - Titem, in irand : IRandomGen, in prob - double)

[“Mutateltem(inout iitem : lltem, in irand : IRandomGen, in prob : double)

\
MutationBinaryOnePoint

N
MutationFloatinvert

[+Mutateltem(inout iitem : lltem, in irand : IRandomGen, in prob : double)
OnePoint() |+MutationFloatinvert()

[+Mutateltem(inout iitem : litem, in irand : IRandomGen, in prob : double)

slika 4.21. Klase za mutaciju u prostoru imena VladoFilipovic. EA.Deme

-ranks : ArrayList
-ranksSum : double +Selection(in iea : IEaDeme)|
-ranksSet : bool = false

+Selection()
+SelectionExecutionRankBasedLinear()
+SelectionExecutionRankBasedLinear()

+Selection()

+SelectionExecutionTruncation()
+SelectionExecutionTruncation()

N \[+Setectiong
T )
T )
~
SN
~ N
<Z \
\
SelectionExecution N
[#probability : double’ ~ \
l#useDirectlyPassed : bool \\
#tpassedNumber : int
{#rankOfBest : double
{#rankOfWorst : double interface»
#truncation : double ISelectionExecution
#exponent : double +Selection(in iea : [EaDeme)
#ournamentSize : int +Probability() : double
: double| +UseDirectlyPassed() : bool
[+Selection() +PassedNumber() : int
+Probability() +RankOfBest() : double
|+UseDirectlyPassed() +RankOfWorst() : double
|+PassedNumber() -+ Truncation() : double
|+RankOfBest() ARExponent() : double
|+RankOWorst() 71 |+ ToymamentSize() : int
|+ Truncation() P // +FineGrainedTournamentSize() : double|
|+Exponent()
[+ TournamentSize()
|+FineGrainedTournamentSize() AN
|+SelectionExecution() N
\,
N\

SelectionExecutionRankBasedLinear

ranks : ArrayList
-ranksSum : double

ranksSet : bool = false

[+Selection()
+SelectionExecutionRankBasedLinear()
|+SelectionExecutionRankBasedLinear()

SelectionExecutionTruncation L
/
/
[+Selection(in iea : IEaDeme)
l+SelectionExecutionTruncation() 7
i trunc : double) i i
ranks : ArrayList
count : int -ranksSum : double
-slots : ArrayList -ranksSet : bool = false
[+Selection() +Selection()
" ) f

. ) |
slika 4.22. Klase za selekciju prostoru imena VladoFilipovic. EA.Deme
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<nterface~

litem
+Assign(in iarg : lltem)
+IsSameAs(in iarg : litem) : bool
+Data() : string
+FitnessValue() : double
+IsValid() : bool
+Length() : int
+ObjectionValue() : double
+GenCode() : object

\ N -
\ S~o 0 T TE=—a
\ S~ TTTme—l
\ ~~ . TTEeea
\ ~ -
<
\ AT
\ ~
\ Sso
\ ~
\ S~
~
\ N
\ ~
\ Sl
\ s
~
\ ~
\ ~
\ SS
\
Item

#data : string

#fitnessValue : double

isValid : bool

{objectionValue : double

[+Assign(in iarg : lltem)

+IsSameAs(in iarg : litem) : bool

|+Data() : string

|+FitnessValue() : double

+IsValid() : bool

+Length() : int

+ObjectionValue() : double

|+GenCode() : object

[+Item()

[+Item(in itemData : string, in itemFitness : double, in itemisValid : bool, in itemObjection : double)
-IComparable.CompareTo(in o : object) : int
|+ToString() : string

nterface»
IPopulation

N ItemBinary

qf/ +Data() : string

ItemFloat
"genCode : ArrayList

=~ ~ ~[+Assign(in farg : lltem)

[+IsSameAs(in iarg : litem) : bool
+Data) : string

+Length() : int

[+GenCode() : object

[+ temFloat()

-genCode : BitArray

+Assign(in iarg : lltem)
+1sSameAs(in iarg : Iitem) : bool

+Length() : int

+GenCode() : object
+ItemBinary()

+ItemBinary(in codeLength : int)

+Count() : int

Population

+this(in index : int) : litem
+SortByFitness()
+IndexOfBestFitness () - int
+IndexOfWorstFitness() - it

#count : int

#ipopulation : ArrayList
+Count() - int

+thisin index : int) : lem

+SortByFitness()
+IndexOfBestFitness() : int
+IndexOfWorstFitness() : int
+Population()
N

itemType : string, in itemLength : int, in countPop : int)

slika 4.23. Klase za jedinke i za populaciju u prostoru imena VladoFilipovic EA.Deme
U ovoj inkatnaciji EA softverski sistem podtzava tri veste predstavljanja jedinki:

®  uobliku bitovne niske (kojoj se duzina prosleduje kao parametar pri kreiranju jedinke);
® uobliku broja (ili niza brojeva) u pokretnom zarezu;
[ ]

u obliku drvoidne strukture (koja je predstavljena XML dokumentom), a koja je veoma pogodna za
GP izracunavanja.

Jedinke populacije implementiraju interfejs IComparable, $to omogucéava njihovo direktno poredenje, a u
populaciji je implementiran indekser, sto dopusta da se pojedinim objektima-jedinkama u okviru objekta-
populacije pristupa kao ¢lanovima niza - kori§éenjem notacije sa uglastim zagradama [ | koja je uobicajene u
programskim jezicima Pascal, C, C++, Java 1 C#.
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InitExecution
[#init : Init
FTni(in iea - [EaDeme)| T~ = ====—_____ —ieacer
[0 :linit T7™™  initkxecution
+Init(in iea : [EaDeme)
_ AV+iinit() : init
-
Tassical
Init(in iea : [EaDeme)
nit
Cengtht -int= 0
ength? :int = 0 -
lengthDistribution : string = "Uniform" 'm;’,:?fe

- SetRandomized(inout itm - ltem, in irand : IRandomGen)|
+SetFromXmi(inout iea : IEaDeme)
+Length1 () : int

-alphabetXm - string =

dataXmi : string = "

- SetRandomized(inout tm - Ttem, in irand : IRandomGen] .

+SetFromXmi(inout iea : IEaDeme) [ Lonatey - it

+Length1() : int +LengthDistribution() : string
A\ AlphabetXmil() : string

+Length2()  int
+LengthDistribution() : string - ml) -
+ AlphabetXml() : string < ,‘Da’ax’"’() : string 7
+DataXml() : string . 1 7
+Init() o | I
1 ’
1 !
1 /
1
InitXml
alphabetXmi : string = ™
-alphabet : ArrayList = null
pd [+SetRandomized(inout iitm - litem, in irand : [RandomGen)
InitBinary +AlphabetXmi() - siring
[+Initxmi()
-PositioninAlphabetin letter : string) : int

CardinalityOf(in letter : string) - int
-PositionTolnsert(in doc : XmIDocument) : XmINode
|-PositionTolnsert(in root : XmINode) : XmINode
InputAlphabet()

-OutputAlphabet()

[+SetRandomized(inout iitm : litem, in irand : IRandomGen).
[+InitBinary()

]

I

I

1

1

I

i

1

1

,l I-ExistinAlphabet(in letter : string) : bool
I

1

1

I
1
|
!

1
InitFloat

+SetRandomized(inout iitm - lltem, in irand : IRandomGen)|
+InitFloat()

slika 4.24. Klase za inicijalizaciju u prostoru imena VladoFilipovic. EA.Deme
Kod klasa sa prethodnog dijagrama, naravno, postoji zavisnost — sam proces inicijalizacije zavisi tipa jedinke
koja se inicijalizuje, a pri tome jedan tip jedinke moze biti inicijalizovan na viSe nacina (u ovom trenutku su
podrzane binarna reprezentacija, reprezentacija sa brojevima u pokretnom zarezu i drvoidna XML

ProblemFunctionOptimizationXml

reprezentacija..

-dimension : int
arquments : ArrayList
[intervalsFrom : ArrayList
[intervalsTo : ArrayList
indexes : Hashtable
-evaluate : string

=
-dimension : int

-arguments : ArrayList
intervalsFrom : ArrayList
intervalsTo : ArrayList

-evaluate : string
+ArgumentsToObjection () : double
-+ ArgumentsCoeficients() : object
+Arguments() : string

[+ArgumentsToObjection() : double
|+ArgumentsCoeficients() : object
|+Arguments() : string
[+Input()
|+ProblemFunctionOptimizationXmi()
-EvaluateDomain(in domain : string) : bool
-EvaluateExpression(in expression  string) : double|
xml : string) : double

+ArgumentsToObjection() - double]
+ArgumentsXml() : string

-+ UselnputFile() : bool

+InputFile() : string

-+ ArgumentsCoeficients() : object
N~

-+ Arguments() : string
+Input()

\,

Problemidie

[+ArgumentsToObjection() : double
|+Arguments() : string
[+Input()

+ArgumentsXml() : sti
+UselnputFile) : bool
+InputFile() : string

- +Arguments() : string
~< Input
S~ +Problem()
= +Problem(in uselnputl

input()
+ProblemF .
- ~|+Problemidie()
-~ Problem
[#argumentsXm : string
#uselnputFile : bool
<nterface» -
Protiom - [#inputFile : string
+ArgumentsToObjection() - double

ing

-+ ArgumentsCoeficients() : object

File : bool, in inputFile : string, in argumentsXm : string)

ProblemLinearEquation -
~

~dimension : int
-coefsA : ArrayList
-coefsB : ArrayList
-results : ArrayList
-argsForEvaluation : string

+Arguments ToObjection() : double
-+ ArgumentsCoeficients() : object
-+ Arguments() : string

+Input()
+ProblemLinearEquation()

expression : string, in a : double, in b : double) : double

slika 4.25. Klase sa domenski-zavisnim problemima u prostoru imena VladoFilipovic. EA.Deme
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~ ProblemTheory

-argument : int

-evaluate : string
[+ArgumentsToObjection()
|+ArgumentsCoeficients()
[+Arguments() : string
[+Input()
|+ProblemTheory()

Gouble
object




Operatori selekcije i migracije i web setvisi kod paralelnih evolutivnih algoritama

«interface»

InstanceExecution
_______ l#instance : Instance
+Instance(in iea : IEaDeme)|

r [Finstance(in fea : IEaDeme)
viinstance() : linstance - iinstance() : linstance
L
~
lassical
Finstance(in fea : [EaDeme)
InstanceLinearEquationXml InstanceTheoryBinaryDeceptive
+GeneticCodeT - GeneticCod: 3 )
[+ Instancel InstanceTheoryBinaryDeceptive()
7 -ValueOfitem() Binaryonatiax
Instanceldle |
,’ - GenaticCodeToArgumaNts()
+GeneticCodeToArguments() ] +InstanceTheoryBinaryOneMax()|
) h _ [ValueOfitem()
T / -
\
\ |
\ /
\ /
] I3
Cinterface»
linstance
GeneticCodeToArguments(inout jproblem - IProblem, in item - tem)|
+icache( : ICache

: Instance
N
1 AN l#icache - Cache = null
N
‘| \ ~ [*GeneticCodeToArguments()|
1 \ N l+icache()
\ \\ AN |+Instance()
|| \ <
1 \\ \\\
stanceF Il \ N
\ \ N
+GeneficCodeToArguments() \ \
+instanceFuncti i 0 | ) \
\ \,
| \
AY
! \
InstanceFunctionOptimizationHardcodedFloat| \
\
\ GenelicCoda ToArguments()
T GeneticCodeToArguments) \ +InstanceFunctionOptimizationXmiFloat(
|+ nstanceFunctionOptimizationHardcodedFloat( \
\
A

- GeneticCodeToArguments()
+InstanceFunctionOptimizationXmiBinary()

slika 4.26. Klase sa instancama problema u prostoru imena VladoFilipovic. EA.Deme

Analizirajuéi prethodni dijagram moze se uociti da objekti-instance (tj. njihova implementacija) zavisi 1 od
problema koji se resava i od tipa jedinke.
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<interface~
_——=———=™ " [FitnessExecution
+Fitness(in iea : IEaDeme)|
ifitness() : IFitness

FitnessExecution
[#itness : Finess
[+Fitness(in iea : IEaDeme)
sifitness() : IFitness
|+FitnessExecution()

/
/
/

£
FitnessExecutionClassical

[ Fitness(in iea : [EaDeme)
-SetFitnessOfbuplicatesToZero(in ipopulation : IPopulation)

FitnessMultiply FitnessReciprotial
+Determine(in itm : ltem) - double +Determine(in itm - ltem) - double
+FitnessMultiply() +FitnessReciprotial()
-SetFitnessOfDuplicates ToZerofin iea : [EaDeme) -SefFitnessOfDuplicatesToZerofin iea : [EaDeme)
N 7 FitnessSubtract
\ /
’
FitnessSubtractFrom i [+Determine(in iitm : litem) : double
/ |+FitnessSubtract()
-SefFitnessOfDuplicatesToZerofin iea : IEaDeme)
[+Determine(in iitm : Iitem) : double —
|+ FitnessSubtractFrom() -
-SetFitnessOfDuplicatesToZero(in iea : IEaDeme) P
\ 1 Fitness
#val : double
; . l#removeDuplicates : bool = false
«interface> - - Determine(in itm  lltem) : double

IFitness
+Determine(in iitm  litem) : double]
+Value() : double
+RemoveDuplicates() : bool

+Value) : double
+RemoveDuplicates() : bool
+Fitness()

+Fitness(in initVal : double)

2
]
1
< |
Fitnessldle
]
]
FitnessAdd I [+Determine(in iitm - litem) : double
1 [+Fitnessldle()
1 | SetFitnessOfDuplicatesToZero(in iea : I[EaDeme)
+Determine(in iitm : lltem) : double 1
+FitnessAdd I
-SetFitnessOfDuplicatesToZero(in iea : IEaDeme) 'l
! N\,
" N\
I FitnessDivideFrom
i
1
FitnessChangeSign +Determine(in iitm : lltem) : double
+FitnessDivideFrom()
-SetFitnessOfDuplicatesToZero(in iea : I[EaDeme)

[+Determine(in iitm : litem) : double
|+FitnessChangeSign()

FitnessDivide

+Determine(in iitm : lltem) : double
+FitnessDivide()
-SetFitnessOfDuplicatesToZero(in iea : I[EaDeme)

slika 4.27. Klase za odredivanje prilagodenosti u prostoru imena VladoFilipovic. EA.Deme

FinishExecution
inishCode.NotFinished| «interface»
0

[#over : FinishCode =

+Check(in iea : [EaDeme)
+Over() : FinishCode

[#bestitemUnchangedFor : int

[#bestFitnessUnchangedFor : int = 0 +CurrentGeneration|) : int
#startTime : DateTime +NumberOfGenerations() : int
#executionTime : TimeSpan +BestltemUnchangedFor() : int
#itemsOr : ArrayList +BestFitnessUnchangedFor() : in
#itemsAnd : ArrayList +ExecutionTime() : TimeSpan

[+Check() +ItemsOr() : ArrayList

[+Over() Lsltemsand() : ArrayList
|+CurrentGeneration() 4‘§§—V7,

|+NumberOfGenerations() Pie
|+BestitemUnchangedFor()

|+BestFitnessUnchangedFor() -7
|+ExecutionTime() 7
[+ItemsOr() »
+ltemsAnd() FinishExecutionClassical
|+FinishExecution()
|+

+Check()
+FinishExecutionClassicall |
+FinishExecutionClassicall|

«interface»
IFinishitem

Finishitem

+Check(in iea : IEaDeme) : FinishCode|
+Finishitem ()

\
"bestFitness : double \
-unchangedFor : int = 0 d
[+Check(in fea : [EaDeme) : FinishCode \ AN
|+ ) | S
\ FinishitemTimeElapsed
i
Check(in iea : [EaDeme) - FinishCode
+FinishltemTi )
-ibest : litem
int=0
-Check(in iea : [EaDeme) - FinishCode
+Fini ) N

+Check(in iea : IEaDeme) : FinishCode| +Check(in iea : [IEaDeme) : FinishCode|
+F +FinishitemNumberOfGeneratior

slika 4.28. Klase za proveru zavrsetka izvrsavanja algoritma u prostoru imena VladoFilipovic. EA.Deme
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Operatori selekcije i migracije i web setvisi kod paralelnih evolutivnih algoritama

Kod izvestaja su koriSéeni obrasci Strategija, Filter za prestetanje i apstraktna fabrika. Naime, svaki od

izvestaja

dnterface»
IReportAfterAlgorithm

+Execute(in iea : [EaDeme, inout ret : StringBuilder)
+ltems() : ArrayList

+StartTime() : DateTime

«nterface»
IReportAfteriteration

+Execute(in iea : IEaDeme, inout ret : StringBuilder)
+ltems() : ArrayList
+StartTime() : DateTime

nterface»
IReportAfterStepCrossover

+Execute(in iea : [EaDeme, inout ret : StringBuilder)

+ltems() : ArrayList N~

dnterface»
IReportAfterStepFinish

+Execute(in iea : [EaDeme, inout ret : StringBuilder)
+items() : ArrayList

nterface»
IReportAfterStepFitness

+Execute(in ea :IEaDerme, inout et : StingBuiden|

+ltems() : ArrayList

<nterface»
IReportAfterSteplnstance

+ltems () : ArrayList

<nterface»
IReportAfterStepMutation

+ltems () : ArrayList

<nterface~
IReportAfterStepProblem
+Execute(in iea : IEaDeme, inout ret : StringBuilder)
+ltems() : ArrayList

<interface»

IReportAfterStepSelection
+Execute(in iea : [EaDeme, inout ret : StringBuilder)
+ltems () : ArrayList

+Execte(iniea :IEaDeme, inou ret : StingBuiden)|

+Execute(in fea :IEaDeme, inou et ; SiingBuier)

ReportAfterAlgorithm

frcount - int

items : ArrayList

#startTime : DateTime

[Execute(in iea : IEaDeme, inout ret : StringBuilder)

[+Items() : ArrayList

+StartTime() : DateTime

|+Rep: : string)
ReportAfteriteration

foount -int
items : ArrayList

#startTime : DateTime

[Execute(in iea : IEaDeme, inout ret : StringBuilder)
[+Items() : ArrayList

+StartTime() : DateTime

|+ReportAtterlteration(in reportitems : string)

ReportAfterStepCrossover

#count
titems : ArrayList

+Execute(in iea : IEaDeme, inout ret : StringBuilder)
+Items() : ArrayList
+ReportAfterStepCrossover(in reportitems : string)

ReportAfterStepFinish

foount : int

titems : ArrayList

[+Execute(in iea : IEaDeme, inout ret : StringBuilder)
[+ltems() : ArrayList

|+ReportAtterStepFinish(in reportitems : string)

ReportAfterStepFitness

#count :

l#items : ArrayList

[Execute(in iea : IEaDeme, inout ret : StringBuilder)

[+Items() : ArrayList

|+ReportAtterStepFitness(in reportltems : string)
ReportAfterSteplnstance

foount : int

titems : ArrayList

[+Execute(in iea : IEaDeme, inout ret : StringBuilder)
[+ltems() : ArrayList

|+ReportAtterSteplnstance(in reportitems : string)

ReportAfterStepMutation

froount < int

titems : ArrayList

[+Execute(in iea : IEaDeme, inout ret : StringBuilder)
[+ltems() : ArrayList

|+ReportAtterStepMutation(in reportitems : string)

ReportAfterStepProblem

ReportAfterStepSelection

[#count

int

items : ArrayList

+Execute(in iea : [EaDeme, inout ret
+ltems () : ArrayList

foount : int

titems : ArrayList

+Execute(in iea : IEaDeme, inout ret : StringBuilder)
+Items() : ArrayList

+Rep

: string)

+Rep: pl string)

slika 4.29. Klase za izvestaje u prostoru imena VladoFilipovic EA.Deme
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ReportitemInitAlphabet

[+Execute(in part : string, in iea : [EaDeme, inout ret : StringBuilder)
+ReportiteminitAlphabet()

ReportitemimigrantsAll

|+ReportitemimigrantsAl()

[+Execute(in part : string, in iea : IEaDeme, inout ret : StringBuilder)|

Reportitemidie

[+Execute(in part : string, in iea : [EaDeme, inout ret : StringBuilder)
N

/ ReportitemEmigrantsAll
,
‘l 7 [+Execute(in part: sifing, in iea : [EaDeme, inout et : StringBuider)
|+
1 =
I S
| =7"
T
v a== ! ReportitemCurrentGeneration
— - cinterface,
IReporfitény — ~ " T T T T T —— <. -
- +Execute(in part : string, in iea : [EaDeme, inout ret : StringBuilder)
-+ )

‘&Execule{m part : Ftnng, iniea: /EaDe/n . inout ret : SlnngBurIder)b
Ay W

\

‘\ Reportitem
\

I

+Execute(in part :§1ing, in iea : EaDeme, inout rgt - StringBulder)
+Reportitem() \ 1

\
ReportltemOverallTime

ReportitemDeJongOffLine

-offLine : double = 0

[xReportitemDedJongOffLine()

+Execute(in part : string, in iea : IEaDeme, inout ret : StringBuilder)

ReportitemDeJongOnLine

-onLina\: double = 0

[*Execut&(n part : string, in iea : [EaDeme, inout ret : StringBuilder)
|+ReportiteNiDeJongOnLine()

\
\,
\,
\

\ ReportltemFinishReason

A

\
[+Executd(in part : string, in iea : [EaDeme, inout ret : StringBuilder)
(

+ReportitémFinishReason()
[“Execute(in part : string, in iea : IEaDeme, inout ret : StringBuilder) Y
|+ReportitemOveralTime() \
\
\
ReportitemFirstAll

+ReportitemFirstAll()

1
1
|
1
[ - — -
| [+Execute(in part : string, in iea : IEaDeme, inout et : StringBuilder)
|
\
\

1
ReportiteminstanceCache

[“Execute(in part : siring, in iea : IEaDeme, inout ret : StringBuilder)
+Rep: ache()

slika 4.30. Klase za elemente izvestaja u prostoru imena VladoFilipovic EA.Deme
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Operatori selekcije i migracije i web setvisi kod paralelnih evolutivnih algoritama

dijagramima sa slika 4.31. — 4.33.

U prostoru imena VladoFilipovic.EA.Dispatch se nalaze klase koje su esencijalne za uspesan rad web
servisa i kolaboraciju i patralelan web servisa nad potpopulacijama. Klase ovog porostora imena opisane sa

DispatchFacade
+DispatchFacade(
GetC tringl]. in - string[]) : string
GetC - string[]. in tring[]. in tringl]) - string
requestld : string. in string)
+StopExecution(in requestld : string).
|+GetStatus(in requestld : string) : int

|+Startimigration(in requestld : string)
-+ GetResults(in requestld : string) : string.

requestld : string. in
OnDeme(in requestld : string, in
OnDemef(in requestid :
K

string) : string
: string)

tring)
OnDeme(in requestld : string)

|+GetStatusOnDeme(in requestld : siring) : int
-+ GetResultsOnDeme(in requestld : string) : string

OnDeme(in requestld : string)

+ExecuteAndGetResultsOnDeme(in requestld : string. in parametersXmi : string) : string

DispatchFactory <interface»
IEaDispatch
(in requestid : string)
[+Create(in parametersXml : string, in requestld : string) : object

+StopExecutioninArea(in requestid : string)
+TerminateExecutioninArea(in requestld : string)
+GetResultsinArea(in requestld : string, inout ret : StringBuilder)
+GetStatusinArea(in requestld : string) : int
+StartlmigrationinArea(in requestld : string)
+ParametersXml() : string
+icommunication() : ICommunication
o +iemigration() : IEmigration
EaDispatch
[#parametersXmi : string
#tcommunication : Communication
#temigration : Emigration

+iimigration() : limigration
ireportDispatchAA() : IReportDI
- Y
- \ N\

#imigration : Imigration \
#reportDispatchAA : ReportDispatchAfterAlgorithm §
+StartExecutioninArea() 3\
+StopExecutioninArea(
+TerminateExecutioninArea(
+GetResultsinArea()

+GetStatusInArea()
+StartimigrationinArea()
+ParametersXmi()

\
N
v EaDispatchSequential
+icommunication() \
+iemigration() i
+iimigration() 3 +StartExecutionInArea()
+ireportDispatchAA( \ +StopExecutioninAreal()
+EaDispatch() \ +TerminateExecutioninArea(
\ +GetResultsinArea()
\ +GetStatusInArea()
Y +EaDispatchSequential()
\

[+StopExecutioninAreal()

[+EaDispatchCoarseGrainedAsynchronic()

slika 4.31. Centralne klase za paralelni rad u prostoru imena VladoFilipovic. EA.Dispatch
Mehanizam paralelnog izvrsavanja EA nad potpopulacijama se sustinski poklapa sa izvtsavanjem algoritma
PGANP koiji je opisan u poglavlju 4.1.2.

<nterface»
ICommunication
+Hostld() - string

+Requestld() : string

+Neighbours ToSend() : Hashtable

+Neighbours ToReceive () : Hashtable
+WS() : EaService

e
-+ TopologyXml() : string
o )

(in iDispatch : IEaDispatch)
+GetTopologyld{(in service : string, in iDispatch - IEaDispatch) : int|

Communication
f#requestid : string
#thostld : string

#WS : EaService = new ViadoFilipovic.EA WebService.localhost. EaService()

#topologyXmi : string

l#neighboursToSend : Hashtable = new Hashtable()
ToReceive : Hashtable = new Hashtable()

[+Hostld() : string

[+Requestld() : string

+NeighboursToSend() : Hashtable
[+NeighboursToReceive) : Hashtable
+WS() : EaService

[+ TopologyXml() : string

|+ DiscoverNeihbourServices(in iDispatch : IEaDispatch)

)
+GetTopologyld(in service : string, in iDispatch : IEaDispatch) : int
[+Communication(

-DiscoverService(inout ws : EaService, in url : string) : bool
-GetTopologyService(in id  int) : string

slika 4.32. Klase za komunikaciju u prostoru imena VladoFilipovic EA.Dispatch
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«interface»

IEmigration
+Choose(in iea : IEaDeme)
+Count() : int

+Interval) : int
+SaveAsXml(in iea : IEaDeme) : string|

EmigrationBest

Choose(in iea : IEaDeme)|

Emigrationldie

+Choose(in iea : IEaDeme)
+SaveAsXmi(in iea : I[EaDeme) : string|

[l

1

!
I
1
1
!
!
1
1
1
!
!

L
Emigration
foount :int = 0
#interval : int = 0
[<Choose(in iea : I[EaDeme)
[+Count() : int EmigrationRandom
[+Interval()
+Choose(in iea : IEaDeme)|

int
|+SaveAsXmi(in iea : IEaDeme) : string|
tion()

«interface»

+Replace(in iea : IEaDeme)

+Count() : int

+Interval() : int

+iimigrants() ; IMigrantsGroup

+LoadFromXmiin iea : IEaDeme, in xmi  string)|
R

Imigrationidie

[+Replace(in iea : IEaDeme)
+LoadFromXmi(in iea : IEaDeme, in xmi : string)

L
Imigration

[frcount : int = 0
#interval - int = 0
#imigrants : MigrantsGroup
Replace(in iea : IEaDeme)
+Count() : int
+Interval()  int
iimigrants() : IMigrantsGroup
+LoadFromXmi(in iea : [EaDeme, in xm : string)|
\
\

\
[+Replace(in iea : [EaDeme)|

ImigrationWorst

[+Replace(in iea : [EaDeme)

slika 4.33. Klase za imigraciju i emigraciju u prostoru imena VladoFilipovic.EA.Dispatch
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Poglavije 5

5. EMPIRIJSKO POREDENJE EVOLUTIVNIH ALGORITAMA

EA se razvijaju 1 mnogi autoti su predlagali razna poboljsanja, o ¢emu je detaljnije bilo reci i u poglavlju 1.5.
Neke od predloZenih izmena su bile skoncentrisane i efikasno primenljive samo na problem kojim se autor-
predlaga¢ bavio, dok su drugi predlozi bili opste primenjivi.

Postoji veliki broj radova u kojima se porede razlic¢ite modifikacije, tj razlicite varijante EA. U nekim od njih
su uporedivani operatori selekcije kod EA (videti [Goldbe9la], [Del.aMa93], [Hancoc94], [Bick95],
[Filipo96]), u drugim su uporedivani operatori mutacije i nivoi operatora mutacije (videti [Fogart89],
[Bick93], [Hinter95]), u treéim se porede reprezentacije jedinke (radovi [Janiko91], [Schrau92], [Filipo96a),
itd.

U nekim radovima se porede klase EA sa istim genetskim operatotima, ali sa razlic¢itim veli¢inama kontrolnih
parametara koji utvrduju nacin primene ovih operatora. Cilj takvih radova je utvrdivanje optimalne vrednosti
(ili optimalne politike dodele vrednosti) za kontrolne parametre (videti [Grefen80], [Grefen89], [Schaff89],
[Stiniv94], [Park95], [Filipo97a)).

Da bi se precizno moglo eksperimentisati sa raznovrsnim modifikacijama i utvrdivati njihov kvalitet,
neophodno je da se te modifikacije primene na neke veé¢ poznate test-probleme. U tu svrhu se koriste
problemi nalazenja ekstremne vrednosti funkcije u zadatoj oblasti. Pogodnost kod takvog izbora je laka
mogucénost pracenja toka izvriavanja algoritma, kao i lakoca ispitivanja ponasanja EA pod raznovrsnim
uslovima, tj. lakoca ispitivanja robusnosti algoritma. Nadalje, za ovaj problem se relativno lako mere i
uporeduju performanse raznovrsnih tipova paralelnih EA.

Medu istrazivacima iz oblasti evolutivhog programiranja je praksa da se kvalitet neke modifikacije algoritma
procenjuje na osnovu rezultata koje tako modifikovani algoritam postize u resavanju problema optimizacije
funkcije.

Ovakvi empirijski i eksperimentalni prilazi poredenju algoritama imaju mnoge nedostatke, narocito kada se
algoritmi dizajniraju tako da budu robusna oruda za optimizaciju i pretragu. Jedna ocigledna opasnost pri
empirijskom evaluiranju algoritama pretrazivanja je da zakljucak vise zavisi od problema koji su uzeti za
testiranje nego od algoritama koji se porede. Zbog ovoga se moze dogoditi da algoritmi daju bolje rezultate
na odredenom, konkretnom skupu test-funkcija, a da se za druge funkcije ne ponasaju ni izbliza tako
kvalitetno.

Dakle, neophodno je razviti metodologiju za empirijsko poredenje raznih EA kojima se resava odredent
problem, kao i za empirijsku proveru da li i gde predlozeno poboljSanje zaista daje bolji rezultat.

Realizacija EA koji resava nalazenje ekstremuma je izvedena tako $to je za prostor niski uzet skup binarnih
niski fiksirane duzine. Preslikavanje realnog broja iz nekog intervala u nisku bitova (duzine n) se obi¢no
obavlja na sledeéi nacin: interval se podeli na ekvidistantne tacke (broj tacaka je 27), 1 broju se ili dodeli binarni
kod najblize donje tacke podele, ili mu se dodeli Grejov kod prethodno odredenog binarnog celog broja.
Funkcija prilagodenosti se racuna na osnovu vrednosti funkcije ¢iji se ekstremum trazi - ako se trazi
maksimum, tada se funkcija prilagodenosti poklapa sa funkcijom objekcije (inace se vrsi skaliranje).

Treba napomenuti da se u razvoju metodologije za empirijsko poredenje optimizacionih algoritama ne
uzimaju u obzir problemi kombinatorne optimizacije. Za takve probleme obi¢no od pre postoje dobro
poznati test-primeri.

5.1. De Jongove test-funkcije

Veé je naglasena potreba da se spreci specijalizacija, tj. prilagodavanje algoritma konkretnom skupu test-
funkcija. To se postize izborom skupa test-funkcija (pored naziva test-funkcija koristice se i naziv test-
problem) tako da on bude istovtemeno izazovan i raznovrstan. Ideja je da skup test-problema ukljucuje
funkcije sa slede¢im karakteristikama: neprekidne i prekidne; konveksne i nekonveksne; jednomodalne i
visemodalne; deterministicke i stohasticke; malodimenzionalne i mnogodimenzionalne.

De Jongovo test okruzenje (videti [DeJong75]) sadrzi slede¢ih pet funkcija:

121



Empitijsko poredenje evolutivnih algoritama

1) Sferna funkcija
Analiti¢ki oblik funkcije i njen domen je dat sa:

3
F1(x;,%,,x5) = D X7 (pri éemu e -5.12 S S5.12).
i=1

Grafik dvodimenzionalnog ekvivalenta funkcije F1
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slika 5.1. - Dvodimenzionalna restrikcija sferne funkcije
Ova  funkcija ima  karakteristike neprekidnosti — konveksnosti, jednomodalnosti,  kvadrata,
malodimenzionalnosti i deterministicnosti. Dominantna karakteristika ove funkcije je jednomodalnost.
Grafik jednodimenzionalnog ekvivalenta funkcije F1
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slika 5.2. - Jednodimenzionalna restrikcija sferne funkcije

Sferna funkcija se oznacava sa F1.

2) Rozenbrockova funkcija:
Analiticki oblik Rozenbrockove funkcije i njen domen su dati slede¢om formulom:

F2(x;,%,) =100(x] —x,)° +(I—x,)° (pti cemu je -2.048 <x; < 2.048)
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Gralfik dvodimenzionalnog ekvivalenta funkcije F2
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slika 5.3. — Dvodimenzionalna restrikcija Rozenbrokove funkcije
S obzirom na De Jongove karakteristike, ova funkcija je neprekidna, nekonveksna, visSemodalna, nekvadratna,
malodimenzionalna i deterministi¢na. Dominantna karakteristika Rozenbrokove funkcije je nelinearnost.
Grafik jednodimenzionalnog ekvivalenta funkcije F2
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slika 5.4. — Jednodimenzionalna restrikcija Rozenbrokove funkcije
Oznaka ove funkcije je F2.

3) Stepenitka funkcija
Analiti¢ki oblik i domen Stepenicke funkcije je dat slede¢om formulom:

5
F3(x)xs) =Y [x;] (pri cemu je -5.12 <3 <512

i=1
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Gralfik dvodimenzionalnog ekvivalenta funkcije F2

slika 5.5.- — Dvodimenzionalna restrikcija Stepenicke funkcije
Dominantna karakteristika, (karakteristika zbog koje je ova funkcija ukljucena u skup test-funkcija) je njena
prekidnost.
Grafik jednodimenzionalnog ekvivalenta funkcije F3

slika 5.6. — Jednodimenzionalna restrikcija Stepenicke funkcije
Oznaka ove funkcije je F3.

4) Cvefyomq funkcija sa Sumonm
Analiticki oblik i domen Cetvorne funkcije sa Sumom je dat slede¢om formulom:

30
FA(x) i X3) = D ix;" + N(0,1) (pri éemu je -1.28 <x: < 1.25)
i=1
Grafik dvodimenzionalnog ekvivalenta ove funkcije prikazan je na slici 5.7, a jednodimenzionalnog na slici

5.8.
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Grafik dvodimenzionalnog ekvivalenta funkcije F4

slika 5.7. Cetvorna funkcija sa sumom (dvodimenzionalni ekvivalent)
Kao $to joj samo ime kaze, jedna od najvaznijih karakteristika ove funkcije je Sum. Veli¢ina $uma je slucajna
promenljiva koja ima normalnu raspodelu.
Grafik jednodimenzionalnog ekvivalenta funkcije F4
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slika 5.8. Cetvorna funkcija sa Sumom (jednodimenzionalni ekvivalent)

Ova funkcija se oznacava sa F4.

5) Shekelova funkeija:

Analiti¢ki oblik i domen Shekelove funkcije (jo$ se zove i Shekelove lisicije rupe) je dat slede¢om formulom:

1

25
F5(x;,x,)=0.0002+ ) ——
j:/j+2(xi —aij)6

i=1

(pri cemu je -65.536 <xi < 65.530)

Grafik ove funkcije je prikazan na slici 5.9

125



Empitijsko poredenje evolutivnih algoritama

Grafik dvodimenzionalnog ekvivalenta funkcije F5

slika 5.9. Cetvorna funkcija sa sumom (dvodimenzionalni ekvivalent)

Ova funkcija je ukljucena u skup test-funkcija zbog svoje visemodalnosti i ¢injenice da postoji veéi broj
lokalnih optimuma. U literaturi se Shekelova funkcija oznacava sa F5.

5.2. De Jongovi kriterijumi

Za vrednovanje rezultata razlicitih EA, koriste se tri mere: jedna za merenje konvergencije, druga za merenje
petformansi toka, a treca za merenje Sitine pretrage. Prva je nazvana on-line performansa, a druga off-line
performansa. Ove mere su dobile naziv po analogiji sa on-line i off-line aplikacijama. Tre¢a mera je dobila
naziv ,,broj izgubljenih gena“. Novouvedene performanse se definisu na sledeéi nacin:

T
On-line performansa strategije s u okruzenju E: x(s) = %Zf;(g) .
g=1

On-line performansa se jo§ naziva i konvergencija. Sa f(g) je oznadena maksimalna vrednost
funkcije prilagodenosti tokom probe g, tj. maksimalna vrednost funkcije prilagodenosti u generaciji
& On-line performansa je prosek dosad najboljih performansi u raznim generacijama. PredloZena je
i opstija verzija ovog kriterijuma, koja dopusta neravnomernu raspodelu za tezine raznim
pokusajima.

)i T
Off-line performansa (tok) strategije s u okruzenju E: x(s) = ?ZfE(g) .Sa fp(g) je oznacena
g=1
srednja vrednost funkcije prilagodenosti za okruzenje E tokom probe g, tj. prosec¢na vrednost
funkcije prilagodenosti u generaciji g Off-line performansa je prosek svih funkcijskih evaluacija
zakljuéno sa tekuéim pokusajem. I za ovu meru je bila predlozena i neuniformna varijanta, ali je
cesce koriscena uniformna.

Broj izgubljenih gena tokom probe 7 u oznaci lo, (s) : razlika 2' i broja razli¢itih jedinica i nula na

svim pozicijama za sve jedinke u populaciji. Performansa nazvana broj izgubljenih gena ukazuje na
$irinu pretrage kroz pretrazivacki prostor.

Ispitivane su razne varijacije genetskih algoritama. Reproduktivni plan je familija strategija koje se razlikuju po
vrednosti stohastickih parametara. U svojim radovima ([Grefen86], [Grefen89], [Schaff89]) autori razmatraju
odnos nekoliko reproduktivnih planova i eksperimentalno odreduju vrednosti stohastickih parametara za
razne varijacije EA. Tokom vremena, produbljivanjem dotadasnjih znanja, ponekad je dolazilo i do promene
ovih vrednosti, koje su odslikavale nova saznanja.
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5.3. Novije metodologije empirijskih poredenja

Test-problemi se koriste radi poredenja performansi raznih evolutivnih algoritama. Medutim, cesto se
desava, da test-problemi nisu reprezentativni, odnosno da ne predstavljaju sve vazne karakteristike datog
problema. Kao $to je veé istaknuto, postoji opasnost da zbog takve prakse algoritmi mogu biti prilagodeni
samo malom skupu test-problema. Ta opasnost dobija na znacaju ukoliko test-problemi ne predstavljaju
tipove problema za koje se evolutivni algoritmi najvise koriste. To kod ovih test-funkcija i jeste najcesée
slucaj - postoje drugi tipovi algoritama koji bi za prethodno pobrojane funkcije brze doveli do resenja.

Dakle, do ukljucivanja ovih funkcija u skup test funkcija doslo je zbog toga sto funkcije F1-F5 ne odslikavaju
u potpunosti tipicne probleme koji se resavaju pomocu genetskih algoritama. Naime, funkcije F1-F5 su
ukljucene u skup test-funkcija da bi se istakla Sirina klase problema na koje se mogu primeniti EA. Ubrzo se
ispostavilo da su ove test-funkcije ili suvise male dimenzije ili suvise jednostavne, pa neki drugi, jednostavniji,
algoritmi (npr. metoda gradijentnog spusta, metoda enumerativne pretrage, metoda slucajne pretrage) daju
bolje rezultate.

Vazno je napomenuti da, pored prosirenja skupa De Jongovih test funkcija, (videti [Davis91a], [DeFalc96] Ju
kojima se test funkcije analiziraju sa nesto drugacijeg stanovista (penjanje po bitovima, predrasude kod
reprezentacije, itd.).

5.3.1. Prosirenja De Jongovih funkcija
Stoga su, tokom godina, pored De Jongovih pet funkcija, u skup test-funkcija ukljucene jos neke funkcije
(videti [Davis91], [Hancoc94], [Janiko91], [Schaft89]).

1) Rastriginova funkcija:
Analiti¢ki oblik Rastriginove funkcije je dat slede¢om formulom:

N
F6(x;,...xy) = 10N+Z(x,.2 —10c0s 27mx;) (pri ¢emu je -5.12 <x; <5.11)

i=1

Grafici dvodimenzionalne i jednodimenzionalne restrikcije ove funkcije prikazani su na slikama 5.10 1 5.11.
Grafik dvodimenzionalnog ekvivalenta funkcije F&
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slika 5.10. Rastriginova funkcija (dvodimenzionalni ekvivalent)
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Grafik jednodimenzionalnog ekvivalenta funkcije F&
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2) Schwefelova funkcija:

slika 5.11. Rastriginova funkcija (jednodimenzionalni ekvivalent)

Analiticki oblik Schwefelove funkcije je dat slede¢com formulom:

N
F7(X)0nXy) = D = x; sinyf|x;| (pri cemuje 5.72 <0 <5.17)

i=1

Grafici dvodimenzionalne i jednodimenzionalne restrikcije ove funkcije prikazani su na slikama 5.121 5.13.

Grafik dvodimenzionalnog ekvivalenta funkciye F7
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slika 5.12. Schwefelova funkcija (dvodimenzionalni ekvivalent)
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Grafik jednodimenzionalnog ekvivalenta funkcie F7
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slika 5.13. Schwefelova funkcija (jednodimenzionalni ekvivalent)

3) Griewangkova funkcija:
Analiticki oblik Griewangkove funkcije je dat slede¢om formulom:

Noox? N X;
F8(x;,...,xy)=1+ L—— 1 Jcos| —= | (pri ¢emu je -5.72 <x; <5.11)
e ; 4000 L7 )@
Grafici dvodimenzionalne i jednodimenzionalne restrikcije ove funkcije prikazani su na slikama 5.14. 1 5.15.
Gralfik dvodimenzionalnog ekvivalenta funkcije F8
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slika 5.14. Griewangkova funkcija (dvodimenzionalni ekvivalent)
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Grafik jednodimenzionalnog ekvivalenta funkcije F8
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slika 5.15. Griewangkova funkcija (jednodimenzionalni ekvivalent)

4) Sinusna ovojnica sinusni talas funkcija:
Grafik ove funkcije dat je slikom 5.16, a njen analiticki oblik slede¢om formulom:

2
sin”/x7 + x5 —0.5
F9(x,,x,)=0.5+ Xi o+ — (pri cemu je -100 <x; < 100)
(1+0.001(x? + x2))

Grafik jednodimenzionalnog ekvivalenta funkcije F9
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slika 5.16.

5) Skupljeno V' sinusni talas funkcija:
Grafik ove funkcije dat je slikom 5.17, a njen analiticki oblik slede¢om formulom:

F10(x;,x,) =4/x7 +x; (sm ( 0% x7 + x5 )+]) (pri Cemu je -100 < x; < 100)
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Grafik jednodimenzionalnog ekvivalenta funkcije F10
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slika 5.17. Skupljeno V sinusni talas funkcija (jednodimenzionalni ekvivalent)

Udinjen je pokusaj da se, umesto nasumi¢nog dodavanja novih test-funkcija koje bi ispravile postojecu
neravnotezu, definisu povoljne i nepovoljne osobine koje neka test funkcija treba da ima. Tako se zahteva
(videti [Whitley95] i [Whitley96]) da skup test-funkcija obrazovan od starih i novih test-funkcija treba da
zadovoljava sledeée osobine:

Skup test-funkcija treba da sadrzi probleme koji su otporni na metodu penjanja uz brdo. Problemi
koji nisu otporni na metodu penjanja uz brdo, tj. problemi koji se mogu lako rediti metodama
zasnovanim isklju¢ivo na eksploataciji, su problemi sa malom nelinearno§éu (malom epistazom).
Kada je strategija penjanja uz brdo uspesna, tada je ona obi¢no brza od evolutivnog algoritma. Ovo
ne zna¢i da treba iskljuciti iz skupa test-problema one probleme koji se mogu rediti pomocu
penjanja uz brdo, ali se pri analizi rezultata za takve probleme mora obratiti paznja i na prethodno
istaknutu ¢injenicu.

Skup test-funkcija treba da sadrzi probleme koji su nelinearni, nerazdvojivi i nesimetric¢ni.
Nelinearne (eng. nonlinear) funkcije sadrze nelinearnu interakciju izmedu argumenata funkcije.
Pojam epistaze, opisan u poglavlju 2, je u uskoj vezi sa nelinearno§¢u funkcije. Problem se naziva
nerazdvojivim ukoliko nije razdvojiv. Problem je razdvojiv (eng. separable) ako nema nelinearne
interakcije izmedu promenljivih. Kod razdvojivih funkcija (videti [Thomp96]) se optimalna
vrednost za svaki parametar moze izracunati nezavisno od svih ostalih parametara. Funkcija je
simetri¢na ukoliko se zamenom dve promenljive analiticki izraz za funkciju ne menja. Za funkciju
od N promenljivih moze postojati N/ ovakvih veza. Eksploatisanjem eventualne simetri¢nosti
funkcije moze bitno da se umanji veli¢ina prostora pretrazivanja. Tada Ce se, iako izgleda da je broj
¢vorova u prostoru pretrage isuvise veliki, ¢isto enumerativna tehnika koja eksploatise razdvojivost i
simetri¢nost problema ponasati bolje od ma koje druge tehnike.

Funkcije iz skupa test-funkcija treba da budu skalabilne. Primeri skalabilnih funkcija su funkcije F7 i
F8. Svojstvo skalabilnosti omogucava testiranja sa progresivno veéim dimenzijama. Treba
napomenuti da i nelinearna interakcija u test-funkcijama takode treba biti osetljiva na skaliranje .
Skupovi test-funkcija treba da sadrze probleme sa skalabilnom cenom evaluacije. Na primer, neki
od problema seizmicke interpretacije podataka zbog promene jednog parametra moraju izvisiti
O(N?) evaluacija, pti cemu je N dimenzija problema. Test funkcija treba da odslika i takve slu¢ajeve.
Test-problemi treba da imaju kanonsku formu. Naime, kada se za testiranje koriste funkcije F7-F70,
Cesto se nacini kodiranja razlikuju (npr. klasi¢no binarno, Grejovo binarno, realno). Pri testiranju ne
samo §to treba navesti koje se funkcije koriste, ve¢ i kakvo se kodiranje koristi.

Ako se pokusa ispitati da li funkcije F1-F10 zadovoljavaju gornje osobine, lako se moze uociti da:

F1, F3 1 F5 su razdvojive funkcije;
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® [4 je takode razdvojiva, iako dodati Sum (tj. vrednost slucajne promenljive sa normalizovanom
normalnom raspodelom) moze spreciti algoritam da locira ekstremum;
® [61i 7 surazdvojive funkcije;
e [F2 91 F10 su nerazdvojivi, nelinearni problemi - ali su relativno male dimenzije i nisu skalabilni;
® Samo je funkcija F§ skalabilna, nerazdvojiva i linearna; kao $to se i na slici 5.15. vidi, grafik ove
funkcije ima paraboli¢ni oblik kod kojeg kosinusna funkcija stvara “talase” preko parabolicke
povrsi; medutim, sa porastom dimenzije problema uticaj kosinusne funkcije postaje manji, pa
velicine lokalnih ekstremuma (tj. veli¢ine “talasa”) postaju sve manje; dakle, sa porastom dimenzije
problema, grafik funkcije postaje sve vise “ispeglan”.
Predlozena je metodologija za kreiranje novih test-funkcija, koje ¢e imati prethodno pobrojanih pet svojstava.
Nove test-funkcije treba da se prave od postojecih.
1) Prosirivanje funkcije

Jedan naéin formiranja novih test-funkcija je prosirivanje postojecih funkcija. Prosirivanjem se dobija
funkcija ¢ija je dimenzija za jedan vecéa od dimenzije primitivne funkcije. Postupak prosirivanja je sledeéi:
Definicija 5.1.1. Neka je pocetna prosta funkcija oznacena sa F(x;)). Tada se prosirenje funkcije F, u oznact
E-F(xy,%), odreduje na sledeéi nacin:

E-Flx,3)= Fxg)+ Fp,3)+ Foz).
Napomena. Lako se uocava da ovako formirana prosirena funkcija nije razdvojiva i da ukljucuje nelinearnu
interakciju izmedu vise promenljivih. _
Primer. Prosirivanjem funkcije F70 dobija se realna funkcija od tri promenljive E-F70, koja ¢uva dobre, a
popravlja lose osobine funkcije F70 prilikom testiranja.
Pristup sugerisan definicijom 5.1.1. moze i da se uopsti, kako bi se obezbedili razliciti stepeni nelinearnosti.

lg x y =z

q gx D R
y Jq9 Jx IR
z 4 X 2

tabela 5.1

Tlustracije radi, u tabeli 5.1. se u zaglavlju vrsta i kolona nalaze redom q, x, y, z. Njthove kombinacije, svako
sa svakim, se nalaze unutar tabele. Od toga koji ¢e medu ponudenim parovima iz tabele graditi prosirenu
funkciju Cetiri promenljive (nastalu prosirivanjem primitivne funkcije dve promenljive), zavisi vrsta i stepen
nelinearne interakcije medu argumentima. Strategija punog matri¢nog skaliranja uzima sve moguce uredene
parove razlicitih promenljivih. Tu postoje nelinearne interakcije ma koje promenljive sa bilo kojom drugom
promenljivom. U tom sluc¢aju slozenost prosirene funkcije je O(#2), pri cemu je 7 dimenzija problema kod
proste funkcije.

2) Komporzicija funkcija

Drugi put za formiranje novih test-funkcija je kompozicija, tj. slaganje funkcija. Taj metod se kombinuje sa
prethodno opisanim prosirivanjem funkcija, kako bi se dobile slozene nelinearne test-funkcije, tj. slozeni
nelinearni pejzazi prilagodenosti. Obi¢no je unutrasnja prosta funkcija u oformljenoj kompoziciji, koju
oznacavamo sa 1(x,y), realna funkcija dve promenljive, takva da joj je kodomen podskup domena spoljasnje
proste funkcije F(x,xz,...,.x,). Komporzicija ove dve funkcije se dobija tako Sto se svaki od argumenata xi
spoljasnje proste funkcije, zameni sa T(x;x;+7), a argumenat x;, se zameni sa T(>,x7).

Napomena. Ukoliko je spoljasnja funkcija F(x1,x5,...,x,) razdvojiva (obi¢no se i uzima takva spoljasnja
funkcija), tada je:

F(x,,x5,..,x,)= ZS(xi) .
i=1
U tom slucaju, kompozicijom se dobija nova test-funkcija E-F(T)(x7,x2...,5), sledeéeg oblika:

n—1I
E—-F(T)(x;,%5,..,x,)=S(T(x,,x;)) + ZS(T(xi,xl-H)) o
i=1
Primer. Kompozicijom funkcije F8 i funkcije AV'G (racuna aritmeticku sredinu dva broja) dobija se funkcija
E-F§(AVG):
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2
Xi + X Xy T X X+ X, X, +x,
N-1 2 2 N-1 2 2
E—-F8(AVG)(x,,....xy)=1+ + —1 |cos cos
(AVE Xy Xy) Z, 4000 4000 r:,[ Ji Jn

Ukoliko se kao unutrasnja funkcija koristi funkcija dve promenljive F2, dobija se E-F8(F2):
NZ-I (F20x + ) | (F20x, +x))
Py 4000 4000

o (F2(x,+x,,) cod F2&,+x)

- COS
; Vi oo )"

E—F8(F2)(x;,..xy) =1+

5.4. IzvrSavanje EA web servisa kod razli¢itih domena problema

Ovo poglavlje je posveceno opisu koriséenja EA web servisa u razli¢itim domenima problema. Ranije je
istaknuto da je jedna od osnovnih vodilja pri dizajnu EA sistema bila potreba za fleksibilnoséu i moguénost
lakog uklapanja servisa u ,,enterprise sisteme procesiranja. Da bi se dobio taj stepen fleksibilnosti, u nekoj
meri je zttvovana brzina izviSavanja, tako da se EA na ovom sistemu sportije izvr$ava nego $to je to slucaj
kod prethodno razvijenog GANP — narocito kod klasicnih GA. Vazno je istaéi (videti [Chong98],
[Chong99], [Luke00]) da su i autori drugih EA softverskih sistema uodili slabosti u performansama svojih
implementacija kreiranih u modernim jezicima/razvojnim okruzenjima, kao §to su Java i NET, pti cemu su
takode uocili da je razlika u performansama manja kod GP nego $to je to slucaj sa ostalim oblastima EA.
Ipak, kvalitet nekog sosftverskog sistema, odnosno softverske komponente, nije odreden samo brzinom
izvravanja koda, ve¢ i lako¢om koriséenja, programiranja i nadogradnje, fleksibilnoscéu dizajna i lakoc¢om
uklapanja u slozena izracunavanja — a prednosti EA web servisa u tim domenima, po misljenu autora, bitno
prevazilaze problem koji donose oslabljene performanse..

5.4.1. EA web servis i De Jongove funkcije

Optimizacija De Jongovih funkcija, kao 1 drugih funkcije je kod opisanog prethodno opisanog web servisa
realizovana tako $to se, pti pozivu, prosleduje XML koji sadrzi zapis te funkcije, pa setvis tokom odredivanja
vrednosne funkcije (tj. funkcije objekcije) interpretira prosledeni XML zapis. Tako je, na primer, EA web
servisu za De Jongovu sfernu funkciju F1, prosleden XML tekst sledeceg oblika:

<?xml version='1.0'?>

<!-- Parameters for invocation of EaWebService —-->
<EaWebParams xmlns='EaWebParametersSchema.xsd'>
<Communication>

<Type>EaSequential</Type>
<TopologyFile>Topologies/EaTopology0l.xml</TopologyFile>
<WebService>
http://www.devl.eraserver.net/VLADOFILIPOVIC/EaWebService/Main.asmx

</WebService>

</Communication>

<Population>
<ItemType>ItemBinary</ItemType>
<ItemLenght>48</ItemLenght>
<Count>116</Count>

</Population>

<Problem>
<Type>ProblemFunctionOptimizationXml</Type>

<InputFile>Problems/F01_Spheric.xml</InputFile>

<Problem>

<RandomGenerator>
<Type>RandomGenIntrisic</Type>
<UsePredefiniedSeed>true</UsePredefiniedSeed>
<Seed>17</Seed>

</RandomGenerator>

<Crossover>
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<Type>CrossoverBinaryOnePoint</Type>
<Probability>0.95</Probability>
</Crossover>
<Emigration>
<Type>EmigrationIdle</Type>
</Emigration>
<Finish>
<ItemsOr> FinishItemExecutionTimeElapsed FinshItemNumberOfGenerations</ItemsOr>
<ItemsAnd> FinishItemIdle</ItemsAnd>
<NumberOfGenerations>100</NumberOfGenerations>
<ExecutionTimeDays>0</ExecutionTimeDays>
<ExecutionTimeHours>0</ExecutionTimeHours>
<ExecutionTimeMinutes>0</ExecutionTimeMinutes>
<ExecutionTimeSeconds>30</ExecutionTimeSeconds>
<ExecutionTimeMiliseconds>0</ExecutionTimeMiliseconds>
</Finish>
<Fitness>
<Type>FitnessSubtractFrom</Type>
<Value>3000</Value>
<RemoveDuplicates>false</RemoveDuplicates>
</Fitness>
<Imigration>
<Type>ImigrationIdle</Type>
</Imigration>
<Init>
<Type>InitBinary</Type>
<FromXmlFile>false</FromXmlFile>
</Init>
<Instance>
<Type>InstanceFunctionOptimizationXmlBinary</Type>
</Instance>
<Mutation>
<Type>MutationBinaryOnePoint</Type>
<Probability>0.005</Probability>
</Mutation>
<NewGeneration>
<UseElitistStrategy>true</UseElitistStrategy>
<EliteNumber>1</EliteNumber>
</NewGeneration>
<ReportItems>
<AA>
ReportItemBestAll ReportItemCommunication ReportItemCurrentGeneration
ReportItemEaParameters ReportItemFinishReason ReportItemProblemInput
ReportItemTimeInAlgorithm
</AA>
<AI>
ReportItemBestAll ReportItemCurrentGeneration ReportItemDeJongOffLine
ReportItemDeJongOnLine ReportItemTimeInIteration
</AI>
<ASCrossover> ReportItemIdle</ASCrossover>
<ASFinish> ReportItemIdle</ASFinish>
<ASFitness> ReportItemIdle</ASFitness>
<ASInstance> ReportItemIdle</ASInstance>
<ASMutation> ReportItemIdle</ASMutation>
<ASProblem> ReportItemIdle</ASProblem>
<ASSelection> ReportItemIdle</ASSelection>
<Url>Reports/F0l1_Spheric.xml</Url>
</ReportItems>
<Selection>
<Type>SelectionTournament</Type>
<Probability>0.97</Probability>
<UseDirectlyPassed>false</UseDirectlyPassed>
<TournamentSize>3</TournamentSize>
</Selection>
</EaWebParams>

3

pri cemu je funkcija koja se optimizuje F1(x;,x,,X;) = lez opisana slede¢im XML tekstom:
i=1

<EaProblemParameters xmlns:EA="urn:vladol/EaWebService/Parameters">
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<Problem>
<Description>F1 - Spheric function</Description>
<Dimension>3</Dimension>
<Interval>
<Id>0</Id>
<From>-5.12</From>
<To>5.12</To>
</Interval>
<Interval>
<Id>1</Id>
<From>-5.12</From>
<To>5.12</To>
</Interval>
<Interval>
<Id>2</Id>
<From>-5.12</From>
<To>5.12</To>
</Interval>
<Evaluate>
<Condition>
<Domain>
<ConstantBool>
true
</ConstantBool>
</Domain>
<Expression>
<BinaryPlus>
<BinaryPlus>
<Square>
<Argument>
<Id>0</Id>
</Argument>
</Square>
<Square>
<Argument>
<Id>1</Id>
</Argument>
</Square>
</BinaryPlus>
<Square>
<Argument>
<Id>2</Id>
</Argument>
</Square>
</BinaryPlus>
</Expression>
</Condition>
</Evaluate>
<KnownSolution>
<Argument>
<Id>0</Id>
<Value>0</Value>
</Argument>
<Argument>
<Id>1</Id>
<Value>0</Value>
</Argument>
<Argument>
<Id>2</Id>
<Value>0</Value>
</Argument>
</KnownSolution>
</Problem>
</EaProblemParameters>
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Na slican nacin, ako Zelimo da resavamo De Jongovu funkciju FO8 (tzv. Griewangkovu funkciju, ¢ija je
N x2
formula F8(x,,...xy)=1+Y —t——
<~ 4000
<EaProblemParameters xmlns:EA="urn:vladol/EaWebService/Parameters">
<Problem>
<Description>F8 - Griewangk function</Description>
<Dimension>15</Dimension>
<Interval>
<Id>0</Id>
<From>-5.12</From>
<To>5.12</To>
</Interval>
<Interval>
<Id>1</Id>
<From>-5.12</From>
<To>5.12</To>
</Interval>
<Interval>
<Id>2</Id>
<From>-5.12</From>
<To>5.12</To>
</Interval>
<Interval>
<Id>3</Id>
<From>-5.12</From>
<To>5.12</To>
</Interval>
<Interval>
<Id>4</Id>
<From>-5.12</From>
<To>5.12</To>
</Interval>
<Interval>
<Id>5</Id>
<From>-5.12</From>
<To>5.12</To>
</Interval>
<Interval>
<Id>6</Id>
<From>-5.12</From>
<To>5.12</To>
</Interval>
<Interval>
<Id>7</Id>
<From>-5.12</From>
<To>5.12</To>
</Interval>
<Interval>
<Id>8</Id>
<From>-5.12</From>
<To>5.12</To>
</Interval>
<Interval>
<Id>9</Id>
<From>-5.12</From>
<To>5.12</To>
</Interval>
<Interval>
<Id>10</Id>
<From>-5.12</From>
<To>5.12</To>
</Interval>
<Interval>
<Id>11</Id>
<From>-5.12</From>
<To>5.12</To>
</Interval>

N
HCOS /N ), XML ¢e biti sledeceg oblika:
i=1 Ji
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<Interval>
<Id>12</Id>
<From>-5.12</From>
<To>5.12</To>
</Interval>
<Interval>
<Id>13</Id>
<From>-5.12</From>
<To>5.12</To>
</Interval>
<Interval>
<Id>14</Id>
<From>-5.12</From>
<To>5.12</To>
</Interval>
<Evaluate>
<Condition>
<Domain>
<ConstantBool>
true
</ConstantBool>
</Domain>
<Expression>
<BinaryMinus>
<BinaryPlus>
<Constant>
1
</Constant>
<Sum>
<LowLimit>
<Constant>
0
</Constant>
</LowLimit>
<HiLimit>
<Constant>
14
</Constant>
</HiLimit>
<CurIndex>
i
</CurIndex>
<Item>
<BinaryDivide>
<Square>
<Argument>
<Index>
i
</Index>
</Argument>
</Square>
<Constant>
4000
</Constant>
</BinaryDivide>
</Item>
</Sum>
</BinaryPlus>
<Product>
<LowLimit>
<Constant>
0
</Constant>
</LowLimit>
<HiLimit>
<Constant>
14
</Constant>
</HiLimit>

137



Empitijsko poredenje evolutivnih algoritama

<CurIndex>
i
</CurIndex>
<Item>
<Cosinus>
<BinaryDivide>
<Argument>
<Index>
i
</Index>
</Argument>
<SquareRoot>
<IndexValue>
i
</IndexValue>
</SquareRoot>
</BinaryDivide>
</Cosinus>
</Item>
</Product>
</BinaryMinus>
</Expression>
</Condition>
</Evaluate>
</Problem>
</EaProblemParameters>

Ako se zeli iskoristiti drugo kodiranje, to se izuzetno lako realizuje. Ako bi klijent web servisa hteo da
optimizuje funkciju F1, a da pri tome koristi reprezentaciju preko brojeva u pokretnom zatrezu, tada bi XML
sa parametrima bio npr. sledeceg oblika:

<?xml version='1.0"'?>

<!-- Parameters for invocation of EaWebService —-->
<EaWebParams xmlns='EaWebParametersSchema.xsd'>
<Communication>

<Type>EaSequential</Type>
<TopologyFile>Topologies/EaTopology0l.xml</TopologyFile>
<WebService>
http://www.devl.eraserver.net/VLADOFILIPOVIC/EaWebService/Main.asmx

</WebService>

</Communication>

<Population>
<ItemType>ItemFloat</ItemType>
<ItemLenght>3</ItemLenght>
<Count>16</Count>

</Population>

<Problem>
<Type>ProblemFunctionOptimizationXml</Type>
<InputFile>Problems/F01_Spheric.xml</InputFile>

</Problem>

<RandomGenerator>
<Type>RandomGenIntrisic</Type>
<UsePredefiniedSeed>true</UsePredefiniedSeed>
<Seed>17</Seed>

</RandomGenerator>

<Crossover>
<Type>CrossoverFloatArithmeticGeometric</Type>
<Probability>0.95</Probability>

</Crossover>

<Finish>
<ItemsOr> FinishItemExecutionTimeElapsed FinshItemNumberOfGenerations</ItemsOr>
<ItemsAnd> FinishItemIdle</ItemsAnd>
<NumberOfGenerations>100</NumberOfGenerations>
<ExecutionTimeDays>0</ExecutionTimeDays>
<ExecutionTimeHours>0</ExecutionTimeHours>
<ExecutionTimeMinutes>0</ExecutionTimeMinutes>
<ExecutionTimeSeconds>30</ExecutionTimeSeconds>
<ExecutionTimeMiliseconds>0</ExecutionTimeMiliseconds>
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</Finish>
<Fitness>
<Type>FitnessSubtractFrom</Type>
<Value>3000</Value>
<RemoveDuplicates>false</RemoveDuplicates>
</Fitness>
<Init>
<Type>InitFloat</Type>
</Init>
<Instance>
<Type>InstanceFunctionOptimizationXmlFloat</Type>
</Instance>
<Mutation>
<Type>MutationFloatInvert</Type>
<Probability>0.005</Probability>
</Mutation>
<NewGeneration>
<UseElitistStrategy>true</UseElitistStrategy>
<EliteNumber>1</EliteNumber>
</NewGeneration>
<ReportItems>
<AA>
ReportItemBestAll ReportItemCommunication ReportItemCurrentGeneration
ReportItemEaParameters ReportItemFinishReason ReportItemProblemInput
ReportItemTimeInAlgorithm
</DAD>
<ATI>
ReportItemBestAll ReportItemCurrentGeneration ReportItemDeJongOffLine
ReportItemDeJongOnLine ReportItemTimeInIteration
</AI>
<ASCrossover> ReportItemIdle</ASCrossover>
<ASFinish> ReportItemIdle</ASFinish>
<ASFitness> ReportItemIdle</ASFitness>
<ASInstance> ReportItemIdle</ASInstance>
<ASMutation> ReportItemIdle</ASMutation>
<ASProblem> ReportItemIdle</ASProblem>
<ASSelection> ReportItemIdle</ASSelection>
<Url>Reports/F01_Spheric.xml</Url>
</ReportItems>
<Selection>
<Type>SelectionTournament</Type>
<Probability>0.97</Probability>
<UseDirectlyPassed>false</UseDirectlyPassed>
<TournamentSize>3</TournamentSize>
</Selection>
</EaWebParams>

Dakle, samo su promenjene XML sekcije Item unutar Population, Instance, Init, Crossover i
Mutation. Vel je ranije istaknuto da je web servis dizajniran tako da se objekti potrebni za izvr$avanje EA
kreiraju (koris¢enjem refleksije koja je imanentna jeziku C#) pri prispecu zahteva od klijenta.

Ovakav pristup (sa interpretiranjem XML zapisa funkcija) je manje efikasan, ali mnogo fleksibilniji od
uobicajenog. Kao sto je u opisu softverskog sistema vec istaknuto, EA web servis rezultat tj. izvestaj takode
salje u obliku XMIL-a. Segment takvog izvestaja, za De Jongovu funkcije F1 gde je koris¢eno binarno

kodiranje ima sledeéi oblik:

<?xml version='1l.0'?>
<!—-Report: Timestamp 2006 01 31 09:23:22:957 ——>
<EaWebReport xmlns='EaWebReportsSchema.xsd'>
<AfterAlgorithm>
<BestAll>
<Data>
1000 0000 0000 0000 1000 0000 0000 0000 0111 1111 1111 1111 11
</Data>
<IsValid>True</IsValid>
<ObjectionValue>2.44140625E-08</0ObjectionvValue>
<FitnessValue>2999.99999997559</FitnessValue>
<ProblemArguments> 0 0 -0.00015625</ProblemArguments>
</BestAll>
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<CurrentGeneration>101</CurrentGeneration>
<FinishReason>Number of generations is reached!</FinishReason>
<TimeInAlgorithm>
<Days>0</Days>
<Hours>0</Hours>
<Minutes>0</Minutes>
<Seconds>25</Seconds>
<Miliseconds>15</Miliseconds>
<Summary>00:00:25.0159712</Summary>
</TimeInAlgorithm>
</AfterAlgorithm>
</EaWebReport>

Sa druge strane, segment XMI.-a sa dobijenim rezultatom u slucaju kada se izvrsava EA sa reprezentacijom u

pokretnom zarezu je sledeceg oblika:
<EaWebReport>
<AfterAlgorithm>
<BestAll>
<Data>
0.338895187405355 0.485176505281206 0.327682401206196
</Data>
<IsValid>True</IsValid>
<ObjectionValue>5.85816882449178</0ObjectionValue>
<FitnessValue>194.141831175508</FitnessValue>
<ProblemArguments>
-1.64971328096917 -0.151792585920446 —-1.76453221164855
</ProblemArgument s>
</BestAll>
<FinishReason>Number of generations is reached!</FinishReason>
<TimeInAlgorithm>
<Days>0</Days>
<Hours>0</Hours>
<Minutes>0</Minutes>
<Seconds>1</Seconds>
<Miliseconds>832</Miliseconds>
<Summary>00:00:01.8326352</Summary>
</TimeInAlgorithm>
</AfterAlgorithm>
</EaWebReport>

Naravno, sadrzaj i format dobijenog rezultata zavisi od toga kako su postavljeni parametri za izvestaje kada je
poslet zahtev web servisu.

5.4.2. Koriséenje EA web servisa kod GP izracunavanja
U cilju koriséenja novodizajniranog EA web servisa kao alata za genetsko programiranje, potrebno je
osmisliti 1 implementirati odgovarajucu reprezentaciju za jedinke GP, tj. za drvoidnu reprezentaciju. To je
uradeno kotiséenjem XML-a. GP se obi¢no koristi za reSavanje problema kao $to su: odresivanje analitickog
oblika formule kada su poznati cksperimentalni podaci koji je zadovoljavaju, dizajniranje programa
autonomnog robota koji se krece kroz lavirint, kao 1 drugi problemi koji obi¢no spadaju u domen vestacke
inteligencije. U ovoj sekciji bi¢e opisano kako se EA web servis moze koristiti za dobijanje formule koja
zadovoljava eksperimentalne podatke, pri ¢emu struktura formule nije unapred odredena. U sustini, bice
ponovljen (samo u malo uproscenijoj formulaciji) znameniti eksperiment koji je izveo John Koza i na taj
nacin ¢e biti prikazano kako se EA web servis moze koristiti i u ovom segmentu EA.
Neka je problem koji se resava opisan slede¢im XML tekstom:
<!--Solving linear equation ax=b —-->
<LinearEquation>
<Dimension> 9 </Dimension>
<Element>
<Id>0</Id>
<Coeficients>
<a>3</a>
<b>5</b>
</Coeficients>

<Results>
<x>1.6666666666666666666666666666667</x>
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</Results>
</Element>
<Element>
<Id>1</Id>
<Coeficients>
<a>2</a>
<b>1</b>
</Coeficients>
<Results>
<x>0.5</%x>
</Results>
</Element>
<Element>
<Id>2</Id>
<Coeficients>
<a>3</a>
<b>2</b>
</Coeficients>
<Results>

<x>0.6666666666666666666666666666667</x>

</Results>
</Element>
<Element>
<Id>3</Id>
<Coeficients>
<a>l</a>
<b>2</b>
</Coeficients>
<Results>
<x>2< /x>
</Results>
</Element>
<Element>
<Id>4</Id>
<Coeficients>
<a>l</a>
<b>7</b>
</Coeficients>
<Results>
<x>7< /x>
</Results>
</Element>
<Element>
<Id>5</Id>
<Coeficients>
<a>3</a>
<b>7</b>
</Coeficients>
<Results>

<x>2.3333333333333333333333333333333</x>

</Results>
</Element>
<Element>
<Id>6</Id>
<Coeficients>
<a>8</a>
<b>7</b>
</Coeficients>
<Results>
<x>0.875</x>
</Results>
</Element>
<Element>
<Id>7</Id>
<Coeficients>
<a>8</a>
<b>-7</b>
</Coeficients>
<Results>
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<x>-0.875</x>
</Results>
</Element>
<Element>
<Id>8</Id>
<Coeficients>
<a>-8</a>
<b>7</b>
</Coeficients>
<Results>
<x>-0.875</x>
</Results>
</Element>
</LinearEquation>

Dakle, dato je devet trojki (4,4,x), pri ¢emu x predstavlja resenje a « i b su koeficijenti. EA (preciznije GP)
trazi koja se formula, izgradena od osnovnih operacija, najbolje uklapa u podatke koji su dati.

Pri izve$avanju EA, parametri koji se prosleduju EA web setvisu su istog formata kao u prethodnim
slucajevima (postavi se drugi tip problema, instance, jedinke, inicijalizacije, ukrStanja i mutacije):

<?xml version='1.0"'?>

<!-- Parameters for invocation of EaWebService —-->
<EaWebParams xmlns='EaWebParametersSchema.xsd'>
<Communication>

<Type>EaWebService.EaSequential</Type>
<TopologyFile>Topologies/EaTopology0l.xml</TopologyFile>
<WebService>
http://www.devl.eraserver.net/VLADOFILIPOVIC/EaWebService/Main.asmx
</WebService>
</Communication>
<Population>
<ItemType>ItemXml</ItemType>
<Count>76</Count>
</Population>
<Problem>
<Type>ProblemLinearEquation</Type>
<InputFile>Problems/LinearEquation0l.xml</InputFile>
</Problem>
<RandomGenerator>
<Type>RandomGenIntrisic</Type>
<UsePredefiniedSeed>False</UsePredefiniedSeed>
</RandomGenerator>
<Crossover>
<Type>CrossoverXmlOnePoint</Type>
<Probability>0.999</Probability>
</Crossover>
<Finish>
<ItemsOr> FinishItemNumberOfGenerations</ItemsOr>
<ItemsAnd> FinishItemIdle</ItemsAnd>
<NumberOfGenerations>22</NumberOfGenerations>
</Finish>
<Fitness>
<Type>FitnessChangeSign</Type>
<RemoveDuplicates>False</RemoveDuplicates>
</Fitness>
<Init>
<Type>InitXml</Type>
<InitData>
<Lengthl>
3
</Lengthl>
<Length2>
6
</Length2>
<LengthDistribution>
Uniform
</LengthDistribution>
<Alphabet>
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<Dimension>
9
</Dimension>
<Item>
<Id>0</Id>
<Letter>a</Letter>
<Cardinality>0</Cardinality>
</Item>
<Item>
<Id>1</Id>
<Letter>b</Letter>
<Cardinality>0</Cardinality>
</Item>
<Item>
<Id>2</Id>
<Letter>ChangeSign</Letter>
<Cardinality>1</Cardinality>
</Item>
<Item>
<Id>3</Id>
<Letter>AbsoluteValue</Letter>
<Cardinality>1</Cardinality>
</Item>
<Item>
<Id>4</Id>
<Letter>Square</Letter>
<Cardinality>1</Cardinality>
</Item>
<Item>
<Id>5</Id>
<Letter>Plus</Letter>
<Cardinality>2</Cardinality>
</Item>
<Item>
<Id>6</Id>
<Letter>Minus</Letter>
<Cardinality>2</Cardinality>
</Item>
<Item>
<Id>7</Id>
<Letter>Multiply</Letter>
<Cardinality>2</Cardinality>
</Item>
<Item>
<Id>8</Id>
<Letter>Divide</Letter>
<Cardinality>2</Cardinality>
</Item>
</Alphabet>
</InitData>
</Init>
<Instance>
<Type>InstancelinearEquationXml</Type>
</Instance>
<Mutation>
<Type>MutationXmlOnePoint</Type>
<Probability>0.005</Probability>
</Mutation>
<NewGeneration>
<UseElitistStrategy>True</UseElitistStrategy>
<EliteNumber>1</EliteNumber>
</NewGeneration>
<ReportItems>
<AA>

ReportItemBestAll ReportItemCommunication ReportItemCurrentGeneration
ReportItemDeJongOfflLine ReportItemDeJongOnLine ReportItemEaParameters
ReportItemFinishReason ReportItemFirstAll ReportItemHostId ReportItemIdle

ReportItemOverallTime ReportItemProblemInput ReportItemRequestId

ReportItemTimeInAlgorithm ReportItemTimeInIteration ReportItemInitAlphabet
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</DARA>
<ATI>
ReportItemBestAll ReportItemCurrentGeneration ReportItemIdle ReportItemPopulationAll

</AI>
<ASCrossover> ReportItemIdle ReportItemPopulationAll</ASCrossover>
<ASFinish> ReportItemIdle</ASFinish>
<ASFitness> ReportItemIdle</ASFitness>
<ASInstance> ReportItemIdle</ASInstance>
<ASMutation> ReportItemIdle</ASMutation>
<ASProblem> ReportItemIdle</ASProblem>
<ASSelection> ReportItemIdle</ASSelection>
<Url>Reports/EaWeb98.xml</Url>

</ReportItems>

<Selection>
<Type>SelectionTournament</Type>
<Probability>0.99</Probability>
<UseDirectlyPassed>False</UseDirectlyPassed>
<TournamentSize>3</TournamentSize>

</Selection>

</EaWebParams>

Informacije o strukturi formule (naravno, kako se radi o GP, formula je predstavljena drvetom) koje su
poznate pre pocetka uklapanja se nalaze u sekciji InitData XML parametara — tu je maksimalni i minimalni
broj ¢vorova drveta, ciljna raspodela velicina drveta, kao 1 opis svih vrednosti koje se mogu naéi u datom
¢voru drveta.

Tokom izvrsenja EA, deo izvestaja o dobijenim resenjima moze biti sledeéeg oblika:

<?xml version='1.0"'?>
<!--Report: Timestamp 2006 02 02 22:14:25:947 ——>
<EaWebReport xmlns='EaWebReportsSchema.xsd'>
</AfterIteration>
</PopulationAll>
<Item>
<Id>74</1Id>
<Data>
<b>
</Data>
<IsValid>True</IsValid>
<ObjectionValue>29.9583333333333</0ObjectionValue>
<FitnessValue>-29.9583333333333</FitnessValue>
</Item>
<Item>
<Id>75</Id>
<Data>
<Divide>
<a>
<b>
</Divide>
</Data>
<IsValid>True</IsValid>
<ObjectionValue>35.9583333333333</0ObjectionValue>
<FitnessValue>-35.9583333333333</FitnessValue>
</Item>
</PopulationAll>
</AfterIteration>
<AfterAlgorithm>
<BestAll>
<Data>
<Divide>
<pb>
<a>
</Divide>
</Data>
<IsValid>True</IsValid>
<ObjectionValue>0</ObjectionValue>
<FitnessValue>0</FitnessValue>
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</BestAll>

<FinishReason>
Number of generations is reached!

</FinishReason>

<OverallTime>
<Days>0</Days>
<Hours>0</Hours>
<Minutes>0</Minutes>
<Seconds>7</Seconds>
<Miliseconds>981</Miliseconds>
<Summary>00:00:07.9814768</Summary>

</OverallTime>

<TimeInAlgorithm>
<Days>0</Days>
<Hours>0</Hours>
<Minutes>0</Minutes>
<Seconds>7</Seconds>
<Miliseconds>931</Miliseconds>
<Summary>00:00:07.9314048</Summary>

</TimeInAlgorithm>

<TimeInIteration>
<Days>0</Days>
<Hours>0</Hours>
<Minutes>0</Minutes>
<Seconds>0</Seconds>
<Mililseconds>350</Miliseconds>
<Summary>00:00:00.3505040</Summary>
</TimeInIteration>

</AfterAlgorithm>
</EaWebReport>

5.5. Realni NP-teski problemi

De Jongove test-funkcije, kao i ostale prethodno pomenute funkcije su nesto sto je karakteristicno samo za
poredenje performansi raznih EA, a prava mera korisnosti i kvaliteta predlozenih modifikacija vidi se pri
re$avanju trealnih problema. Resavanje nekog NP teskog problema i poredenje rezultata sa svim ostalim
postojecim metodama za resavanje datog problema, na realnim instancama velike dimenzije, predstavlja vrlo
dobar pokazatelj kvaliteta primenjenog EA.

U ovoj sekciji ¢e biti opisani razni problemi gde je FGTS do sada primenjivana i postigla najbolje rezultate u
poredenju sa svim ostalim postojeéim operatorima selekcije. Ne samo to, ve¢ je koris¢enje FGTS, uz
adekvatan 1 pazljiv izbor svih ostalih aspekata EA, doprinelo da rezultati takvog EA budu uporedivi ili bolji u
odnosu na sve prethodno postojee metode za resavanje dole pomenutih problema. Na zalost, detaljno
predstavljanje i analiza svih takvih doprinosa daleko prevazilazi obim ovog rada.

Instance problema koji su resavani su obi¢no uzimane iz ORLIB biblioteke [BeaslJ96], osim u situacijama
kada u ORLIB-u nije bilo instanci izabranih problema, ili kada instance problema iz ove biblioteke nisu
dovoljno teski za pravljenje razlike medu algoritmima (to je bio slucaj kod SPLP i UNDP). Tada su autori bili
prinudeni da sami oforme dovoljno teske instance i te instance su potom bile uzimane od strane drugih
istrazivaca kao referenca, tj. osnova za poredenje kvaliteta algoritama.

5.5.1. Prosti lokacijski problem (SPLP)

Lokacijski problemi predstavljaju posebnu klasu zadataka kombinatorne optimizacije. Oni imaju veliku
primenu u raznim oblastima, a posebno u snabdevanju, planiranju zaliha i racunarskim mrezama. Prost
lokacijski problem (eng. Simple Plant Location Problem — SPLP, a ponegde se jo$ naziva i Uncapacitated
Warehouse Location Problem, Uncapacitated Facility Location Problem ili Uncapacitated Plant Location
Problem) je osnovni predstavnik ove klase problema, i mnogi lokacijski problemi se mogu formulisati
pomocu njega.
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Matematicka formulacija

Prost lokacijski problem  moze biti formulisan na sledeéi nacin: Neka je dat skup I = {1, ..., = }
potencijalnih lokacija snabdevaca i skup | = {1, ..., #} korisnika. Postavljanje snabdevaca na potencijalnu
lokaciju 7 € I podrazumeva fiksne troskove f;i. Svaki korisnik j € | zahteva kolic¢inu robe 4;, uz transportne
troskove snabdevanja sa /ite lokacije ¢ (po jedinici robe). Bez ograni¢enja opstosti mozemo transportne
troskove ¢; pomnoziti zahtevanom koli¢inom robe &, pri ¢emu se zahtev korisnika normalizuje na 4; = 1.
Potrebno je nadi plan uspostavljanja snabdevaca na neke od tih lokacija, tako da ukupni troskovi budu
minimalni. Pri tome u razmatranje ulaze fiksni troskovi postavljanja snabdevaca i promenljivi troskovi
transporta do svakog korisnika.

Problem se matematicki moze formulisati na slede¢i nacin:

wm(z Zcijxij +Z fiyi]
im1

i=1 j=1

uz uslove:

inj =1, zasvakog korisnikaje |;

i=1

0<x; < 3 A yi€e {0,1}, za svakog snabdevaca i€ [ isvakog korisnika /€ J;
gde je x; kolicina robe koju snabdevac 7 isporucuje korisniku /. Niz binarnih promenljivih y; oznacava da li
je na potencijalnoj lokaciji 7 uspostavljen snabdevac (y;= 1) ili ne (y;= 0).
Neka je oznaka za skup postavljenih snabdevaca E = {7 | yi = 1}, kardinalnosti ¢ = |E | .

Metode resavanja problema

Pri resavanju SPLP problema primenjivani su mnogobrojni raznovrsni pristupi. Prikaz svih vaznih doprinosa
koji se odnose na SPLP prevazilazi okvire ovog rada. Stoga ¢e se u radu pobrojati samo nekoliko
najpoznatijih i najefikasnijih metoda resavanja SPLP.

Algoritam Dualoc, ¢iji je autor Erlenkotter (videti [Erlen78]) je tokom dugog petioda bio najbrzi algoritam za
resavanje SPLP. Osnova za datu metodu je dualna formulacija pridruzenog problema linearnog
programiranja (eng. LP dual) u skracenoj formi, koji doprinosi prostoj implementaciji dualne metode
penjanja (eng. dual ascent) i odgovarajuée dualne metode poravnanja (eng. dual adjustment). Ako resenje
dobijeno primenom tih dveju metoda nije optimalno, proces se nastavlja primenom metode grananja i
ogranicavanja (eng. branch-and-bound - BnB). Po zavtsetku izvr$avanja algoritma dobijeno je optimalno
resenje. U velikom broju SPLP instanci manje dimenzije, optimalno resenje se dobija ve¢ u prvoj iteraciji,
odnosno bez potrebe za grananjem

Krajem 80-tih je predlozeno pobolj$anje Lagranzeve dualne metode penjanja, koriséenjem Lagranzeve
relaksacije uz pomo¢ Benderovih nejednakosti, generisanih u toku rada. Takode je dat nacin za smanjivanje
jaza izmedu polaznog i dualnog problema (eng. integrality gap) - povezivanjem date metode sa dobrom
heuristikom polaznog problema (videti [Guigna88]).

Koristed¢i formulaciju karakteristicnu za problem pokrivanja, u [Simao89] je prikazana jedna varijanta dualnog
simplex algoritma (eng. stramlined dual simplex method). Rezultati na standardnim instancama ovog
problema ukazuju na superiornost dualnih metoda.

U radu [K61k89], Kérkel iz osnova modifikuje primalno-dualnu verziju Erlenkotter-ovog Dualoc algoritma
za nalazenje optimalnog resenja. Rezultati izvrSavanja na SPLP instancama vece dimenzije, prikazani u tom
radu, su 10-100 puta bolji u odnosu na Dualoc.

Alves 1 Almeida su u radu [Alves92] poredili rezultate Cetiri verzije algoritma simuliranog kaljenja (eng.
simulated annealing), u odnosu na neke dobro poznate heuristike za resavanje SPLP. Kvalitet reSenja dobijen
metodama simuliranog kaljenja je vrlo dobar, ali vreme izvrsavanja je visestruko duZe.

Predlozeno je, u radu [Holmbe95], koris¢enje primalno-dualne metode zasnovane na dekompoziciji. U
polaznom (tj. primalnom) podproblemu fiksiraju se neke promenljive, pti ¢emu se relaksiraju neki uslovi u
dualnom podproblemu, ali se fiksiraju njihovi Lagranzevi mnoZioci. U takvim sluc¢ajevima problem je mnogo
laksi za resavanje, u odnosu na polaznu postavku. Rezultati prikazani u radu sugerisu da su neke kombinacije
ovakvih pristupa bolje u odnosu na Etlenkotter-ovu dualnu metodu penjanja.
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Jedan uspesan pokusaj hibridizacije Add-heuristike i dualnih metoda je prikazan u [Tcha88]. Iako se tim
nacinom resavanja dobijaju priblizna (suboptimalna) tesenja, koja mogu biti i nesto losijeg kvaliteta kod
instanci vece dimenzije, vreme izvrsavanja je obi¢no vtlo kratko. Ovaj ptistup, hibridizacija Add heuristike sa
evolutivnim (tj. genetskim) algoritmom je realizovan i detaljno opisan i analiziran u radu [Kratic98a.

Instance problema
Instance 41-134 1 A-C su preuzete iz ORLIB-a (videti [Beasl]90], [Beasl]96]).
Instanca problema Velicina Veli¢ina datoteke
41-44,51,61 - 64, 7174 16x50 10 KB
81 - 84,91 - 94,101 — 104 25%50 15 KB
111-114,121-124,131-134 50%50 31 KB
A-C 100x1000 12 MB

tabela 5.2. Parametri SPLP instanci preuzeti iz ORLIB-a

Najvedi broj gornjih instanci nije dovoljno velik da bi se ponasanje algoritma moglo adekvatno testirati. Stoga
su selekcione strategije, pored ORLIB instanci, testirane i na generisanim instancama (koje su detaljno
opisane u [Kratic99a], [Kratic00], [KraticO1], [KraticO1b]).
Kako su dati problemi relativho manje veli¢ine, pa ne mogu realno predstaviti moguénosti EA pri resavanju
SPLP, od generisane su SPLP instance veée dimenzije. U svakoj od grupa MO, MP, MQ, MR, MS 1 MT je
generisano po 5 instanci na slucajan nacin, koristeci sledec¢u proceduru:

® Zahtev svakog od korisnika #; se bira kao slucajan ceo broj iz intervala [buin , buad ;

® Cena transporta jedini¢ne koli¢ine robe se uzima kao slucajan realni broj iz intervala [min , tmad, 2

zatim se dobija normalizovana cena transporta robe, mnozenjem koli¢cinom robe 4 ;

n
® Za svaku potencijalnu lokaciju /€1, racuna se S; = ZCU— koja predstavlja kumulativne troskove
=1
zadovoljenja svih korisnickih zahteva samo koriséenjem date lokacije;
® Na kraju, fiksne troskove f dobijamo inverznim skaliranjem kumulativnih troskova S; u interval [/,

, Jmax] pomocu sledece formule
_ (SI _Smin)'(fmax _fmin)
f;' - fmax S _s

Ulazni patametri za generator SPLP instanci i tipovi parametara se mogu videti u tabeli 5.3. Karakteristike
generisanih instanci se mogu videti u tabeli 5.4.

max min

Opis parametra Minimum Maksimum Tip
Cena transporta Coin Cmax: real
Fiksni troskovi Soin S real
Zahtev korisnika bynin s integer
tabela 5.3. Tipovi parametara SPLP instanci
Instanca Dimenzija f c b Veli¢ina datoteka na
disku
MO1-MO5 100x100 50 - 300 2-10 1-5 100 KB
MP1-MP5 200%200 100 - 600 2-10 1-5 400 KB
MQ1-MQ5 300x300 150 - 900 2-10 1-5 900 KB
MR1-MR5 500%500 100 - 600 05-5 1-5 2.4 MB
MS1-MS5 1000%x1000 200 - 1200 05-5 1-5 9.5 MB
MT1-MT5 2000x2000 400 - 2400 05-5 1-5 35.3 MB

tabela 5.4. Karakteristike generisanih SPLP instanci
Generisane instance, prikazane u tabeli 5.3, imaju mali broj beskorisnih lokacija snabdevaca (lokacija
snabdevaca za koje nema $anse da budu uspostavljena) i veoma veliki broj suboptimalnih resenja. One se
stoga jako tesko reSavaju koris¢enjem dualno zasnovanih metoda i drugih tehnika tipa grananja i
ogranicavanja.
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EA implementacija

Za resavanje problema SPLP pomocu EA je kotiséeno prethodno opisan GANP sistem. Sto se strukture
samog evolutivnog procesa i izbora velicine parametara tice, posle pazljive analize donesene su sledecée
odluke (detaljno opisane i obrazlozene u [KraticO0]):

Binarno kodiranje potencijalnih lokacija snabdevaca. Svaki bit u genetskom kodu jedinke, cija je
vrednost 1 oznacava da je na datoj lokaciji postavljen snabdevac, a vrednost 0 da nije. Genetski kod
jedinke je alociran kao niz 32-bitnih reci. Iz genetskog koda se direktno nalazi niz indikatora y;
(=1, 2, ..., m) koji ukazuju da li je na odgovarajucoj potencijalnoj lokaciji postavljen snabdevac ili
ne. Budu¢i da za snabdevaca na odredenoj lokaciji ne postoji ogranicenje u kapacitetu lokacije i da je
poznato na kojim su sve lokacijama postavljeni snabdevaéi a na kojima nisu (niz y;), svaki korisnik
moze da izabere sebi najblizeg snabdevaca. Primetimo da se, u slucaju kada su snabdevaci fiksirani,
minimizacijom troskova za svakog korisnika ujedno dobija i minimum ukupnih troskova.
Implementacija efikasne funkcije za evaluaciju, tj. racunanje prilagodenosti jedinke, odnosno
funkcije objekcije zahteva da se izvr$i pravilan izbor strukture podataka. Radi ubrzanja pri
racunanju vrednosne funkcije, koristi se dodatni memorijski prostor za memorisanje rednih brojeva
potencijalnih lokacija. Za svakog korisnika lista indeksa potencijalnih lokacija je uredena u
neopadajucem poretku troskova transporta. Pri inicijalizaciji programa, formiramo listu indeksa za
svakog klijenta, i to koris¢enjem bibliotecke gsort () C funkcije. Pri tome je zauzeée memorije oko
50% vece, ali je izvrSavanje programa nekoliko puta brze.

Zavisno od broja postavljenih lokacija za snabdevanje ¢ i izracunate vrednosti ¢ = C'M,
predlozeno je koriSéenje dve razlicite strategije za racunanje vrednosne funkcije. Konstanta ¢ je
cksperimentalno odredena na nivou 0.4 - 0.5, jer su tada dobijeni najbolji rezultati u praksi.
1.Ako je ¢ dovoljno veliko (e > eg) u racunanju vrednosti jedinke koristimo listu indeksa. Za svakog
korisnika nalazimo najpovoljnijeg snabdevaca, na sledeéi nacin:
oZa datog korisnika nalazimo odgovarajucu listu indeksa;
oPretrazujemo datu listu do prve pojave y=1;
0Za snabdevanje tekuceg kotisnika je izabran snabdeva¢ sa lokacije 7
oPrimenom date procedure, posto je svaka vrsta uredena u neopadaju¢em poretku troskova
transporta, izbrane su najpovoljnije lokacije za snabdevanje svakog od korisnika. Kako je
broj uspostavljenih lokacija za snabdevanje veliki (¢ > ¢j), potrebno je samo nekoliko
koraka za nalazenje prvog elementa koji zadovoljava y=1, u listi indeksa, pa je vreme
izvrsavanja vrednosne funkcije malo.
Nalazenje niza y; iz genetskog koda date jedinke je vremenske slozenosti O(). Za svakog od
kotisnika, potrebno je prosecno m/e koraka za pretrazivanje liste indeksa, pri nalazenju
najpogodnije lokacije za snabdevanje. Zbog toga je vremenska slozenost vrednosne funkcije u

m
ovom slucaju jednaka O m+n-— |.
e

2.Prethodna procedura daje dobte rezultate samo ako je ¢ veliko, pa je niz y "gust" (sadrzi mnogo
elemenata jednakih jedan). U suprotnom, ako je niz y "rtedak", prethodna strategija daje lose
rezultate, jer je potrebno mnogo vise koraka pri pretrazivanju liste indeksa, da bi pronasli element
za koji je yi=1.
Zbog toga, u datom slucaju, primenjujemo drugaciju strategiju za nalazenje najpovoljnijih lokacija
za snabdevanje. Pri tome vise ne koristimo listu indeksa, jer to nije celishodno, ve¢ formiramo niz
0 koji sadrzi indekse nenultih ¢lanova niza y (odnosno elemente za koje je y=1). Dakle, ;= 7, ako y;
= 1 predstavlja j-ti nenulti element po redosledu pojavljivanja u nizu y. Veli¢ina niza o je mala, jer je
niz y "redak", pa ima malo nenultih elemenata.
Pri nalazenju najpovoljnije lokacije za snabdevanje datog korisnika, pretrazujemo samo niz o. lako
niz ¢ nije uteden u nekom poretku (kao na primer lista indeksa), pa zahteva pretrazivanje po svim
clanovima niza, on je male duzine, jer je ¢ malo, $to garantuje brzo izvrsavanje. Konstrukcija niza ¢
zahteva O(7) vremena, ali se ona izvr$ava samo jednom na pocetku, a koristi se # puta, pri
nalaZenju najpovoljnije lokacije snabdevanja za svakog korisnika.
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Za pretrazivanje niza o je potrebno ¢ koraka, pa je tada ukupna vremenska sloZenost date
vrednosne funkcije jednaka O(w + 7+ ).
Za resavanje datog problema u ovom eksperimentu primenjena je selekcija bazirana na rangu, sa
linearnim smanjenjem rangova, sa korakom 0.012, od nivoa 2.5 za najbolju jedinku, do nivoa od
0.712 za najlosiju jedinku.
Pri izvrsavanju EA implementacije za reSavanje SPLP, uniformno ukrs$tanje je dalo nesto bolje
rezultate u odnosu na ostale Seme ukrstanja, iako razlike u performansama, pri poredenju sa
jednopozicionim, dvopozicionim i visepozicionim ukrstanjem nisu bile velike. Primenjen je nivo
ukrstanja od poss = 0.85, uz verovatnocu razmene proizvoljnog mesta (bita) p.; = 0.3, §to znaci da
se priblizno 30% bitova razmenjuje izmedu jedinki.
Prosta mutacija je implementirana pomocu Gausove (normalne) raspodele, radi brzeg izvr§avanja.
Nivo mutacije zavisi od veli¢ine problema, i dat je formulom:

0.01, m<50

Pe= L s 100
m

Za razliku od ukrStanja, gde se variranjem parametara performanse menjaju relativno malo, pri
variranju vrednosti nivoa mutacije, se dobijaju drasticno drugaciji rezultati, narocito za SPLP instance
vece dimenzije. Ovako izabran nivo mutacije se pokazao kao najbolji kompromis izmedu komponente
istrazivanja i komponente eksploatacije u GA pretrazi, korid¢enih za reSavanje prostog lokacijskog
problema.
Pocetna populacija se generiSe na slucajan nacin. Vrseni su i eksperimenti sa inicijalizacijom GA
pomocu heuristika. Time je dobijena bolja funkcija prilagodenosti jedinki populacije u prvoj
generaciji, ali zbog manje pocetne raznovrsnosti genetskog materijala, gradijent rasta funkcije
prilagodenosti u narednim generacijama je primetno manji, §to je prakticno anuliralo prednosti bolje
funkcije prilagodenosti u prvoj generaciji. Pri generisanju pocetne populacije je primenjena ista
ucestalost bitova 0 i 1 u genetskom kodu (pso = 1/2, pr1 = 1/2). Zbog toga on sadrzi priblizno isti
broj 011, $to se pokazalo pogodnim pri resavanju datog problema.
Da bi se izbegla preuranjena konvergencija, uklanjaju se sve visestruke pojave iste jedinke u
populaciji. Uklanjanje se vtsi implicitno, postavljanjem prilagodenosti date jedinke na nulu, ¢ime
ona gubi $ansu da se pojavi u narednoj generaciji.
Implementirani evolutivni algotitam za resavanje SPLP kreira populaciju od 150 jedinki, i koristi je
elitisticku strategiju. Pri tome u svakoj generaciji 2/3 populacije (100 jedinki sa najboljom funkcijom
prilagodenosti) direktno prelazi u sledeu generaciju. Kao sto je ve¢ receno, da date jedinke ne bi
bile u povlaséenom polozaju, umanjuje im se prilagodenost po formuli:
fi=f fi>f Lz RS
_ ,gde]ef = —- Zfl

0, f,<f N,, &5
Jedinke koje su direktno presle u slede¢u generaciju, zatim, zajedno sa ostalim (nepovlaséenim)
jedinkama uéestvuju u izboru preostalih 50 jedinki (1/3) populacije u novoj generaciji.

(novo) f; = {

Poredenje algoritama za resavanje SPLP i eksperimentalni rezultati
Od svih prethodnih metoda za resavanje prostog lokacijskog problema u opstem slucaju, u praksi su do sada
najbolje rezultate dale dualne. Karakteristike dualnih metoda:

Optimalno resavaju dati problem, koris¢enjem metode grananja i ogranicavanja;

U opstem slucaju su eksponencijalne sloZenosti;

Vilo brzo resavaju SPLP instance manje dimenzije;

Vtlo lako implicitno odbacuju neperspektivne potencijalne lokacije. Cak i u slu¢aju SPLP instanci
velike dimenzije, brzo dolaze do optimalnog resenja, ako je broj suboptimalnih resenja relativno
mali;
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® Vrieme izvrsavanja je ekstremno veliko, samo u slucaju problema vrlo velike dimenzije, sa malim
brojem neperspektivnih potencijalnih lokacija 1 velikim brojem suboptimalnih resenja.

Dualoc
Jedna efikasna implementacija za reSavanja datog problema, koja je javno dostupna, je Erlenkotter-ov
Dualoc, detaljno opisan u radovima [Etlen78]. Da bi poredenje performansi bilo verodostojnije, na SPLP
instancama su izvtsene dve njegove varijante:

® Puna implementacija koja koristi metodu grananja i ograni¢avanja za dobijanje optimalnog resenja;

® Redukovana metoda (heutistika) koja sadrzi samo metodu penjanja i metodu poravnanja, bez

primene grananja i ogranicavanja.

Izvrsavanje je obavljeno na PC kompatibilnom racunaru sa procesorom AMD 80486 na 133 MHz sa 64MB
osnovne memorije (64 MIPS, 21.8 Mflops). Rezultati izvr$avanja na prethodno opisanim SPLP instancama
su dati u tabeli 5.5. U svakoj koloni su redom predstavljeni:

® Imena instanci;

®  Sredniji broj iteracija pri izvr$avanju;

® Srednje vreme izvrsavanja;

e Kuvalitet dobijenog tesenja - greska u odnosu na optimalno resenje, odnosno najbolje dobijeno

resenje — ako nije moguce proveriti optimalnost.

Tokom izvr$avanja je daleko najbolje rezultate pokazala varijanta Dualoc-a pri kojoj se u pocetnom ¢voru
metode grananja i ogranicavanja visi maksimalno dualno poboljsavanje, dok se u kasnijim évorovima vtsi
jednostruko dualno poboljsavanje. Zbog toga su prikazani samo rezultati dobijeni primenom te varijante
Dualoc algoritma.
Primetimo da Dualoc uvek na kraju izvrSavanja daje optimalno resenje. Medutim, u nekim slucajevima je
izvrsavanje trajalo predugo, pa je prekinuto posle odredenog vremena. U tom slucaju je data greska u odnosu
na najbolje dobijeno resenje (NDR) Koristi se termin najbolje dobijeno resenje (a ne optimalno resenje), jer
je to resenje dobijeno pomocu EA, pa nije bilo moguée dokazati njegovu optimalnost.

Instanca Srednji br. Sr. vreme Opt. Ostala
iteracija izvr§avanja reSenja
41-74 1 <0.01 13 -
81 - 104 4 <0.01 12 -
111-134 3 <0.01 12 -
A-C 1123 25.17 3 -
MO 26 268 32.54 5 -
MP 126 395 369.71 5 -
MQ 499 011 2913.7 5 -
MR 7 875 657 75 964 3 2 (8.05%)
tabela 5.5 Rezultati Dualoc-a
Redukovani Dualoc

Buduéi da redukovana verzija ne sadrzi grananje i ogranic¢avanje, vreme izvrsavanja joj je vtlo kratko, ali daje
samo suboptimalno resenje. Rezultati su prikazani u tabeli 5.6. na isti nac¢in kao i u prethodnom slucaju.

Kao $to je ved istaknuto, tokom izvr$avanja na test primerima velike dimenzije, u nekim slucajevima nije bilo
poznato optimalno resenje (MR1, MR2, MS1-MS5). Zbog toga su u tim slucajevima, rezultati redukovanog
Dualoc-a uporedeni sa najboljim dobijenim resenjima (NDR).

Instanca Srednji br. Sr. vreme Opt. Ostala
iteracija izvr§avanja reSenja
41-74 1 <0.01 13 -
81 - 104 4 <0.01 12 -
111-134 3 <0.01 12 -
A-C 335.6 6.50 0 3 (5.74%)
MO 2144 0.352 0 5 (9.74%)
MP 695.4 2.74 0 5 (9.63%)
MQ 1450 9.80 0 5 (10.11%)
MR 2 886 42.61 0 5 (13.35%)
MS 9 625 348.8 0 5 (15.29%)

tabela 5.6 Rezultati Dualoc-a bez BnB
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EA

Izvrsavanje je 1 za EA obavljeno na istoj PC konfiguraciji kao i u prethodna dva slucaja. Kako genetski
operatori daju nedeterministicke rezultate, svaka instanca problema je izvr$avana viSe puta. Radi bolje
preglednosti, u tabeli 5.7. su dati samo prosecni rezultati svake grupe instanci.

Analizirajuéi podatke iz tabele 5.7, vidimo da je u svim izvr$avanjima rezultat bilo optimalno resenje (ili
NDR), uz relativno kratko vreme izvrsavanja, ¢ak i za SPLP instance vrlo velike dimenzije (videti [Filipo03]).

Instanca Broj izvrs. Sred. br. gener. Sred. vreme izvrSavanja Opt. Ostala

(NDR) reSenja
41-74 13%20 17.6 0.241 260 -
81-104 12x20 32.2 0.420 240 -
111 - 134 12%20 106.3 1.304 240 -
A-C 3%20 1220 74.09 60 -
MO 5%20 123.7 2.84 100 -
MP 5%20 188.2 7.29 100 -
MQ 5%20 264.5 15.18 100 -
MR 5%20 423.6 41.95 100 -
MS 5%20 925.2 199.25 100 -
MT 5%20 1806 919.78 100 -

tabela 5.7 Rezultati EA
Kao $to vidimo iz tabela 5.5 — 5.7, obe verzije Dualoc-a su skoro trenutno (manje od 0.01 sekundi), u samo
nekoliko iteracija resile SPLP instance 41-134. GANP implementacija EA je takode prilicno uspesno resila
ove probleme, ali ipak je izvrsavanje trajalo dosta duze (0.24 -1.3 sekundi). Ovo je rezultat razlicite ptrirode
algoritama koji su primenjeni. Posto su resavane SPLP instance male dimenzije, i efikasno odbacene jos neke
neperspektivne potencijalne lokacije, dualnom metodom penjanja su prakticno odmah dobijena optimalna
reenja. Za razliku od Dualoc-a, genetskom algoritmu je kao robusnoj metodi za pretrazivanje bilo potrebno
ipak neko vreme da stigne do (optimalnog) resenja.
Pri resavanju instanci A-C je Dualoc i dalje bio brzi od EA (25.17 sekundi prema 74.09), ali su razlike sada
daleko manje nego u prethodnom slucaju. Redukovani Dualoc je vrlo brzo resio date instance (6.5 sekundi),
ali je dobijeno resenje bilo loseg kvaliteta (prosecna greska 5.74% od optimalnog resenja).
Pri resavanju svih kasnijih instanci (MO-MS), redukovani Dualoc je dobijao resenja vtlo loseg kvaliteta
(9.74% - 15.29%), sto je nivo greske koji je neprihvatljiv za bilo kakvu prakticnu primenu. Primecuje se da
porastom dimenzije problema vteme izvtSavanja redukovanog Dualoc-a mnogo brze raste u odnosu EA,
tako da se ve¢ MS instance sporije resavaju pomocu redukovanog Dualoc-a u odnosu na evolutivni algoritam
(uz ogromnu razliku u kvalitetu dobijenog resenja). Zbog toga ¢e u natednom delu biti uporedene samo
performanse originalnog Dualoc-a i GANP implementacije EA.
Oba algoritma (Dualoc i EA) su optimalno resila sve MO-MQ instance, ali je vreme izvr$avanja evolutivhog
algoritma 10-200 puta krace. Razlika u brzini je jo§ veca (oko 1800 puta) za instance iz klase MR 1 stice se
utisak da dalje eksponencijalno raste sa povecanjem dimenzije problema. Za neke od MR instanci (MR1 i
MR2) Dualoc ¢ak i nije dobio optimalno resenje, jer je izvtSavanje prekinuto posle odredenog vremena. Pri
tome je dobijeno resenje losije za oko 8% od NDR koje je dobijeno pomocu EA.
Dobijeni rezultati se mogu analizirati imajuéi u vidu nacin na koji date metode (Dualoc i EA) dolaze do
reSenja.
® Dualoc primenjuje grananje i ogranicavanje, koje nalazi optimalno resenje datog problema, ali je dati
algoritam, u opstem slucaju, eksponencijalne slozenosti. Ovakav pristup se pokazao vtlo uspesnim
pri resavanju SPLP instanci sa relativno malim brojem pribliznih (suboptimalnih) vrednosti, koje su
bliske optimalnom reSenju. U tom slucaju se pretraga vilo brzo usmerava samo na manji broj
perspektivnih potencijalnih lokacija snabdevaca, pa se relativho brzo dolazi do optimalnog resenja.
U suprotnom, ako je veliki broj pribliznih resenja blizak optimalnom, tada skoro sve potencijalne
lokacije imaju $ansu da pripadaju optimalnom redenju. Posto se u tom sluc¢aju ne moze realno
smanjiti pretrazivacki prostor, pretraga traje vrlo dugo, uz vilo mali napredak tokom svake od
iteracija u procesu grananja i ogranicavanja.
® FEA, nasuprot tome, predstavlja robustan nacin resavanja NP-kompletnih problema (videti
[Filipo00], [Kratic00]), pa su zbog toga razlike u vremenu izvr$avanja na malim i velikim SPLP
instancama daleko manje nego kod dualnih metoda. Pri tome se uspesno re$avaju cak i instance
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problema sa velikim brojem pribliznih resenja bliskih optimalnom. Ti slucajevi cak i pogoduju
izvrsavanju EA, jer se vrlo brzo nakon pocetka izvriavanja EA u populaciji pojavljuju, a zatim i
preovladuju, jedinke sa vrednostima bliskim optimalnom resenju. Njihovom rekombinacijom se
zatim vrlo lako poboljsavaju date vrednosti, i postupak najcesée dosta brzo konvergira prema
optimalnom resenju.

Poredenje selekcionih operatora kod EA na SPLP i eksperimentalni rezultati
Implementacija EA koja se koristi za resavanje SPLP i za poredenje selekcionih metoda je zasnovana na
binarnoj teprezentaciji, uniformnom uktstanju, prostoj mutaciji, stacionarnoj zameni jedinki u populaciji,
elitnoj strategiji 1 kesiranju. U ovom eksperimentu su fiksirani svi oni parametri koji su se pokazali jako
dobrim kako tokom prethodnog ekspetimenta, tako i tokom drugih proucavanja resavanja SPLP koje je
autor preduzimao (videti [FilipoOO], [FilipoO1] [Kratic96], [Kratic98a], [KraticO1], [KraticO1b]). Drugim
re¢ima, EA je pri poredenju drugim tehnikama za resavanje SPLP u seriji eksperimenata bas sa tim
parametrima dala izuzetno dobre rezultate. Jedino §to se varira u eksperimentu koji sledi jeste operator
selekcije. Poredice se tri tipa selekcionih metoda: selekcija bazirana na rangu, gde rang opada od 2.5 (za
najbolju jedinku) do 0.7 (za najgoru) sa korakom 0.012; klasi¢na turnirska selekcija, sa veli¢inama turnira
Neour € {5, 6}; fino gradirana turnirska selekcija sa Zeljenom srednjom veli¢inom turnira Feu € {4.5, 5.5, 5.6,
5.8,6.2,6.4}.
Da jo§ jednom rekapituliramo osobine evolutivnog algoritma (detaljno opisane u [Filipo03]):
® Vel je istaknuto da se kao operator ukrStanja koristi uniformno ukrs$tanje, $to obezbeduje
minimalno prekidanje gena jedinke. Ovo je vazan elemenat uspeha algoritma, jer interakcija izmedu
gena u genetskom kodu jedinke nije suvise velika.
® Implementacija EA koristi prostu mutaciju, cije je vreme izvrsavanja poboljsano realizacijom preko
normalne raspodele. Nivo mutacije zavisi od dimenzije problema i on eksponencijalno opada od
0.4/n prema 0.15/ .
® DPolitika zamene populacija u populaciji je stacionarna, sa primenom elitne strategije. Preciznije, u
svakoj generaciji se zameni samo 1/3 jedinki u populaciji. Preostalih 2/3 jedinki se direktno
prosledi u sledecu generaciju. Za te elitne jedinke ne treba ponovo racunati prilagodenost.
® Najvedi broj generacija je 20007z Ako je najbolja jedinka nepromenjena tokom 10007 generacija, EA
ce zavrsiti sa izvrSavanjem.
® Velicina populacije je 150 jedinki i jedinke se u prvoj generaciji inicijalizuju na slucajan nacin.
Jedinke su kodirane binarnim kodom.
® Na kraju, mada ne najmanje znacajno, treba istaci da je efikasnost algoritma poboljsana njegovim
kesiranjem. Za keSiranje EA je kori§¢ena jednostavna, ali veoma efikasna strategija LRU (eng. Least
Recently Used). Hesiranje je implementirano koris¢enjem hes-red strukture podataka i detaljno je
opisano 1 analizirano u [Kratic99] i [KraticO0].
Rezultati  prikazani u tabelama su dobijeni izvrSavanjem EA (GANP implementacija) na
Pentium I1I/600MHz PC, sa 330 megabajta unutrasnje memorije.
Sve prikazane vrednosti su dobijene kao prosek u 20 nezavisnih izvr$avanja instance problema (videti
[Filipo03]).
Radi bolje vidljivosti, rezultati su u tabelama 5.8. do 5.11 sumarno prikazani za svaku od grupa instanci, a ne
za svaku od instanci ponaosob. Kolone tabela predstavljaju grupe instanci, a svaka od vrsta predstavlja
selekcioni metod.
Tabele sadrze rezultate za selekciju bazirana na rangu (gde rang linearno opada od 2.5 do 0.7); klasi¢nu
turnirski selekciju (gde Niwour € {5, 6}) 1 fino gradiranu turnirsku selekciju (gde je Four € {4.5, 5.5, 5.6, 5.8, 6.2,
0.4}).
U svakoj Celiji tabele smestene su dve vrednosti. Gornja vrednost je prosecan broj generacija potreban za
izvtsenje algoritma, a donji je prose¢no vreme izvisavanja (u sckundama).
U svim izvrsavanjima svih programskih instanci dobijen je isti rezultat — optimalan ili NDR. Najbolja
vremena za svaku grupu instanci su podebljana.
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Selekcija 41-74 81-104
r.b. 17.7 33.6
(r=251t007) 0.10 0.17
f g t. (Frour=4.5) 104 344
0.07 0.17
t. (Ntour=5) 9.1 49.1
0.06 0.21
f. g. t. (Ftour=5.5) 9 53.5
0.06 0.24
f. g. t. (Ftour=5.6) 8.8 413
0.05 0.18
f. g. t. (Ftour=5.8) 8.9 46.6
0.05 0.20
t. (Ntour=0) 8.8 67.1
0.05 0.30
f. g t. (Ftour=6.2) 8.5 771
0.05 0.34
f. g. t. (Ftour=6.4) 8.8 87.1
0.05 0.38
tabela 5.8. Poredenje selekcionih operatora na ORLIB instancama 41-74 i 81-104
Selekcija 111-134 A-C
r.b. 109.2 1328
(t=25100.7) 0.51 16.28
f. g. t. (Ftour=4.5) 145.3 1633
0.65 16.78
t. Ntour=5) 128.9 1433
0.52 12.72
f. g. t. (Ftour=5.5) 136.6 1209
0.62 12.24
f. g. t. (Ftour=5.6) 136.3 1694
0.55 12.47
f. g. t. (Ftour=5.8) 151.2 2347
0.61 16.81
t. Ntour=6) 146 1078
0.65 10.74
£ g t. (Frour=6.2) 164.4 1890
0.73 18.22
f. g. t. (Ftour=6.4) 148.6 2076
0.66 20.06

tabela 5.9. Poredenje selekcionih operatora na ORLIB instancama 111-1341 A-C

Rezultati u prethodnim tabelama jo$ jednom ukazuju da skoro sve ORLIB instance nemaju dovoljnu veli¢inu
za adekvatno testiranje ponasanja algoritama na ogromnim instancama. Stoga su selekcioni metodi testirani i
na prethodno opisanim generisanim instancama ([Filipo00], [Filipo03], [Kratic99a], [KraticO0]).

MQ R MS

Selekcija MO MP M
r.b. 112.4 181.7 269.9 423.7 879.4
(t=25t00.7) 0.59 1.18 2.69 4.68 23.18
f. g. t. (Ftour=4.5) 76.8 131.6 205.9 347 746.9
0.46 0.83 1.51 3.47 17.24
t. (Ntour=5) 85.2 128.6 206.2 357 732.4
0.36 0.67 1.28 3.14 15.78
f. g. t. (Ftour=5.5) 96.4 127.9 208.6 340.6 756.1
0.49 0.79 1.51 331 16.77
f. g. t. (Ftour=5.6) 83.6 131.5 1921 3434 723.6
0.35 0.55 0.93 2.52 14.47
f. g. t. (Ftour=5.8) 92.2 122.8 204.4 345.7 766.2
0.38 0.51 0.99 2.53 14.94
t. (Ntour=0) 96.7 131.3 210.4 332.4 743.8
0.49 0.81 1.50 3.19 16.31
f. g. t. (Ftour=6.2) 83.5 122.6 207 345.6 740.5
0.43 0.76 1.47 3.31 16.16
f. g. t. (Ftour=6.4) 87.4 130.7 200.3 340.7 721.3
0.44 0.81 1.42 3.24 15.65

tabela 5.10. Poredenje operatora selekcije na generisanim instancama
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Dobijeni rezultati se mogu lakse analizirati ako se smeste u istu, sumarnu tabelu.

Selekcija 41-74 81-104  111-134 A-C MO MP MQ MR MS
t. b. 17.7 33.6 109.2 1328 1124 181.7 269.9 423.7 879.4
(r=25t00.7) 0.10 0.17 0.51 16.28 0.59 1.18 2.69 4.68 23.18
fgt 10.4 34.4 145.3 1633 76.8 131.6 205.9 347 746.9
(Ftour=4.5) 0.07 0.17 0.65 16.78 0.46 0.83 1.51 3.47 17.24
t. (Ntour=5) 9.1 49.1 128.9 1433 85.2 128.6 206.2 357 732.4
0.06 0.21 0.52 1272 0.36 0.67 1.28 3.14 15.78

fgt 9 53.5 136.6 1209 96.4 127.9 208.6 340.6 756.1
(Ftour=>5.5) 0.06 0.24 0.62 12.24 0.49 0.79 1.51 3.31 16.77
fgt 8.8 41.3 136.3 1694 83.6 131.5 192.1 343.4 723.6
(Ftour=5.6) 0.05 0.18 0.55 12.47 0.35 0.55 0.93 2.52 14.47
fgt 8.9 46.6 151.2 2347 92.2 122.8 204.4 345.7 766.2
(Ftour=5.8) 0.05 0.20 0.61 16.81 0.38 0.51 0.99 2.53 14.94
t. (Ntour=0) 8.8 67.1 146 1078 96.7 131.3 210.4 332.4 743.8
0.05 0.30 0.65 10.74 0.49 0.81 1.50 3.19 16.31

fgt 8.5 77.1 164.4 1890 83.5 122.6 207 345.6 740.5
(Ftour=6.2) 0.05 0.34 0.73 18.22 0.43 0.76 1.47 3.31 16.16
fgt 8.8 87.1 148.6 2076 87.4 130.7 200.3 340.7 7213
(Ftour=6.4) 0.05 0.38 0.66 20.06 0.44 0.81 1.42 3.24 15.65

tabela 5.11. Sumarno poredenje operatora selekcije na ORLIB instancama 41-74, 81-104, 111-134, A-C i na genetisanim instancama
MO, MP, MQ, MR, MS

Prvi, generalni zakljuc¢ak je da FGTS na SPLP daje bolje rezultate i u odnosu na klasi¢nu turnirsku selekciju i
u odnosu na selekciju zasnovanu na rangu. Teotijski se lako dalo pokazati da rezultati FGTS ne mogu biti
gori od rezultata klasi¢ne turnirske selekcije (jer je ova specijalni slucaj FGTS). Izvrseni eksperiment (kao i
drugi eksperimenti koji ¢e biti kasnije opisani) potvrduju da nadogradnja klasi¢ne turnirske selekcije do FGTS
daje novi kvalitet, odnosno novu vrednost. Takode je vazno istaci da je pti resavanju ovog problema FGTS
prevazisla 1 jednu od najpopularnijih selekcija u EA — selekciju zasnovanu na rangu. Pri tome, parametri
selekcije bazitane na rangu (rang najbolje jedinke, rang najgore jedinke, nacin opadanja ranga) koja je
poredena u eksperimentu su izabrani nakon pazljivog proucavanja — oni su na SPLP-u davali bolje rezultate
od ma kog drugog rang-baziranog opetatora selekcije koji je isproban (videti [Filipo03]).

Iz tabele 5.11. se vidi da se u najveéem broju slucajeva najbolji rezultati (ili rezultati koji su vtlo bliski
najboljim) dobijaju primenom FGTS sa zeljenom srednjom velicinom turnira 5.6. Prednost koju FGTS ima
u odnosu na druge selekcione metode je znacajna (obi¢no 10%-20%) a na nekim (najéesée ogromnim)
instancama je ¢ak i veca.

5.5.2. Problem neogranicene visestruke alokacije pozicije habova (UMAHLP)
Racunarski i telekomunikacioni sistemi, DHL servisi i postanske mreze, kao 1 transportni sistemi mogu da se
posmatraju kao mreza habova. Svi ovi sistemi sadrze skup ¢vorova (lokacija) koji imaju medusobnu
interakciju i koji su na zadatom rastojanju i sa zadatom cenom puta. Podskup tih ¢vorova u mrezi, oznacen
kao hab ¢vorovi, slizi kao skup tacaka konsolidacije 1 veze izmedu dve lokacije. Svakom ¢voru mreze
dodeljuje se jedan ili viSe habova. Sav saobracaj izmedu ma koja dva ¢vora mreze mora biti realizovan preko
specificiranih habova. Kako je cena transporta izmedu habova niza, to konsolidacija saobracaja kroz habove
dovodi do ukupnih nizih transportnih troskova i do efikasne eksploatacije mreze.
Postoji veliki broj raznovrsnih problema lokacije habova (videti [Sohn98]), zavisno od ogranicenja koja se
nameéu mrezi habova. Na primer, broj habova moze biti unapred odreden, mogu se postaviti ogranic¢enja na
kapacitet ili na fiksne troskove bilo za hab ¢vorove, bilo za ¢vorove koji nisu habovi, itd.
Problemi pozicionitanja habova podrazumevaju jednu od sledeée dve alokacione sheme:

® Jednostruka alokaciona shema, gde se svakom ¢voru dodeljuje tacno jedan hab ¢vor. U tom slucaju,

sav saobracaj u/iz tog ¢vora prolazi iskljucivo kroz dodeljeni hab.

®  Visestruka alokaciona shema, koja dopusta da svaka lokacija komunicira sa vise od jednog haba.
U ovom poglavlju se razmatra problem neogranicene visestruke alokacije pozicije habova (eng. uncapacitated
multiple allocation hub location problem — UMAHLP). Tu se ne postavljaju nikakva ogranic¢enja na kapacitet
¢vorova, broj hab-¢vorova nije unapred fiksiran i svaki od ne-hab ¢vorova moze biti dodeljen ve¢em broju
habova (viSestruka alokaciona shema). Saobracaj izmedu izvornog i odredisnog ¢vora moze biti usmeren
preko jednog ili vise habova. Uspostavljanje svakog haba donosi izvesne fiksne troskove. Zadatak je da se
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izabere skup habova 1 alociraju ne-hab ¢vorovi elementima tog izabranog skupa, tako da je suma transportnih
troskova i fiksnih troskova minimalna.

Matematicka formulacija
UMAHLP moze da se formulise na sledeci nacin: Uocimo skup [={7,...,#} koji sadrzi » razli¢itih ¢vorova
mreze, gde svaki ¢vor predstavlja izvor/odrediste ili potencijalnu lokaciju haba. Rastojanje izmedu ¢vorova 71
Jje Gy, a moze se pretpostaviti da vazi nejednakost trougla. Saobracaj (tj. tok) od lokacije 7 do / je oznacen sa
W . Promenljive odluke yz i 5 , koje se kotiste u formulaciji problema, definisane su na slede¢i nacin:

o & =1 ako je hab lociran u ¢voru, 0 ako nije;

O X je deo toka od Wiz ¢vora i koji je prikupljen u habu £, distribuisan prema habu 7 i prosleden u

¢vor J.
Svaki put od zahtevanog do odredisnog ¢vora sastoji se od tri dela: prikupljanje od izvora do prvog haba,
prenos izmedu habova i, na kraju, raspodela (ili distribucija) od poslednjeg haba do odredisne lokacije.
Parametri ¥ i & predstavljaju jedini¢ne troskove prikupljanja i raspodele, dok 1— @ predstavlja popust u
ceni za transport izmedu habova. Fiksna cena uspostavljanja haba £ (tj. postavljanja j=1) se oznacava sa f .
Problem sada glasi:
min ZWU (lcik +aC, + 5ij ikm T ka Vi
i,j.k,m k

pri cemu je:
injkm =1,zasvakos,;

k,m

injkm + injkm < y,,zasvako 7,/ k
m

m, m#k
v, € {0,1}, za svako &

Xy, 20, zasvakos,j,k, m

ijkm
Metode resavanja problema

U literaturi postoji vise radova u kojima se predlazu algoritmi za resavanje UMAHLP. Dualna metoda
penjanja, zajedno sa tehnikom grananja i ograni¢avanja je koriséena za resavanje ORLIB instanci (kod kojih
je n <25) problema UMAHLP u radu [Klince96]. Sli¢an pristup je ptimenjen i u radu [Mayer02], pri éemu
su popravljene gornje i donje granice tj. procene. U tom radu su prezentovani rezultati izvrsavanja algoritma
na instancama velicine do 40 ¢vorova. Reformulisanjem problema u kvadratni celobrojni oblik, omoguceno
je da problem postane pogodan za postupak grananja i ogranicavanja (videt [Abdinn98]). Autori su
predstavili rezultate izvrsavanja algoritma na instancama problema koje su sami kreirali, a ¢ija je dimenzija
n<80.

U radu [Boland04| je koris¢ena formulacija mesovitog celobrojnog linearnog programiranja (eng. Mixed
Integer Linear Programming - MILP) za tri problema viSestruke alokacije pozicija habova, ukljucujuci
UMAHLP. Za svaki od ta tri problema su razvijeni procedura preprocesiranja i stezanje uslova. Ovaj pristup
je testiran na standardnim hab instancama velicine do 50 ¢vorova.

Jos jedna ideja, prezentovana u [Canov04], je da se pri resavanju UMAHLP razmotri dualni problem MLIP
formulacije. Autori prvo formiraju heuristicki metod, baziran na tehnici dualnog penjanja, koja u skoro 70%
slucajeva dovodi do optimalnog resenja na ORLIB instancama sa ne vise od 120 ¢vorova. Heuristika je
potom umetnuta u algoritam grananja i ograni¢avanja, §to garantuje postizanje optimalnog resenja u svim
slucajevima.

Instance problema

Eksperimenti su bazirani na standardnoj ORLIB instanci [Beasl]96] AP (eng. Australian Post) koja se obi¢no
i koristi za testitanje vecih instanci ovog i slicnih problema. Podaci su dobijeni iz Postanskog sistema
Australije, 1 sadrze do 200 ¢vorova koji predstavljaju postanske oblasti. AP instance manje veli¢ine se dobijaju
agregacijom osnovnog AP skupa podataka.
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Rastojanja medu gradovima zadovoljavaju nejednakost trougla, ali saobracaj (tok) izmedu uredenih parova

izvor-odrediste nije simetrican. U AP instance su ukljuceni i fiksni troskovi. Koeficijenti ¥ , d i & koji

odgovaraju prikupljanju, distribuciji 1 transportu izmedu habova imaju iste vrednosti kao i u radu [Canov04].

EA implementacija
Za tresavanje problema UMAHLP pomocu EA koriséen je GANP sistem, sa sledeéim karakteristikama
(detaljne informacije u [Kratic05]):

Jedinke su kodirane binarnim niskama duzine . Cifra 1 na datoj poziciji genetskog koda oznacava
da je u tu uspostavljen hab, dok cifra 0 oznacava da hab nije uspostavljen. Kako korisnici (4.
lokacije) mogu biti dodeljene postavljenim habovima, to se iz genetskog koda samo dobija niz jyi . S
obzirom da nema ogranicenja vezanih za kapacitet, to se vrednosti xjz, mogu racunati tokom
odredivanja prilagodenosti jedinke.

Prilagodenost jedinke, tj. kvalitet resenja se odreduje na sledeéi nacin: kada se fiksira skup habova
{yk }, odrede se najkrad¢i putevi koris¢enjem modifikacije dobro poznatog Flojd-Varsalovog
algoritma. Potom se prilagodenost jedinke racuna tako $to se sumiraju najkraca rastojanja
pomnoZena sa koeficijentima toka ¥ , & i @& ina tu sumu se dodaju fiksni troskovi f, za svaki
uspostavljeni hab (tamo gde je yjx = 1)

Kao i u primeni na prethodni problem (SPLP) eksperimentisano je sa selekcijom baziranom na
rangu, klasicnom turnirskom selekcijom i FGTS. Opet su najbolji rezultati dobijeni koris¢enjem
fino gradirane turnirske selekcije (FGTS) sa Zeljenom srednjom velicinom turnira 5.4 (videti
[Filipo03]).

Sto se operatora ukritania tice, koristi se jednopoziciono ukritanje sa verovatno¢om 0.85 (§to znaci
da priblizno 85% parova jedinki razmeni svoj genetski materijal) ;

Ova EA implementacija koristi modifikovan operator mutacije . Naime, tokom izvr$enja EA moze
se dogoditi da sve jedinke u populaciji imaju isti gen na odredenoj poziciji. Ovakvi geni se nazivaju
zamrznutim. Ako je broj zamrznutih gena /, tada prostor pretrazivanja postaje 2! puta manji i
verovatnoca preuranjene konvergencije brzo raste. Operatori selekcije i ukr$tanja ne mogu
promeniti vrednost ma kog zamrznutog gena, a nivo klasi¢cne mutacije je ¢esto suvise mali da bi
omogucio restauraciju izgubljenih podregiona u prostoru pretrazivanja. Ako se nivo mutacije
znatno podigne, tada se EA pretvara u slucajnu pretragu. Stoga se nivo mutacije uvecava samo na
zamrznutim genima. U ovoj EA implementaciji, nivo mutacije za zamrznute gene (1.0/7) je dva i po
puta vedi od nivoa mutacije ostalih gena (0.4/7).

Veli¢ina populacije je 150 jedinki. Pri izvrsavanju se koristi stacionarna verzija algoritma, kao i elitna
strategija. Dve treéine populacije direktno prelaze u novu generaciju (elitne jedinke) i za njih se
prilagodenost ne treba ponovo izracunavati.

Inicijalna populacija se generise na pseudoslucajan nacin. S obzirom da je broj habova koje treba
alocirati znacajno manji od ukupnog broja ¢vorova, to se pri generisanju inicijalne populacije
verovatnoca jedinice postavi na 3.0/7 . Ovim se dobijaju ,,bolje jedinke za pocetak EA.

U svakoj generaciji EA, duplikati se uklanjaju iz populacije. To se radi postavljanjem njihove
prilagodenosti na 0, tako da ,,otpadnu u sledecoj generaciji. Na ovaj nacin se ¢uva raznovrsnost
genetskog materijala i sprecava prerana konvergencija.

Jedinke koje imaju istu prilagodenost, ali razlicite genetske kodove u nekim slucajevima mogu
dominirati populacijom. Ako su im genetski kodovi sli¢ni, to moze naterati EA da se pri izvrsavanju
veze za lokalni optimum. Da bi se izbegle takve situacije, ogranicava se broj jedinki koje imaju istu
prilagodenost, a razlicite genetske kodove (pti resavanju instanci ovog problema na 40).

Kod ove implementacije izvrSavanje EA se zaustavlja posle 1000 generacija ili ako se prilagodenost
najbolje jedinke nije popravila tokom 500 generacija.

Performanse EA su nadalje poboljsane kesiranjem EA (videti [Kratic00]) sa kesom velicine 5000.
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Eksperimentalni rezultati pri poredenju algoritama za UMAHLP

Podaci koji se prezentuju u ovom poglavlju dobijeni su u eksperimentima na AMD Athlon K7/1.33GHz

racunaru, sa 256 MB unutrasnje memorije.

Kolone u tabelama 5.12.-5.15. (videti [Kratic05]) sadrze sledeée podatke (po redosledu pojave sleva udesno):
o dimenziju AP instance, gde sufiks L oznacava lake a sufiks T teske fiksne troskove;

optimalno resenje Opt.res, ako je poznato unapred, inace crticu ,,-*

najbolje EA reenje (EA naj.), pri cemu ,,opt™ oznacava da je EA dostigao optimum.

prosecno vreme t (u sekundama) potrebno da EA dostigne resenje;

prosecno ukupno vreme ty (u sekundama) potrebno za zavrsetak EA.

prosecan ukupan broj generacija;

prosecno odstupanje resenja dobijenog preko EA od optimalnog (u procentima);
o standardna devijacija odstupanja od optimuma;

EA se izvrsavao 20 puta nad svakom AP instancom.

O O O O O O

Inst Opt.res EA naj. t[s] tiot[s] gen jaz o

10L 221032.734 opt 0.003 0.113 503 0.000 0.000
10T 257558.086 opt 0.001 0.114 501 0.000 0.000
20L 230385.454 opt 0.007 0.206 504 0.000 0.000
20T 260877.485 opt 0.010 0.204 506 0.000 0.000
25L 232406.746 opt 0.015 0.313 505 0.000 0.000
25T 292032.080 opt 0.014 0.295 506 0.000 0.000
40L 237114.749 opt 0.065 0.833 517 0.000 0.000
40T 293164.836 opt 0.017 0.792 501 0.000 0.000
50L 233905.303 opt 0.072 1.434 510 0.000 0.000
50T 296024.896 opt 0.072 1.339 512 0.000 0.000
60L 225042.310 opt 0.075 2.149 506 0.000 0.000
60T 243416.450 opt 0.130 2.417 516 0.000 0.000
70L 229874.500 opt 0.309 3.091 531 0.000 0.000
70T 249602.845 opt 0.152 3.629 513 0.000 0.000
80L 225166.922 opt 0.809 5.119 565 0.000 0.000
80T 268209.406 opt 0.515 4.992 539 0.000 0.000
90L 226857.465 opt 0.368 0.693 518 0.000 0.000
90T 277417.972 opt 0.424 06.619 522 0.000 0.000
100L 235097.228 opt 1.205 8.381 561 0.000 0.000
100T 305097.949 opt 0.155 7.946 505 0.000 0.000
110L 218661.965 opt 0.557 9.695 517 0.000 0.000
110T 223891.822 opt 1.103 10.731 539 0.000 0.000
120L 222238.922 opt 0.885 12.609 524 0.000 0.000
120T 229581.755 opt 2.343 15.077 564 0.000 0.000
130L - 223814.109 3.117 21.566 563 0.000 0.000
130T - 230865.451 2.789 22.765 552 0.000 0.000
200L - 230204.343 25.202 81.456 667 0.696 1.239
200T - 268787.633 28.688 93.926 701 0.000 0.000

tabela 5.12. Rezultati EA na AP instancama sa y =3, a=0.7518=2
Kao sto se moze videti u tabelama 5.12.-5.15, a §to je podrobno analizirano i u [Kratic05], predlozeni EA
brzo dostiZe sva poznata optimalna resenja (7 <120) za t £3.5 sekundi. Za ostale instance velikih
dimenzija, za koje optimum nije poznat, EA dovodi do teSenja za < 28.7 sekundi.
Kako se pomo¢u EA ne moze dokazati optimalnost dobijenog resenja, to ne postoji adekvatan kriterijum
zavisetka, pa (kako je u tabelama 5.12.-5.15. prikazano) EA i po dobijanju redenja nastavlja da se izvr$ava
dodatnih tee-t sekundi, sve dok ne bude ispunjen kriterijum zavrsetka.
Iako predlozeni EA pristup ne verifikuje optimalnost dobijenog resenja, on predstavlja znacajan doprinos u
resavanju UMAHLP, jer omogucuje resavanje instanci velike dimenzije, koje do tada nisu bile resene.
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Inst Opt.res EA naj. t[s] tioe[s] gen jaz c

10L 122038.940 opt 0.002 0.107 501 0.000 0.000
10T 127425.939 opt 0.005 0.109 503 0.000 0.000
20L 125309.816 opt 0.009 0.182 506 0.000 0.000
20T 129079.794 opt 0.004 0.182 501 0.000 0.000
25L 126821.800 opt 0.012 0.254 506 0.000 0.000
25T 143422.390 opt 0.016 0.254 509 0.000 0.000
40L 124994.499 opt 0.075 0.689 527 0.000 0.000
40T 140962.910 opt 0.017 0.674 501 0.000 0.000
50L 120871.926 opt 0.054 1.143 508 0.000 0.000
50T 152294.536 opt 0.024 1.114 501 0.000 0.000
60L 112991.944 opt 0.086 1.708 510 0.000 0.000
60T 124961.384 opt 0.092 2.076 511 0.000 0.000
70L 114595.951 opt 0.238 2.702 527 0.000 0.000
70T 134324.296 opt 0.168 3.162 516 0.000 0.000
80L 116505.953 opt 0.553 3.985 554 0.000 0.000
80T 138970.736 opt 0.300 4.295 523 0.000 0.000
90L 115225.601 opt 0.195 5.149 509 0.000 0.000
90T 130558.600 opt 0428 5.958 526 0.000 0.000
100L 123822.587 opt 0.714 7.028 540 0.000 0.000
100T 143119.855 opt 0.152 7.351 505 0.000 0.000
110L 110192.705 opt 0.989 8.662 544 0.000 0.000
110T 114895.505 opt 0.642 9.162 524 0.000 0.000
120L 111758.347 opt 2.845 12.624 620 0.000 0.000
120T 118376.769 opt 1.011 11.567 531 0.000 0.000
130L - 115286.957 1.863 18.069 543 0.000 0.000
130T - 119538.946 0.688 17.641 511 0.000 0.000
200L - 120377.895 15.616 69.237 625 0.000 0.000
200T - 133716.442 9.944 67.294 573 0.000 0.000

tabela 5.13. Rezultati EA na AP instancama sa y =1, «a=0.118=1

Inst Opt.res EA naj. t[s] tioe[s] gen jaz c

10L 125591.591 opt 0.003 0.107 501 0.000 0.000
10T 127425.939 opt 0.002 0.106 503 0.000 0.000
20L 126058.465 opt 0.004 0.176 501 0.000 0.000
20T 129079.794 opt 0.005 0.184 501 0.000 0.000
25L 126900.890 opt 0.020 0.247 514 0.000 0.000
25T 143422.390 opt 0.016 0.261 509 0.000 0.000
40L 125199.814 opt 0.015 0.630 501 0.000 0.000
40T 140962.910 opt 0.016 0.686 501 0.000 0.000
50L 124917.187 opt 0.024 1.108 501 0.000 0.000
50T 152294.536 opt 0.025 1.132 501 0.000 0.000
G60L 116799.121 opt 0.073 1.623 507 0.000 0.000
60T 124961.384 opt 0.090 2.124 510 0.000 0.000
70L 120503.243 opt 0.340 2742 543 0.000 0.000
70T 135016.621 opt 0.138 3.148 512 0.000 0.000
80L 119405.594 opt 0.100 3.623 504 0.000 0.000
80T 138970.736 opt 0.249 4.374 518 0.000 0.000
90L 118611.695 opt 0.554 5.270 539 0.000 0.000
90T 130558.600 opt 0410 6.035 524 0.000 0.000
100L 125484.484 opt 0.888 6.890 554 0.005 0.023
100T 143119.855 opt 0.161 7485 505 0.000 0.000
110L 116255.117 opt 0.906 8.330 541 0.000 0.000
110T 121484.974 opt 1.252 9.516 553 0.000 0.000
120L 118048.051 opt 3.500 12.866 651 0.000 0.000
120T 122850.043 opt 1.274 11.522 541 0.000 0.000
130L - 120773.444 0.922 16.714 519 0.000 0.000
130T - 126138.979 0.561 17.268 508 0.000 0.000
200L - 122401.965 13.764 65.355 614 0.201 0.412
200T - 133772.797 0.637 58.482 501 0.000 0.000

tabela 5.14. Rezultati EA na AP instancama sa y =1, «=0.518=1
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Inst Opt.res EA naj. t[s] tioc[s] gen jaz c
10L 125591.591 opt 0.001 0.105 501 0.000 0.000
10T 127425.939 opt 0.001 0.108 503 0.000 0.000
20L 126058.465 opt 0.003 0.179 501 0.000 0.000
20T 129079.794 opt 0.004 0.184 501 0.000 0.000
25L 126900.890 opt 0.021 0.252 513 0.000 0.000
25T 143422.390 opt 0.017 0.266 508 0.000 0.000
40L 125199.814 opt 0.018 0.642 501 0.000 0.000
40T 140962.910 opt 0.018 0.704 501 0.000 0.000
50L 124917.187 opt 0.023 1.134 501 0.000 0.000
50T 152294.536 opt 0.025 1.154 501 0.000 0.000
60L 116799.121 opt 0.088 1.645 510 0.000 0.000
60T 124961.384 opt 0.090 2.178 509 0.000 0.000
70L 121858.663 opt 0.236 2.683 527 0.000 0.000
70T 135016.621 opt 0.194 3.295 518 0.000 0.000
80L 119405.594 opt 0.101 3.710 504 0.000 0.000
80T 138970.736 opt 0.280 4.540 520 0.000 0.000
90L 118611.695 opt 0.520 5.245 536 0.000 0.000
90T 130558.600 opt 0.323 6.085 517 0.000 0.000
100L 125484.484 opt 1.025 7.044 563 0.000 0.000
100T 143119.855 opt 0.186 7.701 506 0.000 0.000
110L 119007.810 opt 0.864 8.363 538 0.000 0.000
110T 122257.504 opt 0.309 8.712 509 0.000 0.000
120L 119561.474 opt 2.130 11.762 588 0.000 0.000
120T 122850.043 opt 1.188 11.610 537 0.000 0.000
130L - 120773.444 0.907 16.659 519 0.000 0.000
130T - 126138.979 0.642 17.569 510 0.000 0.000
200L - 122401.965 20.330 71.403 675 0.050 0.225
200T 133772.797 0.647 59.471 501 0.000 0.000

tabela 5.15. Rezultati EA na AP instancama sa y =1, «=0.9 1 8=1

5.5.3. Problem neogranicene jednostruke alokacije pozicije habova (USAHLP)

Kao sto je u prethodnom poglavlju istaknuto, uvodenje mreZze habova smanjuje ukupni trosak saobracaja i
povecava stepen iskoris¢enosti sistema. Problemi postavljanja habova se bave lokacijama habova i dodelama
ne-hab ¢vorova habovima.

Postoji vise vrsta problema pozicioniranja habova, zavisno od konkretnih karakteristika mreze habova.

U ovom poglavlju se razmatra problem neogranicene jednostruke alokacije pozicije habova (eng.
uncapacitated single allocation hub location problem — USAHLP). Tu se ne postavljaju nikakva ograni¢enja
na kapacitet ¢vorova, broj hab-¢vorova nije unapred fiksiran i svaki od ne-hab ¢vorova moze biti dodeljen
ta¢no jednom od habova (jednostruka alokaciona shema). Saobracaj izmedu izvornog i odredisnog ¢vora
moze biti usmeren preko veceg broja habova. Uspostavljanje svakog haba donosi izvesne fiksne troskove.
Zadatak je da se izabere skup habova i alociraju ne-hab ¢vorovi elementima tog izabranog skupa, tako da je
suma transportnih troskova i fiksnih troskova minimalna.

Matematicka formulacija

Problem neogranicene jednostruke alokacije pozicije habova moze biti formalno zapisan na slededi nacin:
Uocimo skup I={7,...,n} koji sadtzi # razlicitth ¢vorova mreze, gde svaki ¢vor predstavlja izvor/odrediste ili
potencijalnu lokaciju haba. Rastojanje izmedu ¢vorova 7i/ je Cj, a moze se pretpostaviti da vazi nejednakost
trougla. Saobracaj (4. tok) od lokacije 7 do j je oznacen sa IV

Svaki put od zahtevanog do odredisnog ¢vora sastoji se od tri dela: prikupljanje od izvora do prvog haba,
prenos izmedu habova i, na kraju, raspodela (ili distribucija) od poslednjeg haba do odredisne lokacije.
Parametri } i & predstavljaju jedini¢ne troskove prikuplianja i raspodele, dok 1— @ predstavlja popust u
ceni za transport izmedu habova.

Neka je promenljiva odluke X, definisana na slededi nac¢in: X, =1 ako je ¢vor 7 pridruzen habu koji je
uspostavljen kod ¢vora £, a inace je X, =0.

Fiksna cena uspostavljanja haba £ (4. postavljanja y:=1) se oznacava sa fz . Problem sada glasi:
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min ) Y Wy D HCo Xy + D D WY SC, X+ > Xy D X aC Wy + Y X i f;
i k i i ik i1 j
pti ¢emu je: ] ]

ZXik =1, za svako /
k

Xy — Xy 20,zasvako 7, £
X € {0,1}, za svako 7, k.

Metode resavanja problema

U literaturi je poznato nekoliko metoda za reSavanje ovog problema (videti [Aykin95], [Abdinn98§],
[Labbe04]).

S obzirom na slozenost i tezinu ovog problema, veci broj autora je prepoznao da se pri njegovom resavanju
mogu posti¢i dobri rezultati koriséenjem evolutivno inspirisanih tehnika.

U radu [Abdinn98a] se za resavanje USAHLP problema predlaze hibrid genetskog algoritma i tabu pretrage i
analiziraju dobijeni rezultati kada je nekoliko varijanti ovakvog hibrida koriséeno pri resavanju CAB instanci
problema. Autor u radu nije dao podatke o rezultatima primene hibridnog algoritma prti resavanju AP
instanci problema.

Rad [Topcu05] predlaze primenu GA u re$avanju USAHLP problema na napredniji nacin — koristi se
efikasnije kodiranje jedinki, bolje inicijalno postavljanje broja habova u jedinki-resenju, napredan operator
ukrstanja koji je prilagoden domenu problema itd. Medutim, i nadalje se, kao i u [Abdinn98a], koristi
proporcionalna, tj. rulet selekcija kao selekcioni operator. Autori u ovom radu publikuju rezultate dobijene
pri resavanju i CAB instanci i instanci AP problema.

U radu [Cheng05] razvijena je heuristika SATLUHLP za reSavanje USAHLP problema. Ova heuristika je
hibrid simulacije kaljenja (eng. simulated annealing - SA) i tabu pretrage.

Instance problema

Algoritmi su testirani na skupovima ORLIB instanci, koji su preuzeti iz [Beasl]96].

CAB (eng. Civil Aeronautics Board) skup podataka je baziran na informacijama o civilnom putnickom
saobracaju medu gradovima u USA. On sadtzi 60 instanci, sa do 25 ¢vorova i do Cetiti haba. Podrazumeva se
da su jedini¢ne cene prikupljanja i raspodele jednake jedinici, dok cena transporta medu habovima ¢ uzima
vrednosti izmedu 0.21 1.

AP je, kao §to je veé opisano, izveden iz studije o postanskom sistemu u Australiji. Najveca instanca sadrzi
200 ¢vorova (svaki ¢vor predstavlja postansku oblast), sa parametrima y=3, «=0.75 1 6=2. Instance manje
veli¢ine mogu biti dobijene agregacijom iz vecih instanci. Broj habova u testnim instancama iznosi do 20.

EA implementacija

Evolutivno inspirisana heuristicka metoda, implementirana na GANP sistemu, dizajnirana je na sledeci nacin:
Genetski kod svake jedinke se sastoji iz dva segmenta duzine #.Prvi segment sadrzi 1 ili O u
zavisnosti od toga da li je na odgovarajuéem ¢voru uspostavljen hab, ili ne. Drugi segment, ¢iji su
elementi brojevi iz skupa {0, 1, ..., 71} koji sadrzi habovima koji su pridruZeni ne-hab ¢vorovima.
Ako je ne-hab ¢vor pridruzen najblizem habu, na odgovarajucoj poziciji se smesta nula, ako je
pridruzen habu koji je dalji od najblizeg ali bliZi od ostalih smesta se jedinica, itd.

® DPrilagodenost jedinke se odreduje na slede¢i nacin: 1z prvog segmenta genetskog koda dobijaju se

indeksi uspostavljenih habova, (ako se indeks uspostavljenog haba ponovi, bira se slededi elemenat
koji se do tada nije pojavio ukoliko postoji — a ako nema takvog birace se prethodni indeks koji
dotada nije bio uzet.
Po dobijanju skupa uspostavljenih habova se, za svaki ne-hab ¢vor, niz uspostavljenih habova
sortira u neopadajuci poredak po rastojanju do tog ne-hab ¢vora. Iz drugog segmenta genetskog
koda se potom uzima element koji odgovara tekuéem ne-hab ¢voru. Ako taj elemenat ima vtednost
r, ne-hab ¢voru se alocira r~ti hab iz prethodno sortiranog niza (=0, 1, ..., n-1). Ovo sortiranje
uspostavljenih habova se izvtSava za svaku jedinku u svakoj generaciji, §to zahteva dodatni rad
procesora, ali ovaj dodatni rad ne utice bitno na vreme izvrSavanja algoritma.
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Kad je sve ovo odredeno, jedinka se evaluira prostim sumiranjem rastojanja izvor-hab, hab-hab i
hab-odrediste pomnozenih sa saobracajem i sa odgovarajuéim parametrima y, o i 8.

EA koristi FGTS kao selekcioni operator. 1 u ovoj EA implementaciji se pokazalo najboljim da
vrednost parametra selekcije F.,, je postavljena na 5.4.

Po izvtSenju selekcije primenjuje se (na pocetku rada opisano) jednopoziciono ukrstanje.
Verovatnoca ukrstanja je 085, $to znaci da ¢e oko 85% jedinki ucestvovati u proizvodnji potomaka,
dok u oko 15% slucajeva nece biti ukr$tanja i potomci e biti identi¢ni roditeljima.

Evolutivni metod koristi prostu mutaciju — pseudoslucajno se menja po jedan bit u oba segmenta
genetskog koda. Nivoi mutacije se razlikuju medu segmentima u genetskom kodu:

O geniu prvom segmentu mutiraju sa verovatno¢om 0.6/n;

o za svaki gen u drugom segmentu, prvi bit se menja sa verovatnocom 0.3/ . Bitovi
koji slede u tom genu mutiraju na dvostruko nizem nivou nego $to je to slucaj sa
bitovima koji nepostedno prethode (0.15/n, 0.075/n,0.0375/n, 0.01875/n, ...).

Tokom izvtsenja EA moze se dogoditi da sve jedinke u populaciji imaju isti gen na odredenoj
poziciji. Ovakvi geni se nazivaju zamrznutim. Ako je broj zamrznutih gena /, tada prostor

pretrazivanja postaje 2! puta manji i verovatnocéa preuranjene konvergencije brzo raste. Operatori
selekcije i ukrStanja ne mogu promeniti vrednost ma kog zamrznutog gena, a nivo klasi¢ne mutacije
je Cesto suvise mali da bi omoguéio restauraciju izgubljenih podregiona u prostoru pretrazivanja.
Ako se nivo mutacije znatno podigne, tada se EA pretvara u slucajnu pretragu. Stoga se nivo
mutacije uvecava samo na zamrznutim genima. U ovoj implementaciji, u prvom segmentu je nivo
mutacije za zamrznute gene (1.5/7) dva i po puta vedi od nivoa mutacije ostalih gena (0.6/7). Kod
mutacije u drugom segmentu genetskog koda, svaki zamrznuti gen se menja sa 1.5 puta vecom
ucestaloséu (0.45/n, 0.225/n, 0.1175/n, 0.055875/1n, ...). U drugom segmentu se postavljanju nizi
nivoi mutacije zato $to je vazno da taj segment genetskog koda sadrzi mnogo nula. (nula odgovara
habu koiji je najblizi tom konkretnom ne-hab ¢voru).
Prvi segment inicijalnog genetskog koda jedinke se generiSe pseudoslucajno. S obzirom da, pri
alociranju habova ne-hab c¢vorovima, treba favorizovati ,,blize habove, pozeljno je da drugi
segment genetskog koda sadrzi mnogo nula. Zato se verovatnoca generisanja bitova sa vrednoscu 1
postavlja na 1.0/7 za svaki prvi bit u svakom genu. Bitovi koji slede ¢e imati dvostruko manju
verovatnocu da budu jednaki 1 u odnosu na bit-prethodnik (dakle, verovatnoce sui ,i ,i -
2n 4n 8n
respektivno).
Veli¢ina populacije je 150 jedinki. Pri izvrsavanju se koristi stacionarna verzija algoritma, kao i elitna
strategija. Sto jedinki iz populacije direktno prelaze u novu generaciju (elitne jedinke) i za njih se
prilagodenost ne treba ponovo izracunavati.
U svakoj generaciji EA, duplikati se uklanjaju iz populacije. To se radi postavljanjem prilagodenosti
duplikata na nulu, tako da ne budu izabrani u sledeoj generaciji. Na ovaj nacin se ¢uva
raznovrsnost genetskog materijala i sprecava prerana konvergencija.
Jedinke koje imaju istu prilagodenost, ali razlicite genetske kodove u nekim slucajevima mogu
dominirati populacijom. Ako su im genetski kodovi sli¢ni, to moze naterati EA da se pri izvt$avanju
veze za lokalni optimum. Da bi se izbegle takve situacije, ograni¢ava se broj jedinki koje imaju istu
prilagodenost, a razli¢ite genetske kodove (kod ove implementacije na 40).
Kod ove implementacije izvrsavanje EA se zaustavlja posle 1000 generacija ako se resavaju vece
instance ili posle 500 generacija ako se resavaju male instance. Algoritam se zaustavlja i ako se
prilagodenost najbolje jedinke nije popravila tokom 200.
Performanse EA su nadalje poboljsane kesiranjem EA sa kesom veli¢ine 5000.
Nacin kodiranja, te mehanizmi inicijalizacije, selekcije, ukrstanja i mutacije koji su primenjeni u ovoj
EA implementaciji onemogucuju pojavu nekorektnih jedinki, pa ne treba preduzimati posebne mere
za popravljanje takvih.
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Eksperimentalni rezultati pri poredenju algoritama za USAHLP

Ovde su prikazani rezultati eksperimenta za opisani EA metod i izvrieno je poredenje sa postojedim
metodama.

Rezultati su dobijeni na racunari sa AMD Sempron 2.4+ procesorom, na 1578MHz, koji ima 512 MB
operativne memorije. Tokom izvodenja eksperimenata racunar je radio pod na UNIX (Knoppix 3.7)
operativnim sistemom. Pri prevodenju su primenjene su sve optimizacije, ukljucujuéi optimizacije za AMD
procesore.

Tabele 5.16. - 5.18. prikazuju rezultate EA pristupa za CAB instance, a tabele 5.19. - 5.22. prikazuju rezultate
dobijene na AP instancama. Novodizajnirani EA metod se na svakoj od instanci izvr$avao 20 puta.

Prve dve, kolone tabela 5.16.-5.18. sadrze dimenzije instance (n, « i f). Sledeca kolona Naj. res§. sadrzi dotad
najbolje reSenje za tu instancu problema. Najbolje resenje do kog je dosao EA se nalazi u koloni EA best
(ako se najbolje resenje poklapa sa optimalnim, u ¢eliju je upisana oznaka , best®). Kolona t sadrzi prosecno
vreme (iskazano u sekundama) da EA dostigne najbolje resenje, dok kolona ti sadrzi vreme (u sekundama)
potrebno za okoncanje izvrsavanja EA. U proseku EA zavr$ava izvravanje posle gen generacija.

Kwvalitet dobijenog resenja se iskazuje kao prose¢no odstupanje s.jaz (iskazano u procentima) i racuna se po
formuli:

| &

s.jaz=— ) jaz
J 20 12:1: J
gde je odstupanje u /~tom izvrsavanju dato bilo u odnosu na optimalno resenje Opt.res’ kao:
jaz, = res; —Opt;resv 100
Opt.res
bilo kao odstupanje u odnosu na najbolje nadeno resenje Naj. 7ef. (u slucajevima kada optimalno resenje nije
poznato):

jaz, = res; —Naj.refloo

Naj.re§
U tabelama koje slede je takode iskazana i standardna devijacija 6 prosecnog odstupanja, koja se racuna po
formuli:

o= \/%O(jazi —s.jaz)2

Kao sto je ve¢ istaknuto, EA ne moze dokazati optimalnost resenja, pa se stoga EA izvrsava tokom vremena
tor-t (dok se ne zadovolji kriterijum zavrsetka) iako je optimalno (odnosno najbolje) resenje veé dostignuto.
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n o f Naj. res. EA best t[s] tiot[s] gen | s.jaz[%] o[%]
10 | 02 [ 100 791.934 best 0.004 0.112 207 0.000 0.000
10 | 0.2 [ 150 915.990 best 0.003 0.106 206 0.000 0.000
10 | 0.2 [ 200 1015.990 best 0.009 0.112 219 0.000 0.000
10 | 0.2 [ 250 1115.990 best 0.009 0.114 222 0.000 0.000
10 | 04 [ 100 867.913 best 0.003 0.105 205 0.000 0.000
10 | 04 | 150 974.308 best 0.004 0.107 209 0.000 0.000
10 | 04 [ 200 1074.308 best 0.008 0.112 218 0.000 0.000
10 | 04 [ 250 1174.308 best 0.021 0.123 253 0.086 0.210
10 | 0.6 [ 100 932.625 best 0.004 0.108 206 0.000 0.000
10 | 0.6 [ 150 1032.625 best 0.011 0.113 220 0.000 0.000
10 | 0.6 [ 200 1131.054 best 0.002 0.102 201 0.000 0.000
10 | 0.6 [ 250 1181.054 best 0.001 0.098 201 0.000 0.000
10 | 0.8 [ 100 990.943 best 0.011 0.114 222 0.000 0.000
10 | 0.8 [ 150 1081.054 best 0.002 0.099 201 0.000 0.000
10 | 0.8 [ 200 1131.054 best 0.001 0.099 201 0.000 0.000
10 | 0.8 [ 250 1181.054 best 0.001 0.100 201 0.000 0.000
10 1 100 1031.054 best 0.002 0.100 201 0.000 0.000
10 1 150 1081.054 best 0.000 0.099 201 0.000 0.000
10 1 200 1131.054 best 0.001 0.099 201 0.000 0.000
10 1 250 1181.054 best 0.003 0.099 201 0.000 0.000
15 | 0.2 [ 100 1030.072 best 0.038 0.190 251 0.000 0.000
15 | 02 [ 150 1239.775 best 0.022 0.183 232 0.000 0.000
15 | 0.2 [ 200 1381.281 best 0.009 0.149 212 0.000 0.000
15 | 02 [ 250 1481.281 best 0.012 0.154 216 0.000 0.000
15 | 04 [ 100 1179.712 best 0.028 0.191 238 0.127 0.130
15 | 04 [ 150 1355.096 best 0.069 0.208 314 0.167 0.261
15 | 04 [ 200 1462.627 best 0.009 0.149 213 0.000 0.000
15 | 04 [ 250 1556.664 best 0.002 0.136 201 0.000 0.000
15 | 0.6 [ 100 1309.927 best 0.026 0.183 241 0.243 0.554
15 | 0.6 [ 150 1443972 best 0.020 0.158 234 0.220 0.390
15 | 0.6 [ 200 1506.664 best 0.002 0.139 201 0.000 0.000
15 | 0.6 [ 250 1556.664 best 0.000 0.136 201 0.000 0.000
15 | 0.8 [ 100 1390.769 best 0.001 0.143 201 0.000 0.000
15 | 0.8 [ 150 1456.664 best 0.001 0.137 201 0.000 0.000
15 | 0.8 [ 200 1506.664 best 0.000 0.137 201 0.000 0.000
15 | 0.8 [ 250 1556.664 best 0.002 0.136 201 0.000 0.000
15 1 100 1406.664 best 0.002 0.138 201 0.000 0.000
15 1 150 1456.664 best 0.002 0.133 201 0.000 0.000
15 1 200 1506.664 best 0.001 0.133 201 0.000 0.000
15 1 250 1556.664 best 0.001 0.134 201 0.000 0.000

tabela 5.16. Rezultati EA na CAB instancama manjih dimenzija
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n o f Naj. res. GA t teot gen s.jaz c
best (sec) (sec) (%) (%)
20 0.2 100 967.744 best 0.055 0.280 251 0.102 0.314
20 0.2 150 1174.538 best 0.045 0.267 243 0.053 0.108
20 0.2 200 1324.538 best 0.049 0.243 251 0.000 0.000
20 0.2 250 1474.538 best 0.032 0.232 235 0.403 0.429
20 0.4 100 1127.099 best 0.060 0.292 254 0.000 0.000
20 0.4 150 1297.767 best 0.038 0.235 240 0.000 0.000
20 0.4 200 1442.566 best 0.033 0.234 236 0.070 0.315
20 0.4 250 1542.566 best 0.039 0.236 245 0.473 0.756
20 0.6 100 1269.157 best 0.068 0.298 270 0.046 0.205
20 0.6 150 1406.044 best 0.022 0.223 222 0.075 0.334
20 0.6 200 1506.044 best 0.030 0.220 232 0.592 0.496
20 0.6 250 1570.916 best 0.003 0.189 205 0.000 0.000
20 0.8 100 1369.523 best 0.013 0.214 213 0.000 0.000
20 0.8 150 1469.523 best 0.010 0.200 211 0.057 0.048
20 0.8 200 1520.916 best 0.007 0.193 206 0.000 0.000
20 0.8 250 1570.916 best 0.008 0.193 205 0.000 0.000
20 1 100 1410.077 best 0.045 0.241 252 0.231 0.361
20 1 150 1470.916 best 0.006 0.194 205 0.000 0.000
20 1 200 1520.916 best 0.004 0.190 204 0.000 0.000
20 1 250 1570.916 best 0.004 0.190 204 0.000 0.000
tabela 5.17. Rezultati EA na CAB instancama dimenzije 20
n o f Naj. res. EA best t[s] tiot[S] gen | s.jaz[%] a[%]
25 0.2 100 1029.634 best 0.120 0.418 287 0.060 0.269
25 0.2 150 1217.349 best 0.071 0.317 256 0.025 0.062
25 0.2 200 1367.349 best 0.117 0.362 298 0.130 0.548
25 0.2 250 1500.907 best 0.047 0.300 238 0.140 0.443
25 0.4 100 1187.515 best 0.086 0.383 263 0.000 0.000
25 0.4 150 1351.699 best 0.111 0.356 292 0.037 0.165
25 0.4 200 1501.629 best 0.081 0.334 269 0.000 0.001
25 0.4 250 1601.629 best 0.070 0.323 259 0.210 0.432
25 0.6 100 1333.565 best 0.065 0.321 250 0.046 0.090
25 0.6 150 1483.565 best 0.093 0.343 279 0.329 0.518
25 0.6 200 1601.206 best 0.127 0.382 307 0.000 0.000
25 0.6 250 1701.206 best 0.094 0.350 282 0.029 0.130
25 0.8 100 1458.831 best 0.112 0.358 293 0.019 0.029
25 0.8 150 1594.085 best 0.130 0.385 310 0.151 0.405
25 0.8 200 1690.576 best 0.003 0.237 201 0.000 0.000
25 0.8 250 1740.576 best 0.003 0.237 201 0.000 0.000
25 1 100 1556.630 best 0.086 0.341 273 0.341 0.082
25 1 150 1640.576 best 0.002 0.236 201 0.000 0.000
25 1 200 1690.576 best 0.002 0.238 201 0.000 0.000
25 1 250 1740.576 best 0.003 0.237 201 0.000 0.000

tabela 5.18. Rezultati EA na CAB instancama dimenzije 25

na ovim instancama su i opisana EA implementacija i implementacije opisane u [Topcu05] i [Cheng05]
dostigle najbolje rezultate, sa vremenima izvrsavanja koja se veoma malo razlikuju. Na instancama CAB
problema izvrsavanje traje suvise kratko, pa ne mogu jasno da se sagledaju vrednosti.

Na veéim i tezim instancama, instancama AP problema, gde resavanje duze traje, javlja se slede¢i problem:
dobijeni rezultati koji su opisani u radu [Topcu05] se razlikuju od rezultata koje je dala EA implementacija.
Upitan u licnoj, direktnoj komunikacijo o uztocima tih neslaganja, Topcuoglu je pretpostavio da je razlog za
to akumulacija greske pti zaokruzivanju, jer je on sve rezultate zaokruzivao na tri decimale. Ni rezultati
publikovani u [Cheng05] se ne poklapaju u potpunosti sa dobijenim rezultatima, mada stepen odstupanja nije
tako veliki kao $to je to slucaj kod [Topcu05].

Ipak, da bi se u potpunosti otklonile dileme, pristupilo se resavanju potproblema USAHLP problema
(nazvanog HCSAP, koji je dobijen fiksiranjem habova — on samo odreduje raspored ¢vor-hab) na AP
instancama klasicnim BnB algoritmom. Kao $to nam je poznato, BnB algoritam garantuje dobijanje tacnog
resenja. Rezultati EA implementacije i BnB pri reSavanju su prikazani u tabelama 5.19. — 5.22. Prvih sedam
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kolona u ovim tabelama imaju isto znacenje kao i kolone u tabelama 5.16. — 5.18. Kolona Hubs daje
informaciju o broju uspostavljenih habova, kolona HCSAP BnB sadrzi informacije o dobijenom ta¢nom
resenju, a slede¢a kolona informacije o vremenu potrosenom radi dobijanja resenja. Pri tome, skracenica n.t.
(eng. not tested) oznacava da instanca problema nije resavana, n.n. (eng. not necessary) oznacava da resavanje
nije bilo neophodno jer je dobijeni skup habova jednoclan (pa je jasno kom se habu pridruzuju ¢vorovi), n.f.
(eng. not finished) oznacava da izvr$avanje algoritma nije zavrSeno, a time oznacava da je vreme izvrsavanja
trajalo duze od jednog dana. Kolona Topcu sadrzi rezultate do kojih je dosao Topcuoglu, a Chen rezultate
do kojih je dosao Chen.

Inst. EA best t[s] twe[s] | gen | s.jaz[%] | o[%] | Hubs HCSAP t[s] Topcu Chen
BnB
10L | 224250.055 | 0.009 0.101 | 217 0.000 0.000 34,7 224250.055 | 0.04 | 224249.82 | 224250.06
10T | 263399.943 | 0.020 0.113 | 249 0.000 0.000 | 45,10 | 263399.943 | 0.07 [ 263402.13 | 263399.95
20L [ 234690.963 | 0.016 0.206 | 216 0.000 0.000 7,14 234690.963 | 0.11 | 234690.11 | 234690.96
20T | 271128176 | 0.029 0213 | 229 0.909 1.271 7,19 271128.176 | 0.11 | 263402.13 | 271128.18
251 | 236650.627 | 0.035 0.275 | 228 0.000 0.000 8,18 236650.627 | 0.20 | 236649.69 | 236650.63
25T | 295667.835 [ 0.004 0.233 | 201 0.000 0.000 13 n.t. nn. | 295670.39 [ 295667.84
40L | 240986.233 | 0.101 0.554 | 244 0.221 0.235 [ 1428 | 240986.233 | 1.90 | 240985.51 | 240986.24
40T [ 293164.836 | 0.069 0.500 | 231 0.000 0.000 19 n.t. nn. | 293163.38 | 293164.83
50L | 237421.992 | 0.298 0.904 | 298 0.327 0.813 | 1536 | 237421992 | 4.16 [ 237420.69 | 237421.99
50T [ 300420.993 | 0.008 0.592 | 201 0.000 0.000 24 n.t. nn. | 300420.87 | 300420.98
60L [ 228007.900 | 0.415 1.205 | 306 0.546 0919 [ 1841 228007.900 | 7.93 n.t. n.t.
60T | 246285.034 | 0.231 1.016 | 258 0.356 1593 | 1941 246285.034 | 7.54 n.t. n.t.
70L | 233154289 | 0.451 1.489 | 286 0.000 0.000 | 19,52 | 233154.280 [ 9.84 nt. n.t.
70T | 252882.633 | 0.360 1.397 | 269 0.000 0.000 | 19,52 | 252882.633 [ 9.88 n.t. n.t.
80L | 229240.373 | 1.143 2397 | 383 1.143 1.286 | 22,55 229240.373 | 21.34 n.t. n.t.
80T [ 274921572 | 0.633 1.818 | 300 0.249 0.765 | 541,52 | 274921.572 | 4455 n.t. n.t.
90L [ 231236.235 | 0.919 2463 | 319 0.841 0.805 | 26,82 | 231236.235 | 87.23 nt. n.t.
90T [ 280755459 | 0437 1934 | 257 0.133 0.395 5,41 280755.459 | 16.64 n.t. n.t.
100L | 238016.277 | 1.382 3.221 | 349 0.381 0.757 | 29,73 | 238016.277 | 69.69 | 238017.53 | 238015.38
100T | 305097.949 | 0.365 2180 | 239 0.000 0.000 52 n.t. nn. | 305101.07 [ 305096.76
110L [ 222704.770 | 3.025 5205 | 478 1.430 1.611 32,77 | 222704.770 | 7045 nt. n.t.
110T | 227934.627 | 2.604 4.761 | 438 4.846 5774 | 32,77 | 227934.627 | 6718 n.t. n.t.
1201 | 225801.362 | 2.304 4.775 | 384 0.392 0.778 | 32,85 225801.362 | 2896 n.t. n.t.
120T | 232460.818 | 3.440 5913 | 475 1.741 2972 | 32,85 232460.818 | 2934 n.t. n.t.
130L [ 227884.626 | 3.563 6.001 | 428 1.098 1.037 | 36,88 n.f. time nt. n.t.
130T | 234935.968 | 3.108 6.181 | 399 0.398 0.459 | 36,88 n.f. time n.t. n.t.
200L | 233802.976 | 11.521 [ 19.630 | 482 0.398 0.815 [ 43,148 n.f. time | 228944.77 | 228944.18
200T | 272188.113 | 10.981 | 19.221 | 463 0.326 0.215 | 54,122 n.f. time | 233537.93 | 233537.33

tabela 5.19. Rezultati poredenja EA sa BnB na AP instancama za X=3, 0=0.75 1 =2

U prethodnoj tabeli su podebljane sve vrednosti, gde su razliciti algoritmi doveli do razlicitih rezultata, a gde
se razlika teSko moze objasniti samo greskom zaokruzivanja. Postoji jo§ moguénost da je razlog za toliko
neslaganje dobijenih resenja razlic¢itost nekih od preuzetih AP instanci (ili pogresna agregacija). S obzirom na
ovako veliku razliku u kvalitetu dobijenih reSenja, nema mnogo smisla detaljno porediti vremena izvrsavanja
ovih heuristickih algoritama.

U radovima [Topcu05] i [Cheng05] su prikazani rezultati samo za AP instance gde je X=3, 0=0.75 i
8=2,tako da samo tabela 5.19. sadrzi podatke gde se direktno porede tri algoritma za re§avanje. Medutim,
dobro je provetiti i kako se EA implementacija ponasa za druge vrednosti %, o i 8. Ti podaci su ptikazani u
tabelama 5.20. — 5.22.
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Inst. EA best t[s] te[s] | gen | s.jaz[%] | o[%] | Hubs HCSAP t[s]
BnB
10L [ 122038.940 | 0.002 | 0.091 | 205 0.000 0.000 4,7 122038.940 | 0.02
10T | 127425.939 | 0.001 | 0.088 | 201 0.000 0.000 5 n.t. n.n.
20L | 125408.048 | 0.013 | 0.194 [ 216 0.130 0.230 | 7,14 | 125408.048 | 0.10
20T | 129079.794 | 0.004 | 0.175 | 204 0.000 0.000 10 n.t. n.n.
251 | 126900.890 | 0.004 | 0.229 | 201 0.000 0.000 13 n.t. n.n.
25T | 143422.390 | 0.002 [ 0.220 | 201 0.000 0.000 13 n.t. n.n.
40L | 125199.814 | 0.087 | 0.529 [ 238 0.017 0.013 19 n.t. n.n.
40T | 140962910 [ 0.047 | 0.465 | 221 0.236 1.055 19 n.t. n.n.
50L | 121052452 | 0.165 | 0.765 [ 254 0.452 0.989 | 17,48 | 121052.452 | 3.62
50T | 152294.536 | 0.007 [ 0.580 | 201 0.000 0.000 24 n.t. n.n.
GOL | 113244.343 | 0.298 | 1.083 | 276 0.054 0.244 | 1841 | 113244343 | 8.46
60T | 124961.384 | 0.054 | 0.804 | 213 0.000 0.000 41 n.t. n.n.
70L | 114759.092 | 0.435 | 1.472 | 284 0.000 0.000 | 19,52 | 114759.092 | 9.99
70T | 134487.436 | 0452 | 1.485 | 288 0.000 0.000 | 19,52 | 134487.436 | 9.99
80L | 116712263 | 0.642 | 1.891 [ 304 0.309 0.595 | 555 | 116712.263 | 7.75
80T | 138970.736 | 0.130 | 1.331 | 220 1.213 1.524 41 n.t. n.n.
90L | 115453.910 | 0.761 | 2.284 | 300 0.113 0.316 | 582 | 115453910 | 11.49
90T | 130558.600 | 0.113 | 1.595 | 214 2.375 7.309 41 n.t. n.n.
100L | 123996.531 | 0.569 | 2.390 [ 262 0.136 0.377 | 29,73 | 123996.531 | 30.80
100T | 143119.855 | 0.372 | 2.183 | 240 0.000 0.000 52 n.t. n.n.
110L [ 110501.046 | 2.256 | 4.418 | 408 1.738 2445 | 32,77 | 110501.046 | 42.42
110T | 115033.408 | 1.163 | 3.324 | 306 2.066 2,032 | 11,77 | 115033.408 | 38.43
120L | 111884.028 | 1.713 | 4.181 [ 338 2.586 2.324 | 32,85 | 111884.028 | 82.70
120T | 118543.483 | 1.802 | 4.260 | 345 1.551 2.529 | 32,85 [ 118543.483 [ 82.69
130L | 115604.360 | 2.096 | 5.174 [ 334 0.226 0.522 | 36,88 n.f. time
130T | 119716.859 | 1.677 | 4.757 | 307 1.166 2435 | 11,116 n.f. time
200L | 120500.406 | 5.992 | 14.149 | 344 0.930 0.863 | 43,148 n.f. time
200T | 133772.797 | 0.126 | 8.069 | 201 0.000 0.000 120 n.f. time

tabela 5.20. Rezultati poredenja EA sa BnB na AP instancama za =1, 0=0.1 i §=1
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Inst. EA best t[s] | twe[s] | gen | s.jaz[%] | o[%] | Hubs HCSAP t[s]
BnB
10L [ 125591.591 [ 0.002 | 0.080 [ 201 0.000 0.000 7 n.t. n.n.
10T | 127425.939 | 0.001 | 0.081 | 201 0.000 0.000 5 n.t. n.n.
20L | 126058.465 | 0.013 | 0.176 | 211 0.000 0.000 10 n.t. n.n.
20T | 129079.794 | 0.004 | 0.171 | 204 0.000 0.000 10 n.t. n.n.
251 | 126900.890 | 0.003 | 0.216 | 201 0.000 0.000 13 n.t. n.n.
25T | 143422.390 | 0.003 [ 0.216 | 201 0.000 0.000 13 n.t. n.n.
40L | 125199.814 | 0.096 [ 0.506 | 246 0.156 0.697 19 n.t. n.n.
40T | 140962.910 [ 0.089 | 0.501 | 242 0.944 1.937 19 n.t. n.n.
50L | 124917.187 | 0.008 | 0.572 | 201 0.000 0.000 24 n.t. n.n.
50T | 152294.536 | 0.009 [ 0.573 | 201 0.000 0.000 24 n.t. n.n.
G60L | 116799.121 | 0.037 | 0.776 | 208 0.000 0.000 41 n.t. n.n.
60T | 124961.384 | 0.041 | 0.787 | 209 0.000 0.000 41 n.t. n.n.
70L | 121858.663 | 0.023 | 0.996 | 203 0.000 0.000 52 n.t. n.n.
70T | 135016.621 | 0.026 [ 1.010 | 204 0.000 0.000 52 n.t. n.n.
80L | 119405.594 | 0.015 | 1.182 | 201 0.000 0.000 54 n.t. n.n.
80T | 138970.736 | 0.267 | 1.444 | 244 0.000 0.000 41 n.t. n.n.
90L | 118611.695 | 0.142 | 1.587 | 218 0.000 0.000 61 n.t. n.n.
90T | 130558.600 | 0.059 [ 1.529 | 206 0.000 0.000 41 n.t. n.n.
100L | 125484.484 | 0.389 | 2.158 | 242 0.098 0.155 69 n.t. n.n.
100T | 143119.855 | 0.358 | 2.163 | 239 0.000 0.000 52 n.t. n.n.
110L | 119666.970 | 1.509 | 3.622 | 340 0.595 0.700 | 32,77 | 119666.970 | 274 715
110T | 122257.504 | 0371 [ 2.447 | 234 0.399 0.835 77 n.t. n.n.
120L | 119561.474 | 0.944 | 3.355 | 276 2.892 2.308 85 n.t. n.n.
120T | 122850.043 | 0.614 | 3.010 | 249 0.220 0.678 85 n.t. n.n.
130L | 120773.444 | 1.179 | 4.227 | 276 1.138 1.126 90 n.t. n.n.
130T | 126138.979 | 1.635 [ 4.676 | 306 0.279 0.652 90 n.t. n.n.
200L | 122401.965 | 1.260 [ 9.116 | 230 0.703 0472 | 122 n.t. n.n.
200T | 133772.797 | 0.127 | 8.003 [ 201 0.000 0.000 [ 120 n.t. n.n.

tabela 5.21. Rezultati poredenja EA sa BnB na AP instancama za =1, 0=0.5 i §=1
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Inst. EA best t[s] | twe[s] | gen | s.jaz[%] | o[%] | Hubs | HCSAP | t[s]
BnB
10L | 125591.591 | 0.001 | 0.089 | 201 0.089 0.000 7 n.t. n.n.
10T | 127425939 | 0.001 | 0.089 | 201 0.089 0.000 5 n.t. n.n.
20L [ 126058.465 | 0.015 | 0.191 | 216 0.191 0.000 10 n.t. n.n.
20T | 129079.794 | 0.003 | 0.177 | 203 0.177 0.000 10 n.t. n.n.
251 | 126900.890 | 0.002 | 0.226 | 201 0.226 0.000 13 fn.t. n.n.
25T | 143422.390 | 0.003 | 0.225 | 201 0.225 0.000 13 nt. n.n.
40L [ 125199.814 | 0.089 | 0.510 | 242 0.510 0.959 19 n.t. n.n.
40T | 140962910 | 0.109 | 0.532 | 252 0.532 1.055 19 n.t. n.n.
50L | 124917.187 [ 0.008 | 0.582 | 201 0.582 0.000 24 fn.t. n.n.
50T | 152294.536 | 0.008 | 0.584 | 201 0.584 0.000 24 nt. n.n.
60L | 116799.121 | 0.104 | 0.849 | 227 0.849 0.000 41 n.t. n.n.
60T [ 124961.384 | 0.045 | 0.799 | 210 0.799 0.000 41 n.t. n.n.
70L | 121858.663 | 0.110 | 1.089 | 221 1.089 0.190 52 n.t. n.n.
70T | 135016.621 | 0.025 | 0.998 | 204 0.998 0.000 52 nt. n.n.
80L | 119405594 [ 0.017 | 1.189 | 201 1.189 0.000 54 n.t. n.n.
80T | 138970.736 | 0.386 | 1.580 | 264 1.580 0.000 41 n.t. n.n.
90L | 118611.695 | 0.224 | 1.683 | 230 1.683 1.523 61 n.t. n.n.
90T | 130558.600 | 0.149 | 1.629 | 219 1.629 0.000 41 nt. n.n.
100L | 125484.484 | 0.629 | 2.419 | 269 2.419 0.156 69 n.t. n.n.
100T | 143119.855 | 0.521 | 2.349 | 257 2.349 0.000 52 n.t. n.n.
110L | 120398.533 | 0.447 | 2.528 | 241 2.528 1.338 77 n.t. n.n.
110T | 122257.504 | 0.384 | 2.471 | 235 2.471 1.274 77 nt. n.n.
120L | 119561474 | 0.290 | 2.699 | 223 2.699 2.395 85 n.t. n.n.
120T | 122850.043 | 0.512 | 2.906 | 241 2.906 1.948 85 n.t. n.n.
130L | 120773.444 | 1.188 | 4.243 | 276 4.243 1.255 90 n.t. n.n.
130T | 126138.979 | 1.212 | 4.269 | 277 4.269 0.352 90 n.t. n.n.
200L | 122401.965 | 0.940 | 8.796 | 222 8.796 0472 | 122 n.t. n.n.
200T | 133772.797 | 0.127 | 8.010 | 201 8.010 0.000 | 120 n.t. n.n.

tabela 5.22. Rezultati poredenja EA sa BnB na AP instancama za =1, 00=0.9 i §=1
Iz prethodne tri tabele se lako uocava da, kad god je tacan BnB algoritam dosao do resenja, do istog resenja
je stigla i EA implementacija. Takode, vidi se da postoji jako mnogo slucajeva kod kojih je BnB izracunavanje
predugo trajalo, a EA implementacija je u dosta kratkom roku dosla do tesenja.

5.5.4. Problem neogranicene jednostruke alokacije p-hab medijane (USApHMP)

Prenosne mreze se koriste u transportnim i telekomunikacionim sistemima (avio prevoz, kopneni prevoz,
postanski sistemi, racunarske mreze itd.). Problemi postavljanja habova se bave lokacijama habova i
dodelama ne-hab ¢vorova habovima.

Postoji vise vrsta problema pozicioniranja habova, zavisno od konkretnih karakteristika mreze habova. Ako
je broj habova fiksiran na p, tada se radi o p-hab lokacijskim problemima. Svaki ne-hab ¢vor moze biti
alociran tacno jednom habu (tada se radi o jednostrukoj alokacionoj shemi) ili ve¢em broju habova (pa se radi
o viSestrukoj alokacionoj shemi). Kapacitivne verzije hab problema mogu ukljuciti razli¢ite vrste ogranic¢enja
kapaciteta u mrezi. U analizu se mogu ukljuciti i fiksni troskovi za uspostavljanje haba.

Ovo poglavlje razmatra problem neogranic¢ene jednostruke alokacije p-hab medijane (eng. Uncapacitated
Single Allocation p-hub Median Problem - USApHMP). Cilj je da se minimizuje cena celokupnog saobracaja
kroz mrezu, pod sledeé¢im pretpostavkama:

broj habova je unapred odreden iiznosi p;

nema ogranicenja vezanih za kapacitet, niti fiksnih troskova;

svaki izvor/odrediste ¢vor (odnosno ne-hab ¢vor) je dodeljen ta¢no jednom habu;

nije dopusten direktan saobracaj izmedu ne-hab ¢vorova.

O O O O

Matematicka formulacija

Problem neogranicene jednostruke alokacije p-hab medijane moze biti formalno zapisan na slede¢i nacin:
Neka Hj e {0, 1} ima vrednost 1 ako je ¢vor 7 alociran habu 7, a 0 inace. Uslov Hu = 1 ukazuje da je ¢vor £
hab. Neka je Cj rastojanje izmedu ¢vorova 71/, i neka Wj predstavlja koli¢inu saobracaja od ¢vora 7do ¢vora
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J. Parametri y , o 1 8, isto kao u prethodnom poglavlju, odslikavaju jedinicnu cenu za prikupljanje (saobracaj
izvot-hab), prenos (saobracaj hab-hab) i raspodelu (hub-destination) respektivno. Generalno, a se koristi kao
faktor popusta koji obezbeduje smanjenu cenu po jedinici u saobraéaju izmedu habova, pa treba da bude
o< yandoa <3.

Koristeéi upravo definisane oznake, problem se moze zapisati na slededi nacin:

win > W, (y Co,H, +@CyH, +8C,H,)

i,j.k,l

uz uslov:

n

ZHkk =p

k=1

n

ZHik =1 zasvei=1,..,n

k=1

Hix<Hu zasves k=1, ..,n

Hie {0,1} zasveik=1,..,7

Dakle, treba minimizirati sumu troskova saobracaja izvor-hab, hab-hab i hab-odrediste, koji su pomnozeni sa
faktorima 7, a i 8 respektivno. Istovremeno, ostali uslovi ukazuju da mora da bude uspostavljeno ta¢no p
habova, da bude tealizovana jednostruka alokaciona shema i da nema direktnog saobracaja izmedu ¢vorova
koji nisu habovi.

Metode resavanja problema

U literaturi je poznato nekoliko metoda za resavanje ovog problema. Klincewicz je u [Klince91] koristio
nekoliko heuristika baziranih na lokalnom pretrazivanju susedstva (eng. local neighbourhood search) 1 na
klasterizaciji ¢vorova. Neke manje instance ovog hab-problema su resavane pomocu neuralnih mreza (videti
[Doming03]). Primena tabu pretrage za resavanje ovog problema je predstavljena u radu [Skorin94|.

U radu [Ernst98] je izvedena nova MILP formulacija problema, sa manjim brojem promenljivih i uslova 1
autori su pristupili resavanju tako reformulisanog problema. Oni su koristili simulaciju kaljenja za odredivanje
gornje granice kod LP baziranog metoda grananja i ograni¢avanja. Prikazani su rezultati izvr$avanja takvog
algoritma na standardnim ORLIB instancama sa do 200 ¢vorova i pokazano je da su optimalna reSenja
pronadena (uz nekoliko izuzetaka) za n < 50.

U radu [Perez04] je primenjen metod ponovnog povezivanja puteva (eng. path relinking method — PR) za
resavanje USApHMP. PR je evolutivna metaheuristika koja koristi prostore susedstva kao osnovu za
rekombinaciju reSenja. PredloZeni PR metod je testiran na hab instancama sa 7 £ 50 ¢vorova i uporeden sa
popravljenom verzijom metoda tabu pretrage TABUHUB, koji je opisan u [Ernst05].

Instance problema

Algoritmi su testirani na dva skupa ORLIB instanci, preuzeta iz [Beasl]96].

CAB sadrzi 60 instanci, sa do 25 ¢vorova i do cetiri haba. Podrazumeva se da su jedinicne cene prikupljanja i
raspodele jednake jedinici, dok cena transporta medu habovima O uzima vrednosti izmedu 0.21 1.

U AP skupu instanci najveca instanca sadrzi 200 ¢vorova, sa parametrima y=3, «=0.75 1 3=2. Instance manje
veli¢cine mogu biti dobijene agregacijom iz vecih instanci. Broj habova u testnim instancama iznosi do 20.

EA implementacija - GAHUBI heuristicka metoda

GAHUBI1 heuristicka metoda, implementirana na GANP sistemu, detaljno opisana u [Kratic06a],

realizovana je na slededi nacin:

®  Genetski kod svake jedinke se sastoji iz dva segmenta. Prvi segment je niz brojeva duzine p u kom

elementi niza odgovaraju rednim brojevima ustanovljenih habova. Elementi tog segmenta su
brojevi iz skupa {0, 1, ..., #-1} koji oznacavaju redne brojeve ¢vorova u mrezi. Dugi segment sadrzi
tacno 7-p elemenata. Svaki elemenat u tom segmentu odgovara jednom ne-hab ¢voru i sadrzi indeks
uspostavljenog haba koji je dodeljen bas tom ¢voru. Za konkretni ne-hab ¢vor se kreira niz
uspostavljenih habova sortiran u neopadajudi poredak po rastojanju do tog ne-hab ¢vora. Habovi se
dodeljuju sami sebi.
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U slucajevima kada je a <y 1 a0 < 8 optimalno resenje obicno ne ukljucuje alokaciju svakog ne-hab
¢vora svom najblizem habu. Indeksi habova koji su blizi ne-hab ¢vorovima se ¢esto pojavljuju u
optimalnom resenju, a indeksi udaljenih habova se retko javljaju. Zbog toga se pretraga usmerava
prema ,,blizim* habovima, dok se ,,udaljeni* habovi razmatraju sa malom verovatno¢om. Sortiranje
niza habova u neopadajuéi poredak po rastojanju od ne-hab évora obezbeduje se da blizi habovi
imaju visi prioritet u dodeli.

Prilagodenost jedinke se odreduje na sledeéi nacin: 1z prvog segmenta genetskog koda dobijaju se
indeksi uspostavljenih habova, (ako se indeks uspostavljenog haba ponovi, bira se slede¢i elemenat
koji se do tada nije pojavio ukoliko postoji — a ako nema takvog birace se prethodni indeks koji
dotada nije bio uzet. Kako je p manje od #, to ¢e se uvek nadi ,,slobodnih® indeksa ¢vorova koji ¢e
zameniti duplirani. Na ovaj nacin je obezbedeno da tacno p razlicitih indeksa ¢vorova gde se
uspostavljaju habovi bude dobijeno iz genetskog koda.

Po dobijanju skupa uspostavljenih habova se, za svaki ne-hab ¢vor, niz uspostavljenih habova
sortira u neopadajuéi poredak po rastojanju do tog ne-hab ¢vora. Iz drugog segmenta genetskog
koda se potom uzima element koji odgovara tekuéem ne-hab ¢voru. Ako taj elemenat ima vrednost
r, ne-hab ¢voru se alocira r~ti hab iz prethodno sortiranog niza (r=0, 1, ..., p-1). Ovo sortiranje
uspostavljenih habova se izvrSava 7-p puta za svaku jedinku u svakoj generaciji. Ovo, naravno,
zahtevati dodatni rad procesora, ali p je relativno malo kod USApHMP instanci na kojima je
algoritam testiran ( p < 20), pa ovaj dodatni rad ne uti¢e bitno na vreme izvt$avanja algoritma.

Kad je sve ovo odredeno, jedinka se evaluira prostim sumiranjem rastojanja izvor-hab, hab-hab i
hab-odrediste pomnozenih sa saobracajem i sa odgovarajuéim parametrima y, o i 8.

GAHUBI koristi FGTS kao selekcioni operator. U GAHUB1 implementaciji vrednost parametra
selekcije F,- je postavljena na 5.4.

Po izvrsenju selekcije primenjuje se operator uktstanja, koji proizvodi dva potomka. Ovde se kotisti
operator dvostrukog jednopozicionog ukritanja — na slucajan nacin se dva puta bira tacka ukrstanja
— po jednom u svakom segmentu genetskog koda. Verovatnoca uktstanja je 085, $to znaci da ce
oko 85% jedinki ucestvovati u proizvodnji potomaka, dok u oko 15% slucajeva nece biti ukrstanja i
potomci ¢e biti identi¢ni roditeljima.

GAHUBL1 koristi dvostruku prostu mutaciju — pseudosluc¢ajno se menja po jedan bit u oba
segmenta genetskog koda. Nivoi mutacije se razlikuju medu segmentima u genetskom kodu:

O geniu prvom segmentu mutiraju sa verovatnocom 0.7/7;

o za svaki gen u drugom segmentu, prvi bit se menja sa verovatnocom 0.1/7. Bitovi
koji slede u tom genu mutiraju na dvostruko nizem nivou nego $to je to slucaj sa
bitovima koji nepostedno prethode (0.05/n, 0.025/n, 0.0125/n, ...).

Tokom izvrsenja GAHUB1 moze se dogoditi da sve jedinke u populaciji imaju isti gen na
odredenoj poziciji. Ovakvi geni se nazivaju zamrznutim. Ako je broj zamrznutih gena /, tada

prostor pretrazivanja postaje 21puta manji 1 verovatnoca preuranjene konvergencije brzo raste.
Operatori selekcije 1 ukr$tanja ne mogu promeniti vrednost ma kog zamrznutog gena, a nivo
klasicne mutacije je ¢esto suviSe mali da bi omogucio restauraciju izgubljenih podregiona u prostoru
pretrazivanja. Ako se nivo mutacije znatno podigne, tada se EA pretvara u slucajnu pretragu. Stoga
se nivo mutacije uvecava samo na zamrznutim genima. U GAHUB1 implementaciji, u prvom
segmentu je nivo mutacije za zamrznute gene (1.75/4) dva i po puta veéi od nivoa mutacije ostalih
gena (0.7/7). Kod mutacije u drugom segmentu genetskog koda, svaki zamrznuti gen se menja sa
1.5 puta ve¢om ucestaloséu (0.15/n, 0.075/na, 0.0375/n, 0.01875/n, ...). U drugom segmentu se
postavljanju nizi nivoi mutacije zato $to je vazno da taj segment genetskog koda sadrzi mnogo nula.
(nula odgovara habu koji je najblizi tom konkretnom ne-hab ¢voru).

Prvi segment inicijalnog genetskog koda jedinke se generiSe pseudoslucajno. S obzirom da, pri
alociranju habova ne-hab c¢vorovima, treba favorizovati ,,blize habove, pozeljno je da drugi
segment genetskog koda sadrzi mnogo nula. Zato se verovatnoca generisanja bitova sa vrednoscu 1
postavlja na 1.0/# za svaki prvi bit u svakom genu. Bitovi koji slede ¢e imati dvostruko manju
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verovatnocu da budu jednaki 1 u odnosu na bit-prethodnik (dakle, verovatnoée sui ,i ,i -
2n 4n 8n

respektivno).

Veli¢ina populacije je 150 jedinki. Pri izvrsavanju se koristi stacionarna verzija algoritma, kao i elitna

strategija. Sto jedinki iz populacije direktno prelaze u novu generaciju (elitne jedinke) i za njih se

prilagodenost ne treba ponovo izracunavati.

U svakoj generaciji EA, duplikati se uklanjaju iz populacije. To se radi postavljanjem prilagodenosti

duplikata na nulu, tako da ne budu izabrani u sledeoj generaciji. Na ovaj nacin se ¢uva

raznovrsnost genetskog materijala i sprecava prerana konvergencija.

Jedinke koje imaju istu prilagodenost, ali razlicite genetske kodove u nekim slucajevima mogu

dominirati populacijom. Ako su im genetski kodovi sli¢ni, to moze naterati EA da se pri izvt$avanju

veze za lokalni optimum. Da bi se izbegle takve situacije, ograni¢ava se broj jedinki koje imaju istu

prilagodenost, a razlic¢ite genetske kodove (kod GAHUB1 implementacije na 40).

Kod ove implementacije izvrsavanje EA se zaustavlja posle 5000 generacija ako se resavaju vece

instance ili posle 500 generacija ako se resavaju male instance. Algoritam se zaustavlja i ako se

prilagodenost najbolje jedinke nije popravila tokom 2000 generacija kod vec¢ih instanci, odnosno

posle 200 generacija pri reSavanju manjih instanci.

Performanse EA su nadalje poboljsane kesiranjem EA sa keSom veli¢ine 5000.

Nacin kodiranja, te mehanizmi inicijalizacije, selekcije, ukrstanja i mutacije koji su primenjeni u

implementaciji GAHUB1 onemogucuju pojavu nekorektnih jedinki, pa ne treba preduzimati

posebne mere za popravljanje takvih.

EA implementacija - GAHUBZ2 heuristicka metoda
GAHUB?2 heuristicka metoda, implementirana na GANP sistemu, je takode opisana u [KraticO6a] i
realizovana na slede¢i nacin:

Genetski kod jedinke se sastoji od # gena, gde svaki od gena ukazuje na jedan ¢vor mreze. Prvi bit u
svakom genu uzima vrednost 1 ako taj ¢vor jeste hab, inace uzima vrednost 0. Razmotrivsi
vrednosti ovih bitova lako se formira niz uspostavljenih habova. Ostali bitovi u genu referi$u na
hab koji je dodeljen tekuéem ¢voru. primecuje se da kod ovakve reprezentacije ne moze dodi do
dupliranja indeksa habova, pa je samim tim nepotrebna i procedura uklanjanja duplikata koja je
opisana kod GAHUB1 metode.
Medutim, moze se dogoditi da neke jedinke postanu nekorektne zato $to je kod njih broj
uspostavljenih habova razli¢it od p . Buduéi da su operatori ukrstanja i mutacije dizajnirani tako da
cuvaju korektnost jedinke, to je potrebno da se eventualne nekorektne jedinke poprave samo
jednom — u okviru inicijalne populacije.
Za svaki od ne-hab ¢vorova, dobijeni niz uspostavljenih habova se sortira u neopadajudi poredak
po tastojanju do tog ne-hab ¢vora.
Prilagodenost jedinke se odreduje na isti nacin kao §to je to opisano kod GAHUB1 metode.
Heuristicki metod GAHUB2 takode koristi FGTS kao selekcioni metod i vtednost parametra
selekcije je ista kao kod GAHUB1 (Fi.=5.4).
Operator ukrstanja kod GAHUB2 je realizovan tako da ocuva korektnost jedinki. Tokom svog
izvr$avanja, operator simultano prolazi s desna ulevo kroz genetske kodove roditelja dok ne nade
poziciju 7 u kojoj prvi roditelj u prvom bitu gena ima jedinicu, a drugi roditelj u prvom bitu ima
nulu. Po pronalazenju takve pozicije, izvtsi se razmena roditeljskih gena na toj poziciji. Potom se
analogan postupak uradi sleva udesno, samo §to se trazi prva pozicija / takva da prvi roditelj na
prvom bitu gena ima nulu a drugi jedinicu — i kad se nade takva pozicija izvt$i se razmena gena.
Postupak ¢e se ponavljati sve dok je j <i. Ovakvom razmenom gena nije promenjen broj
uspostavljenih habova u genetskom kodu, pa korektnost jedinke ostaje o¢uvana. Nivo ukr$tanja i
kod ovog metoda ostaje 0.85.
Operator mutacije je dizajniran kao dvonivoovski operator sa zamrznutim genima (detaljno opisana
u [Kratic06al). .U svakom od gena, osnovni nivo mutacije je:

o 0.4/n za bit na prvoj poziciji;
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o 0.1/# za bit na drugoj poziciji. Sledeci bitovi u genu imaju svaki put dvostruko
smanjen nivo mutacije (0.05/7,0.025/7,0.0125/% ,...)

U potedenju sa normalnim nivoom mutacije, zamtznuti bitovi mutiraju sa veéim nivoom:

o dvai po puta visim nivoom (1.0/7 umesto 0.4/#) ako se radi o bitu na prvoj poziciji
u genu;

o jedanipo put visim nivoom, inace.

Prilikom izvr$enja mutacije, kod svake jedinke se prebrojava broj mutiranih jedinica i nula na prvim
bitovnim pozicijama gena. U slucaju kada ta dva broja nisu jednaka, nuzno je izvtsiti mutaciju na jos
tacno jednom vodecem bitu gena u genetskom kodu. Ujednacavanjem broja mutiranih jedinica i
nula na vodeéim pozicijama, operator mutacije ocuvava broj uspostavljenih habova, tj. ocuvava
korektnost mutirane jedinke.

® Svaka jedinka inicijalne populacije se generise koris¢enjem sledece strategije.(videti [KraticO6a]):

o prvi bit u svakom genu se postavlja pseudoslucajno i dobija vrednost 1 sa
verovatnocom p/n ;

o drugi bit u genu biva jednak jedinici sa verovatnoéom 1.0/n, dok sledeéi bitovi
uzimaju vrednost 1 svaki put sa dvostruko manjom verovatno¢om u odnosu na svog
nepostednog prethodnika (1/ 2n,1/4n,1/8n,.. ).

Tako verovatnoca p/n ukazuje da bi se trebalo formirati p jedinica u # pseudoslucajnih pokusaja (4. p
uspostavljenih lokacija medu # ¢vorova mreZe), u praksi ponekad ne biva tako. Naime, moze se
dogoditi da se broj gena u jedinke sa jedinicama na vodecoj poziciji (oznacen sa £) ne poklopi sa p,
pa da jedinka ne bude kotrektna. Tada se jedinka koriguje dodavanjem (odnosno brisanjem) |p-4 |
jedinica u genima, pocevsi od gena na kraju genetskog koda.

® Velicina populacije kod GAHUB2 je takode 150 jedinki. Pri izvr$avanju se koristi stacionarna
verzija algoritma, kao i elitna strategija na isti nacin kao kod GAHUBI.

o U svakoj generaciji EA, duplikati se uklanjaju iz populacije. To se i ovde radi postavljanjem
prilagodenosti duplikata na nulu.

® Jedinke koje imaju istu prilagodenost, ali razlicite genetske kodove u nekim slucajevima mogu
dominirati populacijom. I ovde se, radi izbegavanja takvih situacija, ograni¢ava (na 40) broj jedinki
koje imaju istu prilagodenost, a razlicite genetske kodove.

e Kod GAHUB?2, isto kao kod GAHUBI izvrsavanje staje posle 5000 generacija (ako se resavaju
vece instance) ili posle 500 generacija (ako se resavaju male instance), odnosno, ako se
prilagodenost najbolje jedinke nije popravila tokom 2000 generacija (kod veéih instanci) ili posle
200 generacija (kod manjih instanci).

® Performanse metoda su i ovde poboljsane kesiranjem EA sa keSom velicine 5000.

Eksperimentalni rezultati pri poredenju algoritama za USApHMP

Ovde su prikazani rezultati eksperimenta za oba EA metoda i izvtseno je poredenje sa postojeéim
metodama. Sva izvr$avanja algoritama su realizovana na racunaru sa AMD Athlon procesorom na 1.33 GHz,
koji ima 256 MB operativie memortije.

Tabele 5.23. 1 5.24. prikazuju rezultate EA pristupa za CAB instance, a tabele 5.25. 1 5.26. prikazuju rezultate
dobijene na AP instancama. Svaki od EA metoda se na svakoj od instanci izvrsavao 20 puta.

Znacenje kolona u tabelama sa rezultatima je isto kao kod prethodnog problrma. Prve dve, odnosno tri,
kolone tabela 5.23.-5.27. sadrze dimenzije instance (n, p i mozda «). Sledeca kolona Opt.res. sadrzi
optimalnu vrednost za tu instancu, ukoliko je unapred poznata (a ako nije, napisana je crtica ,,-“). Najbolje
resenje do kog je dosao EA se nalazi u koloni EA best (ako se najbolje resenje poklapa sa optimalnim, u
celiju je upisana oznaka ,,opt“. Kolona t sadrzi prosecno vreme (iskazano u sekundama) da EA dostigne
najbolje resenje, dok kolona twr sadrzi vteme (u sekundama) potrebno za izvr$avanje EA. U proseku
izvrsavanje EA biva zavr$eno posle gen generacija.

Kwvalitet dobijenog resenja se iskazuje kao prose¢no odstupanje s.jaz (iskazano u procentima) i racuna se po
formuli:

| &
s.jaz =— jaz;
j 20;‘,1 ;
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gse je odstupanje u /tom izvrsavanju dato bilo u odnosu na optimalno redenje Opf. rest kao:

§. —Opt.res
jazi :wloo

Opt.res
bilo kao odstupanje u odnosu na najbolje nadeno resenje Naj. 7e5. (u slucajevima kada optimalno re$enje nije
poznato):

§. — Nai.res
jaZi _ res; aj.res 100

Naj.res
U tabelama 5.23.-5.27. je takode iskazana i standardna devijacija ¢ prose¢nog odstupanja, koja se racuna po
formuli:

o= \/%(jazi - s.jaz)2

Kao $to je veé istaknuto, EA ne moze dokazati optimalnost resenja, pa se stoga EA izvr$ava tokom vremena
tor-t (dok se ne zadovolji kriterijum zavrsetka) iako je optimalno (odnosno najbolje) resenje ve¢ dostignuto.

n | p o Opt. res. EA best t[s] tiot[S] gen s.jaz[%] o[%]
20 [ 2] 02 979.087 opt 0.010 | 0.083 213 0.000 0.000
20 [ 2] 04 1042.566 opt 0.010 | 0.082 211 0.000 0.000
20 [ 2] 06 1106.044 opt 0.011 0.085 214 0.000 0.000
20 [ 2] 08 1169.523 opt 0.009 | 0.082 211 0.000 0.000
20 | 2] 10 1210.077 opt 0.013 | 0.086 224 0.000 0.000
20 | 3] 02 724.538 opt 0017 | 0.143 221 0.000 0.000
20 [ 3] 04 847.767 opt 0.016 | 0.144 220 0.000 0.000
20 [ 3] 06 970.996 opt 0.023 | 0.148 229 0.000 0.000
20 [ 3] 08 1091.050 1094.225 0.056 | 0.181 278 0.351 0.062
20 [ 3] 10 1156.072 opt 0.033 | 0.154 241 0.055 0.244
20 | 4] 02 577.621 opt 0.032 | 0.180 232 0.000 0.000
20 | 4] 04 727.099 opt 0.027 | 0177 226 0.000 0.000
20 [ 4] 06 809.157 opt 0.034 | 0.185 236 0.000 0.000
20 [ 4] 08 1008.492 opt 0.082 | 0.227 299 0.310 0.352
20 [ 4] 10 1111.015 1111.798 0.106 | 0.249 327 0.278 0.260
25 [ 2] 02 1000.907 opt 0.009 | 0.099 212 0.000 0.000
25 | 2| 04 1101.629 opt 0.014 | 0.100 219 0.076 0.342
25 | 2] 06 1201.206 opt 0.021 0.108 230 0.000 0.000
25 [ 2] 08 1294.085 opt 0.032 | 0.122 253 0.000 0.000
25 [ 2] 10 1359.190 1362.156 0.015 | 0.107 220 0.218 0.000
25 [ 3] 02 767.349 opt 0.025 | 0.170 223 0.000 0.000
25 | 3] 04 901.699 opt 0.033 | 0.180 233 0.000 0.000
25 | 3] 06 1033.565 opt 0.045 | 0.192 249 0.040 0.180
25 [ 3] 08 1158.831 opt 0.060 | 0.206 264 0.032 0.144
25 [ 3] 10 1256.630 opt 0.060 | 0.208 265 0.276 0.566
25 [ 4] 02 629.634 opt 0.092 | 0.258 288 0.123 0.300
25 | 4] 04 787.515 opt 0.062 | 0.235 257 0.044 0.198
25 [ 4] 06 939.206 opt 0.053 | 0.232 245 0.102 0.456
25 [ 4] 08 1087.662 opt 0.056 | 0.229 249 0.444 0.334
25 | 4] 10 1211.232 opt 0.090 | 0.201 285 0.000 0.000

tabela 5.23. Rezultati GAHUB1 na CAB instancama
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n P o Opt. res. EA best t[s] teoe[s] gen s.jaz[%)] o[%]
20 | 2] 02 979.087 opt 0.013 0.097 221 0.000 0.000
20 [ 2| 04 1042.566 opt 0.013 0.099 218 0.000 0.000
20 [ 2] 06 1106.044 opt 0.011 0.097 213 0.000 0.000
20 [ 2] 08 1169.523 opt 0.011 0.360 214 0.000 0.000
20 | 2| 10 1210.077 opt 0.018 0.104 228 0.000 0.000
20 | 3] 02 724.538 opt 0.027 0.152 233 0.000 0.000
20 | 3| 04 847.767 opt 0.029 0.156 238 0.000 0.000
20 | 3] 06 970.996 opt 0.044 0.169 259 0.000 0.000
20 | 3] 08 1091.050 opt 0.055 0.179 281 0.328 0.101
20 [ 3] 10 1156.072 opt 0.048 0.173 266 0.000 0.000
20 | 4| 02 577.621 opt 0.028 0.158 232 0.000 0.000
20 | 4| 04 727.099 opt 0.038 0.171 243 0.000 0.000
20 | 4| 06 869.157 opt 0.033 0.168 236 0.000 0.000
20 | 4] 08 1008.492 opt 0.057 0.192 272 0.041 0.099
20 [ 4] 10 1111.015 opt 0.100 0.223 332 0.076 0.042
25 | 2] 02 1000.907 opt 0.009 0.117 209 0.000 0.000
25 | 2| 04 1101.629 opt 0.009 0.117 208 0.000 0.000
25 | 2| 06 1201.206 opt 0.029 0.567 241 0.000 0.000
25 | 2] 08 1294.085 opt 0.056 0.160 286 0.139 0.285
25 | 2] 10 1359.190 opt 0.023 0.132 229 0.207 0.049
25 | 3] 02 767.349 opt 0.039 0.200 239 0.000 0.000
25 | 3| 04 901.699 opt 0.041 0.203 242 0.000 0.000
25 | 3] 06 1033.565 opt 0.071 0.230 277 0.000 0.000
25 | 3] 08 1158.831 opt 0.098 0.255 311 0.065 0.199
25 | 3] 10 1256.630 opt 0.124 0.370 337 0.135 0417
25 | 4] 02 629.634 opt 0.049 0.362 244 0.000 0.000
25 | 4| 04 787.515 opt 0.049 0.221 244 0.000 0.000
25 | 4| 06 939.206 opt 0.054 0.301 248 0.000 0.000
25 | 4] 08 1087.662 opt 0.068 0.240 263 0.068 0.210
25 | 4] 10 1211.232 opt 0.081 0.255 277 0.029 0.103

tabela 5.24. Rezultati GAHUB2 na CAB instancama
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n p Opt. res. EA best t[s] teoe[s] gen s.jaz[%] o[%]
10 2 167493.065 opt 0.002 0.051 209 0.000 0.000
10 3 136008.126 - - - - - -
10 4 112396.068 opt 0.018 0.108 233 0.000 0.000
10 5 91105.371 opt 0.033 0.160 247 0.014 0.044
20 2 172816.690 opt 0.011 0.084 215 0.000 0.000
20 3 151533.084 opt 0.020 0.141 222 0.000 0.000
20 4 135624.884 opt 0.025 0.175 224 0.000 0.000
20 5 123130.095 opt 0.058 0.267 247 0.000 0.000
25 2 175541.977 opt 0.034 0.122 258 0.000 0.000
25 3 155256.323 opt 0.038 0.185 239 0.023 0.070
25 4 139197.169 opt 0.072 0.242 267 0.035 0.024
25 5 123574.289 opt 0.033 0.281 220 0.010 0.025
40 2 177471.674 opt 0.048 0.185 241 0.000 0.000
40 3 158830.545 opt 0.089 0.337 256 0.000 0.000
40 4 143968.876 opt 0.052 0.350 224 0.037 0.164
40 5 134264.967 opt 0.177 0.573 275 0.118 0.283
50 2 178484.286 opt 0.136 0.309 312 0.000 0.000
50 3 158569.933 opt 0.126 0.424 261 0.000 0.000
50 4 143378.046 opt 0.196 0.547 284 0.222 0.629
50 5 132366.953 opt 0.229 0.733 274 0.172 0.338
100 2 - 180223.801 0.510 3.821 2141 0.173 0.661
100 3 - 160847.001 0.941 8.203 2195 0.000 0.000
100 4 - 145896.578 1.230 9.581 2241 0.018 0.037
100 5 - 136929.444 | 2.146 13.585 2319 0.309 0.309
100 10 - 106829.151 | 11.147 32.590 2927 1.597 1.150
100 15 - 90534.785 13.179 48.500 2718 1.145 0.625
100 20 - 80471.845 34.362 81.860 3378 0.874 0.540
200 2 - 182459.254 | 3.795 19.143 2244 0.026 0.030
200 3 - 162887.031 6.652 36.796 2316 0.851 1.080
200 4 - 147767.303 | 15.155 48.338 2692 0.948 1.342
200 5 - 140450.089 | 18.344 63.417 2701 0493 0.646
200 10 - 110648.724 | 57.337 | 135.878 3201 1.611 1.387
200 15 - 95857.693 81.918 | 199.222 3241 1.309 1.007
200 20 - 86069.213 | 151.197 | 297.513 3675 1.652 1.042

Kao $to se moze uociti u tabelama 5.23. i 5.25. GAHUB1 brzo dostize sva prethodno poznata optimalna
resenja, osim kod tri CAB instance. On takode daje rezultate i na velikim AP instancama (#=100,200), $to se
moze videti u tabeli 5.25. U tri slucaja (=100, p=15; »=100, p=20 i »=200, p=10) GAHUB1 daje resenja koja
su bolja od najboljih dobijenih dotadasnjim metodama (SA, TABUHUB i PR).

Rezultati prikazani u tabelama 5.24 i 5.26. pokazuju da GAHUB2 ima ¢ak i bolje performanse. On dostize
sva optimalna reSenja i na CAB i na AP instancama. Kod ve¢ih AP instanci gde nije poznato optimalno

tabela 5.25. Rezultati GAHUB1 na AP instancama

resenje, GAHUB2 daje bolja (ili ista) reSenja kao i sve druge heuristike za resavanje USApHMP.
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n P Opt. res. EA best t[s] teoe[s] gen s.jaz[%] o[%]
10 2 167493.065 opt 0.003 0.054 206 0.000 0.000
10 3 136008.126 opt 0.005 0.074 213 0.000 0.000
10 4 112396.068 opt 0.006 0.074 216 0.000 0.000
10 5 91105.371 opt 0.013 0.102 221 0.000 0.000
20 2 172816.690 opt 0.020 0.107 235 0.000 0.000
20 3 151533.084 opt 0.018 0.144 222 0.000 0.000
20 4 135624.884 opt 0.032 0.163 236 0.000 0.000
20 5 123130.095 opt 0.038 0.213 231 0.000 0.000
25 2 175541.977 opt 0.037 0.150 253 0.000 0.000
25 3 155256.323 opt 0.039 0.198 238 0.000 0.000
25 4 139197.169 opt 0.059 0.233 256 0.000 0.000
25 5 123574.289 opt 0.049 0.280 233 0.010 0.025
40 2 177471.674 opt 0.143 0.344 316 0.000 0.000
40 3 158830.545 opt 0.114 0.404 266 0.000 0.000
40 4 143968.876 opt 0.155 0.476 278 0.000 0.000
40 5 134264.967 opt 0.351 0.750 344 0.018 0.045
50 2 178484.286 opt 0.237 0.516 342 0.018 0.019
50 3 158569.933 opt 0.450 0.808 394 0.010 0.028
50 4 143378.046 opt 0.328 0.764 331 0.011 0.044
50 5 132366.953 opt 0.514 1.053 365 0.049 0.085
100 2 - 180223.801 4.236 13.293 2854 0.030 0.018
100 3 - 160847.001 4271 16.640 2638 0.000 0.000
100 4 - 145896.578 3.863 17.761 2513 0.000 0.000
100 5 - 136929.444 5.769 22.108 2652 0.116 0.394
100 10 - 106469.566 | 18.782 40.733 3494 0.240 0.347
100 15 - 90533.523 28.853 57.453 3744 0.426 0.320
100 20 - 80270.962 43.603 79.200 4173 0.166 0.281
200 2 - 182459.254 |  51.870 100.722 3906 0.044 0.026
200 3 - 162887.031 46.213 111.774 3329 0.000 0.000
200 4 - 147767.303 |  61.439 131.161 3531 0.033 0.008
200 5 - 140175.645 | 89.729 169.733 4022 0.212 0.108
200 10 - 110147.657 | 182.210 259.142 4794 0.213 0.187
200 15 - 94496406 | 217.431 313.017 4829 0.504 0.339
200 20 - 85129.343 | 310.625 374.751 4937 0.674 0.268
tabela 5.26. Rezultati GAHUB2 na AP instancama
Ernst SA heur TABUHUB Pérez PR GAHUBI1 GAHUB2
nP Naj. Alpha Naj. Intel 1.4 Naj. Intel 1.4 Naj. AMD 1.33 Naj. AMD 1.33
res. 200 MHz res. GHz res. GHz res. GHz res. GHz
50| 5 opt 19.5 opt 1240 opt 204 opt 0.733 opt 1.053
100| 5 | 136929.44 80.6 136929.44 805 136929.44 301 136929.444 13.585 | 136929.444 22108
100 | 10 | 106469.57 | 161.9 | 106469.57 1259 106469.57 396 106829.151 32.590 | 106469.566 40.733
100 | 15 | 90605.10 279.8 90605.10 1480 90605.10 590 90534.785 48.500 90533.523 57.453
100 | 20 | 80682.71 522.7 80682.71 2330 80682.71 1008 80471.845 81.860 80270.962 79.200
200 5 | 140409.41 399.7 - - - - 140450.089 63.417 140175.645 169.733
200| 10 | 111088.33 | 776.6 - - - - 110648.724 | 135.878 | 110147.657 259.142
200| 15| 95460.54 | 1105.3 - - - - 95857.693 199.222 | 94496.406 313.017
200| 20 | 85560.39 | 1555.9 - - - - 86069.213 297.513 | 85129.343 374.751
tabela 5.27. Poredenje rezultata na ve¢im AP instancama

Tabela 5.27. sadrzi detaljno poredenje metoda GAHUB1 i GAHUB?2 sa slede¢im heuristickim metodama:

Simulirano kaljenje (SA), predlozeno u [Ernst98], testitano na DEC 3000/7000 (sa 200MHz Alpha
procesorom);
Heuristika tabu pretrage (TABUHUB), opisana u [Ernst05], testirana na racunaru sa Intel XEON
procesorom, koji radi na 1.4 GHz;
Metod ponovnog povezivanja puteva (PR), predlozen u [Perez04], takode testiran na racunaru sa
Intel XEON procesorom, koji radi na 1.4 GH.
U tabelu su, naravno ukljuceni i rezultai EA metoda GAHUB1 i GAHUB2 i svi najbolji tezultati su
podebljani.

176




Operatori selekcije i migracije i web setvisi kod paralelnih evolutivnih algoritama

Prema uporednim testovima brzine racunara (eng. benchmark) SPEC_fp95 i SPEC_{p2000 koji su dostupni
na sajtu www.spec.org, u poredenju sa racunarom DEC 3000/700 racunati Intel XEON 1.4 GHz i AMD
1.33 GHz imaju prose¢no ubrzanje 6.9 i 7.3 respektivno. Uzevsi te vrednosti u obzir, tj. podelivsi SA
vremena sa 7.3, dobijamo da je vreme izvr$avanja SA priblizno jednako vremenima koja postizu GAHUBI i
GAHUB2. na isti nacin se dobija da su metodi TABUHUB i PR znacajno sporiji od SA, GAHUBT i
GAHUB2.

Iz prethodno prezentovanih rezultata proizilazi da GAHUB2 ima bolje performanse od GAHUBI. To se
moze objasniti na sledeéi nacin: GAHUBI koristi reprezentaciju sa dva segmenta, a GAHUB2 sa jednim
segmentom. Celobrojna reprezentacija kod GAHUB1 ukazuje da je informacija o tome da li je ¢vor hab ili
ne, izdvojena u poseban segment i razdvojena od informacije o dodeli ¢vora habu. Kod binarne
reprezentacije koris¢ene u GAHUB2, sve informacije o svakom od ¢vorova su grupisane zajedno u
genetskom kodu, pa su gradivni blokovi kod GAHUB2 kraéi nego kod GAHUBI. Stoga, objasnjenje
dobijenih rezultata moze biti to $to hipoteza o gradivnim blokovima i teorema o shemama favorizuju krace
gradivne blokove. Potpunija argumentacija tj. objasnjenje je dato u [KraticO6a].

5.5.5. Problem dizajniranja mreZe neograni¢enog kapaciteta (UNDP)

Problemi optimizacije na mrezama su izuzetno znacajni u praksi, pogotovo u poslednje vreme. Problem
dizajniranja mreze neograni¢enog kapaciteta (eng. Uncapacitated Network Design Problem - UNDP) je
jedan od baznih predstavnika u toj klasi, i vtlo je primenljiv u izboru topologije neke konkretne mreze. Iako
ima primena u proizvodnji, distribuciji robe i saobracaju, najznacajnije ptimene u poslednje vreme su
telekomunikacije i racunarske mreze.

Matematicka formulacija

Problem dizajniranja mreze neograni¢enog kapaciteta moze biti formulisan na slede¢i nacin: Neka je dat
skup artikala C, i ofjentisani graf G = <IN.4>, gde je N skup ¢vorova, a4 skup grana koje povezuju ¢vorove
tog grafa. Za svaki artikal &€ C je dat polazni ¢vor o(), destinacija d(£), i kolic¢ina 7z koju treba transportovati.
Za svaku granu grafa (7, )€ A, ukoliko Zelimo da je koristimo, dati su fiksni troskovi njenog uspostavljanja f;
i troskovi transporta jedinicne koli¢ine artikla £ preko date grane g#.

Potrebno je odrediti koje grane treba uspostaviti, i na koji nacin organizovati transport svih artikala, tako da
ukupni troskovi budu minimalni. U ukupnim troskovima ucestvuju troskovi uspostavljanja izabranih grana 1
troskovi transporta svakog artikla. Transport nekog artikla preko odredene grane je mogué¢ samo ako je grana
prethodno uspostavljena.

Posto je neogranicen kapacitet svake grane, cela koli¢ina artikla 7z moze biti poslata duz istog puta. Zbog toga
se, bez ogranicenja opStosti, problem moze skalirati pa se transportni troskovi ¢# mnoze sa 7z, ¢ime se
koli¢ina artikla normalizuje 1 postaje 7= 1.

Problem se matematic¢ki moze formulisati na sledeci nacin:

keC (i, j)eA (i, j)eA
uz uslove
k IS .
doxS - D ox, =t VeN,VkeC
i, )eA  i(jieA

0<x¢t<y; V(@jeAdVkeC

;€{0,1}  V(je A

gde je xi* koli¢ina artikla £& C koja se transportuje preko grane (ij)e 4. Promenljiva y; ukazuje da li je grana
(i,j) uspostavljena, a promenljiva b predstavlja protok artikla £ kroz ¢vor #

L ako jegrana(i, uspostas) 1,7=0(k)
5 7 5 V.
. ako jegrana(i ] usposta {eﬂa bt= -1 7i=d(k) (6.5)
0, nije uspostavljena .
0,znace

Problem moze posluziti i za pobolj$avanje postojeceg dizajna mreze, tako $to se za sve veé uspostavljene
grane postavi f;= 0, $to automatski u resenju za te grane generise y;= 1.
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Metode resavanja problema

U ovom poglavlju ée biti opisane samo neke metode resavanja problema, koje su davale resenja relativho
dobrog kvaliteta i za probleme vece dimenzije.

U radu [Magna86] primenjeno je Bender-ovo razlaganje kao osnova za resavanje UNDP. Samostalna
primena ovog metoda nije dala ocekivane rezultate, zbog relativno velikog broja novih uslova koji su nastali
pomocu Bender-ovih secenja. Zbog toga je ovaj metod (koji inace daje optimalno resenje) dodatno poboljsan
koris¢enjem heuristika na resenje dobijeno pomocu osnovne metode u pocetnoj i kasnijim iteracijama. Iako
je slican pristup primenjen i u jo$ nekim radovima, pokazalo se da su nedostatci samo ublazeni, a ne i
otklonjeni pa su rezultati nesto losiji od direktnog pristupa pri metodi grananja i secenja.

Unakrsno razlaganje (eng. cross decomposition) je takode primenjivano za resavanje datog problema, kao
kombinacija Benderovog razlaganja i Lagranzove relaksacije. Ova metoda je posebno razvijena za resavanje
problema mesovitog celobrojnog programiranja (eng. Mixed Integer Programming - MIP) i detaljno opisana
u radu [VanRo83]. Medutim, pokazalo se da iako nesto bolji od prethodne metode (Bender-ovog razlaganja),
pri resavanju UNDP ipak zadrzava neke nedostatke koji karakterisu Benderova razlaganja. Pomenimo i neka
unapredenja unakrsnog razlaganja: metoda unakrsnog razlaganja pomocu srednje vrednosti (eng. mean value
cross decomposition) opisanu u [Holmbe91].

Jedna od znacajnih heuristika za resavanje UNDP je i dualna metoda penjanja, opisana u radu [Balakr89].
Ona vrlo brzo daje resenje relativno dobrog kvaliteta (greska 1% - 4% od optimalnog resenja), ali dobijeno
resenje ne moze dalje da se poboljsava. Pokusaji da se data metoda uklopi kao subgradijentna u neku drugu
metodu nisu dali ocekivane rezultate (videti [Holmbe97a]).

Lagranzeva heuristika koja je uspesno koris¢ena za resavanje lokacijskih problema ([Holmbe97]), prilagodena
je datom problemu i primenjena uz grananje i ograni¢avanje. Dati pristup otklanja neke nedostatke
prethodnih metoda pa su dobijeni odli¢ni rezultati pri izvr$avanju na UNDP instancama velike dimenzije (70
¢vorova, 1000 grana i 138 artikala), koji su optimalno reseni.

Za resavanje UNDP mogu se koristiti 1 programski paketi za re$avanje opStijeg problema mesovitog
celobrojnog programiranja (eng. mixed integer programming - MIP). Takvi programski paketi su
projektovani za proizvoljan problem meSovitog celobrojnog programiranja, pa ne ukljucuju specificne
karakteristike ovog problema, $to se ogleda u prilicno losijim performansama. Njihova prednost je u opstoj
primeni na bilo koji problem iz date klase, gde je potrebno zadati samo funkciju koja se optimizuje i uslove
zadatka, bez pottebe za dodatnim programiranjem.

Instance problema

Posto ne postoji biblioteka UNDP instanci dostupna preko Interneta, a pokusaji da se one dobiju licnim
kontaktima nisu bili uspesni, izvrseno je njihovo generisanje, slicno generisanju kod instanci SPLP problema.
Imajudi u vidu teotijske aspekte ovog problema za svaku instancu je generisan povezan graf, $to garantuje da
¢e dati zadatak imati reSenje. Iako je moguce da postoji resenje a da graf G ne bude povezan, ovakvi slucajevi
nisu razmatrani pri generisanju instanci, jer oni ne predstavljaju sustinu samog problema, i nisu uobicajeni u
praksi.

Osnovne karakteristike generisanth UNDP instanci se mogu videti u tabeli 5.28, a postupak generisanja je
slican postupku generisanja SPLP instanci (detaljno je opisan u radu [Kratic02]). Takode se prvo na slucajan
nacin iz zadatog intervala generiSu svi troskovi transporta (%), a zatim se na osnovu njih obrnutim
skaliranjem u zadati interval generiSu fiksni troskovi. Medutim, za razliku od prethodnog problema gde se
skaliranje vr$i na osnovu zbira troskova transporta po svakoj potencijalnoj lokaciji, ovde se racuna zbir
troskova transporta (4% po svakom artiklu k€ C. Tada se njihovim obrnutim skaliranjem dobijaju fiksni
troskovi fj. .
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Grupa Dimenzija f c Veli¢ina datoteke
instanci C,N,A

MA 10x5x15 2-6 1-3 2.5KB
MB 10x10x32 2-6 1-3 5 KB

MC 10x15%50 2-6 1-3 7.7 KB
MD 10%20x70 2-6 1-3 10.7 KB
ME 10x30x120 2:6 1-3 182 KB
MF 50x30x120 26 1-3 72 KB
MG 10x50%250 2-6 1-3 37 KB
MH 50X50%250 2-6 1-3 148 KB
MI 10x100x700 2:6 1-3 103 KB
MJj 50x100x700 2-6 1-3 412 KB

tabela 5.28. Osobine UNDP instanci
Svaka grupa sadrzi pet razli¢itih instanci, generisanih sa razli¢itim pseudoslu¢ajnim semenom (100, 200, 300,
400, 500). Ulazni parametri za ovaj generator su celi brojevi |C|, [N|, |A| i brojevi u pokretnom zarezu
Coiny Cmaxs Jins frax- K20 Sto je prethodno opisano, elementi matrice transportnih troskova se biraju

pseudoslucajno iz intervala [, 6. Posle toga, za svaku granu (4 /) se racuna suma S = Z cl.jk . Suma §j
keC

oznacava kumulativnu vrednost svih transportnih troskova za konkretnu granu. U zavrs$noj fazi, visi se

obratno skaliranje u interval [fi, fuad, prema sledecoj formuli:

(Si - Smin) : (fmax - fmin)
Smax -5

Ovakav nacin generisanja test instanci odgovara realnim situacijama, gde manji troskovi transporta ¢
proizvode vece fiksne troskove f; 1 obratno.

f;' =fmax_

min

EA implementacija
Za resavanje problema UNDP pomocu EA koriséen je GANP sistem, sa sledeéim dizajnom (videti
[Kratic02]):
® Ako se reSava problem shodno prethodnoj formulaciji, tada ima ukupno (|C|+1) -|A]|
promenljivih (y; i x*: (3)e A, ke C), $to nije pogodno za primenu EA na UNDP instancama vece
dimenzije. Medutim, broj promenljivih potrebnih za kodiranje se moze smanjiti, na sledeéi nacin:
Ukoliko fiksiramo elemente y;;, dati problem se svodi na | C| problema nalazenja najkraceg puta u
grafu. U tom slucaju preostale promenljive x;# mozemo generisati relativno lako, algoritmom
polinomske slozenosti za nalazenje najkraceg puta u grafu. Na taj nacin se kodiraju samo elementi
niza y; (4))€A, Sto je mnogo pogodnije za primenu genetskog algoritma, jer su oni binarne
vrednosti (y;€ {0,1}).
® Zbog svega prethodno navedenog, svaki bit u genetskom kodu jedinke predstavlja odgovarajucu
vrednost za niz y; Na taj naéin je generisan podgraf G‘= <N, A> grafa G, gde je A= {(@y) |
@ipeA A y; = 1}. On predstavlja podgraf cije su grane uspostavljene, i preko kojih se mogu
transportovati artikli. Na datom redukovanom podgrafu G* se za svaki artikal &€ C primenjuje
algoritam za nalazenje najkradeg puta, 1 na taj nacin se rekonstruiSu elementi x;*. Za nalazenje
najkraceg puta u grafu je primenjen Dijkstrin algoritam. U ovom radu je, pri resavanju UNDP
problema, primenjivana osnovna varijanta Dijkstrinog algoritma, a u buduénosti je moguce
unapredenje koris¢enjem neke od modifikacija (jer uporedni pregled osnovne varijante i
modifikacija ukazuje da razlika u vremenima izvr$avanja postaje znacajna tek kod grafova koji su
bar za red velic¢ine vedi od grafova — instanci UNDP problema).
® | pri resavanju ovog problema eksperimentisano je sa vise vrsta selekcije, a najbolji rezultati dobijeni
koris¢enjem fino gradirane turnirske selekcije (FGTS) sa Zeljenom srednjom veli¢inom turnira 5.6.
®  Operator uniformnog ukrstanja je i u ovom slucaju pokazao najbolje performanse pri izvr$avanju,
mada su i dalje male razlike u odnosu na druge nacine ukt$tanja. Zadrzan je nivo ukr$tanja
Peross = 0.85 1 verovatnode razmene bitova punis = 0.3 .
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Primenjena je i dalje prosta mutacija implementirana korisé¢enjem Gausove (normalne) raspodele, ali
je nivo mutacije malo izmenjen i dat je pomocu formule:

1
2:4
Kao i u prethodnom eksperimentu, dobar izbor nivoa mutacije znacajno utice na performanse celog
genetskog algoritma .

Pmuc =

I dalje se kao najpovoljniji izbor pokazalo generisanje pocetne populacije na slucajan nacin, iako su
vrseni eksperimenti i sa drugim pristupom, gde se delimi¢no ili potpuno pocetna populacija generise
pomocu raznih heuristika. Pri resavanju SPLP koris¢eno je generisanje pocetne populacije sa istom
ucestaloséu 0 1 1 u genetskom kodu. Takav pristup je bio dobar pri izvr$avanju nekih UNDP
instanci, ali je kod drugih bio vtlo los. U nekim takvim slucajevima je EA prekidao izvt$avanje veé u
prvoj generaciji, jer nije postojala ni jedna korektna jedinka. U drugim slucajevima je u pocetnoj
generaciji bilo jedna ili samo nekoliko korektnih jedinki, pa je GA poceo sa izvr$avanjem, ali je uz
veoma smanjenu raznolikost genetskog materijala vrlo brzo nastupila preuranjena konvergencija u
suboptimalnom resenju vrlo loseg kvaliteta.

Uzrok za ovu anomaliju u izvtSavanju EA je u ¢injenici da su UNDP instance uglavnom retki
grafovi, sa relativno malim odnosom grana i ¢vorova (oko 3:1). Pri generisanju pocetne populacije
sa istom ucestalos¢u 0 i 1, indukovani podgraf G' sadrzi isti broj ¢vorova kao i polazni graf ali samo
priblizno 50% njegovih grana (videti [Kratic02]). Iako je graf G povezan (dati uslov je ispunjen pri
generisanju instanci), to vrlo Cesto ne vazi za njegov indukovani podgraf G', posto je kod njega
odnos grana i ¢vorova samo oko 1.5:1, a nekada i manje. Ako G' nije povezan velika je verovatnoca
da polazni o(k) i odredi$ni ¢vor (k) za neki artikal &€ C pripadaju razlicitim komponentama
povezanosti, i da ne postoji put izmedu njih u indukovanom podgrafu G'. U tom slucaju je jedinka
nekorektna, a ako takve jedinke u populaciji preovladuju, javlja se gore pomenuta anomalija.

Stoga se pokazalo neophodnim generisanje pocetne populacije sa razli¢itim ucestalostima 0 i 1 u
genetskom kodu. Vtlo je efikasno implementirana varijanta sa ucestalostima py = 1/4, pyr = 3/4 i
P =1/8, pr =7/8.

Koris¢enjem vrednosti po = 3/4 za generisanje pocetne populacije indukovani podgraf G' sadrzi
prose¢no 50% vise grana u odnosu na osnovnu varijantu. To se u praksi pokazalo dovoljnim da
indukovani graf G' bude povezan, u slucaju onih instanci koje nisu mogle biti resavane osnovnom
varijantom. Time je vedina jedinki u pocetnoj populaciji korektna, pa je sprecena moguénost
preuranjene konvergencije kod ovakvih UNDP instanci.

GA primenjen sa elitistickom strategijom je 1 pri resavanju UNDP postigao dobar kompromis
izmedu komponenti istrazivanja novih regiona pretrage i eksploatacije tj. koris¢enja ve¢ dobijenih
dobrih jedinki. Pri tome populacija sadrzi 150 jedinki od ¢ega 2/3 populacije (100 jedinki) direktno
prelazi u narednu generaciju, a na preostali deo (1/3 populacije $to predstavlja 50 jedinki) se
primenjuju genetski operatori selekcije, ukrstanja i mutacije.

Na isti nacin kao i pri resavanju SPLP-a, uklanjanje videstruke pojave jedinki u populaciji doprinosi
vecoj raznolikosti genetskog materijala 1 sprecavanju preuranjene konvergencije.

Eksperimentalni rezultati pri poredenju algoritama za UNDP

Kako nijedna konkretna implementacija za resavanje UNDP nije bila javno izlozena i dostupna, to je EA
(preciznije, GANP implementacija EA) poredena sa opstim paketima za reSavanje mesovitog celobrojnog
programiranja MIP. Instance UNDP problema su pretvorene u MIP format i reSavani korid¢enjem programa
OSL (koji je napravio IBM) 1 CPLEX (verzija 6.5.3). Pri poredenju se pojavio problem i u tome §to OSL ne
izveStava o vremenu izvrsavanja.

Sva izvrsavanja u ovom eksperimentu vezana za OSL 1 GANP su realizovana na PC kompatibilnom Pentium
IIT racunaru sa AMD-ovim procesorom na 750MHz i sa 1 GB RAM-a (videti [Kratic02]). Kako je sam
evolutivni proces nedeterministicki, svaka instanca problema je izvrsena 20 puta (osim grupe MJ, gde su sve
instance izvr$avane ta¢no jednom).

Tabele 5.29. 1 5.30. sadrze dobijene rezultate. Ove tabele sadrze sledece kolone:

ime UNDP instance;
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® optimalno resenje dobijeno MIP paketima;

® broj OSL iteracija;

® broj CPLEX iteracija;

® vreme izvrsavanja CPLEX-a (u sekundama);

® prosecan broj generacija potreban za zavrsetak EA izvrsavanja;

® prosecno vteme izvt$avanja EA (u sekundama);

® najbolje redenje do kog je stigao EA.
OSL nije bio u moguénosti da dobije optimalna resenja za instance u grupama MF, MH i MJ (osim instance
MF1 koju je resio za 5 sati i 41 minut, mereno casovnikom sa strane).
Paralelna verzija CPLEX-a 6.5.3, koja se izvt$avala na Sun Solaris racunaru sa 4 procesora od 400MHz i sa
4x1 GB RAM-a. CPLEX je, pored instanci koje je resio OSL, resio jos 1 MF2-MF5, ali su grupe MH i M]
ostale neresene.

UNDP Optimalno  OSL.  CPLEX CPLEX  EA pros. EA pros. EA naj.
instanca resenje iter. iter. vreme (s) gener. vreme (s) reSenje
MA1 55.193 51 66 <0.01 319 0.020 optimalno
MA2 53.221 51 55 <0.01 325 0.020 optimalno
MA3 57.684 44 61 0.01 36.9 0.020 optimalno
MA4 56.047 60 67 0.02 38.6 0.020 optimalno
MA5 55.215 36 46 0.01 34.8 0.020 optimalno
MB1 81.755 106 107 0.03 104.8 0.102 optimalno
MB2 85.945 344 121 0.09 78.0 0.082 optimalno
MB3 81.445 335 120 0.07 84.5 0.089 optimalno
MB4 94.471 105 115 0.03 94.6 0.097 optimalno
MB5 90.216 101 112 0.03 102.0 0.095 optimalno
MC1 87.974 254 119 0.03 305.1 0.321 optimalno
MC2 107.735 207 164 0.05 262.1 0.293 optimalno
MC3 85.750 270 120 0.04 233.3 0.237 optimalno
MC4 87.560 112 91 0.03 252.9 0.279 optimalno
MC5 110.498 143 135 0.04 2489 0.284 optimalno
MD1 105.877 396 186 0.05 1056 1.041 optimalno
MD2 133.368 629 127 0.05 915.8 0.859 optimalno
MD3 114.454 347 177 0.06 896.9 0.907 optimalno
MD4 105.776 400 145 0.05 920.3 0.926 optimalno
MD5 116.365 488 144 0.05 829.8 0.843 optimalno
ME1 137.823 828 225 0.11 3418 4.532 optimalno
ME2 129.454 825 280 0.13 4377 5.601 optimalno
ME3 127.715 2144 462 1.82 4182 4.946 optimalno
ME4 135.951 775 236 0.10 4206 4.258 optimalno
ME5 140.869 2397 346 0.89 5506 06.457 optimalno

tabela 5.29. Dobijeni rezultati za grupe instanci MA-ME.
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UNDP Optimalno OSL CPLEX CPLEX EA pros. EA pros. EA naj.

instanca resenje iter. iter. vreme (s) gener. vreme (s) resenje
MF1 704.810 2176540 339852 1926 5288 54.400 optimalno
MFE2 713.520 - 17839 226 4305 47.146 optimalno
MF3 720.708 - 2660714 14027 5792 58.901 optimalno
MF4 671.535 - 1448541 8651 5943 67.383 optimalno
MF5 739.462 - 2855116 16395 5527 57.136 741.679
MG1 111.160 2394 274 0.18 6848 12.031 optimalno
MG2 144.824 9621 508 3.35 7135 16.386 145.658
MG3 129.799 6927 376 0.84 6743 11.668 132.167
MG4 126.965 2853 438 0.27 6833 14.500 optimalno
MG5 132.544 2310 387 0.22 6808 12.947 135.200
MH1 - - =10mil ~2days 12428 358.154 885.605
MH2 - - - - 10724 307.772 878.704
MH3 - - - - 13916 401.364 886.907
MH4 - - - - 12715 379.558 875.131
MH5 - - - - 12838 337.036 848.895
MI1 125.352 14675 725 0.89 13072 58.729 128.972
MI2 117.254 13560 540 0.58 11512 53.040 118.451
MI3 136.258 103555 702 0.79 12596 61.498 143.132
M4 147.563 15182 1142 1.40 12959 66.826 157.165
MI5 136.423 17164 647 0.58 13443 60.518 155.468
Mj1 - - - - 25801 2414.86 1248.595
Mj2 - - - - 13544 1214.35 1252.019
Mj3 - - - - 26730 1917.38 1164.988
MJ4 - - - - 32524 2480.68 1136.297
MJ5 - - - - 38286 3261.73 1192.727

tabela 5.30. Dobijeni rezultati za grupe instanci MF-MJ.
Kao $to se moze videti iz tabele 5.29. u svim izvr$avanjima za instance MA-MC dobijeno je isto resenje
(NDR). Pri izvrsavanju MD instanci samo jednom je dobijeno resenje losije od NDR, a ve¢ pti primeni na
ME instance vece dimenzije ovakva resenja su dobijena u oko 50% sluc¢ajeva. Pri tome moZzemo uociti da
osim dobijanja resenja losijeg kvaliteta raste srednji broj generacija, kao i odgovarajuée vreme izvrSavanja, u
odnosu na instance manjih dimenzija. Kao $to je ranije istaknuto, kod MH i MJ grupa instanci, samo je EA
dosao do resenja, pa se kvalitet tih reSenja nema sa ¢ime porediti.

5.5.6. Primene FGTS u algoritmima za resavanje jos nekih NP teskih problema

Procena kvaliteta FGTS u primeni na realnim problemima u ovoj sekciji ne bi bila kompletna ako se (u
najkra¢im crtama) ne bi opisali 1 rezultati koji su dobijeni pri resavanju ISP, UMApHMP, UMApHCP 1
DOMP.

Problem izbora indeksa (ISP)

Problem izbora indeksa (eng. Index Selection Problem - ISP) je od sustinske vaznosti pri dizajniranju baza
podataka. Potrebno je izabrati neke od mogucih indeksa, tako da njthovim kreiranjem i kasnijim koris¢enjem,
bude minimizirano vreme odziva sistema za upravljanje bazom podataka.

Matematicka formulacija

Problem izbora indeksa moze biti formulisan na slededi nacin: Neka je N = {1, 2, ..., #} skup svih indeksa, P
= {1, 2, .., p} skup svih korisnih konfiguracija sastavljenih od dath indeksa, i M = {1, 2, ..., #} skup svih
upita neke baze podataka. Za postavljanje nekog indeksa j € IN potrebno je utrositi odredeno vreme f > 0.
Ukoliko su postavljeni svi indeksi u nekoj konfiguraciji £ € P, tada se za izviSavanje upita 7 € M moze
ustedeti vreme gz = 0. U praksi je najcesce za veliki broj parova (4, £) usteda gx = 0, $to se moze objasniti
time da odredena konfiguracija ima uticaja samo na neke upite iz skupa M.

Potrebno je postaviti neke od indeksa, tako da ukupno vreme izvrsavanja svih upita sistema za upravljanje
bazom podataka bude minimalno, odnosno da ukupna usteda vremena bude maksimalna. Problem se
matematicki moze iskazati pomocu slede¢ih formula, koje detaljnije opisuju sve uslove koje treba resenje da
ispunjava:
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max (ZZ&& W ‘J/]

ieM ke P JeN

uz uslove
D x, <1 VieM
keP
xi,y € {0,1} Vie M,Vje N,Vke P
Resenje je zadato preko slede¢ih promenljivih:
® y;oznacava dalije indeks ; postavljen;
® ;i daje informaciju o tome da li su postavljeni svi indeksi konfiguracije £ Sto utice na ustedu pri
upitu 7.
| Lakojeindeks j postavijen
e 0,ako nije postavijen
{1, ako su postavljen indeksikonfiguradje k priupitui
Xik =

0,ako nisupostavijeni

Metode resavanja problema

Dve metode za resavanje problema selekcije indeksa su date u radu [Caprar95]. Jedna je heuristika zasnovana
na Lagrange-ovoj dekompoziciji pogodno definisanog potproblema ranca (eng. knappsac problem). Ona je
primenjena na instancama datog problema velike dimenzije (7, # 1 p su nekoliko hiljada), ali je resenje u nekim
slucajevima bilo loseg kvaliteta. Druga metoda je koristila ISP formulaciju preko 0-1 celobrojnog linearnog
programiranja, gde je koriS¢ena metoda grananja i ogranicavanja zasnovana na LP relaksaciji, koja daje
optimalno resenje. Prezentirani su rezultati izvrsavanja na ISP instancama gde su #, 71 p su nekoliko stotina.
U [Caprar95a] je prikazano jedno poboljsanje prethodne metode pomocu tehnike grananja i odsecanja (eng.
Branch and Cut - BnC), pri ¢emu je ISP formulisan kao problem pakovanja skupa (eng. set packing
problem). Ova metoda daje optimalno resenje, a primenjena je na ISP instance dimenzije do » = 100, # =

1001 p = 1000.

Instance problema

Za razliku od prethodno resavanih problema koji su bili nesto opstijeg tipa i koji su mogli modelirati veéi
broj prakticnih problema, ovaj problem je specifican i njegova osnovna namena je smanjivanje vremena
izvrsavanja kod sistema za upravljanje baze podataka. Zbog toga vrednosti ulaznih podataka moraju biti
posebno izabrane, tako da $to vernije preslikavaju osobine realnih baza podataka.

Buduéi da su u radu [Caprar95] detaljno opisani svi aspekti ovog problema vezani za primenu na konkretnim
bazama podataka u praksi, oni su zatim iskoris¢eni za generisanje verodostojnih ISP instanci. Napomenimo
da su instance na kojima je izvrsavan GA istih osobina kao originalne iz rada [Caprar95a], iako nisu potpuno
iste, zbog razli¢ito postavljene pocetne vrednosti za generator pseudoslucajnih brojeva.

EA implementacija
Za resavanje problema ISP pomocu EA koris¢en je GANP sistem, sa sledeéim elementima (detaljno
opisanim u [Kratic03]):
® Kako je matrica problema dosta retka, tj. broj nenula vrednosti g (/€ M, £ € P) je relativno mali u
odnosu na dimenziju matrice, memorisu se samo nenulte vrednosti.
® Pri reSavanju datog problema izabrano je binarno kodiranje niza postavljenih indeksa y. Svaki bit u
genetskom kodu jedinke, ¢ija je vrednost 1 oznacava da je indeks postavljen (j; = 1), a vrednost 0 da
nije (j; = 0).
® DPri resavanju ISP su primenjeni isti genetski operatori koji su se pokazali najboljim i u slucaju
prethodnih problema (fino gradirana turnirska selekcija sa zeljenom srednjom veli¢inom turnira 5.5
, uniformno uksstanje sa verovatno¢om ukrstanja 0.85 i prosta mutacija realizovana koris¢enjem
normalne raspodele). Takode je koriséena eclitisticka strategija zamene jedinki i uklanjanje visestruke
pojave jedinki u populaciji, §to je i ovog puta efikasno sprecilo pojavu preuranjene konvergencije.
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Primenjena je ponovo veli¢ina populacije od 150 jedinki (od ¢ega 100 elitnih), kao i generisanje
pocetne populacije sa istom ucestalo§éu 0 i 1 u genetskom kodu, kao pri resavanju SPLP.
U ovoj EA implementaciji je koris¢en nivo mutacije koji se menja tokom generacija. Primenjeno je
eksponencijalno smanjenje nivoa mutacije od 0.01 u pocetnoj generaciji i on tezi ka vrednosti 0.002
koja se nikada ne dostiZe. Pri tome za svakih 300 generacija se nivo mutacije smanji za polovinu
opsega.

® 1 pri reSavanju ISP problema koris¢eno je keSiranje EA, sa velicinom kesa 5000. Izvrsavanje
algoritma je prekidano posle 2000 generacija.

Eksperimentalni rezultati pri poredenju algoritama 3a 1SP

Tabela 5.31. prikazuje prosecne rezultate EA implementacije, koji su dobijeni resavanjem 40 instanci klase A i
detaljno prikazani u [KraticO3]. Instance su resavane na racunaru sa AMD Athlon K7 procesorom, koji radi
na frekvenciji 1.333 GHz (u klasi Pentium IV), sa 256 MB SDRAM operativne memotije. EA je izvt$avan po
20 puta na svakoj instanci.

OSL je izvr$avan na istoj masini (AMD Athlon K7/1.333GHz), ali je CPLEX, shodno licenci za njegovo
koriséenje, izvrsavan na racunaru sa Intel Pentium III procesorom na 800MHz, koji ima 1GB operativne
memorije.

Rezultati algoritma grananja i odsecanja, opisanog u [Caprar95a] su, radi poredenja, prikazani u tabeli 5.31.
direktno naspram rezultata koje je dao EA. Prve dve kolone koje opisuju BaC rezultate su vreme izvrsavanja
LP heuristike(root-t[s]) i procentima iskazan kvalitet LP heuristikom dobijenog resenja (root-gap|[%o]). Sledeca
kolona sadrzi ukupno vreme za izvrsenja BnC algoritma i dobijanje optimalnog resenja. Sledeée dve kolone
(koje se odnose na EA) imaju isto znacenje kao i istoimene kolone u tabeli 5.31: prosecno vreme potrebno da
EA dostigne najbolje resenje 1 prose¢no vreme potrebno da se izvrsi svih 2000 generacija.

Za instance tipa 1200, 1175, 1150 1 1125, reSenja dobijena LP heuristikom su ve¢ optimalna, pa se ne izvrsava
nikakvo grananje. Za neke od ovih instanci, BnC algoritam je ¢ak brzi od EA.

Sa druge strane, instance tipa 1100, 1075, i050, i 1025 predstavljaju veliki izazov za algoritme koji odreduju
tacan rezultat, jer tu vreme izvrsavanja grananja i isecanja eksponencijalno raste. Za ove instance ¢ak 1 vreme
inicijalizacije algoritma bar cetvorostruko prevazilazi prose¢no vreme izvrsavanja EA. Nadalje, kvalitet
inicijalnih resenja je veoma los (npr. za grupu instanci 1025, inicijalno resenje je cak za vise od 30% losije od
optimalnog.

Nasuprot eksponencijalnoj prirodi BnC-a, EA se izvrsava veoma efikasno, odrzavajuéi zadovoljavajuci
kvalitet dobijenih resenja (u najgorem slucaju nivo uspeha je bio 10% i ukupno vreme izvrsavanja je bilo
krace od dve sekunde).

Kod 50% instanci, EA je imao nivo uspeha 100%, dok u 70% instanci prose¢no odstupanje od optimalnog
bilo ne vece od 0.1%. U samo jednoj od 40 testiranih instanci (1025.444), odstupanje je bilo vece od 3%.
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Instance BnC (HP9000/720) EA (AMD K5)
root-t[s] root-gap[%] teoe[s] t[s] tiot[s]
1200.111 1.1 0 1.1 1.5 22.9
1200.222 1.0 0 1.0 1.6 21.2
1200.333 0.9 0 0.9 2.3 28.0
1200.444 1.0 0 1.0 13 20.1
i200.555 14 0 1.4 1.5 18.7
i175.111 1.2 0 1.2 2.0 225
1175222 13 0 13 1.6 214
1175.333 1.1 0 1.1 3.8 254
1175.444 1.1 0 1.1 1.6 21.0
i175.555 2.0 0 2.0 1.3 19.1
i150.111 2.0 0 2.1 1.6 20.6
i150.222 2.5 0 2.5 1.9 24.1
i150.333 1.3 0 1.3 33 24.4
i150.444 2.1 0 2.1 1.6 21.3
i150.555 33 0 33 1.4 20.7
1125111 4.7 0 4.8 15 20.5
1125222 52 0 52 2.0 25.0
i125.333 1.6 0 1.6 2.8 232
1125.444 4.3 0 43 1.5 20.3
1125.555 7.4 0 7.4 2.0 24.1
1100.111 32.6 0 33.3 8.1 24.9
1100.222 25.4 0 25.4 6.9 27.8
i100.333 4.8 0 4.8 24 224
100.444 31.6 0.2 37.6 1.5 18.8
i100.555 26.6 0.3 45.2 52 26.8
i075.111 83.8 1.9 391.2 3.6 22.3
i075.222 78.9 1.8 7734 9.7 26.0
i075.333 47.5 0.5 75.9 6.1 274
i075.444 92.1 23 8152 1.9 20.3
i075.555 79.1 1.9 457.2 34 26.0
i050.111 139.6 74 7553.5 45 23.8
1050.222 152.4 7.1 6583.4 7.6 25.6
i050.333 134.2 52 1692.0 7.7 24.9
i050.444 192.5 8.0 9284.9 5.8 24.5
i050.555 157.4 8.1 10566.7 2.8 234
i025.111 565.3 37.7 >50000 7.0 232
i025.222 595.5 38.4 >50000 6.3 233
i025.333 585.5 36.0 >50000 7.0 227
1025.444 691.3 35.8 >50000 7.6 21.4
i025.555 584.6 34.9 >50000 52 222

tabela 5.31. Poredenje rezultata dobijenih LP-heuristikama, BnC i GA

Problem neogranicene visestruke alokacije p-hab medijane (UMApHMP)

Postoje razlic¢ite formulacije za probleme izbora. Ove formulacije ukljucuju eventualne restrikcije kapaciteta
habova (to mogu biti restrikcije na kapacitet haba, na koli¢inu saobra¢aja izmedu habova ili na koli¢inu
prikupljanja odnosno raspodele tj. saobracaja habova sa izvornim, odnosno odredisnim ne-hab ¢vorovima),
cenu uspostavljanja haba, unapred odreden broj habova (i tada se radi o tzv. p-hab problemu), kao i razne
druge aspekte.

Pri formulisanju hab problema mora da se odlu¢i i o tome da li se radi o jednostrukoj ili visestrukoj
alokacionoj shemi (ove sheme alokacije su opisane u prethodnim poglavljima). U ovom poglavlju se
proucava Problem neogranicene viSestruke alokacije p-hab medijane (eng. Uncapacitated Multiple Allocation
p-hub Median Problem - UMApHMP).

Matematicka formulacija

Problem neogranicene viSestruke alokacije p-hab medijane se matematicki moze formulisati koristeci
formulaciju mesanog celobrojnog linearnog programiranja - MILP:

Razmottimo skup I={1,...,#} od 7 razli¢itih ¢vorova mreze, gde svaki od ¢vorova predstavlja izvor/odrediste
ili hab. Rastojanje od ¢vora 7 do ¢vora jiznosi Cj i moze se pretpostaviti da vazi nejednakost trougla. Zahtev
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od lokacije 7 do lokacije j oznacen je sa IW;. Broj habova koje treba uspostaviti je fiksan i jednak p.
Promenljive odluke Zi , Yu /1 Xj ? koje se kortiste u formulaciji problema uvode se na sledeéi nacin:

® H;=1, ako je hab uspostavljen u lokaciji /, 0 inace;

® Zzje koli¢ina saobracaja iz ¢vora 7 koja je prikupljena u habu £.

® Y /je koli¢ina saobracaja iz ¢vora 7 koja je prikupljena u habu £ i raspodeljena kroz hab /.

® X ‘je koli¢ina saobracaja iz ¢vora 7 koja je upucena prema ¢voru ;i raspodeljen kroz hab /.
Isto kao i kod prethodno opisanih hab problema, parametri y i 8 predstavljaju jedini¢nu cenu za prikupljanje i
raspodelu, dok 1-a predstavlja faktor snizenja cene za transport izmedu habova.
Zadatak kod ovog problema je uspostavljanje p habova tako da cena ukupnog saobracaja bude minimalna.
Sada se problem moze ovako zapisati:

WZ”Z[ZZCikZik +0!ZZCk1Yk1i +5ZZCUXIJ}}
k ko1 Lo

i

pti ¢emu moraju da vaze sledeci uslovi:

ZHi =p;
Zzik ZZVVI.]. , za svako 7;
k Jj

i .
ZXU =Wl.j,zasvakoz,/;
I

ZYkzi +Ziji _ZYlki —Zy =0 zasvako /, &;
/ J !

Z, < ZVVink za svako 7, k&

j
Zlel < ZVVUHI zasvako /,7;
X,ji,Ykli,ZikZO, HkE{O,l} zasvako i, .k, /;

Dakle, trazi se minimum funkcije koja predstavlja cenu celokupnog saobracaja u mrezi. Prvi uslov ogranicava
broj uspostavljenih habova na p, sledeca tri uslova predstavljaju jednacine divergencije za mrezni saobracaj

kroz svaki od ¢vorova, dva uslova koji potom slede sprecavaju direktnu komunikaciju izmedu ne-hab
¢vorova, a posledniji uslov odslikava nenegativnost i/ili binarnu reprezentaciju promenljivih odluke.

Metode resavanja problema

Hab problemi se u poslednje vreme veoma intenzivno izucavaju, ali najveéi deo izucavanja se odnosi na
jednostruke alokacione sheme.

Ernst and Krishnamoorthy su, u radu [Ernst98a], koristili metod najkracih puteva (SP) da enumerisu sve
moguce lokacije za habove kod UMApHMP. T4aj algoritam je eksponencijalan po p i polinomijalan po #, pa u
slu¢ajevima kada je broj habova u instanci problema relativno mali ( p < 5) ovaj pristup daje ta¢no redenje za
relativno kratko vreme izra¢unavanja. Kod veéih instanci SP pristup moze da se kombinuje sa tehnikom
grananja i ogranicavanja.

Za re$avanje ovog problema je predlozen i dvonivoovski algoritam tabu pretrage (videti [Skorin94]). Posle
izbora skupa od p habova, ne-hab ¢vorovi se dodeljuju najblizim habovima i tako se dobija polazno resenje
za tabu pretragu. Tokom svog izvr$avanja, tabu pretraga istrazuje 1 menja dodele kako bi se pronaslo bolje
resenje. Isti autori su, dve godine kasnije, u radu [Skorin96] dokazali da je tabu pristup doveo do optimalnog
resenja kod svih ORLIB CAB instanci.

U radu [Boland04] je razvijena heuristika i egzaktan metod grananja i ograni¢avanja kojim se resava vise
raznovrsnih hab-problema, koriséenjem preprocesiranja 1 algoritama isecanja. Tu se, u prvoj fazi, heuristikom
dobiju dobre gornje granice, koje se potom koriste za isecanje drveta grananja i ogranicavanja.

Tnstance problema
Algoritmi su testirani na dva skupa ORLIB instanci CAB i AP, preuzeta iz [Beasl]960] i opisana u
prethodnom poglavlju. :
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EA implementacija
Predlozeni EA za resavanje UMApHMP (opisan u radu [Stan06a] i implementiran preko GANP softverskog
sistema) dizajniran je na sledeci nacin:
® U ovoj implementaciji, jedinke su binarno kodirane — dakle, radi se o GA. Svako od resenja
(odnosno svaka jedinka populacije EA) predstavljena je binarnom niskom duzine z Jedinica na
datoj poziciji binarne niske ukazuje da je na odgovarajuéem ¢voru uspostavljen hab, a nula oznacava
da nije.
Za odredivanje dodele kada je fiksiran skup habova koristi se dobro poznat Flojd-Warsallov
algoritam za odredivanje najkraceg puta
® FEA implementacija koristi fino gradiranu turnirsku selekciju (FGTS) sa vrednoséu parametra 5.4
kao selekcioni operator.
® Jednopoziciono uktstanje, kakvo postoji kod SGA, nije adekvatan operator ukt$tanja za ovaj
problem, slican operatoru ukrstanja za GAHUB2 implementaciju kod resavanja USApHMP.
Naime, prosta razmena dva segmenta bitova moze od dve korektne jedinke proizvesti nekorektan
potomak (koji nema tacno p jedinica u genetskom kodu). Stoga se u ovoj EA implementaciji koristi
modifikovano ukrstanje (detaljno opisano u [Stan0O6a] . Verovatnoca primene ovog operatora
ukrstanja je takode ostala nepromenjena u odnosu na ranije opisane primene i iznosi 0.85.
® Ova EA implementacija kotisti isti operator mutacije koji je slican mutaciji kod EA implementacije
za resavanje UMAHLP, a koji je detaljno opisan u [Stan06a].
® Svaka jedinka inicijalne populacije se generise koris¢enjem sledece strategije:svaki bit u genetskom
genu se postavlja pseudoslucajno i dobija vrednost 1 sa verovatnocom p/#, a potom se jedinka
koriguje tako da ima ta¢no p jedinica. Prethodno opisana korekcija se izvrsava samo jednom (pri
kreiranju inicijalne populacije), a potom se, s obzirom da su ukrstanje i mutacija dizajnirani tako da
cuvaju korektnost jedinki, nekorektne jedinke vise ne mogu pojaviti, pa nema vise potrebe za
popravljanjem jedinki.
® Velicina populacije je 150 jedinki. Pri izvrsavanju se koristi stacionarna verzija algoritma, kao i elitna
strategija. Sto jedinki iz populacije direktno prelaze u novu generaciju (elitne jedinke) i za njih se
prilagodenost ne treba ponovo izracunavati.
® U svakoj generaciji EA, duplikati se uklanjaju iz populacije. To se i ovde radi postavljanjem
prilagodenosti duplikata na nulu.
® Jedinke koje imaju istu prilagodenost, ali razlicite genetske kodove u nekim slucajevima mogu
dominirati populacijom. I ovde se, radi izbegavanja takvih situacija, ograni¢ava (na 40) broj jedinki
koje imaju istu prilagodenost, a razlicite genetske kodove.
® 1 u ovoj implementaciji se izvrsavanje EA zaustavlja posle 5000 generacija (ako se resavaju vece
instance) ili posle 500 generacija (ako se resavaju male instance), odnosno, ako se prilagodenost
najbolje jedinke nije popravila tokom 2000 generacija (kod vecih instanci) ili posle 200 generacija
(kod manjih instanci).
® Performanse metoda su i ovde poboljsane kesiranjem EA sa keSom veli¢ine 5000.

Eksperimentalni rezultati pri poredenju algoritama za UMApHMP
U ovom poglavlju se prikazuju rezultati izvrsavanja EA i porede sa drugim algoritmima koji su koriscéeni za
resavanje UMApHMP. Sva izvrSavanja EA su realizovana na racunaru sa AMD K7 procesorom na
1.33GHz, kojt ima 256MB operativne memorije.
Algoritam je (videti [Stan06a]) izvr$avan 20 puta na svakoj instanci (osim AP instanci gde je #2100 - tu je
izvrsavan sam 10 puta).
Tabele 5.32. sadrzi rezultate izvr$avanja EA na velikim AP instancama i ima slede¢u strukturu: prve dve
kolone sadrze dimenzije instance problema; kolona koja sledi sadrzi optimalno resenje za tu instancu, ako je
unapred poznato (ako nije upisuje se crtica ,,-); slede¢a kolona sadrzi najbolje tesenje do koga je dosao EA
(odnosno ,,opt“ ako se najbolje resenje poklopilo sa optimalnim); potom kolona t sadrzi vreme potrebno da
EA dode od najboljeg resenja, a te: veme potrebno za izvrsenje svih 500/5000 generacija; kolona koja sledi,
oznacena sa gen, sadrzi prosecan broj generacija potreban da EA dobije najbolje reSenje; na kraju, poslednje
dve kolone sadrze proseéno procentualno odstupanje od najboljeg/optimalnog resenja u svih 20/10
izvt$avanja i disperziju procentualnog odstupanja od najboljeg/optimalnog resenja.
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n P Opt. res. EA naj. t[s] ttot[s] gen jaz[%] o [%]
40 6 122171.26 opt 0.247 4.834 2039 0.000 0.000
40 7 - 116036.38 0.467 6.002 2086 0.000 0.000
40 8 - 109971.92 0.579 7.655 2085 0.000 0.000
40 9 - 104212.42 0.884 9.010 2127 0.000 0.000
40 10 - 99452.67 0.779 9.491 2085 0.000 0.000
50 6 121671.76 opt 1.537 9.150 2284 0.000 0.000
50 7 - 115911.64 4.872 15.725 2851 0.000 0.000
50 8 - 109926.60 4.294 17.188 2591 0.000 0.000
50 9 - 104968.27 2.869 17.252 2298 0.000 0.000
50 10 100508.95 opt 4.333 21.136 2412 0.000 0.000
50 11 - 96186.22 5.294 24.675 2454 0.000 0.000
50 12 - 93171.96 3.714 23.870 2267 0.000 0.000
50 13 - 90409.79 4.255 27.221 2281 0.000 0.000
50 14 - 87654.61 3972 29.098 2238 0.000 0.000
50 15 - 85032.89 7.463 35.493 2456 0.000 0.000
50 20 - 73490.33 2.824 39.859 2094 0.000 0.000
100 2 176245.38 opt 0.639 2.736 2089 0.000 0.000
100 3 157869.93 opt 2.195 13.227 2207 0.000 0.000
100 4 143004.31 opt 9.007 32.848 2652 0.000 0.000
100 5 133482.57 opt 20.067 54.389 3097 0.000 0.000
100 6 - 126107.56 58.421 99.973 4350 0.000 0.000
100 7 - 120165.15 45.945 100.118 3553 0.011 0.024
100 8 - 114295.92 77.750 125.793 3891 0.228 0.355
100 9 - 109448.87 54.651 126.037 3409 0.002 0.005
100 10 - 104794.05 63.355 146.263 3421 0.001 0.002
100 15 - 88882.05 150.193 270.956 4004 0.093 0.162
100 20 - 79191.02 195.747 377.160 3828 0.139 0.152
200 2 178093.99 opt 8.123 35.686 2129 0.000 0.000
200 3 159725.11 opt 43.393 174.900 2520 0.000 0.000
200 4 - 144508.20 172.663 376.815 3585 0.001 0.002
200 5 - 136761.83 357.326 562.245 4231 0.096 0.092
200 6 - 129560.60 393.868 681.338 4281 0.046 0.062
200 7 - 123609.44 460.543 766.016 4219 0.051 0.070
200 8 - 117709.98 566.177 879.377 4237 0.213 0.189
200 9 - 112380.66 869.886 1096.180 4809 0.066 0.146
200 10 - 107846.82 847.216 1157.049 4591 0.090 0.189
200 15 - 92669.64 1246.186 1750.105 4699 0.397 0.275
200 20 - 83385.94 1935.840 2425.588 4924 0.169 0.232

tabela 5.32. Rezultati EA na velikim AP instancama

Tabela 5.33. sadrzi ve¢ istaknute rezultate izvSavanja EA na veédim AP instancama uporedo sa rezultatima
rada drugih metoda resavanja UMApHMP na istim instancama.
Prva kolona tabele 5.33. sadrzi parametre izabrane instance (71 p), a slede¢e kolone redom oznacavaju:

o odstupanje najboljeg EA resenja od optimalnog i prose¢no vreme izvrSavanja na AMD
K7/1.33GHz rac¢unaru;
o rezultate SP heuristike (opisane u [Ernst98]), ¢iji su autori Ernst i Krishnamoorty (EK — SP —
heur), izvt§avane na DEC 3000/700 racunaru baziranom na Alpha ¢ipu brzine 200MHz;
o rezultate ta¢nog BnB metoda (opisanog u [Ernst98]), ¢iji su autori Ernst i Krishnamoorty (EK —
BnB — opt), koji je izvtsavan na istom DEC 3000/700 ra¢unaru
o rezultate ta¢nog BnB metoda (opisanog u [Boland04]), ¢iji je autor Boland sa saradnicima (BKEE
— meth - II), izvr$avanog na DEC radnoj stanici baziranoj na Alpha ¢ipu frekvencije 500MHz.
n P GA EK - SP - heur EK - BnB - opt BKEE - meth - II
jaz CPU jaz | CPU nodes CPU root- gap  nodes CPU
25 4 0.00 0.139 0.77 0.40 708 1.68 4.09 43 245.07
50 5 0.00 1.282 0.07 10.95 10187 143.48 3.46 89 27597
50 10 0.00 21.136 0.14 66.71 2125737 57243 - - -
100 5 0.00 54.389 0.00 168.49 153266 7688 - - -
200 3 0.00 174.900 0.00 632.70 25349 36306.6 - - -

tabela 5.33. Poredenje sa ostalim metodama
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EA je (videti [Stan0O6a]) dostigao sva poznata optimalna reSenja. Tabela 5.33. pokazuje da je vreme
izvtsavanja EA sliéno vremenima drugih heuristika, pri ¢emu je kvalitet resenja nesto bolji. Sa druge strane,
ta¢ne metode imaju mnogo duze vreme izvr$avanja. Kako njihovo vreme izvr$avanja raste eksponencijalno
sa porastom dimenzije problema, one se ne mogu izvrsavati na najveéim instancama (#=200, p=20). Bilo bi
interesantno da se na takvim instancama porede heuristicki metodi za UMApHMP, ali u literaturi zasad nema
podataka koji to omogucavaju.

Problem neograniéene visestruke alokacije p-hab centra (UMApHCP)

U ovom poglavlju se obraduje posebna varijanta problema uspostavljanja habova poznata pod imenom
problem neogranicene visestruke alokacije p-hab centra (eng. Uncapacitated Multiple Allocation p-hub
Center Problem - UMApHCP).

Cilj je da se reorganizuje saobracaj u mrezi uspostavljanjem p habova (izmedu 7 ¢vorova mreze) tako da
najveée rastojanje izmedu dva ¢vora u mrezi (odnosno troskovi saobracaja, odnosno vreme prenosa) budu
§to je moguce manji — naravno, podrazumeva se da saobra¢aj u mrezi ide iskljucivo preko habova.

Na primer, UMApHCP model moze uspesno da se primeni pri dizajnu DHL postanskog sistema, ili drugog
kurirskog sistema u kom se mora garantovati isporuka posiljke unutar prethodno odredenog (obicno dosta
kratkog) intervala.

Matematicka formulacija
Problem neogranicene visestruke alokacije p-hab centra se matematicki moze formulisati na sledeéi nacin:
Neka je I={1,..,n} skup n razlicith ¢vorova mreze, gde svaki ¢vor predstavlja izvor/odrediste ili
potencijalnu lokaciju uspostavljenog haba. Za svaki par ¢vorova / i/ rastojanje medu njima se oznaci sa Cj,
pri ¢emu vazi C; = C; . Pretpostavlja se da za vrednosti rastojanja vazi nejednakost trougla.
Tok (tj. saobracaj u mrezi) polazi od izvornog ¢vora 7, usmerava se prema habu, pa moze biti preusmeravan
kroz jedan ili viSe habova pre nego $to bude raspodeljen odredisnom ¢voru j. Kod UMApHCP mora biti
uspostavljeno tacno p habova. Binarne promenljive odluke Hg, X;* 1 Y/ uvode se na sledeéi nacin:

® H¢=1 ako je hab uspostavljen na ¢voru £, inace je 0;

® Xj*=1 ako je izvorni ¢vor / dodeljen habu £ za konkretan par izvor-odrediste (7 ), inace je 0;

® Y,/=1 ako je odredi$ni ¢vor j dodeljen habu /za konkretan par izvor-odrediste (7 ), inace je 0.
Parametar o uzima vrednosti iz [0, 1], tako da 1-a oznacava faktor snizenje za transport izmedu habova.
Defini$imo Gy = max {Cj | 7,j € I} ineka z predstavlja slobodnu promenljivu cilja. Sada problem glasi:

min 3

pri cemu vaze slededi uslovi:

ZHk =p

k=1

Xj* < Hp zasvakos ) kel
Y;/<H, zasvakoijj /el

Zink =1 zasvakosje I

k=1

ZYlji =1 zasvakojje I
=

2> Z(Cik +0{-C,d)‘ ink + ZCW ‘ij" -0 (1-Y)) - Cuax zasvako s jle 1
k=1 m=1

He, X%, Yyie {0,1} zasvako i j k /€ I

Dakle, cilj UMApHCP je minimizacija maksimuma ukupne cene kostanja saobracaja izmedu dva ¢vora u

mrezi. Pti tome, broj habova koji se uspostavljaju mora biti ta¢no p, svaki izvor/odrediste ¢vor mora biti

dodeljen habu, a data je i donja granica za promenljivu cilja .

Metode resavanja problema
Jedini rad u dosadasnjoj literaturi koji proucava UMApHCP je [Ernst04]. Autori tog rada su dali dve
celobrojne formulacije problema. Oni su takode razvili dva heuristicka metoda za resavanje varijacija ovog
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problema sa shemom jednostruke alokacije i sa shemom visestruke alokacije. Njihova heuristika, oznacena sa
EBnB, je zasnovana na metodu najkrac¢ih puteva i na grananju i ogranic¢avanju. Rezultati izvrSavanja na
standardnim ORLIB instancama CAB i AP, pokazuju da ova heutistika brzo dovodi do resenja, ali da je kod
nekih instanci odstupanje dobijenog resenja od optimalnog i preko 10% (na primer, za AP instancu gde je
#n=25 i p=3). Najveca razmatrana instanca je #=100, p=10 i kod ove instance je EBnB dao resenje posle vise
od tri dana izvrSavanja algoritma. Za instance ve¢ih dimenzija nisu prikazani rezultati do kojih je dosla
heuristika.

Tnstance problema
Algoritmi su testirani na dva ranije opisana skupa ORLIB instanci CAB 1 AP, preuzeta iz [Beasl]90] :

EA implementacija
EA implementacija za resavanje UMApHCP dizajnirana je a sledeéi nacin i podrobno opisana u radu
[KraticO6]:
® U ovoj implementaciji se koristi binarno kodiranje jedinki. Svako resenje je predstavljeno binarnom
niskom duzine 7. Jedinica u binarnoj nisci ukazuje da je hab uspostavljen, a nula da nije.
® ] ova EA implementacija koristi FGTS kao selekcioni operator sa vrednoséu parametra 5.4., Razlog
za takvu odluku je isti kao i kod prethodnih EA implementacija: ovaj operator, sa vrednoscéu
parametra 5.4 je tokom eksperimentisanja pokazao bolje rezultate u poredenju sa ostalim
operatorima selekcije (pa i sa FGTS gde vrednost parametra nije bila 5.4).
® EA implementacija kotisti specijalizovani operator ukrstanja , koji o¢uvava korektnost jedinki, a koji
je detaljno opisan u [Kratic06]. I u ovoj EA implementaciji ukrstanje biva izvr§avano sa nivoom
0.85.
®  Operator mutacije je realizovan na potpuno isti nacin kao kod UMApHMP: odreduju se zamrznuti
geni i nivo mutacije za zamrznute gene (1.0/7) se postavlja ne vrednost dva i po puta vecu od nivoa
mutacije ostalih gena (0.4/7). Potom se ujednacava broj mutiranih jedinica i nula, ¢ime operator
mutacije o¢uvava broj uspostavljenih habova, tj. ocuvava korektnost mutirane jedinke.
® Svaka jedinka inicijalne populacije se generiSe koris¢enjem iste strategije koja je koriséena pri
resavanju UMApHMP:svaki bit u genetskom genu se postavlja pseudoslucajno i dobija vrednost 1
sa verovatnocom p/n, a potom se nekorektne jedinke kotiguju dodavanjem (odnosno brisanjem)
potrebnog broja jedinica sa kraja genetskog koda.
®  Opet je velicina populacije je 150 jedinki. Pri izvr$avanju se koristi stacionarna verzija algoritma, kao
i elitna strategija. Dve trecine populacije direktno prelaze u novu generaciju (elitne jedinke) i za njih
se prilagodenost ne treba ponovo izracunavati.
o U svakoj generaciji EA, duplikati se uklanjaju iz populacije. To se i ovde radi postavljanjem
prilagodenosti duplikata na nulu, tako da ih sledeca primena selekcije automatski izbacuje.
® Jedinke koje imaju istu prilagodenost, ali razlicite genetske kodove u nekim slucajevima mogu
dominirati populacijom. I ovde se, radi izbegavanja takvih situacija, ograni¢ava (na 40) broj jedinki
koje imaju istu prilagodenost, a razlicite genetske kodove.
® U ovoj implementaciji se izvr$avanje EA zaustavlja posle 10000 generacija (ako se resavaju vece
instance) ili posle 1000 generacija (ako se resavaju male instance), odnosno, ako se prilagodenost
najbolje jedinke nije popravila tokom 4000 generacija (kod vecih instanci) ili posle 400 generacija
(kod manjih instanci).
® Performanse metoda su i ovde poboljsane kesiranjem EA (videti [Kratic99], [Kratic00]) sa kesom
veli¢ine 5000.

Eksperimentalni rezultati pri poredenju algoritama za UMApHCP

U ovom poglavlju se prikazuju rezultati izvr$avanja EA i porede sa postojecim algoritmima koji resavaju
UMApHCP. Sva izvr$avanja EA su realizovana na racunaru sa AMD K7 procesorom na 1.33GHz, koji ima
256MB operativhe memotije.

Algotitam je izvr$avan 20 puta na svakoj instanci (osim AP instanci gde je 7 =100 - tu je izvr$avan sam 10

puta).
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Iz podataka dobijenih tokom eksperimenta se lako uocava (detaljno opisano u [KraticO6]) da na malim
instancama EA dostize optimalno resenje za ne vise od 20 sekundi. Na velikim AP instancama, koje nisu bile
ranije resene, EA dolazi do reSenja za manje od 223 sekunde.
U literaturi nije poznat neki drugi algoritam sposoban da resi instance tako velike dimenzije. Interesantno je
da ¢ak i za ove instance EA obezbeduje resenje u prihvatljivom vtemenskom roku. lako se, zbog same
prirode EA, ne moze dokazati optimalnost dobijenih rezultata, sva prethodna razmatranja i analize ukazuju
da je i kod ove implementacije i na velikim instancama EA dobio veoma kvalitetno resenje.
Metod EBnB, opisan u [Ernst04], daje optimalna reSenja i dokazuje njihovu optimalnost, ali on dolazi do
rezultata samo kod instanci velicine do #=100, p=10. Heuristicki metodi EH1 i EH2, opisani u istom radu,
relativno brzo dovode do reSenja, ali u nekim slucajevima su ta reSenja nezadovoljavajuca, cak i za male
dimenzije problema. Sto se instanci sa velikim dimenzijama tice, primena metoda EH1 1 EH2 (pri ¢emu EH2
daje bolje rezultate) bi verovatno dala neke rezultate, ali ostaje pod znakom pitanja kvalitet tako dobijenih
resenja (indikativno je da autori rada, odnosno heuristickih metoda nisu izvestili o rezultatima takve primene).
U tabelama 5.34. 1 5.35. koje slede, prikazani su, jedni pored drugih, rezultati koje su, na instancama problema
manje dimenzije, postigli EA, EH2 i EBnB metodi.
Rezultati poslednja dva metoda, preuzeti iz [Ernst04], su dobijeni izvt$avanjem na DEC Alpha 3000/700
racunaru.
Kolone u tabelama imaju sledeca znacenja:

o prva kolona sadrzi parametre instance;

o sledece kolona jaz i CPU sadrze odstupanje najboljeg resenja koje je dobio EA od optimuma i

proseéno vreme izvtsavanja EA (na AMD K7/1.33GHz racunaru);
o kolone jaz i CPU sadrze odstupanje EH2 resenja optimuma i vreme izvrsavanja EH2 (na DEC
Alpha racunaru)
o poslednja kolona CPU sadrzi vreme izvr$avanja EBnB (na DEC Alpha racunaru).

o P N EA EH2 EBnB
jaz[%] CPU[s] jaz[%)] CPU[s] CPU[s]
20 2 0.2 0.00 0.087 0.00 <001 001
20 2 0.4 0.00 0.087 0.00 001 001
20 2 0.6 0.00 0.087 0.00 001 001
20 2 0.8 0.00 0.083 0.00 <001 001
20 2 1.0 0.00 0.084 0.00 <001 001
20 3 0.2 0.00 0.110 0.00 0.01 0.02
20 3 0.4 0.00 0.104 0.00 001 0.02
20 3 0.6 0.00 0111 0.00 001 0.03
20 3 0.8 0.00 0111 0.00 001 0.03
20 3 1.0 0.00 0.110 0.00 0.01 001
20 4 0.2 0.00 0.148 0.00 0.02 0.04
20 4 0.4 0.00 0.158 7.76 0.02 0.04
20 4 0.6 0.00 0.149 229 0.02 0.14
20 4 0.8 0.00 0.155 313 0.02 0.04
20 4 1.0 0.00 0.190 0.00 0.02 0.02
25 2 0.2 0.00 0.097 0.00 001 001
25 2 0.4 0.00 0.095 0.00 001 0.01
25 2 0.6 0.00 0098 0.00 001 0.01
25 2 0.8 0.00 0.096 0.00 0.01 0.02
25 2 1.0 0.00 0.098 0.00 001 001
25 3 0.2 0.00 0.144 017 0.02 0.05
25 3 0.4 0.00 0.166 1.28 0.02 0.04
25 3 0.6 0.00 0.146 0.00 0.03 0.04
25 3 0.8 0.00 0.146 0.00 0.03 0.04
25 3 1.0 0.00 0.149 0.00 0.02 0.03
25 4 0.2 0.00 0233 5.94 0.05 0.10
25 4 0.4 0.00 0255 9.46 0.05 0.09
25 4 0.6 0.00 0292 0.00 0.05 0.10
25 4 0.8 0.00 0.220 037 0.06 0.12
25 4 1.0 0.00 0304 0.00 0.04 0.06

tabela 5.34. Poredenje EA sa EH2 i sa EBnB na CAB instancama
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Tabele 5.34. 1 5.35. pokazuju da je vreme izvr$avanja EA nesto duze nego kod EH2, ali EA dostize optimalna
reSenja a svim instancama, dok EH2 ima odstupanja na 8 od 30 CAB instanci i na 10 od 28 manjih AP
instanci — pri ¢emu su na pojedinim instancama odstupanja izuzetno velika (na AP za #=10 1 p=3; na CAB za
#=25, p=4 1 a=0.4). Metod EBnB, koji daje ta¢no resenje, se izvrsava veoma kratko za AP instance gde je
7 <50 i/ili p <10, ali vteme izvt$avanja se brzo uvecava sa rastom 7, a izuzetno brzo sa rastom p, pa za AP
instancu gde je #=100 i p=10 ni posle trodnevnog izvrsavanja algoritam nije stigao do zavrsetka.

n p EA EH2 EBnB
jaz[%] CPU[s] jaz[%] CPU[s] CPU[s]
10 2 0.00 0.079 0.00 <0.01 <0.01
10 3 0.00 0.071 0.00 <0.01 <0.01
10 4 0.00 0.074 3.54 <0.01 0.02
10 5 0.00 0.077 0.00 <0.01 0.02
20 2 0.00 0.086 0.00 <0.01 0.01
20 3 0.00 0.108 6.09 0.01 0.02
20 4 0.00 0.149 0.99 0.02 0.04
20 5 0.00 0.182 0.00 0.03 0.04
20 10 0.00 0.726 0.00 0.12 0.15
25 2 0.00 0.097 0.00 0.01 0.01
25 3 0.00 0.154 11.10 0.02 0.03
25 4 0.00 0.208 0.00 0.04 0.06
25 5 0.00 0.335 0.00 0.07 0.10
25 10 0.00 1.270 0.00 0.31 0.40
40 2 0.00 0.149 0.00 0.05 0.08
40 3 0.00 0412 1.75 0.14 0.25
40 4 0.00 0.810 0.00 0.27 0.55
40 5 0.00 0.732 0.00 0.42 1.09
40 10 0.00 3479 0.00 218 139.6
50 2 0.00 0219 0.00 0.12 0.18
50 3 0.00 0.695 0.00 0.30 0.60
50 4 0.00 1.241 242 0.60 1.72
50 5 0.00 1.571 433 0.97 5.26
50 10 0.00 5.558 0.00 5.38 14.587
100 2 0.00 1.218 0.00 1.55 2.53
100 3 0.00 4.575 4.00 4.45 14.47
100 5 0.00 77.079 0.76 16.51 536.8
100 10 0.00 174.825 not reported not reported >3 days

tabela 5.35. Poredenja EA sa EH2 i EBnB na AP instancama

Diskretno ureden problem medijane (DOMP)

Postoji veliki broj lokacijskih modela. Svi lokacijski modeli su vezani za primenu, pa njihova strukturna forma
(ciljevi, zadaci, promenljive) biva odredena konkretnim problemom koji se proucava. Dakle, ne postoji opsti
lokacijski model koji odgovara svakom postojecem i mogucem diskretnom lokacijskom problemu. Veliki deo
lokacijskih modeliranja se usmerava ka formulisanju novih i fleksibilnih lokacijskih modela koji ée biti
odgovarajudi za razlicite primene i ka razvoju efikasnih tehnika za resavanje novih, opstijih modela.

Diskretno ureden problem medijane (eng. Discrete Ordered Median Problem - DOMP) predstavlja
uopstenje nekoliko poznatih lokacijskih problema, kao $to su: p-medijana, p-centar, p-cendiana i (ki+ko)
odsecena sredina. U ovom lokacijskom problemu data je mreza sa lokacijama korisnika i potencijalnim
lokacijama snabdevaca. Svakog korisnika opsluzuje tacno jedan, prethodno fiksiran snabdevac. Model
pretpostavlja da nema ogranic¢enja nad kapacitetom snabdevaca. Daje se cena transporta za svaki par
snabdevaé¢-korisnik. Problem je da se locira unapred poznat broj snabdevaca, kako bi se optimizovala
funkcija cilja, koja je uopstenje ciljeva prethodno popularnih lokacijskih problema.

Matematicka formulacija

DOMP se moze matematicki formulisati na sledeéi nacin:

Uocdiomo dati skup I={1,...,n} koji sadrzi # razlic¢itth ¢vorova. Medu tim ¢vorovima treba postaviti tacno p,
P < n snabdevaca. Bez gubljenja opstosti, moze se pretpostaviti da je broj kanidata za snabdevaca jednak

broju korisnika. Cena transporta medu ¢vorovima je data nenegativnom matricom C=/Cy/, 4/=1,.,# i neka
nema ogranicenja vezanih za kapacitet snabdevaca. Resenja DOMP-a je skup X indeksa uspostavljenih
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snabdevaca: X I ,

X | = p . S obzirom da nema ogranicanja kapaciteta snabdevaca, svaki od korisnika 7

¢e se snabdevati od snabdevaca /, takvog da je cena transporta do tog fiksiranog korisnika / minimalna — pa
def
je Cl-j =C,(X)= Izlin{cik } Neka A= (ﬂ.,,..,/’in ), /11' 20,7/=1,.,n oznacava vektor koeficijenata
eX

transportnih troskova za svaki od ¢vorova.
Za dato resenje X, kvalitet reSenja se racuna na slededi nacin:

1. sortira se niz cena snabdevanja kotisnika C,(X),...,C, (X) u neopadajuéi poredak;
2. izabere se permutacija 0, skupa I, takva da vaze nejednakosti

Coy(X)=C, (X)=...2C, ,,(X);
3. izracuna se skalarni proizvod vektora A =(4,,..,4,), sa vektorom

C.= (ng(l) (X), CGX o (XD, CGX o (X)), ¢cime je obezbedeno da se koeficijenat

A, primeni na i-tu najnizu cenu snabdevanja korisnika C_;, (X) za svako i=1,...z.

oy (i)

Koristedi prethodno uvedene oznake DOMP se formulise na sledeéi nacin:
n

mmxg,\x\:p Z&'Cax(i) (X) .
i=1

O¢igledno, ra razlicite izbore vektora A dobijaju se razne vrste funkcije cilja, j. razli¢iti problemi.

Na primer, postavljanje A =(,L..,1), A=(0,0,..,1) ili na A=(u,u,...,1t,1), 0< <1, dovodi do
poznatth problema p-medijana, p-centar, p-cendiana. Pored ovih, i drugi znacajni diskretni lokacijski
problemi mogu biti izvedeni iz DOMP-a: k-centar, (ki+ ki) odsecena sredina, minimizacija sume cena k1
najjeftinijih 1 k2 najskupljih, minimizacija sume cena najjeftinijh i najskupljih (pomnozena sa 2), ignorisanje
ostalih, itd. Naravno, iz ovog modela mogu se generisati i neke nove funkcije cilja, a samim tim i novi
problemi.

Metode resavanja problema

DOMP je uveden u radu [Nickel01]. U radu [Doming03a] s predlozena dva heuristicka pristupa za resavanja
DOMP: Pretraga promenljivih okolina (eng. Variable Neighborhood Search - VNS) i evolutivno
programiranje — EP. Obe heuristike su testirane na standardnim ORLIB instancama p-medijane, sa brojem
¢vorova do #=900.

Metoda VNS je koriséena i za obezbedivanje kvalitetne gornje granice za tacnu metodu grananja i
ogranic¢avanja BnB, koja je opisana u u radu [Boland03] i koja je primenjena na instancama do #=30 ¢vorova.

Instance problema
U eksperimentu ¢e se virsiti izvrsavanja EA nad istim instancama nad kojima su se izvrsavali i prethodno
opisani metodi za resavanje DOMP-a. To su instance p-medijane (ukupno 40 njih) i one su preuzete iz

ORLIB-a (videti [Beasl]90], [Beasl]90]).

EA implementacija HGAT
Osnovna shema za oba algoritma (tj. za obe EA implementacije — 1 za HGA1 i za HGA2) moze biti
predstavljena slede¢im pseudokodom:
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begin
Input_Datal();
Population_Init();
while not Finish() do
for i:=1 to Npop do
pi := Objective_Function (i) ;
end
if pl<>pl,prev then
Improving_Heuristic (pl);
end
Fitness_Function();
Selection();
Crossover();
Mutation () ;
end
Output_Datal();
end
algoritam 5.1. — Struktura HGA1 i HGA2

U gornjem algoritmu, Npop predstavlja broj jedinki u populaciji, pi je vrednost /ite jedinke, a pl, prev je
vrednost najbolje jedinke u prethodoj generaciji.
Pri dizajnu HGA1 evolutivnog algoritma, donesene su sledece odluke (videti [Stan06]):

HGA1 koristi binarnu reprezentaciju jedinki. Svaka jedinica u genetskom kodu oznacava da je u
odgovarajuéem ¢voru uspostavljen snabdevac, dok nula oznacava da odgovarajuéi ¢vor mreze nije
snabdeva¢, ve¢ korisnik. Korisnici se, s obzirom da nema ogranicenja za kapacitet, usmeravaju
prema najblizem snabdevacu.

Da bi se dobile korektne jedinke prilikom oformljenja populacije, svaka jedinka inicijalne populacije
se generiSe koriS¢enjem iste strategije koja je koris¢ena pri resavanju UMApHMP i UMApHCP
:svaki bit u genetskom genu se postavlja pseudoslucajno i dobija vrednost 1 sa verovatnoéom p/#,
a potom se nekorektne jednike koriguju dodavanjem (odnosno brisanjem) potrebnog broja jedinica
sa kraja genetskog koda.

1. Odluka o strukturi podataka, tj. reSenja je izuzetno znacajna za uspesno kreiranje brze
procedure evaluacije jedinke. . Pored matrice cena tansporta C, HGA1 implementacija
koristi 1 niz indeksa snadevaca i za svakog korisnika je taj niz sortiran u neopadajuéi poedak
po ceni transporta od snabdevaca do tog korisnika.

Na osnovu istog razamtranja kao i u prethodnim implementacijama, odluc¢eno je da operator
selekcije kod HGA1 implementacije bude FGTS, sa vredno$éu parametra 5.4.

HGA1 implementacija koristi specijalizovani operator ukrstanja , koji ocuvava korektnost jedinki, a
koiji je detaljno opisan u opisu EA implementacije za resavanje problema UMApHMP. I u ovoj EA
implementaciji ukr$tanje biva izvrsavano sa nivoom 0.85.

Operator mutacije je realizovan na potpuno isti nacin kao kod UMApHMP i kod UMApHCP:
odreduju se zamrznuti geni i nivo mutacije za zamrznute gene (1.0/7) se postavlja ne vrednost dva i
po puta vecu od novoa mutacije ostalih gena (0.4/7).Potom se ujednacava broja mutiranih jedinica i
nula, ¢ime operator mutacije oc¢uvava broj uspostavljenih habova, tj. o¢uvava korektnost mutirane
jedinke.

Petrformanse metoda su i u ovoj implementaciji poboljsane kesiranjem EA i GFI (videti [Kratic00],
[Stan06]) sa kesom velicine 5000.

Heuristika brze razmene, (eng. fast interchange - FI) se pokazala kao jako pogodna za hibridizaciju
pti resavanju problema p-centra i p-medijane (videti [Hansen97]|, [Resen03]). . Medutim, ta
heuristika ne moze biti primenjena na DOMP bez modifikacije. Ovde se predlaze uvodenje
generalizovane heutistike brze razmene (GFI) kako bi hibridizacijom sa tom heuristikom bio
popravljen kvalitet dobijenog resenja.

GFI (detaljno opisana u [Stan06]) se primenjuje na najbolju jedinku u tekucoj generacji EA, ako je
ona promenjena u poredenju sa najboljom jedinkom prethodne generacije. Heuristika pokusava da
razmeni jednu otvorenu lokaciju (tj. snabdevaca) i jednu zatvorenu (tj.korisnika). Proces razmene
lokacija se izvrs$ava kada se uvidi da je razmena popravila reSenje. Potom se taj korak ponavlja na
novoj, popravljenoj jedinki sve dok ona ne ostane nepromenjena u dva uzastopna koraka.
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®  Opet je velicina populacije je 150 jedinki. Pri izvr$avanju se koristi stacionarna verzija algoritma, kao
i elitna strategija. Dve trecine populacije ditektno prelaze u novu generaciju (elitne jedinke) i za njih
se prilagodenost ne treba ponovo izracunavati.

o U svakoj generaciji EA, duplikati se uklanjaju iz populacije. To se i ovde radi postavljanjem
prilagodenosti duplikata na nulu, tako da ih sledeca primena selekcije automatski izbacuje.

® Jedinke koje imaju istu prilagodenost, ali razlicite genetske kodove u nekim sluc¢ajevima mogu
dominirati populacijom. I ovde se, radi izbegavanja takvih situacija, ograni¢ava (na 40) broj jedinki
koje imaju istu prilagodenost, a razlicite genetske kodove.

® U ovoj implementaciji se izvtSavanje EA zaustavlja posle 5000 generacija, odnosno, ako se
prilagodenost najbolje jednike nije popravila tokom 2000 generacija.

EA implementacija HGA2
U literatuti se Cesto nailazi na preporuku da kod DOMP, p-medijane, p-centra i sliénih lokacijskih problema
binarno kodiranje ne daje najbolje rezultate (videti [Drezn02]). U tom radu autori sugerisu enkodiranje
bazirano na niskama duzine p, gde brojevi (geni) odgovaraju indeksima uspostavljenih snabdevaca.
Shodno stavovima ove preporuke, u radu [Stan06] je opisana implementacija jo$ jednog EA metoda za
resavanje DOMP, nazvanog HGA2. HGA2 implementacija ima shemu rada opisanu algoritmom 5.1.(istu
kao i HGA1). Ova nova implementacija ima sledece osobine:
®  Genetski kod svake jedinke se sastoji od p brojeva iz skupa {1, 2 ..., #}, koji predstavljaju redne
brojeve uspostavljenih snabdevaca.
Dupliranje rednih brojeva snabdevaca resava se na slededi nacin: ako se indeks snabdevaca veé
pojavljuje u genetskom kodu, uzima se prvi veéi broj koji se ne pojavljuje, a ako name veceg onda
se uzima prvi manji (s obzirom da je #>p , mora se nadi neki takav indeks — bilo veéi bilo manji.
® Evaluacija jedinke se kod HGA2 vréi isto kao sto se vrsila kod HGA1, uz neke minimalne tehnicke
razlike koje proizilaze iz promenjene reprezentacije.
® | kod HGA2 je korid¢ena heuristika GFI, kao $to je bio slucaj i kod HGAL. Naravno,
implementacija je prilagodena novodefinsanoj genetskoj reprezentaciji i detaljno opisana u [Stan06].
¢ Kod HGA2 implementacije je FGTS operator selekcije, sa vrednoséu parametra 5.4.
e Kao operator ukritanja ovde se primenjuje jednopoziciono ukrstanje, sa verovatno¢om primene
0.85.
o HGA2 koristi prostu mutaciju sa zamrznutim genima, gde je nivo mutacije 0.4/7 za nezamrznute, a
1.0/ 7 za zamrznute gene.
®  Opet je velicina populacije je 150 jedinki. Pri izvr$avanju se koristi stacionarna verzija algotitma, kao
i elitna strategija, kao $to je bio sluc¢aj kod HGA1 implementacije .
® ] ovde se u svakoj generaciji EA, duplikati se uklanjaju iz populacije (postavljanjem prilagodenosti
duplikata na nulu).
o Kod HGA2 implementacije se, takode, , ogranicava (na 40) broj jedinki koje imaju istu prilagodenost,
a razlicite genetske kodove.
® U ovoj implementaciji se izvrSavanje EA zaustavlja posle 5000 generacija, odnosno, ako se
prilagodenost najbolje jednike nije popravila tokom 2000 generacija.
® Performanse metoda su i u ovoj implementaciji poboljsane kesiranjem EA i GFI (videti [Kratic99],
[Stan06]) sa kesom velicine 5000.

Eksperimentalni rezultati pri poredenju algoritama 3a DOMP

U ovom poglavlju se HGA1 i HGA2 i porede sa postoje¢im algoritmima koji resavaju DOMP. Sva
izvrsavanja HGA1 1 HGA2 su realizovana na racunaru sa AMD K7 procesorom na 1.33GHz, koji ima
256MB operativne memotije.

Algoritam je, pri testiranju HGA1 1 HGA2 izvr$avan 20 puta na svakoj instanci (videti [Stan00]).

U tabelama 5.36. 1 5.31. prikazani su, jedni pored drugih, rezultati koje su, na instancama problema p-
medijane, resavajudi varijante T1 1 T4 DOMP-a, postigli HGA1, HGA2, EP i VNS metodi.

Rezultati posledenja dva metoda, preuzeti iz [Doming03a], su dobijeni izvr$avanjem na Intel Pentium III
racunaru brzine 800MHz.

Kolone u tabelama imaju sledeca znacenja:

195



Empitijsko poredenje evolutivnih algoritama

O O O O

O

o

prva kolona sadrzi oznaku instance

sledece dve kolone sadrZe parametre instance # 1 p;

kolone Naj. res. i AMD 1.33 GHz sadrze najbolje dobijeno resenje i vreme izvrsavanja HGAT,;
slede¢e dve kolone Naj.res. i AMD 1.33 GHz sadrze najbolje dobijeno resenje i vreme
izvriavanja HGAZ2;

sledece dve kolone Naj. res. i PIII 0.8 GHz sadrze najbolje dobijeno resenje i vreme izvr$avanja
EP;

poslednje dve kolone Naj. res. i PIII 0.8 GHz sadrie najbolje dobijeno resenje i vreme
izvrsavanja VNS.

Najbolji rezultati po instancama (4. situacije gde je resenje koje je dobio konkretan algoritam bolje od svih
ostalih alternativa) su podebljani.

HGA1 HGA2 EP VNS
Inst. | n | p [ Opt | Naj. |[AMD133| Naj. AMD 1.33 Naj. PIII/0.8G | Naj. |PIII/0.8G

res. GHz res. GHz res. Hz res. Hz
pmedl [100| 5 | 5819 opt 2.919 opt 1.122 opt 2542 opt 1.19
pmed2 [100]| 10 | 4093 opt 3.379 opt 2.254 opt 37.55 opt 2.97
pmed3 [100| 10 | 4250 opt 3.384 opt 2.625 opt 37.88 opt 3.00
pmed4 [100| 20 | 3034 opt 4.715 opt 4.616 3046 61.48 3046 5.98
pmed5 [100] 33 | 1355 opt 5.722 opt 7.332 1361 93.22 1358 6.81
pmed6 [200| 5 | 7824 opt 8.615 opt 2.083 opt 36.25 opt 7.95
pmed7 [200] 10 | 5631 opt 15.590 5639 4.987 5645 55.39 5639 12.72
pmed8 [200]| 20 | 4445 opt 11.605 4522 5.567 4465 91.81 4457 21.05
pmed9 [200] 40 | 2734 | 2740 14.432 2781 14.073 2762 170.25 2753 41.98
pmed10 | 200 67 [ 1255 | 1256 21.763 1268 26.610 1277 290.53 1259 72.22
pmed11 |300 5 | 7696 opt 15.221 opt 3.249 opt 47.98 opt 12.52
pmed12 | 300| 10 | 6634 opt 22.852 opt 7.526 opt 75.63 opt 26.02
pmed13 | 300| 30 | 4374 | 4381 22.393 opt 22.669 4432 193.22 opt 87.92
pmed14 ]300 60 [ 2968 | 2969 34.192 2972 50.664 2997 359.58 2969 241.95
pmed15 |300{100| 1729 | 1735 56.106 1734 81.088 1749 580.98 1739 363.39
pmed16 |400( 5 | 8162 opt 28.152 opt 5.440 8183 56.89 opt 24.36
pmed17 |400{ 10 | 6999 opt 47.575 opt 14.539 opt 95.08 opt 47.30
pmed18 | 400| 40 | 4809 opt 44.661 4812 54.752 4880 320.38 4811 275.69
pmed19 | 400| 80 [ 2845 | 2848 79.621 2862 112.610 2891 604.36 2864 469.30
pmed20 | 400(133] 1789 | 1794 138.629 1794 156.281 1832 963.44 1790 915.17
pmed21 | 500 5 | 9138 opt 34.118 opt 06.596 opt 70.14 opt 27.39
pmed22 | 500| 10 | 8579 opt 64.166 8662 17.587 8669 116.59 8669 64.25
pmed23 | 500 50 | 4619 | 4624 75.542 opt 104.446 4651 486.08 opt 443.23
pmed24 | 500 [ 100 | 2961 | 2966 192.806 2974 2006.212 3009 924.66 2967 1382.84
pmed25 | 500167 | 1828 | 1835 254.447 1835 274.420 1890 1484.13 1841 2297.25
pmed26 | 600| 5 | 9917 opt 52.265 opt 13.212 9919 84.34 opt 48.45
pmed27 | 600| 10 | 8307 opt 87.084 opt 28.942 8330 136.53 8310 127.63
pmed28 | 600 | 60 | 4498 | 4500 161.932 4505 172.558 4573 673.30 4508 965.48
pmed29 | 600|120 | 3033 | 3036 273.325 3040 347.686 3099 1268.89 3036 2758.56
pmed30 | 600|200 1989 | 2002 651.279 2012 668.467 2036 2403.33 2009 3002.34
pmed31 |700| 5 [10086| opt 60.908 opt 14.603 opt 92.67 opt 56.02
pmed32 | 700( 10 | 9297 opt 122.546 opt 28.240 9319 156.50 9301 165.27
pmed33 | 700{ 70 | 4700 | 4719 206.433 4713 376.866 4781 894.19 4705 2311.03
pmed34 | 700|140 3013 | 3023 485.249 3022 819.587 3100 1762.69 3024 5384.19
pmed35|800| 5 [10400| opt 74.310 opt 21.280 opt 109.86 opt 88.50
pmed36 | 800 10 [ 9934 | 9951 133.443 opt 50.990 9947 182.06 opt 200.97
pmed37 | 800 | 80 | 5057 | 5063 242.446 5070 182.110 5126 1190.25 5066 2830.30
pmed38 1900| 5 [11060| opt 117.790 opt 26.950 opt 120.14 opt 150.53
pmed39 1900 10 | 9423 opt 164910 opt 66.972 opt 207.75 opt 200.73
pmed40 |900{ 90 | 5128 | 5134 766.518 5132 876.836 5188 1492.59 5141 4774.38

tabela 5.36. Poredenje rezultata na T1 (p-medijana)

Iz podataka u prethodnoj tabeli se primecuje da su (od 40 instanci problema) HGA1 i HGA2 implementacije
21 put dosegle optimalno resenje, da je EP kod 12 instanci stigao do optimalnog resenja, a kod VNS je pri
resavanju 17 instanci problema dobijeno resenje jednako optimalnom.
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Ako se posmatraju broj instanci na kojima je jedna implementacija nadmasila ostale (ti elementi su

podebljani), vidimo da je HGA1 to postigao 11 puta, HGA2 i VNS 3 puta, a EP nije ni jednom

Best HGAL1 HGA2 EP VNS
Inst. | n | p known | Naj. [AMD 133 [ Naj. | AMD 1.33 Naj. PIII/0.8G| Naj. |PIII/0.8G

res. GHz res. GHz res. Hz res. Hz
pmedl [100| 5 | 4523 | best 2.870 best 1.364 best 25.20 best 1.27
pmed2 [100] 10 | 2987 best 3.385 best 2.383 2993 36.98 best 3.80
pmed3 [100] 10 | 3067 [ best 3.351 best 2.304 best 36.91 3074 2.80
pmed4 |100{ 20 | 2137 | best 5.128 best 4.740 2153 60.80 2142 6.98
pmed5 |100| 33 | 818 best 4.837 best 6.393 839 92.08 best 8.22
pmed6 [200] 5 | 6064 [ best 8.754 best 2.354 best 35.52 6078 7.88
pmed7 [200| 10 | 4206 best 11.766 best 4.006 4225 54.17 best 13.41
pmed8 |200{ 20 | 3182 | best 12.202 3184 5.845 3248 91.95 best 28.30
pmed9 |200| 40 [ 1807 | best 18.481 1827 11.737 1831 167.61 1816 66.39
pmed10 | 200| 67 [ 818 best 27.905 823 26.556 849 274.09 829 75.91
pmed11 |300| 5 5979 best 15.444 best 3.261 best 47.75 best 13.30
pmed12 |300{ 10 | 5021 best 21.057 best 6.856 best 73.83 best 25.86
pmed13 |300] 30 [ 3133 | best 22.712 best 21.066 3175 183.25 best 97.80
pmed14 ]300 60 | 1949 | best 50.271 1951 50.553 2027 346.42 1957 303.64
pmed15 | 300100 1133 1134 83.866 1137 82.541 1181 549.67 best 415.80
pmed16 400 5 | 6341 best 24.237 best 4.465 best 56.06 best 24.13
pmed17 |400| 10 [ 5381 best 37.933 best 12.865 5440 89.30 5413 43.83
pmed18 | 400| 40 [ 3437 | best 54.822 best 43.746 3463 309.50 3443 261.86
pmed19 [400] 80 | 1922 1926 63.999 best 128.841 1973 618.88 1933 779.77
pmed20 | 400|133 1146 | best | 201.458 1154 175.917 1191 1000.41 1152 1108.48
pmed21 | 500 5 | 7245 | best 33.997 best 6.264 best 71.69 best 24.22
pmed22 | 500| 10 [ 6685 | best 63.664 best 18.153 6749 117.88 6722 58.58
pmed23 |1 500| 50 | 3306 | 3307 82.941 3307 117.958 3379 461.50 best 639.95
pmed24 | 500 100| 2004 | 2005 131.277 best 311.142 2068 888.27 2005 1455.81
pmed25 | 500|167 1149 | best | 537.011 1155 369.609 1198 1524.86 1151 2552.02
pmed26 |600| 5 [ 7787 | best 46.058 best 9.659 7789 87.30 best 48.11
pmed27 | 600] 10 | 6444 best 85.349 best 21.993 6481 141.97 best 141.70
pmed28 | 600 60 | 3202 | best 146.599 3206 182.158 3304 687.42 3210 1113.89
pmed29 | 600|120 2006 | best 205.499 best 336.494 2087 1249.78 best 3178.69
pmed30 [600|200{ 1295 | best | 759.281 1297 654.791 1359 1976.77 1308 4942.75
pmed31 |700| 5 [ 8046 | best 71.425 best 17.389 8047 90.81 best 66.16
pmed32 |700] 10 | 7278 best 111.564 best 28.208 7318 148.77 7280 162.97
pmed33 | 700 70 [ 3405 | best | 216.540 3407 236.516 3463 857.47 3413 2377.72
pmed34 | 700 140( 2023 | 2033 | 681.274 2036 642.381 2083 1624.61 best 5657.56
pmed35|800| 5 | 8191 best 83.567 best 22.164 best 102.58 best 72.58
pmed36 | 800] 10 | 7796 best 198.654 7820 57.702 7840 170.38 7820 201.64
pmed37 800 80 [ 3600 | best | 358.066 3011 181.476 3684 1086.13 3604 3170.70
pmed38 |900| 5 [ 8720 | best 102.448 8766 25919 8768 111.61 best 140.84
pmed39 1900 10 [ 7360 | best 170.158 best 69.272 7398 189.19 best 313.03
pmed40 | 900] 90 | 3710 best 693.154 best 612.117 3768 1372.98 3718 5422.73

tabela 5.37. Poredenje rezultata na T4 (ki+ ko) odsecena sredina
Analizirajuéi podatke iz tabele 5.37. uocava se da je (od 40 instanci problema) HGA1 35 puta dostigla
najbolje poznato resenje, HGA2 implementacija 25 puta, EP 8 puta, a VNS je pri resavanju 20 instanci
problema dobio najbolje resenje.
Ako se posmatraju broj instanci na kojima je jedna implementacija nadmasila ostale (t elementi su
podebljani), vidimo da je HGA1 to postigao 10 puta, HGA2 dva puta, VNS 3 puta, a EP nije ni jednom.
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Poglavije 6

6. ZAKLJUCAK

U radu su predlozena poboljSanja klasi¢nog operatora turnirske selekcije. Za predlozene operatore izvode se
odgovarajuce teotijske procene i empitijska poredenja. Novi operatori, FGTS i DFGTS, imaju sve dobre
osobine klasicne turnirske selekcije, s tim da se moze postaviti finiji tj. precizniji odnos izmedu eksploatacije i
istrazivanja.
Rad sadrzi pet velikih celina. U prvoj, uvodnom poglavlju se definisu osnovni pojmovi, opisuju evolutivni
algoritmi (istorijat, oblasti primene, struktura, osobine i modifikacije), a potom se uvode i osnovni pojmovi
vezani za paralelno procesiranje, evolutivni algoritmi i postojeéi softverski sistemi za implementciju
evolutivnih algoritama (kako sekvencijalnih, tako i paralelnih).
Druga celina sadrzi nekoliko metodologija teorijske analize evolutivnih algoritama (sekvencijalnih i paralelnih)
1 pojedinih njegovih aspekata. Preciznije, opisane su metodologija teorijske analize koja se oslanja na sheme i
na gradivne blokove, te metodologija koja izvodenje tvtdenja teotije evolutivnih algoritama zasniva na
Markovljevim lancima. Tu su takode opisani i slede¢i aspekti analize evolutivnih algoritama: obmanjivacki
problemi, preuranjena konvergencija, kolateralna konvergencija i pejzazi prilagodenosti,
U trecoj celini su opisane velicine koje kvantifikuju kvalitet operatora selekcije. Tu su detaljno opisani
najvazniji operatori selekcije 1 migracije, te predlozene nove alternative i poboljsanja ovih operatora.
Operatorti (i klasi¢ni i novi) su analizirani u svetlu prethodno definisanih metodologija. Za novodefinisane
operatore su izvedeni izrazi za sve prethodno opisane mere kvaliteta operatora selekcije.
Cetvrta celina opisuje EA sisteme koje je razvijao autor, kako one dominantno posveéene resavanju NP
teskih problema, tako 1 novorazvijeni EA web servis i aplikacije koje ga koriste. Opisana je motivacija,
karakteristike, domen koriscenja i arhitektura ovih EA sistema.
Peta celina sadrzi metodologije empirijskog poredenja raznih evolutivnih algoritama, kao i rezultate poredenja
kod tako razvijene metodologije i kod konkretnih realnih problema. Pri tome je posebna paznja posvecena
dizajnu evolutivnih algoritama za resavanje NP teskih problema koji po svojim karakteristikama (u trenutku
publikovanja) prevazilaze druge pristupe resavanju tih problema.
Postojece rezultate je mogude prosiriti i unaprediti u nekoliko pravaca:

® Dizajnirati znatno slozeniji operator turnirske selekcije kod kojeg, pored zeljene srednje vrednosti

veli¢ine turnira, selekcioni metod zavisi i od prostora prilagodenosti u kojem se jedinke nalaze.
® Hibridizacija EA sa drugim metaheuristikama i sa egzaktnim metodama resavanja.
e Izvrsavanje EA implementacije na LAN/WAN mrezama sa velikim brojem racunara.

6.1. Naucni doprinos rada

Neki od najvaznijih novih rezultata prikazanih u ovom radu su:
® Programski kod sekvencijalne i paralelne EA implementacije (EA Web Servis).

* EA implementacija koris¢enjem web servisa je osmisljena tako da omogudi efikasno izvrsavanje
algoritma u Intetnet okruzenju.

® Dizajn i teoretska procena operatora selekcije FGTS i DFGTS sa stanovista teoreme o shemama i
Markovljevih lanaca.

® Empirijsko poredenje novodizajniranih operatora sa drugim operatorima selekcije na De Jongovom
skupu test-funkcija.

® Teorijska procena i empirjsko poredenje raznovrsnih politika migracije jedinki izmedu potpopulacija.

e FEfikasna implementacija novodizajniranih selekcionih metoda 1 njthovo uklapanje u GANP
PGANP.

®  Uspes$na primena novodizajniranih operatora pti resavanju nekoliko realnih NP-teskih problema. Pri
resavanju standardnih instanci razmatranih problema, EA koji koristi novodizajnirane operatore daje
bolje rezultate u odnosu na druge metode resavanja problema.
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Osim nau¢nog doprinosa, u radu su vrlo vazni i struéni aspekti, tj. primena modernih programskih
patadigmi:

® Direktno koriséenje XML standarda u okviru programske implementacije.

®  Softver je implementiran u programskom jeziku C#, koris¢enjem .NET okvira.

®  Arhitektura softvera, kao $to je to slucaj u modernim softverskim resenjima informacionih sistema

velikih kompanija, pociva na objektno-orjentisanom pristupu i na Sablonima dizajna.

® Softver ukljucuje i predefinisane komponente, tzv. aplikativne blokove.
Posle prikaza svih osobina operatora selekcije i migracije, kao i rezultata sekvencijalne i paralelne EA
implementacije, moze se izvesti zakljuak da one predstavljaju moéno sredstvo za resavanje slozenih
problema optimizacije.
Naucno istrazivanje ptikazano u ovom radu predstavlja doprinos oblastima kombinatorne optimizacije,
evolutivnih algoritama, paralelnih algoritama i web programiranja.
Deo dobijenih rezultata je ve¢ objavljen u inostranim i domaéim ¢asopisima, a ostali delovi su u pripremi za
objavljivanje.
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