Primjena evolucijskih algoritama u latentnom
prostoru modela dubokog ucenja

Katié, Maria

Master's thesis / Diplomski rad
2024

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Zagreb, Faculty of Electrical Engineering and Computing / SveuciliSte u Zagrebu, Fakultet
elektrotehnike i racunarstva

Permanent link / Trajna poveznica: https://urn.nsk.hr/um:nbn:hr:168:964349

Rights / Prava: In copyright /Zasti¢eno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2025-03-30

Repository / Repozitorij:

FER Repository - University of Zagreb Faculty of
Electrical Engineering and Computing repozitory

AN

zir.nsk.hr

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLIL


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:168:964349
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.fer.unizg.hr
https://repozitorij.fer.unizg.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/fer:12399
https://repozitorij.unizg.hr/islandora/object/fer:12399
https://dabar.srce.hr/islandora/object/fer:12399

SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

DIPLOMSKI RAD br. 497

PRIMJENA EVOLUCIJSKIH ALGORITAMA U LATENTNOM
PROSTORU MODELA DUBOKOG UCENJA

Maria Kati¢

Zagreb, lipanj 2024.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

DIPLOMSKI RAD br. 497

PRIMJENA EVOLUCIJSKIH ALGORITAMA U LATENTNOM
PROSTORU MODELA DUBOKOG UCENJA

Maria Kati¢

Zagreb, lipanj 2024.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

Zagreb, 4. ozujka 2024.

DIPLOMSKI ZADATAK br. 497

Pristupnica: Maria Kati¢ (0036513770)

Studij: Racunarstvo

Profil: Racunarska znanost

Mentor: prof. dr. sc. Domagoj Jakobovi¢

Zadatak: Primjena evolucijskih algoritama u latentnom prostoru modela dubokog ucenja
Opis zadatka:

Opisati tematiku dubokih generativnih modela, najznacajnije predstavnike te njihova podrucja primjene.
Programski ostvariti duboki generativni model i ispitati njegovu u€inkovitost na dostupnim skupovima podataka.
Programski ostvariti operatore evolucijskog algoritma i primijeniti evolucijski algoritam na latentni prostor
generativnog modela. Posebnu paznju posvetiti moguénosti viSekriterijske optimizacije u svrhu pobolj$anja
ucinkovitosti dubokog modela i povecéanja raznolikosti podataka u latentnom prostoru. Usporediti razli¢ite oblike
evolucijskih algoritama te ostvarene rezultate generativnog modela s postojeéim rezultatima na odabranim
skupovima podataka. Radu priloziti izvorne tekstove programa, dobivene rezultate uz potrebna objasnjenja i
koriStenu literaturu.

Rok za predaju rada: 28. lipnja 2024.



Ovim putem htjela bih se zahvaliti svom mentoru na njegovoj suradnji i znanju.

Veliko hvala mojoj obitelji, Andrei i Dinu na neizmjernoj podrsci i ljubavi, bez vas

ne bih uspjela.



Sadrzaj

817 Yo [N 1
1. Varijacijski autoenkoderi (VAE) i latentni proStor ..........cececececeiececececececececncns 2
1.1. Varijacijski autoenkKoder (VAE) ....cccceieieieiieieieeieiececeteressscececececessssssssasecscesesases 3
1.1.1. Latentni prostor varijacijskog autoenkodera......cccevivviiiiiiiiiiniiiin i cev e eneees 3

1.2, Optimizacija u latentnom prostoru VAE ........cccceeeiiiiieieieiiiiiecececeiesecncesesssenns 5
2. EVOUUCIJSKO UCENJE ...c.auaneieieinineninintececetrereresecesesesesesesesesesasesesesesasasesasasasane 7
2.1. Genetski algOoritam .....cciiiieieieiiiiiiiieiiiiiiittnieteiietetecesesstsesecesesassesesnsesassssanns 8
2.1.1. OPEratOr SELEKCIJE euuuuuueeeeeeeititiiteeee ettt ettt e s e e eeeeteeeaae e e e s eeeeeeenenaaaeens 9
2.1.2. OPErator KFZANJA ceveeueieeeeeeeeiiiitiieee et ettt e e e e ee ettt e e e s eeeeeeeranneeeeseeeeeranenanennss 10
2.1.3. (O =) o] gl g a 10| €= ToT | [P PPPRPPPPT 10
2.1.4. Operator lokalne pretrage HOOKE-JEEVES. ...cc.uviiieiiiiiiiiieiiie et eeee s eeeeenaees "

2.2. Algoritam diferencijske eVOlUCIJE ....cccuierereieieieiareiicieieceresecierececasessresecesasaess 12

3.  Programska izVedDa............euieieiininininiiniasiiiiiesiiieiesatietesassesesasssresessssesesansens 14
3.1. Pregled postojeCeg IeSEeNja...ccccicieieieriiieieiererenirececesassssesecssassssssesecssssasssseses 14
3.1.1. 17 oY [ DU PPT PP UUPRRRPPPPIRN 15

3.2. Integracija genetskog algoritma u latentni prostor VAE ..........ccccceevevinennnnnee. 16

Y 0= {1 1 £ T RN 18
4.1. Optimizacija hiperparametara .....cccccccieieiiiiiieieieiiitieietecececesessssssacscecessssssnns 20
4.1.1. Hiperparametri genetskog algoritma .....cicuuriiiiiiiiiiiiiiriiir e e ereeeea e eeaes 20
4.1.2. Hiperparametri Hooke-Jeeves POSTUPKE .....civuiiiiiiiiiiiiiiir it ee e e e eees 23

4.2. Analiza dobivenih rezultata.......ccccoieieiieiiieiieiiiieiicieiieieiierieienierasressesessesessens 25
4.2.1. Analiza razli¢itih optimalnih hiperparametara ..........ccoovvieiiiiiiiiieiiieeceee e, 25
4.2.2. Analiza doprinosa operatora lokalne pretrage Hooke-Jeeves genetskom algoritmu.. 27
4.2.3. Usporedba razli¢itih optimizacijskih algoritama ..........cceevuemiieiiiiiiiiiiiiiiicceee e 27

4.3. Prikaz najbolje pronadene jJedinKe.....cc.cccceieieieiiieieieieieiterercececececeresesescacacecens 29
ZAKUGUCAK «.aneaananenieiaieieieieiieiaieiietnsetietasetsesssessessssssesessssssossssssessssssessssssessssssssnses 31
[T =1 {7 - T 33

i



Sazetak

L1071 1111 T 1 VA PPN



Uvod

S porastom racunalne snage tijekom posljednjih desetlje¢a, raspon problema koji je moguce
rijesiti raCunalom znacajno se povecao. Uz napredak tehnologije, povecava se i slozenost
problema koji se mogu postaviti 1 rjeSavati. DanaSnji optimizacijski algoritmi sposobni su
efikasno pretrazivati veliki prostor rjeSenja, te pronaci kvalitetna rjeSenja za probleme koji
bi tehnikom grubom sile (eng. brute force) ostali nerijeSeni. Unato¢ sposobnosti da rjeSavaju
velike 1 kompleksne probleme, optimizacijski algoritmi imaju svoja ograni¢enja. Oni ¢esto
ne garantiraju konvergenciju niti pronalazak globalnog optimuma, te se istrazuju alternativni
pristupi optimizaciji.

Jedan od takvih pristupa jest optimizacija u latentnom prostoru, koja nudi novi pristup u
rjeSavanju optimizacijskih problema. Ovaj pristup koristi latentne reprezentacije problema
kako bi se omogucilo efikasnije pretrazivanje prostora rjeSenja. U sklopu ovog rada razvijen
je 1 testiran algoritam za rjeSavanje problema usmjeravanja (eng. routing problem), koji je
posebno aktualan u suvremeno doba zbog njegove primjene u logistici, mreznom
inZenjeringu 1 sli¢nim podrucjima.

Razvijeni algoritam usmjeren je na optimizaciju problema trgovackog putnika (TSP), vrste
problema navodenja koji predstavlja znacajan optimizacijski izazov. Opisan je varijacijski
autoenkoder (VAE) koji uci generalizirani latentni prostor za TSP probleme, §to omogucuje
primjenu genetskog algoritma unutar tog prostora. Dodatno, istrazena je i kombinacija
genetskog algoritma s Hooke-Jeeves postupkom, ¢ime se dodatno poboljsava efikasnost

pronalaska rjeSenja.

Tijekom istrazivanja provedeni su brojni eksperimenti za optimizaciju hiperparametara, kao
1 usporedbe razli¢itih optimizacijskih algoritama, kako bi se utvrdio najbolji pristup za
rjeSavanje problema. U zakljucku rada navedene su prednosti i ograni¢enja razli€itih pristupa

te su navedeni smjerovi daljnjeg razvoja algoritma.



1. Varijacijski autoenkoderi (VAE) i latentni prostor

Postoje tri pristupa strojnom ucenju — nadzirano ucenje (eng. supervised learning),
nenadzirano ucenje (eng. unsupervised learning) i podrzano ucenje (eng. reinforcment

learning). Svaki od tih pristupa strojnom ucenju koristi razli¢ite tehnike za obradu podataka.

Nadzirano ucenje koristi oznaCene podatke (parove podataka) kako bi model naucio
predvidati oznake za nove, nevidene podatke. Podrzano ucenje, s druge strane, fokusira se
na ucenje strategija donosenja odluka kroz interakciju s okolinom, gdje model u¢i na temelju
nagrada koje dobiva za svoje akcije. Za razliku od ovih pristupa, nenadzirano ucenje bavi se
analizom podataka koji nisu oznaceni, otkriva skrivene strukture i obrasce bez prethodno
definiranih oznaka. Tipi¢ne primjene nenadziranog ucenja ukljuCuju grupiranje sli¢nih

primjera unutar podataka (eng. clustering) i redukciju dimenzionalnosti.

Unutar domene nenadziranog ucenja, autoenkoderi predstavljaju kljucnu tehniku za ucenje

efikasnih reprezentacija podataka. Ovi modeli sastoje se od dvije komponente:

e Enkodera - ulazne podatke transformira u vektor u latentnom prostoru
e Dekodera - iz latentnog vektora pokusava rekonstruirati originalne podatke Sto je
preciznije moguce
Primarna svrha autoenkodera nije savrSeno kopiranje ulaza na izlaz, ve¢ da nauci korisnu

reprezentaciju (latentni prostor) koja moze olaksati daljnju analizu i obradu. Na slici (Slika

1.1) prikazan je izgled autoenkodera.

neural network

neural network
decoder

encoder

Slika 1.1 Arhitektura standardnog autoenkodera [2]



1.1. Varijacijski autoenkoder (VAE)

Varijacijski autoenkoderi (VAE) predstavljaju napredak s obzirom na standardne
autoenkodere tako $to modeliraju latentni prostor kao distribuciju vjerojatnosti, omogucujuci
generiranje novih podataka koji su sliéni onima na kojima je model treniran. Enkoder
varijacijskog autoenkodera preslikava ulazni podatak kao distribuciju u latentnom prostoru,
a ne kao to¢no odredeni vektor. Prilikom dekodiranja izlaznog podataka uzima se uzorak iz
distribucije u latentnom prostoru te se taj uzorak dekodira. Zbog toga podatak koji je
dekodiran na izlazu nije isti kao ulazni podatak. Razlika u procesu kodiranja i dekodiranja

VAE i standardnog autoenkodera prikazana je na slici (Slika 1.2).

latent input
. input representation reconstruction
simple
autoencoders X z=e(x) d(z)
latent sampled latent input
- input distribution representation reconstruction
variational
autoencoders X plz|x) z~plz|x) d(z)

Slika 1.2 Razlika izmedu VAE i standardnog autoenkodera [2]

Glavna prednost VAE u odnosu na standardni autoenkoder je §to nema samo moguénost
ucenja latentne reprezentacije podataka, ve¢ moze i generirati nove nevidene podatke. Ova
karakteristika ¢ini VAE primjenjivim u optimizacijskim problemima, gdje se takvi modeli
mogu koristiti za pronalaZenje novih rjeSenja na temelju naucenih reprezentacija problema,

kao S$to je demonstrirano u razvoju algoritma za rjeSavanje TSP problema u ovom radu.

1.1.1. Latentni prostor varijacijskog autoenkodera

Latentni prostor varijacijskog autoenkodera je naucena reprezentacija ulaznih podatka.
Modeliran je kao distribucija, i to najceS¢e normalna distribucija koja je odredena

parametrima srednje vrijednosti i varijance. Opisani na¢in modeliranja latentnog prostora



omogucuje generiranje novih primjera koji nisu potpuno slucajni, nego imaju odredena
svojstva pocCetnog primjera. Na slici (Slika 1.3) prikazan je latentni prostor varijacijskog
autoenkodera koji je nau¢en nad MNIST rukom pisanim znamenkama. Skala na desnoj strani
slike prikazuje kojom bojom je kodirana svaka od MNIST znamenki. Iz slike se jasno vidi
da je VAE uspio pronaci 2D latentnu reprezentaciju u kojoj su izgledom sli¢ne znamenke
blize jedna drugoj. Na slici (Slika 1.4) prikazana je skup slika (znamenki) koje se dobije na

izlazu dekodera prilikom dekodiranja razlicitih latentnih vektora.

9
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Slika 1.3 Latentna reprezentacija MNIST znamenki
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Slika 1.4 Izlaz dekodera za razli¢ite latentne vektore

1.2. Optimizacija u latenthom prostoru VAE

Postoji mnogo tradicionalnih algoritama optimizacije koji se bave rjeSavanjem slozenih
optimizacijskih problema. Medutim, povecanjem slozenosti problema, vrijeme pronalaska
optimalnog rjeSenja je duZe te tradicionalni algoritmi postaju neprakticni. Primjena
tradicionalnih optimizacijskih algoritma u nauc¢enom latentnom prostoru umjesto u
originalnom prostoru rjeSenja inovativan je pristup rjeSavanju slozenih optimizacijskih

problema.

U radu [3] predstavljen je postupak integracije evolucijskog ucenja u latentni prostor
varijacijskog autoenkodera, ¢ime se smanjuje vrijeme pronalaska optimalnog rjeSenja
problema. Prednost latentnog prostora u odnosu na originalni prostor rjesenja je $to se moze
istrenirati da bude smanjenih dimenzija i da sadrzi pretezno visokokvalitetna rjeSenja

problema.



Za optimizaciju u latentnom prostoru potrebno je razviti odgovaraju¢i enkoder, dekoder te

optimizacijski algoritam (evolucijski algoritam) -

Enkoder obraduje primjerke problema i rjeSenja problema, uce¢i pritom latentni
prostor bogat visokokvalitetnim rjeSenjima

Dekoder na ulazu prima primjerak problema 1 latentni vektor koji predstavlja jednu
od reprezentacija rjeSenja problema u latentnom prostoru te na izlazu daje
potencijalno rjeSenje problema za koji je moguce ocijeniti kvalitetu rjeSenja
Evolucijski algoritam koristi te latentne vektore kao populaciju, nad kojima se
provode operacije selekcije, krizanja i mutacije, a za izracun fitness funkcije koristi
se dekoder koji svaku jedinku (latentni vektor) dekodira u originalni prostor u kojem

se moze ocijeniti kvaliteta rjeSenja



2. Evolucijsko uc¢enje

Razvojem procesne moci racunala, ljudi su poceli rjesavati sve teze probleme koji su prije
bili nerjesivi. Najjednostavniji pristup rjeSavanju bilo kakvog problema je tehnikom grube
sile (eng. brute force), tj. pretrazivanjem cjelokupnog prostora rjeSenja. Danasnja raunala
su ekstremno brza, pretrazuju milijune potencijalnih rjeSenja u jednoj sekundi. Medutim, ¢ak
1 uz danaS$nja brza raCunala, tehnikom grube sile najces¢e ne mozemo rijesiti sloZzene

optimizacijske probleme. [4]

NP-teski problemi su optimizacijski problemi ¢ija sloZenost raste eksponencijalno s obzirom
na povecanje veli¢ine problema zbog ¢ega predstavljaju veliki izazov prilikom pronalaska
optimalnog rjeSenja. Problem trgovackog putnika (eng. Travelling Salesman Problem, TSP)
jedan je od najpoznatijih NP-teskih problema gdje je cilj pronaci najkra¢i moguci put koji
povezuje skup gradova uz uvjet da je svaki grad posjecen jednom i da se vrati u pocetni grad.
U knjizi [4] prikazan je jednostavan program koji opisani problem rjeSava tehnikom grube
sile te je na slici (Slika 2.1) prikazano vrijeme izvodenja (u logaritamskoj skali) s obzirom
na broj gradova. Jasno se vidi da problem postaje eksponencijalno tezi kako se broj gradova

povecava.
Vrijeme pronalaska najkraceg puta ovisno o broju gradova

12

10

Log-vrijeme [ns]
(=]

Broj gradova

Slika 2.1 Vrijeme pronalaska najkraceg puta kod problema trgovackog putnika (logaritamska skala)
(4]



Prilikom rjeSavanja optimizacijskih problema, najes¢e nije potrebno doc¢i do najboljeg
rjeSenja, ve¢ dovoljno dobrog rjesenja. Algoritmi koji pronalaze rjeSenja koja su
zadovoljavaju¢e dobra, ali ne nude nikakve garancije da je pronadeno rjeSenje najbolje
moguce nazivaju se heuristike. Metaheuristika je skup algoritama koji se koristi za
definiranje heuristickih metoda, heuristika opée namjene. Evolucijski algoritmi su glavni

predstavnici metaheuristika. [4]

2.1. Genetski algoritam

Darwinova teorija evolucije temelji se na ideji da ¢e bolje 1 jaCe jedinke imati vecu
vjerojatnost prezivljavanja i razmnoZavanja. Prilikom razmnoZavanja, djeca su odredena
veCinom genetskim materijalom roditelja, no postoji i odredeno odstupanje. Genetski
algoritam inspiriran je tom idejom. Temelji se na mehanizmima genetske varijacije 1

prirodne selekcije, te simulira proces evolucije koristeéi populaciju potencijalnih rjesenja.

Genetski algoritam zapocinje inicijalizacijom nasumi¢no odabranih jedinki koje cine
pocetnu populaciju. Algoritam zatim iterativno provodi selekciju, krizanje 1 mutaciju kako
bi stvorio novu generaciju jedinki. Pri tom bolje jedinke imaju vecu vjerojatnost selekcije te
se time stvara generacija koja je potencijalno bolja od prethodne. Dobrota jedinke je mjera
koliko je ta jedinka uspjeSna ili efikasna u rjeSavanju odredenog problema. Proces se
ponavlja kroz niz iteracija dok se ne zadovolji uvjet zaustavljanja (maksimalan broj

evaluacija). Na slici (Slika 2.2) prikazan je opisani postupak.

Initial population

l¢
Calculate the fitness value

| * )
’ Selection ‘
| |
| |

v

Crossover

¥

Mutation

s termination criteria
satisfied?

Slika 2.2 Dijagram tijeka genetskog algoritma [5]



2.1.1. Operator selekcije

Selekecija je postupak kojim se odabiru jedinke iz populacije, pri ¢emu prednost imaju bolje

jedinke. Najées¢i algoritmi selekcije su turnirska selekcija 1 proporcionalna selekcija.

e k-turnirska selekcija (eng. Tournament Selection) — nasumic¢no se odabere skupina
od k jedinki iz populacije te se za krizanje bira ona jedinka iz skupine koja ima
najbolju dobrotu

e Proporcionalna selekcija (eng. Roulette Wheel Selection) — svaka jedinka u
populaciji ima Sansu da bude izabrana proporcionalno njenoj dobroti — jedinke s
vecom dobrotom imaju vecu vjerojatnost da budu odabrane za reprodukciju (Slika

2.3)

Individuall Fitness
il 1.0
2 2.0
3 3.0
4 4.0
5 5.0

Slika 2.3 Proporcionalna selekcija [6]

Dobrota jedinke naj¢esce je odredena mjerenjem funkcije koju optimiramo. Postoji dodatna
moguénost dodavanja selekcijskog pritiska (SP) gdje SP predstavlja omjer vjerojatnosti

prezivljavanja dobrih i loSih jedinki [7]. Uz zadani SP, prikladan nacin definicije dobrote je:

(fl - fworst)

KO S s,




2.1.2. Operator krizanja

Nakon $to su odabrana dva roditelja, operatorom krizanja stvaraju se djeca. S vjerojatnosti

krizanja p. odredeno je hoce li se krizanje uistinu dogoditi.

Jedinke u genetskom algoritmu mogu se prikazati na razlicite nafine, poput niza binarnih
brojeva, realnog broja ili niza realnih brojeva. Operator krizanja ovisi o vrsti jedinke. U
ovom radu, jedinka je prikazana kao niz realnih brojeva te su ispitani razliciti tipovi krizanja

prilagodeni tom prikazu:

e KriZzanje s jednom tockom prekida (eng. Single Point Crossover) — dva roditeljska
kromosoma podijele se na jednom nasumi¢no odabranom mjestu i razmijene
segmente

e Uniformno kriZanje (eng. Uniform Crossover) — geni dva roditeljska kromosoma
nezavisno se razmjenjuju s odredenom vjerojatnoS¢u za svaki gen, potomci
nasljeduju skup karakteristika oba roditelja

e Simulirano binarno kriZanje (eng. Simulated Binary Crossover) — simulira
ponasanje krizanja u realnom brojevnom prostoru, dva roditeljska kromosoma
kombiniraju se na nacin da generiraju potomke ¢iji su geni realni brojevi, uzimajuci

u obzir distribuciju roditeljskih gena

2.1.3. Operator mutacije

Mutacija je proces nasumicne promjene vrijednosti jednog ili viSe gena unutar kromosoma.
S vjerojatnosti mutacije pm odredeno je hoce li se mutacija dogoditi. Ovaj mehanizam sluzi

kako bi povecao raznolikost rjeSenja pomazucéi time u prevenciji lokalnih optimuma.

Postoje razli¢ite metode mutacije. U implementaciji rada se koristi Gaussova mutacija jer su
jedinke sastavljene od realnih gena. Gaussova mutacija mijenja vrijednost gena jedinke

dodavanjem vrijednosti dobivene iz Gaussove distribucije.

10



2.1.4. Operator lokalne pretrage Hooke-Jeeves

Algoritmi lokalne pretrage rjeSavanje problema zapocinju od nekog pocetnog rjesenja, koje
potom pokusSavaju inkrementalno poboljsati [4]. Cilj je pronaci bolje rjeSenje istrazivanjem

neposredne okoline pocetnog rjeSenja.

Hooke-Jeeves postupak standardna je metoda lokalne pretrage. Nastoji rijesiti problem spore
konvergencije na funkcijama ¢ije su konture zakrenute u odnosu na koordinatne osi [8]. U

svakoj iteraciji algoritma koriste se tri to¢ke za istrazivanje prostora:
x» — bazna tocka
Xp — pocetna tocka
Xn —nova tocka

Postupak se sastoji od dvije faze koje se iterativno ponavljaju:

1. Faza lokalnog istrazivanja — pretrazivanje neposredne okoline pocetne tocke.
Pocetna tocka pomice se za pomak Ax po svakoj dimenziji. Postupak nastoji ustedjeti
na broju evaluacija pa ne ispituje sve susjedne tocke. Ako je algoritam za jednu
dimenziju izra¢unao da je rjeSenje bolje u toj tocki, odmah se pomice u tu tocku te
racuna pomak u drugim dimenzijama.

2. Fazarefleksije — preslikavanje x» preko nove tocke x».. ToCka pronadena u prvoj fazi
sluzi kako bi odredila najbolji smjer u okolici pocetne tocke. Druga faza koristi tu
informaciju kako bi prebacila baznu tocku preko nove tocke te time dobila tocku

pretrazivanja za iducu iteraciju.

Na slici (Slika 2.4) prikazan je primjer optimizacije jedne funkcije koriStenjem Hooke-

Jeeves postupka.
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Slika 2.4 Hooke-Jeeves postupak [8]

2.2. Algoritam diferencijske evolucije

Diferencijska evolucija je optimizacijski evolucijski algoritam napravljen za optimiziranje
funkcija s realnim varijablama [9]. U diferencijskoj se evoluciji, kao i u genetskom
algoritmu, takoder koristi operator mutacije i krizanja, ali postoje razlike u mehanizmu

izvodenja.

Na pocetku se generira pocetna populacija slucajno odabranih jedinki. Iterira se kroz sve
jedinke unutar populacije te se svaka jedinka usporeduje s novo dobivenim vektorom.
Odabiru se tri slu¢ajno odabrana vektora iz kojih se stvara novi vektor na nacin da se dva od
tri vektora oduzmu, razlika se pomnozi s faktorom skaliranje te se sve doda tre¢em vektoru.
Dobiveni vektor usporeduje se s trenutnim vektorom te se zamjenjuje iskljucivo ako je bolji
od trenutnog. Postupak se ponavlja dok se ne zadovolji uvjet zaustavljanja (maksimalan broj

evaluacija).

Razlika izmedu genetskog algoritma 1 algoritma diferencijske evolucije:
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1.

Reprezentacija rjeSenja — genetski algoritam koristi binarne, cjelobrojne i realne gene
unutar kromosoma, dok diferencijska evolucija koristi isklju¢ivo realne gene
Generiranje potomaka — u genetskom algoritmi potomci se generiraju koristeci
operacije krizanja i mutacije, dok se u diferencijskoj evoluciji potomci stvaraju na
nacin da se odaberu tri slu¢ajno odabrana vektora iz populacije, oduzmu se druga
dva, razlika se mnozi s faktorom skaliranja te se dodaje prvom vektoru

Selekcija — genetski algoritam koristi razne metode selekcije (k-turnirska,
proporcionalna), dok diferencijska evolucija uvijek koristi jednostavnu selekciju —

novo generirani vektor se usporeduje s trenutnim te u sljedecu generaciju ide bolji
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3. Programska izvedba

Ideja programske izvedbe opisana je u radu [3]. Pristup je sljedeéi — potrebno je
implementirati varijacijski autoenkoder koji mapira optimizacijski problem (problem
trgovackog putnika) u n-dimenzionalni latentni prostor. S obzirom da je VAE treniran samo
na visokokvalitetnim rjeSenjima, latentni prostor je, za razliku od standardnog prostora
rjeSenja, bogat kvalitetnim rjeSenjima problema. U radu je navedeno da se u istreniranom
latentnom prostoru zatim moze primijeniti bilo koji kontinuirani optimizacijski algoritam

kako bi se pronaslo optimalno rjeSenje problema.

3.1. Pregled postojecéeg rjesenja

Postupak treniranja VAE prikazan je na slici (Slika 3.1). Enkoder na ulazu prima primjerak
optimizacijskog problema (npr. graf ¢iji ¢vorovi predstavljaju gradove, a bridovi udaljenost
izmedu gradova) te visokokvalitetno rjeSenje tog problema (niz gradova po redu koje trgovac
mora posjetiti). Enkoder na izlazu daje distribuciju kojom je kodirano ulazno rjeSenje

problema.

Kako bi dekoder mogao konstruirati rjeSenje problema, potrebno mu je na uzlazu dati
primjerak problema i slucajno uzorkovani vektor iz dobivene distribucije (latentnog
prostora). Iako je dekoder dovoljno snazan da bi mogao pronaci relativno dobro rjeSenje
problema samo iz primjerka problema, na ulaz mu se takoder dovodi latentni vektor kako bi

se osiguralo da dekoder na izlaz za razlicite latentne vektore generira razlicita rjeSenja.
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Slika 3.1 Postupak treniranja varijacijskog autoenkodera [3]
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3.1.1. Model

Arhitektura enkodera i dekodera prikazana je na slici (Slika 3.2).

Enkoder i dekoder implementirani su kao neuronske mreze. U radu [10] problemi s
usmjeravanjem (TSP) modelirani su kao Markovljevi procesi odlucivanja (eng. Markov
decision process) gdje se rjeSenje konstruira nizom radnji (tj. koji ¢vor treba posjetiti
sljedec¢i). Rad [3] slijedi taj pristup — dekoder se trenira tako da se u svakom koraku odredi
koja se lokacija (idu¢i ¢vor, grad) treba dodati kona¢nom rjeSenju. Enkoder takoder slijedi
opisani pristup konstruiranja rjeSenja nizom radnji — u svakom koraku generira se jedna

dimenzija latentne varijable iz danog rjeSenja problema.

1
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Slika 3.2 Model implementiran u radu [3]

Sto se ti¢e same arhitekture mreZe, i enkoder i dekoder koriste linearni embedding layer i
attention mechanism za sekvencijalno kodiranje i dekodiranje rjeSenja. Tezine (eng.
weights) mreze se dijele izmedu identi¢nih komponenti enkodera i dekodera kako bi se
omogucilo brze treniranje, ali i zajednicki pogled na primjerak problema. Detalji arhitekture

opisani su u radu [3].
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3.2. Integracija genetskog algoritma u latentni prostor
VAE

Kao §to je spomenuto ranije, pronalazak optimalnog rjeSenja problema provodi se u
latentnom prostoru istreniranog varijacijskog autoenkodera. Postupak integracije

optimizacijskog algoritma u latentni prostor prikazan je na slici (Slika 3.3).

Unconstrained :
Continuous Optimizer| - —>Decoder

Solution Costs -

‘Solution

Slika 3.3 Integracija optimizacijskog algoritma u latentni prostor [3]

U radu je kao kontinuirani optimizacijski algoritam implementiran genetski algoritam
potpomognut operatorom lokalne pretrage Hooke-Jeeves. Takoder se za usporedbu rezultata

koristi slucajna pretraga prostora rjeSenja i algoritam diferencijske evolucije.

Algoritam zapocinje izvodenje definiranjem inicijalne populacije koja je sastavljena od n

slucajno uzorkovanih vektora iz latentnog prostora.

Dobrota svake jedinke unutar populacije racuna se na nacin da se na ulaz dekodera dovede
latentni vektor (jedinka) 1 primjerak problema koji je sluzio za treniranje enkodera i
dekodera. Dekoder na izlazu daje rjeSenje problema koje je kodirano tim latentnim
vektorom. RjeSenje problema zapravo je niz gradova koje trgovac mora posjetiti, a kvaliteta

rjeSenja odreduje se kao euklidska udaljenost niza gradova.

Potrebno je napomenuti da se za evaluaciju populacije koristi moguénost izraCunavanja
kvalitete Citave populacije odjednom, budu¢i da dekoder istovremeno prima instancu
problema i batch_size vektora koji predstavljaju potencijalna rjeSenja te ih sve zajedno

dekodira.

Nakon evaluacije, nad jedinkama se provode operatori selekcije, krizanja 1 mutacije kako bi

se napravila nova generacija jedinki. U algoritmu se koristi princip elitizma — odredeni
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postotak najboljih jedinki iz trenutne generacije direktno prelazi u sljedecu generaciju,

osiguravajuéi tako ocuvanje visokokvalitetnih rjeSenja.

Takoder, unutar genetskog algoritma dodan je i operator lokalne pretrage Hooke-Jeeves
opisan u poglavlju 2.1.4. koji se provodi u svakoj petoj generaciji algoritma. Tijekom
izvodenja Hooke-Jeeves postupka potrebno je racunati kvalitetnu pojedinacnih jedinki, a ne
cijele populacije. S obzirom da je dekoder napravljen kao neuronska mreza koja istodobno
prima batch_size jedinki, povecanje broja jedinki i vrijeme izvodenja nije linearno povezano
— sto evaluacija jedne jedinke mnogo je sporije od jedne evaluacije sto jedinki. Zbog toga se
operator primjenjuje samo na najbolju jedinku u svakoj petoj iteraciji te je broj evaluacija

operatora ogranicen.

U idu¢em poglavlju prikazana je optimizacija svih hiperparametara algoritma, analiza
efikasnosti genetskog algoritma s optimiziranim hiperparametrima i usporedba s drugim

optimizacijskim algoritmima.
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4. Rezultati

U ovom poglavlju prikazani su eksperimenti koji su pokrenuti nad opisanom

implementacijom.

Prvo je napravljena optimizacija hiperparametara genetskog algoritma i Hooke-Jeeves
postupka, a zatim je provedena optimizacija problema genetskim algoritmom, algoritmom

diferencijske evolucije i slucajnim pretraZivanjem prostora.

Optimizacijski problem koji je koriSten u implementaciji je problem trgovackog putnika
(TSP) sastavljen od 100 gradova. Problem je prikazan na slici (Slika 4.1). Problem je
definiran na nacin da je svaki grad predstavljen pomocu x 1 y koordinate u 2D prostoru. Svi
gradovi su medusobno povezani. Udaljenost izmedu gradova je definirana kao euklidska
udaljenost izmedu dvije odgovarajuce tocke u 2D prostoru. Crvenim kriziCem je oznacen

pocetni grad — iz kojeg trgovac krece i u koji se mora vratiti.

TSP Problem - Svi ¢vorovi

Slika 4.1 Svi ¢vorovi TSP problema

Uz dani problem, poznato je i optimalno rjeSenje problema prikazano na slici (Slika 4.2).
Definirani problem zove se kroA100, preuzet je iz [11] te je dokazano da je navedeno rjesenje

optimalno rjeSenje danog problema.
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TSP Problem - Optimalno rjesenje

Slika 4.2 Optimalna ruta

U idué¢im poglavljima kvaliteta svih izgeneriranih rjeSenja prikazana je kao razlika euklidske
udaljenosti niza gradova u rjeSenju 1 optimalnog rjeSenja — cilj optimizacijskih algoritama je

pronaci jedinku cija je fitness funkcija jednaka nuli.

Vazno je istaknuti da je koriSteni model varijacijskog autoenkodera treniran pomocu
dataseta koji se sastoji od 99,999 razli¢itih TSP problema od 100 gradova i kvalitetnih
rjeSenja tih problema. Kao §to je opisano u radu [3], TSP problemi i rjeSenja problema
generirani su pomocu generatora iz rada [13]. Prilikom treniranja modela koriSten je latentni
prostor od 100 dimenzija. Prilikom ucenja, enkoder i dekoder trenirani su na nacin da
enkoder prima instancu TSP problema i rjeSenje tog problema te na izlazu daje parametre
koji definiraju latentni prostor. Dekoder pomocu te iste instance problema i slucajno
uzorkovanog vektora iz latentnog prostora generira potencijalno rjeSenje problema. Cilj
treniranja je maksimizirati (log-) vjerojatnost rekonstrukcije rjeSenja za danu instancu
problema. Prilikom treniranja modela koriStena su samo visokokvalitetna rjeSenja i jako
velik broj razli¢itih TSP problema. Zbog toga latentni prostor ima svojstvo da za slucajno
uzorkovane latentne vektore i nevidene TSP probleme, dekoder generira rjeSenje koje je
mnogo kvalitetnije od slu¢ajno odabranog rjesenja u realnom prostoru (detaljnije prikazano

u nastavku rada) — latentni prostor bogat je visokokvalitetnim rjeSenjima.
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Jednom istrenirani model koristen je kako bi se pronaslo optimalno rjeSenje za problem
prikazan na slici (Slika 4.1). Prikazani problem nije koriSten tijekom treniranja modela, nego
se koristi iskljuivo za testiranje i demonstraciju sposobnosti modela na nevidenim
problemima. Evolucijski algoritam koristi slu¢ajno uzorkovane vektore latentnog prostora
kao pocetnu populaciju, nad njima primjenjuje operatore selekcije, krizanja 1 mutacije te
koristi dekoder kako bi odredio kvalitetu jedinki. Prilikom odredivanja kvalitete jedinki,
algoritam na ulaz dekodera dovodi jedinku prikazanu kao latentni vektor i instancu problema
(koju dekoder nije vidio tijekom ucenja), a dekoder na izlazu generira potencijalno rjeSenje

problema koje se zatim usporeduje s optimalnim rjeSenjem prikazanim na slici (Slika 4.2).

4.1. Optimizacija hiperparametara

Optimizacija hiperparametara provedena je za genetski algoritam i Hooke-Jeeves postupak.
Eksperimenti su dizajnirani na nacin da su testirane sve kombinacije hiperparametara kako
bi se pronasla kombinacija hiperparametara za koju algoritmi daju najbolje rezultate. Svi

testovi su ograni¢eni maksimalnim brojem evaluacija.
4.1.1. Hiperparametri genetskog algoritma

Hiperparametri genetskog algoritma za koje je provedena optimizacija vrijednosti su
sljedeci:

e Veli¢ina populacije — pop_size

e Velicina elitne skupine jedinki (izraZzena kao postotak veli¢ine populacije) — elite

e Algoritam krizanja — cx_alg

e Vjerojatnost da ¢e do¢i do krizanja — cx_rate

e Vjerojatnost da ¢e do¢i do mutacije — mut_rate

Uzet je maksimalan broj evaluacija od 2000, a vrijednosti hiperparametara za koje je

provedeno testiranje su sljedece:

e pop_size: [100, 300]

o clite: [0.1,0.2, 0.3]

e cx_alg: [single point crossover, uniform crossover, simulated binary crossover]
e cx_rate: [0.8, 0.9]

e mut_rate: [0.05, 0.1, 0.2]
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Rezultat testiranja prikazan je na slici (Slika 4.3). Za svaku kombinaciju hiperparametara
pokrenut je genetski algoritam te je zapamcena kvaliteta najbolje jedinke koja je
pronadena. Proces je ponovljen 5 puta za svaku kombinaciju hiperparametara i na grafu je
prikazana srednja vrijednost (eng. mean) najboljih jedinki i medijan (eng. median)
najboljih jedinki.

Mean and median cost cifference of best individual cost and optimal cost by hyperparameter combination
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Slika 4.3 Rezultat testiranja razli¢itih kombinacija hiperparametara

Analizom dobivenih podataka utvrdeno je da se optimalna kombinacija hiperparametara

razlikuje ovisno o tome koristi li se srednja vrijednost ili medijan najboljih jedinki.

U slucaju srednje vrijednosti, optimalni hiperparametri su:

e pop_size: 100

o clite: 0.3

e cx_alg: single point crossover
e cx_rate:0.9

e mut_rate: 0.2

koji odgovaraju tocki na grafu s indeksom 47.

U sluc¢aju medijana, optimalni hiperparametri su:

e pop_size: 100

21



o elite: 0.2
e cx_alg: uniform crossover
e cx_rate:0.9

o mut_rate: 0.1
koji odgovaraju tocki na grafu s indeksom 31.

U grafu se pojavljuju dvije zanimljive oscilacije — prva polovica grafa pokazuje znatno nizu
vrijednost u odnosu na drugu, te unutar svake grupe od devet uzastopnih podataka, zadnja

tri podatka pokazuju znatno vecu vrijednost od prethodnih Sest.

Detaljnom analizom utvrdeno je da prva polovica kombinacija ima znatno bolje rezultate od
druge polovice jedinki zato $to je u prvoj polovici koristena veli¢ina populacije od 100, a u
drugoj polovici od 300 jedinki. U svrhu analize opazanja, dobiveni rezultati testiranja
grupirani su isklju¢ivo po veli¢ini populacije te je na grafu (Slika 4.4) prikazana razlika u
dobroti jedinki u slucaju veli¢ine populacije od 100 1 300. Sa slike se jasno vidi da su bolji
rezultati algoritma ako je veli¢ina populacije 100. Algoritam je ogranicen maksimalnim
brojem evaluacija te se moze zakljuciti da ima bolje rezultate ako se broj evaluacija ,,trosi‘

na nove generacije, a ne na jedinke iste populacije.
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Slika 4.4 Razlika u kvaliteti jedinki prilikom koristenja razli¢itih veli¢ina populacije
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Analizom drugog opaZanja (unutar svake grupe od devet uzastopnih podataka, zadnja tri
podatka pokazuju znatno vecu vrijednost od prethodnih Sest) utvrdeno je da su nagli skokovi
u grafu rezultat razli¢itog algoritma krizanja. Dobiveni rezultati grupirani su isklju¢ivo po
algoritmu krizanja i rezultat je prikazan na grafu (Slika 4.5). Vrste krizanja su kodirane na
sljede¢i nacin: 0 — Single Point Crossover, 1 — Uniform Crossover, 2 - Simulated Binary
Crossover. Algoritam daje znatno loSije vrijednosti ako se koristi algoritam krizanja

Simulated Binary Crossover.
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Slika 4.5 Razlika u kvaliteti jedinki prilikom koriStenja razli¢itih vrsta krizanja

Detaljnom analizom ostalih hiperparametara nisu pronadene vec¢a odstupanja.

4.1.2. Hiperparametri Hooke-Jeeves postupka
Hiperparametri Hooke-Jeeves postupka za koje je provedena optimizacija vrijednosti su
sljede¢i:

e Veli¢ina pomaka po svakoj dimenziji — Dx

e Postotak dimenzija vektora koji se mijenja — x_ratio

e Minimalna vrijednost do koje pomak moze i¢i — epsilon
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Uzet je maksimalan broj evaluacija od 30, a vrijednosti hiperparametara za koje je provedeno

testiranje su sljedece:

e Dx:[0.1,0.2,0.3, 0.4]
e x_ratio: [0.05, 0.1, 0.2]
e epsilon: [0.01, 0.03, 0.05, 0.1]

Rezultat testiranja prikazan je na slici (Slika 4.6). Za svaku kombinaciju hiperparametara
pokrenut je Hooke-Jeeves postupak te je zapamcena kvaliteta najbolje jedinke koja je
pronadena. Proces je ponovljen 5 puta za svaku kombinaciju hiperparametara i na grafu je
prikazana srednja vrijednost (eng. mean) najboljih jedinki i medijan (eng. median)

najboljih jedinki.
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Slika 4.6 Rezultat testiranja razli¢itih kombinacija hiperparametara

Analizom dobivenih podataka utvrdeno je da se optimalna kombinacija hiperparametara
razlikuje ovisno o tome koristi li se srednja vrijednost ili medijan najboljih jedinki. U

slucaju srednje vrijednosti, optimalni hiperparametri su:

e Dx:04
e x _ratio: 0.1

e epsilon: 0.01
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koji odgovaraju tocki na grafu s indeksom 37.
U sluc¢aju medijana, optimalni hiperparametri su:

o Dx:03
e x_ratio: 0.05

e epsilon: 0.1
koji odgovaraju tocki na grafu s indeksom 24.

Analizom grafa (Slika 4.6) utvrdeno je da postoji znacajna razlika izmedu srednje vrijednosti
i medijana, Sto ukazuje na velike varijacije u rezultatima pet provedenih testiranja. Ovaj
fenomen moze se objasniti karakteristikama Hooke-Jeeves postupka, koji po teoriji istrazuje
iskljucivo lokalni prostor oko pocetne jedinke. Zbog toga se pocetna kvaliteta jedinke ne
moze znacajno promijeniti u odnosu na novopronadenu jedinku, tj. ako je postojala velika
varijacija izmedu slucajno odabranih jedinki prije provodenja postupka, postojat ¢e i1 velika

varijacija u rezultatima nakon provodenja postupka.

4.2. Analiza dobivenih rezultata

U ovom poglavlju detaljno se analiziraju 1 usporeduju rezultati dobiveni genetskim
algoritmom kojem je dodan operator lokalne pretrage Hooke-Jeeves, genetskim algoritmom
bez lokalne pretrage, te usporedba sa slu¢ajnim pretrazivanjem 1 algoritmom diferencijske

evolucije. U svim testovima uzet je maksimalni broj evaluacija od 500,000.
4.2.1. Analiza razli€itih optimalnih hiperparametara

Zbog razlike u srednjoj vrijednosti i medijanu kod optimizacije hiperparametara, prvo je
provedena usporedba genetskog algoritma s operatorom lokalne pretrage s optimalnim
hiperparametrima srednje vrijednosti i medijana. Vrijednosti hiperparametara u slucaju

srednje vrijednosti su:

e pop_size: 100
o clite: 0.3
e cx_alg: single point crossover

o cx_rate:0.9
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mut_rate: 0.2
Dx:04
x_ratio: 0.1

epsilon: 0.01

a u sluc¢aju medijana su:

pop_size: 100

elite: 0.2

cx_alg: uniform crossover
cx_rate: 0.9

mut_rate: 0.1

Dx: 0.3

x_ratio: 0.05

epsilon: 0.1

Na grafu (Slika 4.7) prikazani su rezultati analize. Genetski algoritam pokrenut je dva puta

za svaku kombinaciju hiperparametara te je u oba sluc¢aja dosao do boljeg rjesSenja za

optimalnu vrijednosti hiperparametara dobivenu u slu€aju koristenja srednje vrijednosti.

Cost Difference
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Slika 4.7 Rezultat izvodenja genetskog algoritma za razlicite vrijednosti hiperparametara
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Zbog toga su hiperparametri dobiveni minimizacijom srednje vrijednosti rezultata uzeti kao

optimalni hiperparametri za buduca testiranja.

4.2.2. Analiza doprinosa operatora lokalne pretrage Hooke-Jeeves

genetskom algoritmu

Takoder je napravljena usporedba genetskog algoritma s operatorom lokalne pretrage
Hooke-Jeeves 1 klasicnog genetskog algoritma bez operatora lokalne pretrage. Rezultati

usporedbe prikazani su na slici (Slika 4.8).

Iz analize prikazane na grafu evidentno je da genetski algoritam ostvaruje bolje rezultate
kada se koristi u kombinaciji s Hooke-Jeeves metodom lokalne pretrage. Ova kombinacija
dva pristupa optimizacije rezultirala je pronalaskom efikasnijeg rjeSenja, Sto ukazuje na

prednost integriranja genetskog algoritma i operatora lokalne pretrage.

—— with Hooke-jeeves

3000 - —— without Hooke-Jeeves

2500

2000
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R |

Cost Difference
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Slika 4.8 Rezultati izvodenja genetskog algoritma s operatorom lokalne pretrage i bez operatora

lokalne pretrage

4.2.3. Usporedba razli€itih optimizacijskih algoritama

Zadnja usporedba koja je napravljena je usporedba razlicitih algoritama pretrazivanja

prostora. Pokrenuti su eksperimenti pretrazivanja latentnog prostora rjeSenja pomocu
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genetskog algoritma s Hooke-Jeeves postupkom, diferencijske evolucije te slu€ajnog
pretrazivanja u latentnom prostoru i realnom prostoru rjeSenja. Za svaki algoritam
eksperiment je pokrenut dva puta i na grafovima su prikazane srednje vrijednosti rezultata

za pojedini algoritam.

Graf na slici (Slika 4.9) prikazuje usporedbu metoda slucajnog pretraZivanja kroz dva
razliCita prostora: latentni prostor i realni prostor rjeSenja. Kvaliteta jedinki prikazana je u
logaritamskoj skali. Latentni prostor, kako je spomenuto ranije, naucen je da sadrzi
isklju¢ivo visokokvalitetna rjeSenja. Ova karakteristika je klju¢na jer omogucuje efikasnije
pretrazivanje optimalnih rjeSenja u usporedbi s pretraZzivanjem realnog prostora, gdje su sva
moguca rjeSenja. Graf prikazuje kako se ova karakteristika latentnog prostora manifestira u

praksi — slucajno pretrazivanje u latentnom prostoru daje znatno bolje rezultate.

12 A

11 A

10 4
—— Random Search in real space
Random Search in latent space

Cost Difference (log scale)

0 1000 2000 3000 4000 5000
Generation

Slika 4.9 Usporedba slucajne pretrage latentnog i realnog prostora rjeSenja (logaritamska

skala)

Graf prikazan na slici (Slika 4.10) prikazuje usporedbu razlicitih algoritama pretrage
prostora rjeSenja. Svi algoritmi pretraZzuju latentni prostor, 1 ograniceni su na 500,000
evaluacija. Iz grafa se jasno uocava da genetski algoritam, u kombinaciji s Hooke-Jeeves
postupkom, ostvaruje najbolje rezultate. Usporedbom genetskog algoritma i algoritam
diferencijske evolucije, moze se zakljuciti kako oba pristupa imaju sli¢ne performanse sve

do zavrsne faze (oko generacije 4000), gdje genetski algoritam uspjesno pronalazi nove
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najbolje jedinke i izlazi iz lokalnog optimuma, a algoritam diferencijske evolucije ostaje u
lokalnom optimumu. Ovo opazanje je zanimljivo jer se razlikuje od rezultata dobivenih u
radu [12], iz kojih se zakljucuje da genetski algoritam ceSce ostaje zarobljen u lokalnim

optimumima od algoritma diferencijske evolucije.
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Slika 4.10 Usporedba razli¢itih optimizacijskih algoritama

4.3. Prikaz najbolje pronadene jedinke

Nakon analize testova, pokazalo se da genetski algoritam u kombinaciji s Hooke-Jeeves
postupkom daje najbolje rezultate. Medutim, algoritam nije uspio pronaci optimalnu jedinku
koja predstavlja najbolje rjeSenje problema. Na slici (Slika 4.11) prikazana je usporedba
najbolje pronadene jedinke u ovom radu (najkraca ruta koju je algoritam uspio pronaci) i
optimalno rjeSenje danog problema (najkraca postojeca ruta za dani problem). Fitness

prikazane najbolje pronadene jedinke iznosi 21766 (dok je fitness optimalne jedinke 21285).
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TSP Problem - Pronadeno rieienje

TSP Problem - Optimalno rjesenje

Slika 4.11 Usporedba najboljeg pronadenog rjeSenja i optimalnog rjeSenja problema
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Zakljuéak

U okviru ovog diplomskog rada, razvijen je i implementiran novi pristup optimizaciji
problema trgovackog putnika (TSP) koriste¢i genetski algoritam ojacan Hooke-Jeeves
postupkom unutar latentnog prostora. Ovaj pristup temelji se na koriStenju varijacijskog
autoenkodera koji uci iz primjeraka TSP problema i njihovih rjeSenja te kreira latentni
prostor koji omogucuje efikasnije pretraZivanje rjeSenja. S obzirom da se za treniranje
modela koriste optimalna rjeSenja problema, latentni prostor je bogat visokokvalitetnim

rjeSenjima i1 za nevidene TSP probleme.

Analiza je pokazala da optimizacija unutar latentnog prostora, osposobljenog da sadrzi
visokokvalitetna rjeSenja, dovodi do brzog pronalaska kvalitetnih rjeSenja problema. Ovakav
pristup omogucuje algoritmu da izbjegava manje optimalna rjeSenja te se fokusira na ona
koja su u skladu s nau¢enim karakteristikama dobrih rjeSenja. Dodatno, u istrazivac¢kom radu
[3] napravljena je usporedba s tradicionalnim pristupima optimizacije u realnom prostoru te

je potvrdena superiornost optimizacije u latentnom prostoru.

Iz eksperimenata se takoder moze zakljuciti da je koriStenje Hooke-Jeeves postupka
unaprijedilo performanse genetskog algoritma te da algoritam uspijeva pronaci bolje rjeSenje
od obicnog genetskog algoritma za isti broj evaluacija. Razlog tome moze biti zbog
mogucnosti finijeg podeSavanja rjeSenja, smanjujucéi vjerojatnost zadrzavanja na lokalnim

optimumima i poticuci brzu konvergenciju prema globalnom optimumu.

Unato¢ navedenim prednostima, postoje 1 neki izazovi koji se javljaju prilikom koristenja
opisanog pristupa optimizaciji koji ostavljaju moguénost idu¢im istrazivanjima. Jedno od
kljuénih ograni¢enja je inicijalna faza treniranja modela. Model koriSten u ovom radu
istreniran je nad 1000 instanci TSP problema od 100 gradova i kvalitetnih rjeSenja svakog
od tih problema. Za optimizaciju ve¢ih TSP problema potrebno je skupiti veliki dataset
primjeraka i rjeSenja vec¢ih problema kako bi model mogao nauciti novi latentni prostor. lako
je koriSteni model istreniran nad TSP problemima od 100 gradova, moze se koristiti i za vece
1 manje probleme, ali mu pada efikasnost. U buducim istrazivanjima bilo bi zanimljivo
istraziti poveznicu izmedu razlike u veli¢ini problema 1 efikasnosti pronalaska rjeSenja
(koliko dobro algoritam pronalazi rjeSenje za probleme od 80 ili 120 gradova, ako pritom

koristi model istreniran nad isklju¢ivo problemima od 100 gradova). Takoder, moguce je
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istraZiti mogucnost treniranja modela nad TSP problemima razli¢itih dimenzija kako bi se

postigla bolja generalizacija modela.

Druga mana opisanog postupka je ¢injenica da algoritam nije uspio pronaci optimalno
rjesenje u 500,000 evaluacija prilikom nekolicine pokretanja. Algoritam bi se mogao
poboljsati ako se provede detaljnija optimizacije hiperparametara, ili se jednostavno poveca

maksimalni broj evaluacija.

Dodatno, u buduénosti se moze istraziti koriStenje opisanog modela 1 algoritma optimizacije

za druge optimizacijske probleme.

Uzimaju¢i sve navedeno u obzir, ovaj rad uspjeSno demonstrira mogucnosti i prednosti
integracije evolucijskih algoritama u latentne prostore modela dubokog ucenja te postavlja
temelje za daljnja istrazivanja ovog podrucja. Daljnja istrazivanja bi trebala teziti ne samo
poboljsanju tehnickih aspekata algoritma, ve¢ i njegovoj primjenjivosti na Siri spektar

stvarnih problema koji zahtijevaju robustna i skalabilna rjeSenja.
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Sazetak

Primjena evolucijskih algoritama u latentnom prostoru modela dubokog ucenja

U ovom diplomskom radu istrazena je primjena evolucijskih algoritama u latentnom
prostoru modela varijacijskog autoenkodera (VAE). Za demonstraciju rada algoritma
koristen je optimizacijski problem trgovackog putnika (TSP). Implementacija rada temelji
se na koriStenju varijacijskog autoenkodera koji uci iz primjeraka i rjeSenja TSP problema
te kreira latentni prostor koji se zatim koristi za efikasno pretrazivanje rjeSenja. U sklopu
rada napravljena je detaljna analiza hiperparametara koji utjecu na performanse algoritma te
usporedba razli¢itith optimizacijskih algoritama unutar latentnog prostora. Analiza je
pokazala da koriStenje kombinacije genetskog algoritma i metode lokalne pretrage Hooke-
Jeeves u latentnom prostoru postize znacajne rezultate prilikom pronalaska optimalnog
rjeSenja za dani problem. Rezultati istraZivanja ukazuju na prednosti i mane optimizacije u

latentnom prostoru i poti¢u na daljnje istrazivanje tog podrucja.

Kljucéne rijeci: duboko ucenje, varijacijski autoenkoder, latentni prostor, genetski algoritam,

diferencijska evolucija, Hooke-Jeeves postupak, problem trgovackog putnika
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Summary

Evolutionary algorithm optimization in latent space of deep learning models

This thesis explores the application of evolutionary algorithms in the latent space of the
variational autoencoder (VAE) model, specifically looking at solving the Traveling
Salesman Problem (TSP). The implementation of the work is based on the use of a
variational autoencoder that learns from examples and solutions of TSP problems and creates
a latent space that is then used for an efficient search for solutions. As part of the work, a
detailed analysis of the hyperparameters that influence the performance of the algorithm and
a comparison of different optimization algorithms within the latent space was made. The
analysis showed that the use of a combination of the genetic algorithm and the Hooke-Jeeves
local search method in the latent space achieves significant results when finding the optimal
solution for a given problem. The research results indicate the advantages and disadvantages

of optimization in the latent space and encourage further research in this area.

Keywords: deep learning, variational autoencoder, latent space, genetic algorithm,

differential evolution, Hooke-Jeeves method, traveling salesman problem
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